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Resumen de la tesis

La presente tesis tiene un objetivo principal: desarrollar y validar una metodologia de
diagnostico de fallos en motores de induccién util para el mantenimiento predictivo que
funcione en todo el rango de operacién del motor, de operacidn en vacio a plena carga,
y que acepte sefiales obtenidas de motores alimentados tanto de red como de variador de
frecuencia. Para concretar este objetivo principal, se dividio al mismo en diferentes

objetivos especificos que se desarrollaron de forma progresiva.

Primeramente se realiz6 un estudio del arte del diagndstico de fallos en motores de
induccidn, cuyo resultado se presenta en el tercer capitulo de esta tesis. En esta etapa se
vieron las ventajas que presenta la corriente estatorica como sefial a emplear para el
diagnostico, asi como la capacidad de las técnicas basadas en Redes Neuronales para
clasificar correctamente patrones complejos, como es el caso en estudio, sobre todo al

considerar multiples fuentes de alimentacion para el motor.

Seguidamente se ensay0 un motor con diferentes estados de fallo, desde motor sano,
hasta motor con una barra totalmente rota, pasando por dos estados intermedios de fallo,
fallo leve y fallo medio. También se ensayd el motor con niveles de carga que variaron
desde operacion en vacio hasta plena carga, con 7 alimentaciones diferentes, red y dos
variadores de frecuencia a tres frecuencias diferentes cada variador, 35 Hz, 50 Hz y 65
Hz. Ademaés, se emplearon sefiales de otro motor, que conforman una base de datos
preexistente en el departamento. Este segundo motor fue ensayado con estados de fallo
similares con 4 alimentaciones diferentes, red y un variador de frecuencia a las mismas
3 frecuencias 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz.

Seguidamente, se analizaron las sefiales obtenidas y se implementaron las técnicas de

pretratamiento necesarias, en este caso las Transformadas de Fourier y Hilbert.

A continuacion, se calcularon las caracteristicas indicativas de fallo, tanto en el dominio
del tiempo, como del espectro de frecuencia de la sefial para seleccionar a continuacién
y en cada caso, cuales de estas caracteristicas eran efectivamente necesarias para el

diagnostico, mediante un Analisis de Correlacion Simple y Andlisis Discriminante.



Posteriormente se implement6 una metodologia de clasificacion de los ensayos, en los 4
estados de fallos considerados, mediante la utilizacion de Ensamble de Redes
Neuronales, esta metodologia forma parte de la propuesta de esta tesis.

Finalmente, se valid6 la metodologia propuesta comparandola con técnicas estadisticas
reconocidas, como son el Analisis Discriminante y la Regresion Logistica, que tampoco
se han empleado de forma profusa en el diagndstico de maquinas eléctricas. En esta
etapa se comprobo el buen rendimiento de la metodologia propuesta que fue superior a
las dos técnicas estadisticas en todos los casos considerados. Ademas, mientras mas
complejo y dificil de diagnosticar es el grupo de ensayos, por ejemplo cuando se
consideran ensayos realizados con diferentes tipos de alimentacion, como puedan ser
red y alimentacion con variadores a diferentes frecuencias, la diferencia en el

rendimiento es cada vez mayor a favor de la metodologia propuesta.



Thesis summary

This thesis has one main objective: to develop and validate a method of fault diagnosis
in induction motors useful for preventive maintenance that works throughout the motor
operating range, this is, from no load to full load, and accept signals obtained from
motors powered both, by direct line and frequency converter. To achieve this objective,

it was divided in different specific objectives to be developed progressively.

First, a study of the art of fault diagnosis in induction motors was conducted whose
result is presented in the third chapter of this thesis. In this study, it was highlighted the
advantages of the stator current as the signal to be used for diagnosis, as well as the
ability of neural networks based techniques to correctly classify complex patterns, as is
the case under study, especially when considering multiple power sources for the motor.

Then, a motor was tested with different fault states, from healthy motor to a fully
broken bar motor, two intermediate failure states, small failure and medium failure were
considered. Also, the motor was tested with load levels ranging from no-load to full
load, with 7 different operating frequencies, direct line supply and two frequency
converters operating at three different frequencies, 35 Hz, 50 Hz and 65 Hz. Also, the
signals from a second motor were used; these signals were part of a pre-existing
database in the department. This second motor was tested with similar fault states with 4
different power supplies, direct line and a frequency converter at the same three
frequencies 35 Hz, 50 Hz and 65 Hz.

Thereafter, the signals obtained were analyzed and the necessary pretreatment
techniques were implemented, in this case the Fourier and Hilbert Transforms.

Then, the characteristics indicative of failure in both time domain and frequency domain
of the signal were calculated. In each case, a simple correlation analysis and
Discriminant Analysis were implemented to determinate which of these features were

indeed necessary for diagnosis purposes.

Subsequently, a classification methodology, to discriminate among the four states
considered failures, was implemented. This methodology, which is part of the
contribution of this thesis, is based on Neural Network Ensembles.



Finally, the proposed methodology was validated by comparison with two known
statistical techniques, Discriminant Analysis and Logistic Regression, not very common
in the electric motor fault diagnosis field. At this stage, it was verified the good
performance of the proposed methodology which was higher than the two statistical
techniques in all cases considered. Moreover, the more complex and difficult to
diagnose group of tests, for example groups of tests that consider different types of
supplies, such as network supply and frequency converters operating at different
frequencies, the greater the difference in performance in favor of the proposed

methodology is.
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Capitulo 1: Introduccion.

1 Introduccion

1.1 Justificacion.

Los motores eléctricos son los mayores consumidores de energia eléctrica tanto en el
sector industrial como en el comercial. Casi la mitad de la energia eléctrica usada y
cerca de las dos terceras partes de la utilizada en la industria es consumida por motores

eléctricos.

Los motores de induccién de jaula de ardilla son los mas usados en diferentes
aplicaciones industriales, y tradicionalmente han sido considerados como maquinas con
un indice de averias muy bajo, ya que debido a sus caracteristicas constructivas son los
mas robustos, y por tanto, los que menor mantenimiento precisan. Sin embargo, la
tendencia actual a reducir los costes, hacia una produccion de mayor calidad y a evitar
las interrupciones en los procesos de produccion, ha hecho que cada vez sea mas
necesario controlar el funcionamiento interno de las maquinas, y asi poder detectar

cualquier posible indicio antes incluso de que se produzca el fallo.

Todo esto ha llevado a tratar de reemplazar el mantenimiento preventivo, que se basa en
la sustitucion programada de piezas susceptibles de sufrir una averia, lo cual provoca un
desaprovechamiento en el uso de estos elementos, hecho que va en contra de la
reduccion de costes que se busca. Asi, el mantenimiento preventivo ha evolucionado
hacia la vigilancia y control de determinados parametros o variables de funcionamiento,
los cuales van a determinar el momento adecuado para intervenir y asi corregir lo que
en un futuro seria una probable averia. Esto es lo que se conoce como mantenimiento
predictivo. Ademas, también hace posible conocer con antelacion las piezas de
recambio que se necesitaran, evitando las paradas innecesarias y la disminucion de los

stocks para realizar correctamente el mantenimiento.

Aunque los motores de induccion son muy fiables, también pueden sufrir fallos y
averias. Existen diversas tecnicas para detectar fallos en estos motores (que
posteriormente se podria aplicar en el mantenimiento predictivo) tales como el analisis
de vibraciones, el analisis de la temperatura y la técnica conocida como MCSA
correspondiente a sus siglas en inglés: Motor Current Signature Analysis. MCSA, que
se basa en el andlisis de la corriente del estator, presenta varias ventajas frente a los

otros métodos: es un procedimiento no invasivo, puesto que la corriente se puede medir
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Capitulo 1: Introduccion.

con una pinza amperimétrica y puede emplearse para diagnosticar fallos en linea,
incluso en tiempo real, por lo que no requiere realizar paradas de mantenimiento

innecesarias.

Los variadores de velocidad (también conocidos como variadores de frecuencia o
convertidores de tensidn) son usados para regular la velocidad de trabajo de los motores,
permitiendo significativos ahorros energéticos y, por tanto, la reduccion de costes de
operacion en aquellas maquinas accionadas por motores eléctricos que no trabajan a
plena carga la mayor parte del tiempo. El uso de esta tecnologia aporta otros beneficios
adicionales, como son la mejora de la calidad del producto y la fiabilidad del sistema, o
la prolongacién de la vida datil de los equipos. Por estas razones, su uso esta cada vez

mas generalizado en la industria.

Estudios recientes indican que el 90% de los fallos en las maquinas de induccion
ocurren a raiz del funcionamiento anormal de los componentes internos. Los principales
fallos mecanicos son: problemas de rodamientos, barras rotas, excentricidades,
obstruccion de la ventilacion, etc. Se sabe que aproximadamente el 50% de las averias
en las maquinas eléctricas se deben a problemas en los rodamientos, y aunque
solamente el 10% son achacables a problemas en las barras o en los anillos, es
importante sefialar que, aungue tengan un escaso porcentaje de incidencia, se trata de un
tipo de fallo muy grave debido a que sus consecuencias sobre la integridad de la

maquina son catastroficas.

El desarrollo de una averia en los motores de induccion produce variaciones en el
campo magnético del motor, que se traduce en la aparicion de armonicos. Estos, a su
vez, inducen fuerzas magnetomotrices que finalmente dan lugar a la aparicion de
armaonicos en la corriente de alimentacion del motor. En el caso de asimetrias en el rotor
(rotura de barras), el fallo se manifiesta en forma de bandas alrededor del arménico

fundamental, e incluso de algunos armaénicos enteros superiores.

Para analizar la corriente normalmente se emplean técnicas basadas en la transformada
de Fourier. En este caso, emplearemos la Densidad de Potencia Espectral (PSD) para
destacar la amplitud de los armonicos de fallo, respecto a los armoénicos fundamental y
sus enteros. La amplitud del arménico de fallo, que indica la severidad del mismo,
depende del nivel de carga del motor. Cuando los motores se alimentan directamente de

red, debido a la contaminacién arménica provocada por otros equipos (principalmente
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informaticos y otras cargas no lineales) la tension no es senoidal pura. Los armoénicos de
la corriente consumida por estos equipos se agregan en el transformador de la
instalacion y acaban deformando la tension en el secundario del mismo. Esta técnica
estd probada en motores alimentados de red, y también puede emplearse en motores
alimentados por convertidor. Aunque esta situacion presenta algunos inconvenientes
que impiden realizar un buen diagnéstico, como es la presencia de un ruido elevado o la

introduccidn por parte del convertidor de arménicos proximos a los indicativos del fallo.

La observacion del fallo en el dominio de la frecuencia depende del nivel de carga del
motor. A deslizamientos bajos, las bandas indicativas del fallo estan muy cerca del
armonico principal. La dispersion de la energia de este hacia valores de frecuencia
laterales puede ocultar la presencia de estos arménicos. Nuevas técnicas numeéricas,

como la Transformada de Hilbert, se estan empleando para superar este inconveniente.

En este caso, se estd empleando la transformada de Fourier para extraer los patrones
(amplitudes a las frecuencias de fallo) que luego permiten realizar el diagndstico del
estado de la maquina. Esta transformada, muy conocida y empleada en la industria,
presenta algunas desventajas. Para obtener una buena resolucién en frecuencia es
necesario medir en estado estacionario durante un tiempo largo. Si se producen
oscilaciones en la carga del motor, se pueden falsear las medidas. Por esta razén, y otras
no mencionadas, se estan aplicando otras técnicas que tienen un coste computacional
elevado: Wavelet, Wigner-Ville, MUSIC, Emperical Mode Decomposition, Hilbert,

Hilbert-Huang (por nombrar algunas).

Algunos autores también han sugerido la utilizacion de datos estadisticos, medidos
directamente sobre la onda temporal de la corriente del estator. Esta técnica es mas
comdun en otras areas, como el analisis de vibraciones, pero puede aportar informacion,

con bajo coste computacional, que puede ser util para realizar un diagnostico del motor.

Hasta ahora, se han mencionado diversas técnicas de deteccion de fallos, pero el
objetivo para cualquier sistema de mantenimiento es disponer de una herramienta que

sea capaz de ofrecer un diagndstico fiable sobre el estado del motor.

Los objetivos basicos del método de diagndstico son determinar si hay una situacion
anormal de funcionamiento, conocer qué elemento esta fallando y cudl es la severidad

del fallo. Es necesario conocer la confianza de la informacion proporcionada por el
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diagnostico y a partir de ahi, establecer los siguientes pasos dentro de la politica de

mantenimiento.

Los procedimientos 0 métodos de diagndstico pueden basarse en datos o en modelos.
Estos dltimos precisan de un modelo de la maquina que se esté ejecutando en paralelo
con la maquina real. Las observaciones se emplean para alimentar el modelo y el

diagnostico se basa en la diferencia entre el modelo y la maquina real.

Las técnicas de diagnostico basadas en datos obligatoriamente precisan de una primera
etapa donde se entrena el algoritmo. Para realizar este entrenamiento se precisan
observaciones y datos del funcionamiento de la maquina en todos los posibles estados
gue se quieran monitorizar. A partir de las observaciones para el entrenamiento se

extraen los patrones que se emplean para entrenar el algoritmo.

En resumen, se podria esquematizar el diagnostico de fallos orientado al mantenimiento

preventivo de un motor de induccidn en los siguientes pasos (ver Fig. 1.1):

1. Primero es necesario determinar qué sefales fisicas pueden contener
informacién sobre el estado del motor: corriente del estator, flujo magnético,
temperatura, vibraciones, etc.

2. Registro de las sefiales: se registran de forma adecuada las sefiales indicativas
del estado del motor, mediante pinzas amperimétricas, bobinas para medir el
flujo magnético, sensores de vibraciones etc.

3. Preprocesamiento de las sefiales: se preprocesa la sefial original mediante filtros
para eliminar ruidos o mediante transformadas como la de Fourier o Hilbert para
obtener informacion del espectro de frecuencia de la sefial.

4.  Extraccion de patrones: en el dominio el tiempo generalmente se realiza
aplicando directamente formulas estadisticas para calcular valores como la
Curtosis o el Skewness de la sefial; en el dominio de la frecuencia se calcula la
amplitud de ciertas bandas laterales a frecuencias determinadas por el tipo de
fallo, o el célculo de otros indices basados en el espectro de frecuencias de la
sefial.

5. Meétodo de diagndstico: en esta etapa se realiza el reconocimiento de la falta, su
clasificacion y la estimacion de su severidad, si es necesario. Esta informacion

sirve para tomar una decision dentro de una determinada politica de
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mantenimiento, considerando factores diversos, como la importancia del motor,

el costo del mantenimiento, el cronograma de trabajo de la industria, etc.

Controlador,
variadorde  —
frecuencia,
1
> Determinar accidn de
= o | fall A

Seneor, pre- Extraccion de EE;M mt?fj di “ manitenimiento en base a

proceso caracteristicas la severidad severicad del fallo e
l | importancia del motor,

¥
FProcesamiento dela sefial v diagndstico del falle Determinacién del mantenimiento

Figura 1.1 Esquema del diagnoéstico basado en datos para el mantenimiento preventivo de un motor de
induccion.

Para realizar la clasificacion de la falta se pueden emplear muchos métodos, basados en
algoritmos estadisticos, como el Analisis Discriminante Lineal, Regresion Logistica,
Arboles de Decision entre otros, o basados en la Inteligencia Artificial como las Redes
Neuronales Artificiales o Maquinas de Vectores de Soporte. En esta etapa de
clasificacion del fallo se han realizado muchas investigaciones, varias de las cuales han
evidenciado el alto rendimiento de las metodologias basadas en Inteligencia Atrtificial
debido a la capacidad de las mismas de aproximar funciones complejas y con alto
contenido de ruido (una explicacion mas detallada de este punto se dara en el capitulo 3
de la presente tesis).

Considerando la importancia de los motores de induccién y la cada vez mayor
utilizacion de los variadores de frecuencia, la industria esta siempre en busca de nuevas
metodologias de diagnostico, especialmente orientadas al mantenimiento predictivo, que
permitan detectar y seguir la evolucion de fallos incipientes, aun cuando el motor deba
operar a distintas frecuencias y en un rango amplio de nivel de carga. Con estas
metodologias se pretende reducir costos de mantenimiento y ocasionados por fuera de

servicios imprevistos debido a averias graves no detectadas a tiempo.
1.2 Objetivos.

Entre los objetivos podemos discriminar entre el objetivo general, cuya consecucién es
la principal meta de esta tesis, y los objetivos especificos, que son necesarios para la

realizacion del objetivo general.
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1.2.1 Objetivo general.

Desarrollar, implementar y validar una metodologia de diagnostico de fallos en motores

basado en el uso combinado de técnicas estadisticas y Redes Neuronales Artificiales,

orientada al mantenimiento predictivo, que sea robusta ante sefiales de entradas no

ideales y de motores con diferentes tipos de alimentacion y que funcione con régimen

de operacion del motor de plena carga a operacion en vacio.

1.2.2 Objetivos especificos.

Los objetivos especificos que deberan desarrollarse para conseguir el objetivo general

son.

Realizar un estudio del estado del arte del diagndstico de fallos en motores de
induccion. El resultado de este objetivo es un resumen que se presenta en los
primeros capitulos de la presente tesis, asi como la determinacion de las sefiales
a ser empleadas por la metodologia de diagndstico ademas de las posibles
caracteristicas o patrones indicativos de fallo.

Obtener una base de datos con ensayos de motores operando con niveles de
carga que vayan de operacion en vacio a plana carga y con diferentes tipos de
alimentacion, como es la alimentacion de red y con variadores de frecuencia
operando a diferentes frecuencias. Para conseguir este objetivo se utilizd una
base de datos ya existente en el Departamento de Ingenieria Eléctrica de la
Universidad de Valladolid y se realizaron mas de 1600 ensayos a un nuevo
motor con cuatro estados de fallo, Sano, Fallo Leve, Fallo Medio y Barra Rota, a
diversos niveles de carga y con alimentacion de red y dos variadores de
frecuencia a tres frecuencias diferentes.

Implementar las técnicas de preprocesamiento de las sefiales requeridas para la
obtencion de las caracteristicas indicativas de fallo. Esta etapa corresponde a la
implementacién de las transformadas de Fourier y Hilbert a fin de obtener los
patrones en el dominio de la frecuencia.

Calcular los patrones o caracteristicas indicativas de fallo de las sefiales tanto en
el dominio del tiempo, directamente de la sefial medida, como en el dominio de

la frecuencia, en base a la sefial preprocesada.
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e Elaborar un procedimiento para la seleccion de las caracteristicas relevantes para
el diagndstico de entre las caracteristicas inicialmente calculadas. Este objetivo
involucra la implementacion de un Andlisis de Correlacion Simple de las
caracteristicas y de un Analisis Discriminante para la seleccion de las
caracteristicas.

e Implementar una metodologia basada en Redes Neuronales Artificiales para
clasificar a las caracteristicas obtenidas en los estados de fallo considerados.

e Validar la metodologia propuesta comparadndola con técnicas estadisticas
clasicas, de reconocida eficiencia, como el Analisis Discriminante y la

Regresion Logistica.
1.3 Procedimiento de trabajo.

El procedimiento de trabajo seguido para la presente tesis se describe en las siguientes

cinco etapas:

1. Se realizo un estudio del estado del arte del diagnostico de fallos en motores de
induccion. Es bien sabido que la finalidad de este estudio es obtener una vision
global sobre el tema, que permita dirigir los esfuerzos de la tesis a resolver
problemas con una consistencia cientifica comprobada, de modo que las
aportaciones de la tesis constituyan un avance en el estado del arte del tema,
acordes con las tendencias actuales. En esta etapa se identificaron las
caracteristicas indicativas de fallo a ser utilizadas en las etapas siguientes.

2. Se emplearon sefiales obtenidas en dos motores. Sefiales de un motor que
forman parte de una base de datos preexistente en el Departamento de Ingenieria
de la Universidad de Valladolid. Ademas, se realizaron numerosos ensayos a un
segundo motor con cuatro estados de fallos, Motor Sano, Fallo Leve, Fallo
Medio y Barra Rota, para emplear las sefiales obtenidas en las metodologias de
diagnostico.

3. Se procesaron las sefiales de la corriente estatorica de los ensayos para calcular
las caracteristicas indicativas de fallo seleccionadas en base al estudio realizado
en la primera etapa. Seguidamente, se efectud un anélisis de las caracteristicas
obtenidas de los ensayos de ambos motores, donde se estudié el poder
discriminante de las caracteristicas indicativas de fallo y las relaciones existentes

entre las variables y el nivel de carga del motor.
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4. Se implementaron las técnicas de diagndstico estudiadas en la presente tesis:
Anadlisis Discriminante, Regresion Logistica, Redes Neuronales simples vy
Ensamble de Redes Neuronales. En esta ultima técnica se basa la metodologia
propuesta en la presente tesis.

5. Se analizaron los resultados obtenidos en la etapa previa para valorar la principal
aportacion del presente trabajo: una metodologia de diagnéstico de fallos
incipientes en motores de induccién orientado al mantenimiento predictivo,

basado en Ensamble de Redes Neuronales.
1.4 Estructura de la tesis.

La presente tesis esté estructurada de la siguiente forma:

En el capitulo 2 se presenta una sucinta descripcion de los motores de induccion,
seguidamente se describen los tipos de fallos mas comunes que afectan a los motores de
induccion. En la siguiente seccion se describe el efecto de las asimetrias del rotor sobre
el campo en el entrehierro y se explican los armoénicos originados por la rotura de
barras. Posteriormente se describe el procesamiento de la sefial realizado para obtener
las caracteristicas indicativas de fallo, tanto en el dominio del tiempo como de la

frecuencia.

En el capitulo 3 se presenta una descripcion del estado del arte del diagndstico de fallos
en motores de induccion haciendo especial énfasis en las técnicas de diagndstico de

barras rotas basadas en redes neuronales.

En el capitulo 4 se describen los métodos de diagnostico empleados en la presente tesis.
Primeramente se presentan las técnicas estadisticas, Analisis Discriminante y Regresion
Logistica, para luego explicar la teoria de las Redes Neuronales y de los Ensambles de

Redes Neuronales.

En el capitulo 5 se describe el principio de funcionamiento de los variadores de

frecuencia mostrandose también su influencia en el diagndstico de fallos.

El siguiente capitulo, el 6°, presenta la metodologia propuesta, y principal aportacion de
esta tesis, para el diagnostico de barras rotas. Primeramente se describen las sefiales a
medir, sequidamente se expone el procesamiento de sefiales empleado para la obtencion

de las caracteristicas de fallo utilizadas por los algoritmos clasificadores. A
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continuacion se describen las metodologias de diagnostico basadas en Analisis
Discriminante, Regresion Logistica, Redes Neuronales y Ensambles de Redes
Neuronales. Al final del capitulo se presenta el enfoque del diagnostico en funcion de la

importancia de los motores propuesto en esta tesis.

En el capitulo 7 se describen los ensayos empleados en la presente tesis. Se presenta una
descripcion estadistica de los mismos haciendo énfasis en la complejidad del problema

de diagnostico incipiente de barras rotas.

El siguiente capitulo, el 8°, presenta los resultados de los algoritmos empleados en esta
tesis. Primeramente se exponen los resultados de las técnicas estadisticas, Analisis
Discriminantes y Regresion Logistica, seguidamente se muestra el rendimiento de las
Redes Neuronales simples y de la metodologia propuesta basada en Ensambles de
Redes Neuronales. Al final del capitulo se comparan los resultados de las diferentes

metodologias empleadas mostrandose las ventajas de la metodologia propuesta.

Finalmente, el capitulo 9, describe las aportaciones de la presente tesis, muestra las
conclusiones del trabajo y los posibles trabajos futuros para seguir con linea de

investigacion de esta tesis.
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2. Motor de induccion y fallos caracteristicos.

En el presente capitulo se describe brevemente al motor de induccion. Luego se detallan
los fallos mas comunes que presentan este tipo de maquinas, analizando las causas que
generalmente provocan dichos fallos. Esta tesis propone una metodologia de
diagnostico para fallos en motores de induccion con sefiales de la corriente como fuente
de caracteristicas de fallo, para probar la eficacia de la técnica propuesta se emplean
ensayos de motores con barras rotas. Considerando esto, se presenta un andlisis del
efecto de las barras rotas en la corriente estatérica. Finalmente, se describen las técnicas
de procesamiento de la sefial de corriente empleadas para la obtencidn de caracteristicas
de fallo.

2.1 Introduccidn y caracteristicas constructivas

El motor de induccion es el motor eléctrico mas ampliamente utilizado en la industria,
abarcando aproximadamente un 85% del total de las cargas eléctricas. Es utilizado en
una gran variedad de aplicaciones como medio para proporcionar potencia mecanica,
como pueden ser el accionamiento de bombas, elevadores, cintas transportadoras,

sistemas de ventilacién, aire acondicionado, etc.

Desde un punto de vista constructivo, al ser una maquina eléctrica rotativa, dispone de
un estator y de un rotor. En el estator se coloca el bobinado o devanado inductor, que
suele ser trifasico y con conexion en estrella o triangulo. Este bobinado, que es de tipo
distribuido, se coloca sobre la superficie interior ranurada del circuito magnético
laminado del estator. El rotor se coloca en el interior del estator, dejando en esta
maquina un entrehierro lo mas pequefio posible. Existen, principalmente, dos variantes
constructivas del rotor: rotor de jaula de ardilla y rotor bobinado. En la variante de rotor
bobinado, el circuito eléctrico es también trifasico de tipo distribuido que se monta
sobre las ranuras del circuito magnético laminado del rotor. El circuito eléctrico se suele
conectar en estrella y los extremos libres se conectan a un colector de anillos. Este
permite modificar las caracteristicas de funcionamiento de la maquina, como son la

corriente de arranque y velocidad de giro, afladiendo una resistencia interna.

Sin embargo, es la variante de jaula de ardilla la mas empleada a nivel industrial, debido
a que presenta la gran ventaja de ser un motor de construccion simple, robusto, de bajo

coste y que requiere un mantenimiento mucho menor que cualquier otra méaquina
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rotativa al carecer de escobillas, colector de anillos o colector de delgas. Si ademas se
tienen en cuenta su menor peso y tamarfio, y el desarrollo espectacular de la electronica
de potencia y control, actualmente es insustituible en todo tipo de aplicaciones
industriales. La jaula puede ser de aluminio o cobre y puede ser construida mediante
técnicas de moldeo o inyeccion, o mediante la soldadura de barras de cobre a los anillos

laterales, una vez introducidas en las ranuras del rotor.

El principio de funcionamiento de esta maquina es muy sencillo. El bobinado trifasico
del estator, cuando es alimentado por un sistema de tensiones trifasico equilibrado,
produce en el entrehierro un campo magnético giratorio. Este campo gira a la
denominada velocidad de sincronismo (n;), impuesta por la frecuencia de la
alimentacion (f;) y el nimero de pares de polos de la maquina (p). Este campo
magnético giratorio es variable en el tiempo para el circuito eléctrico del rotor y, por lo
tanto, induce un sistema de corrientes en él. Bajo la accion de las corrientes inducidas y
el campo magnético giratorio, se genera un par sobre el rotor que lo impulsa a girar en
el mismo sentido que dicho campo magnético. El rotor girard a una velocidad inferior
(n) a la velocidad de sincronismo, puesto que si lo alcanzara no habria corrientes
inducidas, y por tanto desapareceria el par motor. La diferencia entre la velocidad de
giro del rotor y la velocidad de sincronismo se caracteriza por un pardmetro

adimensional denominado deslizamiento (s) y definido por s = (n;-n)/n;.

Si el rotor girase a la velocidad de sincronismo, el deslizamiento valdria 0, y vale 1 justo
en el instante de arranque. Cuanto mayor es el par resistente del motor, mas se retrasa el
rotor respecto del campo magnético giratorio, y el deslizamiento crece (también la
corriente consumida por el motor). Dependiendo del tamafio y potencia del motor, se
trabaja habitualmente con deslizamientos en el rango 0 (vacio) y 0,1 (como mucho) a

plena carga.

El motor estd formado por una serie de elementos, muchos de los cudles son
susceptibles de fallo, como se comentara posteriormente en este mismo capitulo. Se
pueden nombrar los siguientes: rodamientos; eje; circuito magnético del rotor y del
estator formado por laminas ranuradas de acero magnético aisladas eléctricamente entre
si (Fig. 2.1); circuito eléctrico del estator en forma de bobinado trifasico distribuido;
circuito eléctrico del rotor en forma de jaula de ardilla (Fig. 2.2) o bobinado distribuido

(en este caso también hay un colector de anillos); sistema dieléctrico o aislante de los
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circuitos eléctricos; carcasa protectora; bornero de conexiones; sistema de refrigeracion;

sistema de sujecion mecanica (patas o bridas).

(a) (b)

Figura 2.1. Laminas de acero de un motor de induccidn: (a) estator y (b) rotor [NAMZ10].

Paquete de chapas Barra del rotor § Anillo de cortocircuito

Figura 2.2. Rotor de jaula de ardilla de un motor de induccién [DUQO05].
2.2 Fallos en motores de induccion
2.2.1 Introduccion

El motor de induccion no estd exento de averias, cuya causa habitual es la aplicacion de
esfuerzos en los devanados del estator, nicleos magnéticos, jaula, rodamientos y eje,
mas elevados o durante un tiempo mas prolongado que para los que han sido disefiados.
Si estos esfuerzos se encuentran dentro del rango establecido en el disefio y la
aplicacion del motor es la correcta, no debe producirse un fallo prematuro. Pero si uno
de estos esfuerzos o la combinacion de varios excede el rango de valores de disefio, la
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vida atil del motor puede reducirse de forma drastica y producirse una averia

catastrofica.
2.2.2 Fiabilidad de los motores de induccion
2.2.2.1 Introduccion

Existen relativamente pocos datos y estudios publicados sobre la fiabilidad de los
motores eléctricos en general y del motor de induccion en particular. A su vez, estos
estudios reflejan importantes discrepancias en parte de las conclusiones obtenidas,
cuestiones estas que deben exigir primero una reflexion sobre los mismos y, en segundo
lugar, una revision enfocada hacia los equipos y aplicaciones actualmente utilizados
[DUQO2a].

La fiabilidad de un equipo industrial puede cuantificarse a tres niveles: componentes,
sistema funcional o como unidad global, en funcion del alcance del estudio, del detalle

deseado y de los datos historicos de que se disponga.

Si lo que se pretende es realizar un estudio de la fiabilidad del motor que permita
mejorar sus prestaciones, particularmente mediante una redefinicion de la politica de
mantenimiento, serd necesario considerar la fiabilidad individual de componentes

considerando al motor de induccidon como un sistema a analizar.

Si consideramos el motor de induccién compuesto por una serie de subsistemas
agrupados segun un criterio funcional, desde el punto de vista del anlisis de fiabilidad
podemos interpretar el motor como la agrupacion en serie de los subsistemas. No
obstante, es necesario resefiar que las tasas de fallo de los subsistemas no son
independientes entre si pues una incidencia en un componente del motor puede
significar el deterioro de otro, aumentando asi su tasa de fallo. Por ejemplo, la rotura de
una barra del rotor puede provocar el sobrecalentamiento del devanado del estator; unos
rodamientos desalineados pueden afectar al rotor y al estator, los sobrecalentamientos y
vibraciones del motor pueden alterar el funcionamiento de los sensores, etc. y sobre

todo, existe una fuerte interaccion entre el convertidor estatico y el motor.

Ademaés, hay que tener en cuenta en la valoracion de la tasa de fallo de cada elemento,

la incidencia que tiene sobre la misma la precision en su montaje. En este sentido puede
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citarse como, de acuerdo con datos facilitados por fabricantes de rodamientos, el 40%

del fallo de éstos es debido a un deficiente montaje. [SKF94]
2.2.2.2 Estudios sobre fiabilidad de los motores de induccién

El primer estudio importante sobre fiabilidad de los equipos eléctricos utilizados en
aplicaciones industriales aparece en 1962 [DIC62], trabajo que sera posteriormente
actualizado y ampliado en un extenso trabajo publicado por la IEEE entre 1973 y 1974.
Un resumen de los datos estadisticos de mayor interés puede encontrarse en la norma
IEEE Standard 493-1980. Sin embargo, los resultados de estos estudios han sido
cuestionados en distintos aspectos, debido principalmente a la considerada insuficiencia
de datos recogidos, lo que les confiere fundamentalmente sélo un interés “histérico”.
Posteriormente, en 1983 y restringiéndose Unicamente a motores eléctricos, de nuevo la
IEEE a través del “Motor Reliability Work Group” realiza un estudio basado en la
recoleccion de datos referentes a 1141 motores de potencia que superaban los 200 HP y
con tiempos de funcionamiento inferiores a los 15 afios, correspondientes a 75
instalaciones de 33 empresas comerciales e industriales [IEE85]. En 1985, se profundiza
en los datos recogidos distinguiendo entre los resultados correspondientes a los distintos
tipos de motores, particularmente entre motores de induccion y sincronos, de acuerdo
con las condiciones de trabajo de los mismos (nimero de arranques, velocidad, factor de
servicio, etc.) y discriminando por las causas origen de las averias y el entorno de
trabajo del motor [IEE87].

De forma paralela, el “Electric Power Research Institute” (EPRI) auspicia otro trabajo
que realiza la compafiia “General Electric” y que se publica en 1983 [ALB83]. En este
caso, el estudio comprende una poblacion de 4797 motores con potencias superiores a
los 100 HP, de 132 instalaciones pertenecientes a 56 empresas de generacion de energia
eléctrica. Los motores estudiados son, casi en su totalidad, motores de induccion con el
rotor de jaula de ardilla (aproximadamente el 97% de los motores estudiados). En 1985
se publica una version ampliada [EPR85], donde se extienden los datos recogidos a un
total de 6312 motores, correspondientes a 168 instalaciones de 65 empresas,
contribuyendo de esta forma a aumentar la fiabilidad de los resultados.

Posteriormente a estos trabajos, han surgido otros estudios de fiabilidad en motores,
pero en general se trata de estudios especificos de determinadas industrias y

organismos, con un alcance mas limitado. Se puede citar el realizado por O.V. Thorsen
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y M. Dalva en 1994 [THO95] y 1997 [THO97a] sobre motores de induccion utilizados
en la industria petroquimica y otras industrias de produccion, transformacion y

distribucion de energia.

La comparacion de los estudios antes citados nos muestra una serie de coincidencias
que proporcionan seguridad y confianza sobre los mismos. Sin embargo, también
aparecen discrepancias importantes, las cuales deben ser explicadas y revisadas. La
Tabla 2.1 presenta en sus primeras columnas los datos iniciales de los trabajos de la
IEEE y de la EPRI. EI primer valor que llama la atencién es la diferente tasa de fallo
resultante de ambos estudios. Esta divergencia podria en parte ser explicada por el
distinto criterio utilizado por la EPRI, basado en el suceso del primer fallo, que segun
estos estudios, se caracteriza por presentar distinta distribucién respecto a la que
corresponde a las averias sucesivas. No obstante, aun adoptando el mismo criterio que
el de la IEEE, la tasa de averias seria de 0,049 averias/unidad afio, todavia bastante
inferior a la calculada por la anterior entidad. Por otra parte, aunque los datos globales
corresponden a motores de todos los tipos (especialmente en el trabajo de la IEEE), si se
considerasen sélo los motores de induccion con el rotor de jaula, los resultados se

mantendrian practicamente invariables.

Si observamos los resultados del estudio mas reciente realizado por Thorsen y Dalva
(Gltima columna de la Tabla 2.1), la tasa de fallo obtenida corresponde a un valor
intermedio entre los dos anteriores (0,058 averias/unidad afio), aunque hemos de tener
en cuenta que ahora la muestra de motores analizados corresponde exclusivamente a
motores utilizados en la empresa petroguimica. Para este tipo de industria, la IEEE
obtiene una tasa de averias de 0,0801 averias/unidad afio, en motores que trabajan con
tensiones de hasta 1000 V y de 0,0805 unidades/averias afio para motores con tensiones
superiores. Es decir, cifiéndonos a poblaciones de motores utilizados en el mismo
ambito industrial, los resultados tampoco coinciden, aunque podria en este caso
justificarse la divergencia por la introduccion de nuevas y mejoradas tecnologias en la
fabricacion de motores en el intervalo de tiempo que separa ambos estudios y, en que
también en estos afios, se han mejorado los programas de mantenimiento. En todo caso,

cualquier conclusién que se realice al respecto es, cuanto menos, aventurada.

La influencia de la potencia y de la velocidad de giro del motor sobre la tasa de averias
se resume en la Tabla 2.2 (recogida a partir del estudio de la IEEE), donde se muestra
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como se obtienen los mejores indices de fiabilidad para los motores de mayores
potencias. Aunque, de nuevo, este resultado debe interpretarse con precaucion, pues los
motores de gran tamafio suelen corresponder en su practica totalidad a motores
considerados “criticos” y por lo tanto sujetos a un cuidadoso mantenimiento y
proteccion. Este dato es corroborado también por el trabajo realizado por Thorsen y

Dalva en 1997, segun se muestra con mayor detalle en la Tabla 2.3 respecto a los

intervalos de potencia manejados.

Tabla 2.1. Principales estudios sobre fiabilidad en motores eléctricos. [IEE85], [EPR85] y [THO97a].

IEEE (1985) EPRI (1985) Petroquimica
NUmero de motores 1141 6312 356
Potencia de los motores >200 HP >100 HP >100 HP
Edad de los motores <15 afios <10 afos
Total averias 360 1474 141
[Tasa de averias (averias/unidad afio) 0,0708 0,0313 0,058
Tabla 2.2. Estudio sobre fiabilidad en motores de induccién [IEE85].
VELOCIDAD N° FALLOS UNIDADES TASA DE
rpm POTENCIA HP RECOGIDOS ANO FALLOS
0—720 201 - 500 7 137,92 0,0508
501 - 5000 12 175,16 0,0685
201 - 500 148 1922,43 0,0770
721 -1800 501 - 5000 66 740,1 0,0892
3600 201 - 500 42 655,75 0,0640
501 - 5000 16 358,66 0,0446
Tabla 2.3. Tasa de fallo segln potencia. Industria Petroquimica, [THO97a].
POTENCIA (kW) 101-200 201-500 501-1000 >1000
NUmero de motores 44 163 69 80
Tamafio muestra (unidades afio) 360 1271 448 351
Numero de fallos 30 83 17 11
Tasa de fallo (fallos/unidades afio) 0,083 0,065 0,038 0,031

Solo encontramos datos sobre tasas de fallo para motores de potencias inferiores en el
estudio realizado por Thorsen y Dalva en 1995. Para un total de 1504 motores, con
potencias comprendidas entre 11 y 50 kW, obtienen una tasa de fallo de 0,0531
fallos/unidades afio y en 362 motores de potencias entre 51 y 100 kW, la tasa de fallo
calculada es de 0,0541 fallos/unidad afio, es decir, practicamente coincide con la

anterior.
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La Tabla 2.1 tambien ofrece datos de tasa de fallos de acuerdo con la velocidad de giro
del motor, agrupados por velocidades que corresponden a motores de uno, dos y tres
pares de polos (obsérvese que la frecuencia nominal de alimentacion en el ambito en
que se realizaron los trabajos es de 60 Hz). Estos resultados son, en parte,
sorprendentes, pues muestran que la mayor incidencia de averias se produce en los
motores de 721 a 1800 rpm, sector de la muestra en donde se ha recogido el mayor

ndmero de resultados.

Por lo que respecta a la causa de las averias, los estudios de la EPRI sélo consideran tres
causas principales (véase la Tabla 2.4), siendo muy elevado el porcentaje
correspondiente al epigrafe de “otras causas” (52,6%). Mucho mas explicito es el
estudio de la IEEE, que sefiala el mal mantenimiento como la principal causa de fallo
(22,8%), seguido de los defectos de fabricacion (20,3%) y de instalacién y técnicas de
arranque inapropiadas (12,5%). El mantenimiento inadecuado se eleva hasta un
porcentaje del 25,2% cuando los datos se refieren a motores de induccion trabajando en

ambientes de interior.

Tabla 2.4. Causa de las averias (s6lo motores de induccion) [IEE85] y [EPR85].

IEEE (1985) EPRI (1985)

Defectos de fabricacion 20,3 31,1
Funcionamiento/operaciones inadecuadas 9 10,2
Adaptacion motor-carga (1) 4,9 -
Proteccion fisica o eléctrica inadecuada (2) 11,8 -
Utilizacion inadecuada (1) + (2) 16,7 6,1
Mantenimiento inadecuado 22,8 -
Instalacion/prearranque incorrecta 15,9 -
Agentes externos 2,8 -
Otras 12,5 52,6
Total de averias considerado 246 1474

En cuanto a la distribucion porcentual de los fallos por elementos de los motores, ambos
estudios obtienen resultados similares (véase la Tabla 2.5), sefialandose los rodamientos
como el dérgano principal de incidencia de fallos del motor (entre el 40 y el 50%),
seguido por aislamiento estatorico y, finalmente, los fallos del sistema del rotor, paquete
rotérico y eje. No obstante, debe indicarse que el porcentaje denominado como “otros”
sigue siendo elevado y que la evaluacion exacta del elemento en el que se ha iniciado la
averia en muchos casos requiere el analisis de un experto, pues frecuentemente el

desarrollo de ciertas averias oculta el verdadero origen del fallo. Ademas, no todos los

32



fallos son observables, por ejemplo, cuando la averia se inicia por roturas y

Capitulo 2: Motor de Induccion y Fallos caracteristicos

agrietamientos en las barras de las jaulas, especialmente en jaulas de aluminio.

Tabla 2.5. Distribucion porcentual de averias por drganos (motores de induccion) [IEE85] y [EPR85].

IEEE (1985) EPRI (1985)
Relacionadas con rodamientos 50 41
Relacionadas con el estator 24,7 36
Relacionadas con el rotor 8,9 9
Otras 16,4 14
Total averias consideradas 304 1052

2.2.2.3 Consideraciones sobre los estudios de fiabilidad en motores de induccion.

Los estudios sobre la fiabilidad de los motores eléctricos anteriormente analizados,

ofrecen ademas, multitud de resultados adicionales atendiendo a las condiciones de

funcionamiento del motor, el plan de mantenimiento del mismo, el entorno de trabajo,

agentes desencadenantes y contribuidores a las averias, etc. No obstante, antes de

utilizar sus resultados, bien sea para ejercicios de disefio, fabricacion, mantenimiento o

estudio, es necesario hacer sobre los mismos una serie de consideraciones, ademas de

las ya realizadas, y que son consecuencia de las grandes variaciones que ha

experimentado tanto la aplicacion de los motores como sus condiciones de trabajo,

durante el tiempo que ha transcurrido desde la realizacion de estos estudios hasta

nuestros dias. Entre ellas, se puede destacar [DUQO02b].

Cambios en el disefio de los motores. Se ha producido una continua evolucion en
la fabricacion de los motores, con la introduccion de nuevos disefios Yy
materiales, particularmente en el aislamiento del estator y sus técnicas de
aplicacion, en el disefio y fabricacion de los rodamientos y en la grasa para la
lubricacion de los mismos.

El motor de induccidn es utilizado actualmente en todos los ambitos industriales,
incluso en aquellas aplicaciones donde se requiere control continuo de la
velocidad, hasta hace poco tiempo reservada casi exclusivamente a los motores
de corriente continua. Esto ha sido posible por la utilizacion del motor
conjuntamente con convertidores o variadores de frecuencia, lo que origina, en
estos casos, condiciones de funcionamiento distintas a las que tiene el motor
cuando es alimentado desde fuentes sinusoidales. Esta situacion se va
extendiendo progresivamente hacia motores de potencias méas reducidas
[JAC99].
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e Cada vez son mas numerosos los motores fabricados para trabajos en
aplicaciones especiales. No existen datos historicos de importancia del
funcionamiento de estos motores y no se conocen estadisticas de su fiabilidad,
aunque parece ser que las mismas pueden diferir notablemente de los resultados
conocidos para otro tipo de motores.

e Introduccion de los motores de elevado rendimiento que, por ejemplo, estan
mejor preparados ante los excesos de temperatura que los motores estandar, pues
el volumen del material ha aumentado y las pérdidas que se originan son
menores [BON97].

2.2.3 Causas de fallos en el motor de induccion.

Tal como se ha visto en el apartado anterior, aunque el motor de induccion es muy
robusto y fiable, cualquiera de sus componentes no estad exento de sufrir un fallo. En
este apartado, se pretende mostrar de forma resumida cuéles son las principales causas
de esos fallos. Para realizar este analisis, se ha decidido agrupar los fallos en tres

grandes grupos, tal como suele ser practica habitual:

e Fallos en el estator.
e Fallos en el rotor.

e Fallos en rodamientos y eje.

Durante el funcionamiento de la maquina, ésta se ve sometida a una serie de esfuerzos,
de diferente naturaleza, que si superan un cierto umbral pueden derivar en un fallo, e
incluso, no superando dicho umbral, la combinacion simultanea de varios de estos
esfuerzos puede resultar también en un fallo del motor [DUQO04a] [BON12] [BON92a].
Los diferentes umbrales que la maquina puede tolerar se fijan en la etapa de disefio del
motor. Los criterios que se siguen en esta eleccion son técnicos y econdémicos. Por
ejemplo, se estima cual va a ser el calentamiento de la maquina, y en funcion del mismo
se determina la clase de aislamiento. La préctica habitual es ser conservador y escoger
la siguiente clase a la realmente necesaria, pero no una clase innecesariamente superior

porque esto repercutiria en el coste final de la maquina.

Los defectos de fabricacion y la mala eleccion de materiales para la construccion tienen
un efecto negativo sobre los umbrales de fallo. La vida atil de la maquina, aunque su

funcionamiento se ajuste a lo establecido por el fabricante, se vera reducida en gran
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medida por la presencia de estos defectos de fabricacion. Esto también ocurre si las

condiciones de operacion del motor no se ajustan a las recomendaciones del fabricante.

La incidencia de los fallos también se puede ver alterada por las practicas de
mantenimiento ejecutadas sobre el motor. Por ejemplo, un engrase periddico de los
rodamientos o una adecuada limpieza de la maquina pueden alargar la vida util de los
diferentes componentes y reducir el impacto sobre la maquina de los diferentes

esfuerzos que pueden causar un fallo prematuro.

En lo que se refiere al estator, hay que tener en cuenta que su bobinado trifasico esta
formado por un conjunto de bobinas, normalmente de cobre, con un aislamiento
eléctrico que es el elemento méas débil y susceptible de sufrir un fallo bajo la accion de

diferentes esfuerzos, entre los que se puede citar:

e Esfuerzos térmicos: cualquier funcionamiento anormal del motor (variaciones de
tension, fases desequilibradas, sobrecargas) produce un incremento de la
temperatura de la maquina. Si dicha temperatura supera el valor marcado por la
clase térmica del aislamiento, se produce un proceso de envejecimiento del
mismo por el cual va perdiendo sus propiedades dieléctricas y puede derivar en
un cortocircuito. Una incorrecta eleccion de la clase de servicio del motor o un
deficiente funcionamiento del sistema de ventilacion o refrigeracion de la
maquina también son causa de un gran estrés térmico que acaba dafiando el
aislamiento eléctrico.

e Esfuerzos eléctricos: diversos fendmenos de caracter eléctrico, como el efecto
corona, el tracking y algunos transitorios de tension pueden producir que el
dieléctrico falle.

e Esfuerzos mecanicos: las bobinas alojadas en las ranuras del estator estan
sometidas a fuerzas oscilatorias al doble de la frecuencia de la red. Esto se
traduce en un movimiento en direccion radial y longitudinal que puede dafar el
aislamiento de la bobina por rozamiento, sobre todo si el apilamiento de las
chapas es de baja calidad. Rozamientos o golpes producidos por el rotor también
son causa de un fallo del bobinado del estator.

e Esfuerzos medioambientales: el aislamiento también puede sufrir por la
presencia de humedad o de particulas procedentes del exterior de la maquina,

que por rozamiento pueden dafarlo. Estas particulas también pueden ser
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precursores de puntos calientes en el bobinado, al impedir la correcta

transmisién térmica del calor hacia el exterior de la bobina.

El rotor de la maquina esta sometido a los mismos esfuerzos que se han comentado para

el estator. Sin embargo, en este caso los esfuerzos de origen térmico y mecanico se ven

intensificados. El rotor sufre un mayor calentamiento que el estator debido a la

dificultad para extraer el calor producido. Las fuerzas centrifugas son especialmente

significativas al final de las barras y en las conexiones con el anillo de cortocircuito,

particularmente durante los transitorios (arranque, parada y variaciones bruscas de

carga). Los defectos de calidad en la fabricacion de la jaula y la mala eleccion de los

materiales intensifican el efecto negativo de estos esfuerzos. A continuacion se

comentan con mas detalle algunos de estos aspectos [BON88] [DUQ04b]:

Esfuerzo térmico: los periodos de funcionamiento transitorio que no se ajusten a
la clase de servicio del motor producen un calentamiento excesivo del rotor.
Ademas, el calentamiento del rotor no es homogéneo. Se producen
desequilibrios térmicos porque la distribucion de la corriente en las barras no es
uniforme, por deficiencias de fabricacion de la jaula y en la refrigeracion de la
misma. Por estas razones se produce una dilatacion desigual de la jaula y del
paquete magnético que se traduce en el desarrollo de tensiones y presiones sobre
los finales de las barras y el anillo de cortocircuito.

Esfuerzo magnético: el motor, debido a las tolerancias de fabricacién, no
presenta un rotor perfectamente centrado en el entrehierro, por lo que sufre de un
cierto nivel de excentricidad. Aunque el entrehierro es muy pequefio, aparece
una fuerza de origen magnetico sobre el rotor que tiende a reducir la reluctancia
del entrehierro en la zona donde es més estrecho.

Esfuerzos dinamicos: estan relacionados con el funcionamiento del motor
cuando se producen pares superiores a los de disefio o el rotor esta sometido a
esfuerzos ciclicos que pueden provocar un fallo por fatiga.

Esfuerzos ambientales: el rotor puede ser atacado principalmente por humedad y
por agentes quimicos que suponen un deterioro de la jaula. También habria que
considerar la posible presencia de materiales extrafios que puedan atascar los

conductos de ventilacion.
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e Esfuerzos mecénicos: Sumados a los fallos asociados con los esfuerzos
mencionados previamente, hay otra amplia categoria de fallos que pueden ser
agrupados bajo el encabezado general de fallos mecanicos [SAC93]. Algunos de
los mas comunes incluyen los siguientes: porosidad de la fundicién, laminacion
suelta, piezas fatigadas o rotas, pérdida del entrehierro, eje del rotor torcido,
fallos de los cojinetes, defecto de alineacion, materiales incorrectos y resonancia

de los dientes.

Los rodamientos tienen un tiempo de vida finito debido a la fatiga del material y que es
especificado por los fabricantes y definido por diversos términos como: duracién
nominal, promedio, L10, etc. [DUQO4c] [BON92b] [BON93]. Son causas comunes de

averias las siguientes:

e Deficiente montaje.

e Carga excesiva, en estado estacionario o dindmico.
e Lubricacion inadecuada, insuficiente o excesiva.

e Contaminacion externa.

e Disefio erréneo (tamafio incorrecto).

e Exposicion a vibracion cuando el motor esta parado.

e Paso de corriente eléctrica.

Las causas mas frecuentes de fallos en el eje son las debidas a corrosion, fatiga,
fracturas y sobrecargas [BON98] [BON99] [BONO0Q]. Para los motores eléctricos, el
fallo por fatiga puede llegar a alcanzar el 90% del total de fallos en el eje,
particularmente si los mismos no estan disefiados, fabricados o usados de acuerdo con la

aplicacion requerida.
2.3. Analisis de la corriente del estator.

2.3.1 Efecto producido por las asimetrias del circuito del rotor sobre el campo en el

entrehierro

De los métodos que muestran la influencia de una barra rota sobre el funcionamiento del
motor, el andlisis realizado en [DEL82], es el que ofrece una explicacion mas sencilla
[DUQO5]. Si consideramos la distribucion real de corrientes que circula por la jaula del

rotor con una barra rota como la superposicion de dos términos, a) la corriente que
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circularia por la jaula sin averia y b) una corriente originada por una fuente de corriente
que, situada en la barra rota, suministra una corriente de igual valor y sentido contrario a
la corriente que circula por esta misma barra cuando no hay averia. De esta forma, la
superposicién de las corrientes debidas a ambos términos dard por resultado una

corriente nula por la barra rota.

La Fig. 2.3 muestra la situacion en que solo se considera el efecto de la corriente
inyectada por la fuente de corriente adicional Iy (segundo término de corrientes). El
resto del rotor es modelizado como un conjunto de mallas de igual impedancia,
distribuidas de forma simétrica alrededor de la barra rota. Cada malla incluye las
resistencias y reactancias de dispersion de las barras (Rp y Xp) y de la parte del anillo de
cortocircuito situado entre barras (Ra y Xa) Y la reactancia Xy debida al flujo producido
por la corriente de malla del rotor que atraviesa el entrehierro y cierra el camino via el
hierro del estator [DUQO05].

Para determinar las corrientes que circulan por las mallas del circuito de la Fig. 2.3, se
establece un factor de amortiguamiento complejo FA, el cual determina la diferencia en
magnitud y angulo de fase entre las corrientes en dos mallas adyacentes. Asi la corriente
en la malla i, que corresponde a la barra rota, viene dada por:
i-1
Irj = Iri FA (21)

donde:

FA=(1+Ag) £4/(1+Ag)% -1 (2.2)

Hglea

Figura 2.3 Circuito equivalente del rotor, la fuente I,; representa a la barra rota [DUQO5].

Siendo A4 una variable compleja dependiente del deslizamiento, que aglutina a los

parametros caracteristicos del circuito y cuyo valor es:
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Ra+js(Xa+%Hg)

2.3
R, + jsX, @3)

La corriente en la barra rota produce dos campos idénticos, que circulan desde la barra a
través del entrehierro, en direcciones opuestas, con un amortiguamiento determinado
por FA. Puesto que las corrientes deben decrecer cuando nos movemos desde la barra

rota, solo la solucién de (2.2) donde |FA| < 1 tiene sentido fisico.

La densidad de flujo producida por la corriente adicional en la barra rota esta dada por:

I
By = Holr1 (2.4)

Ire

Siendo I la longitud radial del entrehierro.

Puesto que hay una diferencia constante FA, entre la corriente entre barras adyacentes,

la densidad de flujo originado por la corriente en la malla i, seré:

B, = ByFA L (2.5)

El flujo total producido seré la suma de los flujos debidos a cada malla.

El campo magnético causado por la rotura de una barra presenta las siguientes

caracteristicas:

e Esun campo alternativo de eje fijo.
e Es de naturaleza escalonada, dehido al nimero limitado de barras.

e Presenta un par de polos localizados a ambos lados de la averia.

Dicho campo se puede descomponer, por lo tanto, mediante un desarrollo en serie de
Fourier, en una suma de campos senoidales. Si a cada uno de estos campos se aplica el
teorema de Leblanc, se obtendra una pareja de campos que giran respecto al rotor en

sentidos contrarios a la velocidad de deslizamiento.
2.3.2 Armonicos originados por la rotura de una barra del rotor

De la ecuacion (2.4) puede deducirse que cuando nos movemos a partir de la barra rota,
hacia barras adyacentes, los campos producidos por las corrientes adicionales cambiaran
en una forma escalonada que determina el factor de amortiguamiento FA. La forma

escalonada de la distribucion de campo podra descomponerse en una serie de armonicos
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espaciales en el entrehierro, de los cuales el fundamental tendra siempre dos polos.
Debido a la estructura trifasica simétrica de los devanados del motor, sélo los arménicos
de la corriente del rotor de orden: j = p, 5p, 7p, 11p, 13p, ..., pueden tener influencia

sobre el espectro de la corriente del estator [DUQO05].

Por otra parte, al estar los devanados del estator alojados en ranuras, la corriente que
circula por ellos origina campos de naturaleza escalonada. Esto dard por resultado
nuevos armoénicos espaciales en el entrehierro, cada uno de los cuales inducira en el
rotor una corriente de diferente frecuencia y, en el caso de que exista una o mas barras
rotas en el rotor para cada frecuencia inducida tenemos una corriente “inyectada” sobre
la barra rota, con su propio factor de amortiguacion. De acuerdo con [DEL82], las
tensiones que son inducidas en el estator como consecuencia de los campos originados
por estas corrientes debidas a la barra rota contendran frecuencias que pueden ser
determinadas mediante andlisis de Fourier y que pueden ser calculadas a partir de la

siguiente ecuacion [DUQO5]:

f=1 {é (1—s):s} (2.6)

En donde el signo positivo corresponde a las tensiones inducidas por las ondas de
campo que viajan en la misma direccion que el rotor y el signo negativo a las que viajan

en sentido contrario.

La influencia de la componente debida al armonico fundamental (j = p) es
predominante. Para este caso, se obtiene (2.7) para la onda de campo que viaja en el

mismo sentido que el rotor, y (2.8) para la onda de campo que gira en sentido contrario.

f=f (2.7)

f =f(1-2s) (2.8)
Las tensiones inducidas en los devanados del estator dan lugar a corrientes
correspondientes de igual frecuencia y, teniendo en cuenta que excepto para los
primeros armonicos de f;, la reactancia del estator es muy elevada, la corriente medida a
estas frecuencias es muy pequefia en relacion con la corriente que corresponde a los

armonicos de bajo orden [DUQO05].

Cabe resaltar que no solo la distancia entre el armonico principal y el armonico inducido

por la barra rota aumenta con el deslizamiento, sino que también la amplitud de dicho
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armonico de fallo crece con la carga del motor (deslizamiento) [GAR12]. La Fig. 2.4
presenta el espectro de la corriente de un motor con media barra rota, en vacio a la
derecha y con méaxima carga a la izquierda. Se puede apreciar a simple vista el

incremento en la magnitud del arménico de fallo.

PSD [dB)

o f L L ' L e = - -
36 40 45 50 565 60 65 eyl

Figura 2.4 Espectro de la corriente alrededor del 1* arménico para un motor con media barra rota en
vacio, derecha y a plena carga, izquierda.

2.3.3 Armonicos de la corriente del estator originados por las pulsaciones del par y

de la velocidad

La variacion ciclica de la corriente produce una oscilacion del par al doble de la
frecuencia de deslizamiento. Esto origina una variacion no despreciable de la velocidad,
que depende de la inercia del sistema. Como consecuencia se produce una reduccion en
la magnitud de la componente de la corriente de frecuencia (1-2s)f; y la aparicion de
una nueva banda lateral a (1+2s)f;. Este proceso, cuya secuencia se esquematiza en la

Fig. 2.5, continda hasta su total amortiguacion.

ESTATOR fi (1- 2s)f; (1+ 2s)f, (1- 4s)f,
Corriente !+ ! # A 'y !+ |A 2
ROTOR - Asimetria Y V] | ¥

Cortiente +sf, +3sf,
VELOCIDAD b4 h 4 ) 4
PAR 2sf, 4sf,

Figura 2.5 Secuencia de aparicion de nuevos armonicos de corriente [DUQO5].

Supongamos una maquina de induccién trifasica, en estado estacionario, con
distribucion sinusoidal de la fuerza magnetomotriz y en la que hay presente una

asimetria en el rotor, originada, por ejemplo, por una barra rota. En este caso el proceso
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que sigue a la existencia de una asimetria en el rotor, tal como una barra rota o fisurada,
agrietamiento de la jaula, fisuras en el anillo de cortocircuito, uniones entre barras y

anillo en mal estado, etc., es el que sigue [DUQO05]:

e La asimetria del rotor origina una componente I; de la corriente del estator a
frecuencia (1-2s)f;.

e Como consecuencia de I;, aparece una componente de par que da lugar a que la
velocidad oscile con frecuencia 2sf;, con amplitud que depende de las
condiciones de funcionamiento y de la inercia del sistema y que induce unas
fuerzas electromotrices en el estator, que dan lugar a una corriente de reaccion
I’; a frecuencia (1-2s)f;, y a una nueva componente I,, de frecuencia (1+2s)f;.
Estas componentes tienen igual amplitud.

e EI armonico resultante de frecuencia (1-2s)f; es la diferencia entre I, y de su
reaccion 1’y, esto es: I, = I;- I’;.

e La corriente del estator I, da lugar a nuevas corrientes en el rotor de frecuencia
3sfy. Estas corrientes originan nuevos campos rotativos de secuencia positiva y
negativa, que inducen las corrientes del estator I’; e I3, de frecuencias (1+2s)f; y
(1-4s)fy, respectivamente.

e La corriente I3 da lugar a una componente de par T, de frecuencia 4sf; y nuevas
pulsaciones de velocidad de igual frecuencia.

e Las pulsaciones de velocidad originan nuevas componentes de corriente del

estator 1’3 e l4, a frecuencias (1-4s)fy y (1+4s)fy, respectivamente.

El proceso continta indefinidamente hasta la atenuacion de las variables en juego, esto
es, del par, velocidad y corriente del estator, lo que dependera de las caracteristicas del
motor y de la inercia conjunta del motor y de la carga. La expresion general de las

frecuencias de las corrientes del estator adopta la forma:

(1£2ns)f; (2.9)
donden=1,2,3, ...

El deslizamiento s es la diferencia entre la velocidad del campo magnético fundamental
y el valor medio de la velocidad del rotor, bajo la suposicion de que la influencia de la
oscilacion de velocidad es despreciable con respecto al valor del deslizamiento
obtenido.

42



Capitulo 2: Motor de Induccion y Fallos caracteristicos

Por lo que respecta al valor de la amplitud de las pulsaciones del par y de la velocidad y
de la amplitud de las componentes de la corriente del estator inducidas, de forma

general se incrementan conforme progresa la magnitud del fallo.

2.4. Procesamiento de sefial de la corriente del estator para la obtencion de

patrones.

La sefial de la corriente obtenida directamente del sensor no ofrece ninguna informacion
atil para la deteccion de fallos, pues a simple vista (en un osciloscopio) es imposible
diferenciar la corriente de un motor sano de uno con averia. Para que esta sefial pueda
ser empleada para el diagnostico de fallos como barras rotas, primero debe ser
procesada para poder extraer de ella ciertas caracteristicas o variables indicativas de
fallo que si pueden ser utilizadas para el diagndstico. Existen diversas técnicas para el
procesamiento de la sefial. A continuacion se presenta una introduccion a las técnicas
gue se emplearan en esta tesis, que pueden clasificarse en procesamiento en dominio del

tiempo y en dominio de la frecuencia.
2.4.1. Dominio del tiempo

El analisis en el dominio del tiempo existe desde la aparicion del osciloscopio. Permite

establecer caracteristicas basicas de las formas de onda [CLI112].

Diversos autores han propuesto la utilizacion de caracteristicas estadisticas obtenidas
directamente de la sefial en el dominio del tiempo, tanto de vibracion [PAY02],
[ZAE12] como de corriente [VANO09], [GHA10]. Algunas de estas caracteristicas tienen
una interpretacion fisica o geométrica clara y otras se poseen un poder discriminante
entre tipos de fallos que las hacen Utiles para el diagndstico pero no poseen una

interpretacion geométrica o fisica que facilite su visualizacion.

A continuacidn se explican algunos estadisticos, cuya interpretacion fisica o geométrica

resulta sencilla.

Coeficiente de asimetria 0 Skewness: Una distribucion es simétrica cuando a ambos
lados de la media existen la misma cantidad de valores, equidistantes dos a dos de la
media, y con la misma frecuencia. En caso contrario, decimos que la distribucion es

asimétrica, y entonces puede ser de dos tipos [NUNO5], como se muestra en la Fig. 2.6.
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a). b)
Figura 2.6 a) Curva asimétrica a la izquierda, b) Curva asimétrica a la derecha [EXP13].

Dependiendo del valor del coeficiente de asimetria (skew) la distribucion puede ser:

a) Siskew >0, la distribucidn es asimétrica positiva o a la derecha.
b) Siskew =0, la distribucidn es simétrica.

c) Siskew <0, la distribucion es asimétrica negativa o a la izquierda

El Coeficiente de Curtosis: pretende comparar la curva de una distribucion con la curva

de la variable Normal, en funcién de la cantidad de valores extremos de la distribucion.

Una distribucion es Mesocurtica si la distribucion de sus datos es la misma que la de la
variable Normal. En ese caso, su coeficiente de curtosis es 3. La distribucion es
Leptocdrtica si esta mas apuntada que la Normal. En ese caso, su coeficiente de Curtosis
vale més que 3. Si la distribucion estd menos apuntada que la Normal, entonces es

Platicurtica, y su coeficiente de Curtosis vale menos que 3 [NUNO5].

N

a) Mesocdrtica. b) Leptocurtica. c) Platicurtica.

Figura 2.7. Clasificacion de una distribucion de datos de acuerdo a su coeficiente de curtosis [EXP13].

El factor de cresta para una onda sinodal es siempre /2 =1,41....Un factor de cresta

muy elevado implica sobre-intensidades puntuales importantes.

El factor de forma de una onda es la relacion entre el valor eficaz y el valor medio, con

lo que se obtiene una forma aproximada de la funcion. Tiene siempre un valor mayor o
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igual a 1. Si el factor de forma es pequefio, indica que la onda tiene poco nivel de
alterna mientras que si es muy grande la onda tiene poca componente de continua y
mucha de alterna [SEGO02].

2.4.2. Dominio de la frecuencia: FFT y Hilbert

La técnica del analisis espectral de la corriente, de la vibracion, del flujo o cualquier
otra magnitud continua, estad basada en el registro de estas sefiales en el tiempo y su

transformacioén al dominio de la frecuencia.
2.4.2.1 La Transformada de Fourier

Las transformaciones de una sefial entre el dominio del tiempo y de la frecuencia y sus
inversas, se basan en la Transformada de Fourier y la Transformada Inversa de Fourier,
definidas como [LEIO09]:

X(f)= Tx(t).e’jz““dt (2.10)

—o0

X(t) = j X (f).e%7"df (2.11)
donde:

e X(t): representacion en el tiempo de la sefial x.
e X(f): representacion en la frecuencia de la sefial x.
[ J = ’\/-l

Un aspecto importante que debe de considerarse cuando se aplica la Transformada de
Fourier es la estacionalidad de la sefial x(t). De manera sencilla, podemos definir que
una sefal, x(t), es estacionaria si sus componentes frecuenciales existen para toda t en
que x(t) este definida. Por el contrario, una sefial no es estacionaria si algunas de sus

componentes frecuenciales solamente existen en ciertos intervalos de tiempo [LEI09].

En la Fig. 2.8 se observa que en los primeros 0,3 segundos de la sefial la componente de
frecuencia es de 10 Hz, en los siguientes 0,3 s la componente es de 25 Hz, y finalmente,
en los dltimos 0,3 segundos existe una componente de 50 Hz. EI espectro de la sefial
muestra que estas tres frecuencias (10, 25 y 50 Hz) son las componentes principales de

la sefial. Los picos de menor magnitud que se presentan entre las componentes
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principales se producen por los cambios de frecuencia cada 0,3 s. Si la sefial se hubiera
formado con la suma de las tres sinusoidales: sen(2z10t) +sen(2 = 25t) + sen(2 = 50t), es
decir una seiial estacionaria, el espectro obtenido con la Transformada de Fourier

hubiera sido similar al mostrado en la Fig. 2.8

FTT

Tiempa (s) Frecuencia (Hz)

Figura 2.8. Sefal no estacionaria y su comportamiento en el dominio de la frecuencia [LEI09].

Densidad espectral de potencia: La Densidad Espectral de Potencia PSD (Power
Spectral Density), [X(H?, se mide en V?/Hz. Contiene informacion relacionada con la
Distribucion en Potencia de la sefial x(t) en el dominio de la Frecuencia. Su aplicacion
principal es en el analisis espectral de sefiales aleatorias o sefiales periodicas
contaminadas con ruido. La Densidad Espectral de Potencia se determina mediante la

siguiente expresion:

IX(F)I? = X(F). X*(f) (2.12)

La Densidad Espectral de Potencia no muestra el comportamiento de la fase.

La transformada discreta de Fourier: En la ecuacién (2.10) se define a la Transformada
de Fourier como una integral de — « a +oo. Esto implica operar con una formulacién
analitica de la sefial y considerar un periodo de muestreo infinito, ninguna de estos dos
requerimientos se cumple en la practica pues se trabaja con una sefial muestreada de la
corriente y no se dispone de la formulacion analitica de la misma y el periodo de
muestreo es finito. Al considerar la sefial muestreada la Transformada de Fourier se
define como [DUQO5]:

+00

X (mAf) = [x(t).e 12™Mdt (2.13)
—o0

donde:

46



Capitulo 2: Motor de Induccion y Fallos caracteristicos

e m=0,+1, £2,...

e Af: espacio entre lineas de frecuencia.

Ademas, los métodos de integracion numeérica convierten el calculo de la integral en una

serie de sumas, con lo que tenemos:

+00 .
X (MAF) = At x(nAt).e~ 12ZmAMAL (2.14)

—00

siendo:
At: intervalo de tiempo entre dos muestras consecutivas.

Por ultimo, debemos considerar el sumatorio a un valor finito, con lo que nos queda:

N-1 .
X (MAf) ~ At zo X(NAt).g~ 127mAfAL (2.15)
n=

La transformada rapida de Fourier: El célculo digital de la Transformada de Fourier es
un proceso largo debido al elevado nimero de operaciones matematicas a realizar. La
Transformada Répida de Fourier (FFT) es un algoritmo desarrollado en 1965 por
Cooley y Tukey de la Universidad de Columbia, que consigue calcular el resultado de la
Transformada de Fourier con mayor rapidez y eficiencia a partir de escoger un nimero
de muestras N que sea potencia de dos, para lo cual aprovecha ciertas propiedades de

simetria.
Propiedades de la transformada rapida de Fourier:

La frecuencia mas baja que vamos a conseguir con un analizador FFT va a estar basada
en la longitud del registro en el tiempo. Si el periodo de la sefial de entrada es mayor
que el registro en el tiempo, no podemos determinar completamente este periodo. Asi,
en principio, la frecuencia inferior del espectro debe ocurrir a la inversa de la longitud
del periodo de muestreo, PM [DUQO5]:

1
frin =—— 2.16
min = 5y (2.16)

La resolucion del espectro es 1/PM, esta es la menor distancia a la que dos componentes
del espectro pueden ser separados. Por ejemplo, si queremos una resolucion de 1 Hz, el
tiempo de grabacion del registro es 1 s y si queremos una resolucion de 0,1 Hz, la

duracion de la grabacion sera 10 s.
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Inmediatamente obtenemos la mayor frecuencia del espectro, sin mas que multiplicar

por el numero de lineas de frecuencia:

g N1
2 PM
Donde N es el nimero de muestras por segundo (debe ser multiplo de 2 para la FFT).

(2.17)

Efecto ventana: Un requisito para implantar la FFT es que la sefial sea periddica en el
tiempo de registro. Para conseguir esto, la sefial debe estar cerca de cero al principio y
final del periodo de muestreo. En la practica esto se consigue multiplicando la sefial por

una funcién llamada “ventana” o “ponderacion”.

La ventana Hanning es la mas cominmente utilizada. Su expresion matematica es la de
un coseno mas una unidad para que el resultado sea siempre positivo. Los valores de la
funcién muestreada se multiplican por la funcion Hanning, con lo que se fuerza a que

los extremos de la grabacion se pongan a cero [DUQO5].

Senal de entrada

(transzitorio)
Tiempo de
m—e  egistro e
Werntana
Hanning

Yentana Hanning
aplicada a un
transitorio

Figura 2.9. Error al aplicar la ventana Hanning a una sefial transitoria [DUQO05].

La ventana Hanning, ademas de hacer nulos los extremos de la muestra en el tiempo,
agrega cierta distorsion a la sefial analizada, bajo la forma de modulacion de amplitud.
La modulacion de amplitud en una forma de onda origina bandas laterales en su
espectro que provocan la reduccion de la resolucion de frecuencia. El efecto es que las

lineas del espectro se hacen méas anchas.
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La amplitud medida de la sefial ponderada por la ventana Hanning también es
incorrecta, ya que en esencia se elimina la mitad de la sefial en el proceso de ponderado.
Esto puede corregirse facilmente multiplicando los niveles del espectro por dos. Este
proceso supone que la amplitud de la sefial es constante en todo el intervalo de
muestreo. Si no es asi, como en el caso de una sefial transitoria, el calculo de la amplitud
tendra un cierto error [DUQO05].

2.4.2.2 La Transformada de Hilbert

La Transformada de Hilbert es una técnica de analisis de sefiales utilizada en diversas
areas, como el procesamiento de datos geofisicos, deteccion de fallos en motores de

induccidn o la transmision de sefiales entre otros [PUCQ9].

Matematicamente se define como la convolucion con la funcién 1/t, tal como se expresa

en la ecuacion (2.18):

1 1 ¢+ X(t
HT () = y(1) =—x() == [ XWq (2.18)
it n'=t—1
Notese que la funcion de convolucion es singular en t=z. Por lo tanto la integral en

(2.18) es impropia en el sentido del valor principal de Cauchy [L1U12]:

HT (x(t)) = y(t)) = = j*“’ XO gz = L jim (j‘ 1w )x(t) h(t-r)dz (2.19)

T 7[ &0
Uniendo la sefial x(t) y su Transformada de Hilbert se crea la denominada sefal
analitica x(t) [ PUCO09]:

X(t) = (1) + jy(t) = at)e!?® (2.20)

donde:

a(t) = \/X ®O+y (t y 0(t) = arctan( 8] (2.21)

En (2.20) y (2.21), a(t) es la amplitud instantanea de X(t), la cual refleja como la

energia de x(t) varia con el tiempo y 6(t) es la fase instantanea de X(t) .

Las tres propiedades de la Transformada de Hilbert y de la Sefial Analitica mas

importantes para el analisis de la sefial de corriente son [PUC09]:
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1) La transformada de Hilbert de una funcion trigonométrica es la misma funcion
desfasada 90°. Asi, el espectro de una Transformada de Hilbert tiene los mismos
componentes de amplitud y frecuencia que la sefial original, pero la fase de cada

componente de frecuencia esta desfasada 90°.

2) La sefial analitica retiene los componentes de frecuencia positiva, mientras elimina

los de frecuencia negativa y dobla el componente de corriente continua.

3) Todas las bajas frecuencias de la sefial original estan en la amplitud de la Sefal
Analitica a(t), mientras que las altas frecuencias estan en la fase O(t). La fase de la

corriente en una maquina ideal es puramente senoidal [PUC09]:

. el e ™) i o it
i(t) =1, cos(at) = I, cos(2xft) = I, — =7e +7e (2.22)

La Transformada de Fourier de i(t) mostrara dos componentes, a las frecuencias f y —f.
La sefial analitica correspondiente a i(t) es:

T(t) =i(t)+ jHT(i(t)) = I, (cos(at) + jsen(at)) (2.23)
Recordando la funcion sen(wt) en funcion de exponentes complejos:
el _e~it
sen(at) = (—J (2.24)
2]
Combinando (2.22), (2.23) y (2.24) obtenemos:
i(t)=1,el (2.25)
La Transformada de Fourier de (2.25) mostrara un solo componente correspondiente a

la frecuencia positiva f=w/(2x), y de doble amplitud respecto al espectro de la sefial

original.

Si consideramos una maquina con averias, se presentan perturbaciones periddicas, como
las producidas por una barra rota. La amplitud de la corriente en cada fase es modulada

con la frecuencia caracteristica de fallo:
iy (t) = i()[1+ S cos(@,t)] (2.26)

Donde £ denota la profundidad de modulacion (indice de modulacién) y we=2xfo
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Sustituyendo (2.26) en (2.23) obtenemos:

ip (t) = 1, cos(at)[1+ S cos(wgt)] (2.27)
Después de realizar la multiplicacion de cosenos llegamos a:
Blm

i, (t) =1, cos(at) + T[cos((w —a@y)t)+cos((@ +@p)t)] (2.28)

La expresion (2.28) muestra la presencia de las frecuencias de las dos bandas laterales
caracteristicas del fallo. La Transformada de Hilbert de esta corriente se construye

simplemente cambiando la funcion coseno por seno:

HT (i, (t)) = 1 ,sen(at) + 'BITm[sen (@ —@g)t)+ sen((@ + @)t)] (2.29)
que puede ser reescrito como:

HT (i, (t)) = | ,sen(at) + [1+ S cos (wt)] (2.30)
La Sefial Analitica se construye combinando (2.26) como parte real y (2.30) como parte

imaginaria:

ip (1) =[1+ Bcos(@ot)] 1, (cos(at) + jsen(at)) = [L+ Bcos(mot)] Imejat (2.31)

El modulo de la Sefial Analitica muestra una pulsacién a la frecuencia caracteristica de
fallo de la maquina. La ecuacion (2.31) puede ser aplicada no solo al caso de barras
rotas we=2x(2sf;), sino también a otros fallos, tales como la combinacion de
excentricidad estatica y dinamica wo=2xf;, donde f, es la frecuencia de rotacién
[PUCO09].
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Capitulo 3: Estado del arte del diagnostico en Motores de Induccion.

3 Estado del arte del mantenimiento y diagndstico en motores de induccion

3.1 Introduccion

La monitorizacion de estado es el proceso de vigilar un sistema estudiando un grupo determinado
de parametros de tal forma que un cambio significativo en dichos parametros esté relacionado con

el desarrollo de un tipo determinado de fallo [MAR12].

Segun Marwala [MAR12], la teoria generalizada de la monitorizacion de estado se ilustra en la Fig.
3.1, con un esquema por bloques. Esta figura muestra en el primer blogue que hay un dispositivo de
adquisicion de datos, cuya funcién principal es la de medir una sefial o sefiales del sistema o
maquina. Ejemplos de estos dispositivos de medicion son: termometros, acelerometros, o galgas
extensométricas. El segundo bloque en la Fig. 3.1 contiene el dispositivo de analisis de datos, cuya
funcidn es la de analizar los datos adquiridos por el dispositivo anterior. Ejemplos de este tipo de
métodos son wavelets, la transformada de Fourier, la distribucion Wigner-Ville, la transformada de
Hilbert, entre otros. El tercer bloque representa la técnica de seleccion y cuantificacion de
caracteristicas relevantes para la deteccion de fallos; en algunos casos se utilizan caracteristicas
sefialadas por estudios fisicos del sistema. Por ejemplo, en el caso de barras rotas en motores de
induccion se sabe que aumentan unas bandas en el espectro de la corriente estatorica ubicadas a
unas frecuencias especificas que dependen del deslizamiento y la frecuencia fundamental. Para
seleccionar que caracteristicas utilizar en el proceso de monitorizacion se pueden aplicar métodos
como el andlisis de componentes principales o el analisis de componentes independientes. El
dispositivo de toma de decisiones, que figura en el cuarto bloque, es una infraestructura o
metodologia, cuya principal funcion es la de interpretar las caracteristicas seleccionadas e inferir
con ellas el estado del sistema o maquina. Este tipo de metodologia incluye técnicas estadisticas
como regresion logistica, analisis discriminante o arboles de decision, métodos de inteligencia
artificial tales como redes neuronales, maquinas de vectores de soporte, ldgica difusa, sistemas
expertos o combinaciones de estas técnicas. El resultado del proceso es el diagnéstico de la

condicion del sistema o proceso.

Por ejemplo, implementando los procedimientos de la Fig. 3.1, Gunnal et al. [GUNO9] usaron la
corriente del motor como dato de entrada, andlisis de filtro atenuador (notch-filtering), y utilizaron
clasificadores estadisticos como dispositivo de toma de decision.
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Dispositivo de adquisicion de datos

Dispositivo de analisis de datos

:

Seleccion de caracteristicas

'

Dispositivo de toma de decisiones

'

Diagnostico de condicion

Figura 3.1. Esquema de la teoria generalizada de la monitorizacién de estado [MAR12].

Loutas et al. [LOU11] utilizaron vibraciones, residuos de aceite y emisiones sonoras como
dispositivos de adquisicion y analisis de datos, andlisis de componentes principales como selector
de caracteristicas y reglas heuristicas como dispositivo de toma de decisiones para monitorizar la

condicion de una maquina rotativa.

Garcia et al. [GAR11b] usaron la corriente estatérica como dato de entrada y la trasformada rapida
de Fourier como técnica de analisis, con control de calidad robusto basado en gréaficos de control
multivariantes como un dispositivo de toma de decisiones, para implementar una metodologia de

deteccidn temprana de barras rotas del rotor en los motores de induccion.

Los dispositivos de adquisicion de datos se pueden clasificar de acuerdo al tipo de efecto fisico que
miden, como pueden ser las emisiones acusticas, corriente estatorica, campo electromagnético,
tensidn, temperatura, etc. Debido a esto se expondran a continuacion los tipos de dispositivos de
adquisicion de datos mas utilizados en el diagnostico de maquinas eléctricas, clasificados segun el
efecto fisico que miden. Seguidamente se explicaran las técnicas de analisis de datos y seleccion de
caracteristicas mas empleadas en la monitorizacion de condicién de maquinas eléctricas para
finalmente explicar las metodologias de toma de decision mas populares actualmente, con una
seccion especial para la deteccion de barras rotas con redes neuronales considerando que esta tesis

propone una aplicacion de este tipo.
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3.2 Dispositivos de adquisicion de datos de acuerdo al tipo de efecto medido

El primer paso para el diagndstico de fallos en maquinas eléctricas es definir qué clase de efecto
fisico de la maquina se desea utilizar como dato de entrada, esto es, definir qué dispositivo de
adquisicion de datos se empleard. Las técnicas de diagndstico de maquinas eléctricas pueden
clasificarse, en funcién del efecto fisico que mide el dispositivo de adquisicion de datos, en las

siguientes categorias [REZ11]:

e Emisiones acusticas

e Paren el entrehierro

e Corriente en el estator

e Monitorizacion del campo electromagnético
e Tension inducida

e Velocidad angular instantanea

e Potencia instantanea

e Analisis circuital del motor

e Ensayos de sobretension (Surge tests)
e Vibraciones

e Tension

e Temperatura

e Analisis de gases.

A continuacion, se analizan brevemente cada una de ellas.
3.2.1 Emisiones acusticas:

Las emisiones acusticas son el producto de la réapida liberacion de la energia de deformacion
causada por una alteracion estructural en un material solido bajo estrés [TAN99]. La medicion del
espectro acustico de motores de induccion es utilizada como una técnica de monitorizacion
convencional. Este método es especialmente utilizado para la deteccion de fallas en rodamientos,
pero también ha sido aplicado al diagnostico de fallos en el rotor [REZ11]. La relacién entre la
excentricidad del rotor y las emisiones acusticas ha sido estudiada por Ellison y Yang [ELL71]. Li
y Mechefske mostraron que la diferencia entre las bandas laterales de un motor sano y uno con
barras rotas no es tan claramente diferenciadable en el espectro actstico como lo es en el espectro
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de vibraciones y de corrientes [L106]. El andlisis acustico depende de varios factores que influyen
en su fiabilidad [LI106], [GAY95], [VERO3], [VER96]. El espectro acustico depende ademas de la
posicion de la medicion, del tamafio, geometria estructural del motor, etc. Ademas, la efectividad
de este metodo se ve influida negativamente por el ruido de otras maquinas operando en la

vecindad.
3.2.2 Par en el entrehierro

El par en el entrehierro es producto del flujo inducido y de las corrientes del motor. Casi todas los
fallos en motores de induccion causan variaciones en frecuencias especificas del par en el
entrehierro. Hsu et al. [HSU92] demostraron que analizando la forma del par en el entrehierro se
puede distinguir si el fallo es causado por barras rotas o por desequilibrio en el bobinado del
estator. Se ha probado que la aparicion de una banda del doble del deslizamiento en el espectro del
par en el entrehierro esta relacionada con fallas en el rotor, mientras que las fallas en el estator
estan relacionadas con frecuencias del doble de la fundamental. Sin embargo, la principal
limitacion de la medicién del par en el entrehierro es que no puede ser realizada en forma directa y
precisa. Las pulsaciones del par de un MI medidas con un sensor acoplado al eje o el soporte del
estator son diferentes al verdadero valor del par en el entrehierro. Esto se debe a que el rotor, eje,
carcasa del MI asi como su carga mecénica constituyen un sistema con su propia frecuencia
natural. Ademas, la mayoria de los sensores de par tienen su propia frecuencia natural asi como su
ancho de banda [HSU92], [HSU95].

Wiesser et al. desarrollaron el método de Vienna [WIE98] que utiliza la salida de modelos de
corriente y voltaje para estimar el par electromagnético de un motor de induccién alimentado por
convertidor [WIE98], [WIEQ99]. Este método también ha sido utilizado en la deteccion de
asimetrias en el rotor [KRA02], [KRAO5]. Las desventajas de este método son que necesita dos
sensores, de corriente y voltaje; ademas, no puede dar una adecuada cuantificacion del grado de

falla debido a que se ve afectado doblemente por la velocidad de reaccién [BELLO1].
3.2.3 Corriente en el estator
3.2.3.1 Analisis en estacionario y transitorio

La corriente demandada por un motor de induccion ideal tiene una sola componente. En caso de

cualquier asimetria mecanica 0 magnética, otros componentes frecuenciales apareceran en el
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espectro de la corriente estatérica de la maquina. El analisis espectral de la corriente del motor
(MCSA) consiste en la deteccion de la corriente del motor y utilizar los resultados del analisis de su
espectro para identificar una falla desarrollada o incipiente en el M1 [SID05], [HAY89], [HAY90],
[BETO03], [DUQO5]. La corriente estatdrica es detectada durante su funcionamiento normal o en el

arranque.
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Figura 3.2 Espectro de un motor con una barra rota donde se resalta la diferencia de amplitud entre la componente
fundamental y la banda lateral superior.

Cuando una barra del rotor esté rota, no fluye corriente a través de ella, y consecuentemente, no se
genera flujo magnético alrededor de la barra. Este fendbmeno genera una asimetria en el campo
magnético del rotor producida por un campo rotativo de sentido inverso que gira a la velocidad de
la frecuencia de deslizamiento con respecto al rotor. Por lo tanto, induce corrientes armonicas en el
bobinado del estator, corrientes que se superponen a las corrientes estatdricas. Estos armonicos
superpuestos son usados como sefiales para la deteccidn de barras rotas en motores de induccién en
técnicas basadas en el MCSA [BAN99], [DUQO5]. El analisis del espectro de la corriente estatorica
revela componentes de las bandas laterales, f,, alrededor del arménico fundamental en caso de
haber barras del rotor agrietadas o rotas. Generalmente el valor de f, se calcula a la frecuencia
(1xks)fs, donde k=1,3,5... y fs es la frecuencia fundamental. La banda inferior (1-2ks)fs es
especialmente consecuencia de las barras rotas, mientras que la banda superior (1+2ks)fs es
considerada como consecuencia de la oscilacion de la velocidad y el fendbmeno de saturacion
[BELO1]. Sin embargo, hay otros componentes frecuenciales propuestos como signos de barras

rotas en el espectro de la corriente estatorica, i.e. f,=[(k/p)(1-s)xs)fs] donde p es el nimero de pares
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de polos y k/p=1,3,5.... [GAY79], [KLI88]. Tal como se muestra en la Fig. 3.2, la diferencia de
amplitud entre la fundamental y la banda inferior es usada para distinguir entre un motor sano y

otro con una posible barra rota.

Tabla 3.1. Correlaciones propuestas para la estimacién de la severidad de falla en el rotor [REZ11].
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[FIL92] (1+2s)fs lo206 _n
| N
2r®
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rs,@) =Y, a®) =420\ _579..

[BRU0B] |(1—25")z™ -
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Algunos investigadores han propuesto un criterio especifico, en el espectro de corriente, para
determinar la severidad de la falla [HAR82], [HIR94], [THOO1], [FIL92], [BRUOG]. La Tabla 3.1
[REZ11] muestra las correlaciones propuestas para estimar la severidad de falla en el rotor. Siau et
al. [SIA04] investigaron la eficiencia de estas ecuaciones para determinar el nimero de barras rotas
en MI. Ellos dedujeron que la amplitud de las bandas laterales depende de la carga y de la cantidad
de barras rotas. En concordancia con ellos, Didier et al. [DID07] y Acosta et al. [ACOO06]
afirmaron que hay tres factores que influyen en la amplitud de las bandas laterales, i la inercia de la
carga, el par de la carga del motor (la corriente en las barras del rotor) y la severidad de la falla del
rotor. Bellini et al. [BEL08a] presentaron una extensa explicacion de las correlaciones propuestas e
indicaron los factores que afectan a la exactitud del nimero de BR determinado usando cada
ecuaciéon. También resaltaron que algunos fendmenos como la saturacion, las corrientes entre
barras y la asimetria magnetica determinan la precision del diagnostico de barras rotas basado en
MCSA. La saturacion magnética induce un tercer armonico en la corriente estatérica, apareciendo
un componente a la frecuencia (1+2s)fs en el espectro de la corriente estatérica [BEL08a]. La
asimetria magnética también crea un componente espectral a la frecuencia (1-2s)fs en el espectro de
la corriente estatorica [BELO1], [BELO2]. Consecuentemente, el diagnostico de BR basado en

MCSA es efectivo solamente si los fendmenos mencionados no estan presentes. Las corrientes
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entre barras disminuyen las asimetrias causadas por las fallas en las barras del rotor y por
consecuencia, el diagnostico basado en MCSA falla [MULO3]. Razik et al. [RAZ09] presentaron
un novedoso meétodo para deteccion de BR usando el espectro de la corriente cuando hay corrientes

entre barras.

Un metodo de deteccion de BRs necesita una excelente precision para la localizacion de las
frecuencias caracteristicas de fallo relacionadas a barras rotas, f,, en el espectro, i.e., ambos,
frecuencia fundamental y deslizamiento deben ser determinados con buena precision [YEO6].
Tradicionalmente, las técnicas basadas en MCSA analizan en estado estacionario los componentes
espectrales de la corriente estatorica, sin embargo, la sefial es esencialmente variable en el tiempo y
es dificil obtener condiciones estacionarias durante el periodo de adquisicion de datos. Ademas,
hay aplicaciones donde la operacion a velocidad constante no se consigue [DOUO4]. Para lidiar con
estos problemas, varias técnicas para determinar la velocidad del MI han sido desarrolladas
[FER92], [JAN95], [HUR96], [HUR97], [BLA97]. Filipeti et al. [FIL98] demostraron que el
componente de la banda lateral inferior depende fuertemente de la inercia motor-carga. Sin
embargo, apuntaron que la suma de las dos bandas laterales relativas a la fallas puede ser usado
como criterio cuantificador de la falla de BR sin depender de la inercia. Recientemente, Rodriguez
et al. [RODO08] verificaron que la amplitud de la banda lateral superior apenas varia con la carga y
este armoénico se debe a la consecuente oscilacion de la velocidad. Ayhan et al. [AYHO06]
propusieron una metodologia de deteccion de BR bajo diferentes condiciones de carga utilizando
técnicas de procesamiento de sefiales avanzadas. Salles at al. [SALOO]estudiaron una red neuronal
para agrupar y clasificar anormalidades de la carga como oscilaciones del par, repetitivas

depresiones (dip) del par y anomalias del rotor tales como barras rotas.

El analisis del espectro de frecuencia de la corriente estatdrica se ha realizado mayoritariamente
con técnicas tradicionales de procesamiento de sefiales basadas en la transformada de Fourier,
como la transformada discreta de Fourier o la transformada rapida de Fourier [SCH95], [TRZ00].
A pesar de su simplicidad, estas técnicas sufren de varios inconvenientes como fuga espectral,
resolucion frecuencial y ruido, lo que restringe su confiabilidad [KIA06]. La fuga espectral del
armoénico fundamental obscurece los componentes arménicos de interés [FIL95]. Este problema
empeora cuando el M1 opera con bajo deslizamiento porque en este caso la frecuencia f, estd muy
cerca del arménico fundamental [TSOO08], [DUQO6]. El filtrado de la sefial ha sido propuesto para
solucionar este inconveniente pero es dificil filtrar el armdnico fundamental sin afectar a las bandas

laterales [MEH11]. Por lo tanto, para poder separar diferentes lineas frecuenciales ligadas a
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diferentes fendmenos es vital una alta resolucion. Para aumentar la resolucion frecuencial y
disminuir la fuga espectral Kliman [KLI91] propuso la utilizacion de largos intervalos de
adquisicion de datos. No obstante, largos periodos de muestreo conlleva espectros de baja calidad
debido a la variacion de la sefial con el tiempo a consecuencia de la variacion de la carga, par o
frecuencia de suministro durante el largo periodo de adquisicion de datos [KLI91]. Ademas,
periodos de muestreo mas largos aumentan el costo computacional y esto no siempre es viable
debido a limitaciones de memoria de los sistemas digitales. Otra limitacion del tiempo de muestreo
son las restricciones de los sistemas en tiempo real [BEL08b]. Otro inconveniente del analisis del
espectro basado en la transformada de Fourier es la aparicion de ruido que dificulta la deteccion de
fallas incipientes.

Las técnicas de deteccion de fallas convencionales basadas en MCSA tienen mas inconvenientes
cuando se usan sistemas variadores de velocidad [YEO6]. Como ejemplo de esto, la dispersion de
frecuencia del convertidor aumenta la necesidad de un analisis de alta frecuencia, mientras que la
deteccidn de fallas requiere un analisis de alta resolucion del espectro [BELO8b]. En consecuencia,
una gran cantidad de trabajos se han desarrollado intentando obtener una metodologia de deteccion
de fallas en MI, de ser posible independiente de las condiciones de toma de muestra, utilizando
técnicas avanzadas de procesamiento de datos, combinado con inteligencia artificial entre otros
[DIDO07], [BELO02], [YEO6], [TSO08], [BELO8b], [ AYD11].

Thomson, Elder y sus colaboradores [THO83], [ELD89] sugirieron que la deteccion de fallas en
motores de induccion podria ser mas precisa si se mide y analiza la corriente durante la puesta en
marcha del motor. Proponian que el analisis del espectro de la corriente de arranque de la maquina
provee mejores oportunidades para la deteccion de fallas de MI. Las principales ventajas del
analisis del espectro de la corriente transitoria son el elevado deslizamiento inicial y el gran ratio
sefial-ruido, pudiéndose separar facilmente los componentes espectrales [BRIO8b]. Durante la
puesta en marcha, el componente (1-2s)f; varia de 0 a 50 Hz, por lo tanto puede ser identificado
facilmente en el rango 10-40 Hz, distante de la componente fundamental [TSO08]. Ademas, fue
confirmado por [DOUO04], [YAC98] que la deteccion de fallas utilizando la corriente transitoria es
independiente de las condiciones de carga. Otra componente caracteristica de BR fue propuesta por
Faiz y Ebrahimi [FAIO8] para diagndstico de MI durante la puesta en marcha a la frecuencia
(4+3K)sf..
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El mayor obstaculo para la monitorizaciéon de la corriente transitoria de arranque es su periodo
relativamente corto de establecimiento, por lo tanto se necesita un espectro de alta resolucion para
obtener un analisis y diagndstico preciso. Yacamini et al. [YAC98] y Arui [ARU95] mejoraron el
monitoreo de la corriente transitoria usando un enfoque de espectro con frecuencia variante en el
tiempo. Sin embargo, la resolucion frecuencial resultante no era suficientemente buena, y el
espectro resultante dificil de analizar. Méas atencién se ha puesto en aplicar técnicas de
procesamiento de sefiales modernas para mejorar la deteccion de BR en motores de induccion
utilizando la corriente de arranque [DOUO04], [BRIO8b], [WAT98], [ANTO06], [ANTO7],
[ANTO9A]. La aplicacion de modernas técnicas de tratamiento de sefiales combinada con
clasificadores inteligentes ha mostrado progresos significativos en la deteccion de fallos basados en
la monitorizacion de la corriente transitoria. No obstante, es necesario aclarar que relativamente
poca atencion ha sido enfocada a la deteccion de fallas usando la corriente de arranque comparada
a la corriente de operacion normal [REZ11]. Esto podria deberse a la dificultad de extraer los
componentes de fallos de la sefial de la corriente de arranque debido a que ésta es extremadamente
inestable y de duracidn relativamente corta [ZHAO3]. Hay que recordar que las frecuencias de las
componentes de fallo asociadas a barras rotas dependen del deslizamiento, y por lo tanto, varian
conforme el motor arranca [DOUO04]. Ademaés, no siempre es factible detener la operacion del
motor para poder realizar la medicion. Por otro lado, es generalmente deseable que el motor sea

constantemente monitorizado para detectar el inicio de la falla.
3.2.3.2 Vector de Park

La técnica de deteccion basada en el Vector de Park busca la identificacion de un patron especifico
de corriente obtenida de la transformacion de las tres fases de la corriente estatorica a un sistema
equivalente de 2 fases. Bajo condiciones ideales, la corriente trifasica equilibrada del motor
conduce a un Vector de Park circular centrado en el origen de coordenadas. Bajo una falla, el
Vector de Park se vuelve eliptico [REZ11]. La elipticidad del vector es proporcional a la severidad
de la falla, y la orientacién de su eje mayor depende de la fase de la falla. EI espesor relativo del

disefio fue utilizado para diagnosticar barras rotas en MI [AWAO03].

Cruz y Cardozo [CRUOQO] introdujeron un nuevo enfoque basado en el analisis espectral del modulo
del Vector de Park de la corriente estatorica, para detectar fallas del rotor en motores de induccion
de tres fases. Indicaron que las componentes caracteristicas de falla se encuentran a las frecuencias

2sfs y 4sfs en el espectro obtenido por el Vector de Park extendido y que son facilmente separables
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debido a que estan distanciadas de la fundamental y que la amplitud de ésta es reducida por la
transformacion de Park. Sin embargo, Zhang et al. [ZHAOQ7] declararon que las componentes
caracteristicas de fallas no son detectables usando el Vector de Park cuando el motor opera en

vacio o con baja carga.

En otro estudio, Cruz y Cardozo [CRUOQ1] usaron el Vector de Park para diferenciar los efectos de
una falla en el rotor de una carga variable en el tiempo. Cuando la carga tiene una componente
oscilante de baja frecuencia el Vector de Park es una elipse orientada a lo largo del primer
cuadrante de los ejes coordinados. Sin embargo, en presencia de una falla en el rotor, la elipse se
orienta a lo largo del segundo cuadrante del eje de coordenadas. Con este método, la suma de las
amplitudes de las bandas laterales puede ser usada para eliminar el efecto de fluctuaciones de
velocidad y de la inercia en el diagnéstico de fallos [CAR88], [CAR95]. Otros ejemplos de

deteccidn de barras rotas utilizando el Vector de Park puede encontrarse en [HAJO1], [L1UO4].

Acosta et al. [ACOO06] verificaron que el Vector de Park es apropiado para la monitorizacion de

fallas en el bobinado del estator.

El enfoque del Vector de Park tiene algunas limitaciones tales como que ignora las no-idealidades
de los motores de induccion y el inherente desequilibrio de la tension del suministro eléctrico.
Ademas, es dificil diferenciar entre diferentes fallas utilizando este método debido a que diversas
fallas pueden causar efectos similares en el Vector de Park. Mé&s aun, para una falla especifica, la
informacion contenida en una fase de la corriente es igual a la que aporta el Vector de Park.
Obviamente, la adquisicion de las tres fases requiere un mayor esfuerzo computacional y esta
informacion puede ser utilizada para sistemas de diagndstico més completos, dedicados a la
deteccion de otras fallas [BELO1].

3.2.3.3 Instantes de cruce por cero (Paso por cero)

Cahs y Ckir [CALOQ7] presentaron un método de deteccion de BR basado en los instantes de cruce
por cero de la corriente estatdrica. En vez de muestrear la corriente del motor con un convertidor
analdgico-digital de alta resolucion, se registran solamente los instantes de paso por cero de la
onda. Las fluctuaciones en los intervalos del paso por cero de la onda de corriente de las tres fases
son analizadas en el dominio de las frecuencias [CALO7]. EI componente de frecuencia 2sfs del
espectro es considerado como un indice de falla del rotor. En el mismo trabajo mostraron que esta

componente es independiente de desequilibrios en el suministro eléctrico. Sin embargo, también se
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ha apuntado que actualmente no es posible proponer un umbral aceptable que garantice la
sensibilidad de la deteccion [CALO8].

3.2.3.4 Envolvente (Envelope)

La magnitud instantanea de la corriente estatorica, llamada analisis de envolvente, es otro método
para deteccion de fallas en MI. Las barras rotas producen una envolvente que se repite ciclicamente
a un ritmo del doble del deslizamiento por la frecuencia fundamental (2sf;) [ZHAO07], [SIL08]. El
analisis de envolvente puede ser usada para la representacion y modulacion de la sefial tanto
temporal como espectral [JAKO3]. Tipicamente hay tres métodos para el analisis de la envolvente:
demodulacién de la amplitud de la transformada Hilbert; filtro-demodulacion; y demodulacién pasa
alto del valor absoluto [ZHAO7]. La transformada de Hilbert es generalmente usada para extraer la
envolvente de la sefial de corriente para deteccion de barras rotas [ZHAO07], [JAKO03], [HEDOQ9]. Se
utiliza la transformada de Hilbert debido a que aumenta la resolucion tanto en frecuencia como en
amplitud [JAKO3].

Comparado con el método extendido del Vector de Park, esta técnica prob6 ser mas sensible bajo
condiciones de poca carga [ZHAO07], [HEDOQ9]. Sin embargo, el tipo de procesamiento de sefal
aplicado es clave para este método. Asi, Silva et al. [SIL0O8] no consiguieron una buena precision al
detectar barras rotas con cargas inferiores al 50 % del par nominal. Declararon que el método
presentado no solo detecta si ocurre o no el fallo, barra rota, sino que también puede determinar el
namero de barras rotas, es decir, determina la severidad del fallo. Ademas, solo se necesita una fase
de la corriente para la deteccion de fallas, lo que implica menores costos que el método de vectores
espaciales que necesita de las tres fases [ZHAOQ7], [HEDQ9]. Supangat et al. [SUP05] propusieron
una nueva técnica para la deteccion de BR basada en el anélisis de la envolvente de la corriente de
arranque. Ahameda et al. [AHA12] propusieron un método basado en el analisis de la envolvente
de la corriente estatorica con wavelets discretas y transformada de Hilbert para la deteccion de
barras rotas. Propusieron que el método puede ser extendido a otros tipos de fallo, aunque sin

demostrarlo.
3.2.4 Monitorizacion del campo electromagnético:

Idealmente, el flujo en el entrehierro durante la operacion normal de un MI sano varia
sinusoidalmente en el tiempo y el espacio. Cualquier asimetria en el rotor o estator causa una

desviacion de dicho comportamiento sinusoidal [THO99a]. Una bobina enrollada alrededor del eje
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puede medir la variacién de la densidad de flujo en el entrehierro. Sin embargo, la colocacién de
dicha bobina directamente alrededor del eje es muy costosa y complicada, ademas de impracticable
en muchos casos debido al tamafio del entrehierro en muchos motores. Elkasabgy et al. compararon
el voltaje inducido en bobinas de prueba ubicadas sobre el eje mismo y exteriormente al motor
[ELK92], concluyendo que la utilizacion de bobinas externas al motor permite detectar barras rotas.
Otros investigadores como Henao, Yazidi, Bacha corroboraron que detectores externos de flujo
pueden detectar fallas en el rotor [HENO3], [YAZ05], [BACO7]. Este metodo ha mostrado ser
efectivo en la deteccidn de excentricidad en el entrehierro, tanto estatica como dinamica [MAI92],
[PEN94]. Sin embargo, no estd extensamente implementado en la industria debido a algunos
inconvenientes técnicos que presenta [BACO07], [THO97b], [THO98], [THO99b], [TOL96],
[BIKO6]. Por ejemplo, la posicién de la bobina de prueba influencia el valor medido y en ocasiones
no es posible colocar la bobina para asegurar una medicion correcta. Ademas, el tamafio de la
bobina esta relacionado con el tamafio del motor. Por Gltimo, el anélisis del flujo axial y en el
entrehierro no puede ser cuantificado en funcién de la severidad de la falla [MEH11].

3.2.5 Voltaje inducido:

En 1992 Elkasabgy et al. [ELK92] introdujeron un método de monitorizacion para BR basado en la
observacién del voltaje inducido en el estator después de la desconexién del motor de induccion.
Cuando el motor es desconectado de la red de suministro eléctrico, la corriente estatorica
rapidamente decrece hasta cero, ya que la unica fuente de voltaje en el devanado del estator es la
corriente que circula por el rotor. Si alguna barra del rotor esta rota, esta influenciara el voltaje que
se induzca en el bobinado del estator. En un motor sano, la fuerza magnetomotriz producida por la
corriente de las barras del rotor al desconectarse las fases del estator, es predominantemente
sinusoidal. Por lo tanto, el voltaje inducido en el bobinado del estator debido a estas fuerzas
magnetomotrices no deberia tener ningun contenido armoénico diferente al fundamental debido a la
distribucion de corrientes en el rotor. Sin embargo, en presencia de una barra rota la forma de la
onda magnetomotriz se desviara de su natural forma sinusoidal y estas deviaciones pueden ser
constatadas en el voltaje inducido en el estator. Se considera que esta técnica es suficientemente
confiable para la deteccidn de barras rotas, inclusive para maquinas sin carga debido a que pueden
ser removidas las no-idealidades de la fuente como desequilibrios, presencia de arménicos etc. y
no-linealidades de las caracteristicas magnéticas de la maquina debido a la saturacién [MIL99]. Sin

embargo, la técnica tiene algunas limitaciones cuando se aplica en la préactica, i.e. requiere que las
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pruebas se realicen con el motor sano para desarrollar una respuesta de linea base, y también es
sensible a cambios en la carga, inercia del sistema, temperatura del rotor y la tension de suministro
[SUPO7]. Ademas, se ha demostrado que el nimero de barras rotas no tiene mucho efecto en la
magnitud de los componentes armonicos. Por otro lado, las corrientes entre barras, la dependencia
de la amplitud espectral al momento de la desconexién y la corta duracion de los datos, afectan
adversamente la eficiencia de la técnica de deteccion [MIL99]. Sin embargo, se han realizado mas
estudios para mejorar la deteccion de BRs mediante técnicas avanzadas de procesamiento de
sefiales [SUPQ7], [CUP04]

3.2.6 Velocidad angular instantanea

Otra posible forma de monitorizacion y diagnéstico de motores de induccion es la medicion y
andlisis de la velocidad angular instantanea, VAI, debido a que puede proporcionar informacion
acerca de la dinamica de la maquina. La velocidad angular instantanea se refiere a la velocidad
angular que ocurre en una vuelta del eje [SAS06]. EI monitoreo de la VAI es de interés para la
deteccién de fallas en el rotor debido a que las pulsaciones del par ocasionadas por fallas en el
rotor, alteran o modulan la velocidad del rotor [SAS06]. Gaydon [GAY79], Feldman y Seibold
[FEL99] demostraron la capacidad de la monitorizacion de la VAI para detectar el tamafio y
localizacion de los defectos del rotor. Esta técnica es menos conocida que otros métodos
tradicionales, sin embargo, algin progreso en esta técnica ha sido presentada por Sasi et al. en afios
recientes [SAS06], [SASO1la], [SAS01b], [SAS03].

Entre los varios inconvenientes de esta técnica, el mayor es que los sistemas mecanicos rotan, en la
practica, con velocidad angular fluctuante, a pesar de la suposicion tedrica de que giran a velocidad
constante. Sweeney y Randall [SWE95] demostraron que un sistema de transmision basado en
cojinetes puede tener fluctuaciones en su VAI inherentes debido a una combinacién de efectos
como errores geométricos, defectos en el rotor o desalineamientos [REZ11]. Ademas, la medicion
de la VAI es inevitablemente influenciada por ruido producido por variaciones en la carga o el
suministro eléctrico y errores de medicion debidos a ruido térmico de los circuitos de
amplificacion, filtro y digitalizacion. Este ruido deteriora la eficiencia de la técnica como se ha
estudiado por Gu et al. en [GUO6]. Sasi et al. explican detalladamente las ventajas y desventajas de
este método [SASO04].
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3.2.7 Potencia instantanea

La potencia instantanea, Pl, p(t), se define como p(t)=vi(t)li(t), siendo vy(t) el voltaje entre dos de
los tres terminales del estator e Ii(t) la corriente entrando a uno de esos terminales [LEG96]. Los
voltajes y corrientes estatdricas son medidas y luego la potencia instantanea de una fase es
calculada [REZ11].

Hay diferentes tipos de potencia instantanea, PI, monitorizadas para la deteccion de fallas en M,
nombradas como PI parcial referida al componente constante de la potencia, Pl parcial referida a la
fundamental y PI total. El espectro de la Pl parcial contiene 4 componentes, una constante (dc

component), una componente a la frecuencia 2f;, componentes a las frecuencias (2 + 2ks) fs, donde

k toma valores enteros, fs es la frecuencia fundamental y s el deslizamiento, ademas de
componentes adicionales a frecuencias de 2ksfs [LIU 04]. En este espectro, la presencia de barras
rotas se nota en las bandas laterales alrededor del doble de la frecuencia fundamental (2+2s)fs
[TRZ00] y en los componentes caracteristicos de falla 2sfs a bajas frecuencias. Sin embargo, en el

espectro de Pl total, la falla s6lo se nota en la frecuencia caracteristica 2sfs [CRU99].

Trzynadlowski y Ritchie [TRZ00] y Eltabach et al. [ELTO7], [ELTO09], [ELT04] compararon el
analisis de onda de estos 3 tipos de PI con otras técnicas de diagnéstico para la determinacion de
BR bajo diferentes niveles de carga. Estos trabajos apuntaron que la Pl referida a la fundamental
tiene la mayor sensibilidad a las fallas del rotor [ELTO4]. Una aplicacion de diagnostico basado en
medicion de la Pl para deteccion de BR fue investigada y desarrollada en [KIAQ6], [LIU 04],
[DIDO3A], [DID03b]. Por ejemplo, Didier et al. [DID06] demostraron que una barra medio-rota
con carga de 25% puede ser detectada efectivamente con esta técnica. Aln mas, la monitorizacion
de la PI fue mas efectivo para la separacion de fallas mixtas (BR, excentricidad, fallas en cojinetes)
y en la cuantificacion del grado de falla en comparacion a la monitorizacion de la corriente y el
voltaje [LIU 04], [LUO08].

Drif y Cardoso [DRI07], [DRI109] introdujeron una nueva propuesta basada en el analisis espectral
de la potencia reactiva para el diagnostico de BR en motores de induccién. Su estudio se baso en el
analisis de la componente caracteristica de falla 2sfs, mostrandose que esta componente es afectada
visiblemente adn con una sola barra rota sin carga en el motor [DRI09]. De Angelo et al. [DEA10]
analizaron la efectividad del estudio de la Pl activa y reactiva para la discriminacion de BR con
carga oscilante. Analizando las componentes de baja frecuencia demostraron que las barras rotas
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afectan a la potencia reactiva, mientras que la oscilacion de la carga afecta a la potencia activa

instantanea.

A pesar de todas las ventajas del uso de la PI, Ballini et al. sostienen que este método pierde
informacién y por lo tanto no permite una adecuada cuantificacion de la averia, porque se ve
afectado doblemente por la velocidad de reaccion [BELO1]. Otro inconveniente de este método es
la necesidad de dos sensores para medir 2 sefiales eléctricas [LIUO4] o 6 sefiales [KIAQ6],
[CRU99] dependiendo del estudio.

3.2.8 Anadlisis circuital del motor

Penrose y Jette [PENO1a] propusieron un analisis circuital del motor basado en la medicién de las
propiedades electromagnéticas del motor de induccién para determinar la presencia de cualquier
variacion dentro del mismo. Estd técnica incluye ensayos sencillos como la medicion de la
resistencia e inductancia del motor, y ensayos de propiedades mas complejas del Ml que se llevan a
cabo con el motor desenergizado. Para tener una representacion adecuada de la condicion del motor
se requiere la medicion de resistencia, impedancia, angulo de fase e inductancia, segin Penrose y
Jette [PENO1a]. Sostienen que debido a que en el analisis circuital del motor se aplica una pequefia
cantidad de energia con respuestas amplificadas, estas respuestas ayudan en la evaluacion de la
condicion tanto del rotor como del estator, a través de lecturas comparativas [PENO1a], [PEN01b],
[PENO2], [PENO3], [PENO4a]. Penrose y su grupo son los Gnicos que han utilizado este método
para la deteccion de fallas en motores de induccion [MEH11].

3.2.9 Ensayos de sobretension (Surge test)

Surge test, que usa adaptacion de impedancia (impedance matching) al aplicar una sobretension
(surge), es un método bien conocido para el diagnéstico de fallas en el bobinado [SID05],
[THO95], [KOH99]. Sin embargo, Huang et al. [HUAOQ7] introdujeron un nuevo método para la
deteccion de excentricidad del rotor usando este procedimiento. Segun ellos, el grado de
excentricidad del entrehierro afectaria a la frecuencia de resonancia de una sobretension sinusoidal.
En otras palabras, la excentricidad en el rotor causa una asimetria en el entrehierro, lo que
condiciona la forma de la onda de sobretension segln la posicion del rotor, es decir, la forma de la
onda de sobretension fluctia a medida que gira el rotor debido a la excentricidad del mismo. Por lo
tanto, el cambio de la forma de la onda de sobretension por revolucion puede ser usada para indicar

el problema en el entrehierro. La amplitud de la componente fundamental en el dominio de la
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frecuencia de un Ml con fallo fue comparado con datos historicos, obtenidos de un motor sano,
para indicar la severidad del fallo. Finalmente, ellos afirman que la prueba de sobretension (surge
test) es un método efectivo, econdmico y confiable que es particularmente Util en el mantenimiento
predictivo de rutina [HUAOQ7].

3.2.10 Vibraciones

El andlisis de vibraciones es generalmente usado para el diagndstico de fallas mecéanicas como
fallas en los cojinetes, engranaje de acoplamiento, desalineamiento del rotor y desequilibrio
[KRAO3]. Las vibraciones de la carcasa también pueden deberse a cortocircuitos en el bobinado del
estator, desequilibrio en el suministro [TAV86] o barras rotas [MEHO7]. Las vibraciones son
medidas en direccion radial o axial, y los transductores pueden ser colocados en los cojinetes si se
pretende detectar fallas mecéanicas [WANOO]. Sin embargo, al colocar los transductores en la

carcasa del estator también se pueden detectar fallas en el rotor [TRU02].

McCully y Landy fueron los primeros en demostrar que las barras rotas perturban el campo
electromagnético y por lo tanto intensifican las pulsaciones del par y las vibraciones de la caja
[MCC97]. Sefialaron, sin embargo, que el analisis de vibraciones no provee suficientes datos si no
hay corrientes entre las barras. Los mismos autores cuantificaron las frecuencias de las vibraciones
radiales causadas por las corrientes entre barras originadas en una falla del rotor y propusieron un
nuevo meétodo de deteccion de barras rotas [MULO3]. Li and Mechefske [LI06] compararon el
andlisis de vibraciones con el MCSA vy analisis de ruidos en presencia de BR y fallas en los
cojinetes bajo diferentes velocidades y condiciones de carga. Concluyeron que el analisis de
corriente, MCSA, es el metodo mas sensible para la deteccion de barras rotas, mientras que el
andlisis de vibraciones es més efectivo para detectar fallas en los cojinetes. Kral et al. también
concluyeron que el analisis de vibraciones es eficaz para la deteccién de fallas en cojinetes y otras
averias estrictamente mecanicas [KRAO3]. Timusk et al. [TIM08] desarrollan una estrategia para la
monitorizacion online de vibraciones y deteccion de fallas en una clase particular de maquinas.
Shen et al. [SHE13] emplean sefiales de vibraciones para detectar fallos en los cojinetes y caja de
engranajes de un motor de induccion. Emplean parametros estadisticos y wavelet packets para
extraer las caracteristicas indicativas de fallo de la sefial de vibraciones y un clasificador regresivo

generico con vectores de soporte para el diagndstico.

Li and Mechefske [L106] tambien sefialaron que, contrariamente a lo que ocurre con la corriente

estatorica, la amplitud de las bandas laterales del espectro de vibraciones depende mas de la
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velocidad del motor que de la carga externa. Aunque el analisis de vibraciones demostré ser
sensible a las fallas tanto del rotor como del estator, tiene algunas desventajas. Su principal
desventaja es la necesidad de contar con informacion detallada del disefio del motor, como el
conocimiento de las funciones de respuesta en frecuencia. Esta informacion es necesaria porque las
respuestas mecanicas y eléctricas variaran de acuerdo a la posicion del acelerébmetro, lo que
dificulta la cuantificacion de la falla [LIAO03]. Tambien en [KRAO3] se sefiala que la cuantificacion

de fallas es mas intricada utilizando el analisis de vibraciones [REZ11].
3.2.11 Voltaje

Razik y Didier [RAZ04] propusieron un método basado en el andlisis espectral del voltaje entre la
linea de alimentacion y el neutro del estator, para la deteccion de barras rotas. Las barras rotas
causan asimetrias en la inductancia mutua de la méaquina, esto provoca un aumento de los
componentes armonicos del voltaje linea-neutro [OUMO06]. Razik y Didier [RAZ04] investigaron la
monitorizacion del voltaje linea-neutro para la deteccion de BR en motores de induccion bajo carga
severa. Simulaciones y experimentos probaron la efectividad de este método inclusive para la
deteccidn de barras parcialmente rotas. Recientemente se han reportado més investigaciones sobre
esta técnica de deteccion de fallas [OUMO06], [BABO06], [OUMO07], [KHE09], donde se declara que
el analisis del voltaje linea-neutro no solo tiene las ventajas y simplicidad del MCSA, sino que
ademaés posee una mayor sensibilidad a las fallas del motor. Por ejemplo, considerando la deteccion
de BRs, mas armonicos con mayor amplitud pueden ser considerados como caracteristicos de la
falla [RAZ04]. Sin embargo, esta técnica esta lejos de estar desarrollada y necesita ain de mucho
esfuerzo para mejorar su desempefio en el diagnostico global de fallas en motores de induccion
[REZ11].

3.2.12 Temperatura

El sensor de temperatura se puede montar en el bobinado o incrustado en el aislamiento, que esta
aislado eléctricamente de su instrumentacion [TAV86]. La estimacion de la temperatura puede
estar basada en el modelo térmico y en el modelo de la resistencia del estator, si estd asegurada la
ventilacion sin obstrucciones, y si la temperatura ambiente es considerada como factor para la
elevacion de la temperatura del motor o refrigeracion del mismo [SID05], [SAI02]. Castellon et al.
utilizaron el método de paso térmico (TSM) que considera el fendmeno de la carga espacial como
una consecuencia del envejecimiento del aislamiento del estator [CAS97]. También emplearon la
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técnica de medicion de corrientes de descarga térmicamente estimuladas (TSDC) para obtener los
niveles de energia de las cargas. Mediante la asociacion de los métodos TSM y TSDC, se puede
realizar un estudio completo de la aparicion y del desarrollo de las cargas espaciales y se puede
predecir el tiempo de vida de aislamiento del estator [CAS97]. Un aparato de diagndstico no
destructivo ha sido desarrollado utilizando un sensor de pléstico de fibra éptica (POF) para evaluar
el envejecimiento de aislante de resinas para motores de induccion de baja tension. Este aparato
mide el cambio de relacion de absorbancia reflectante en dos longitudes de onda diferentes y
cercanas al IR [TAK98].

Picazo et al. [PIC12] propusieron una metodologia para calcular el balance de energia y la curvas
de calentamiento de un motor de induccion usando como datos las caracteristicas geométricas del
motor y la informacion proporcionada por imégenes de termografia infrarroja. Desarrollaron un
modelo para calcular las pérdidas calorificas a través de la carcasa del motor y tomando imagenes
termograficas a intervalos de un segundo demostraron experimentalmente que se puede detectar
una falla por barra rota analizando la evolucién real del calentamiento de la carcasa del motor y
comparandolo con el pronosticado por el modelo desarrollado. También proponen que diferentes
motores y condiciones de operacion pueden ser estudiados cambiando pardmetros térmicos y

geométricos del modelo matematico.
3.2.13 Analisis de gases.

La degradacién del aislamiento eléctrico dentro del motor produce mondxido de carbono, gas que
pasa al circuito de refrigeracion del aire y puede ser detectado por medio de la técnica de absorcion
infrarroja, IR [SIDO5], [TAV86]. La modulacién de alta frecuencia de ancho de pulso (PWM)
genera excesivos gradientes de tension que propician el deterioro de la aislacion del motor. La
produccion de gas es el resultado de los campos electrostaticos que rodean los conductores de
polarizacién contraria. EI campo eléctrico generado es suficiente producir una ionizacién del aire
circundante, generando ozono que se combina con el nitrégeno del aire para producir 6xidos
nitrosos. Estos 6xidos atacan corrosivamente el aislamiento causando eventualmente la fractura. Se

pueden emplear técnicas de extraccion de ozono para su deteccion [RID99] y [ALLO1]
3.2.14 Monitorizacion mixta

Varios estudios han presentado procedimientos de deteccion de fallas utilizando dos o més técnicas

de monitoreo. Rangel-Magdaleno et al [RANQ9] presentaron una novedosa metodologia para la
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deteccién de barras semi-rotas, la cual combina el analisis de corriente y vibraciones. El grupo de
Yang et al. en diferentes trabajos propuso un avanzado esquema para la diagndstico de fallas en Ml
basado en el analisis de vibraciones y corriente [YANO06], [WID07a], [WIDO07b], [NIUO7],
[HANO7], [TRAQ9]. En estos trabajos un complejo algoritmo basado en procesamiento de sefiales
y extraccion de caracteristicas fue empleado para clasificar, distinguir y detectar una o mas fallas

en motores de induccion [REZ11].
3.3 Procesamiento de sefales

Es muy dificil o casi imposible, obtener informacion a simple vista de una sefial sin procesar.
Ademas, la sefial obtenida directamente de un instrumento midiendo un proceso fisico siempre
contiene alguna cantidad de ruido [REZ11]. El procesamiento de sefiales es un conjunto de técnicas
que mediante diversos algoritmos computacionales analizan y transforman la sefial original para
obtener una representacion significativa de la informacion contenida en la sefial, al mismo tiempo
que intenta suprimir o disminuir los efectos del ruido. De acuerdo a esto, una sefial adquirida
mediante una técnica de monitorizacion necesita ser analizada mediante un método de
procesamiento de sefiales para obtener las caracteristicas relacionadas con cada tipo de fallo para
poder tomar una decision. Las técnicas de procesamiento de sefiales se pueden separar en tres
categorias, en el dominio del tiempo, en el dominio de la frecuencia y en el dominio tiempo-
frecuencia. La eleccion del tipo de procesamiento depende de la naturaleza de la sefial y de la

informacidn que se quiere obtener de ella [REZ11].

Los gréaficos en el dominio del tiempo muestran cdmo una sefial cambia a lo largo del tiempo vy el
analisis de las funciones matematicas o sefiales fisicas se hace con respecto al tiempo. Funciones
estadisticas comunes pueden ser usadas para describir la funcion de densidad de probabilidad de
una sefial variable en el tiempo. En el analisis en el dominio del tiempo, las caracteristicas relativas
a las fallas de la sefial pueden ser extraidas calculando varias medidas estadisticas como el
promedio, desviacion estandar, Skewness, Curtosis, Factor de Cresta, Factor de Forma, error de
entropia, estimacion de entropia, limites superior e inferior del histograma, envolvente y la media

cuadratica.

La sefial sin procesar es transformada al dominio de la frecuencia usando diferentes técnicas de
estimacion espectral incluyendo métodos de estimacion espectral paramétricos, no-parametricos y

de alta resolucion [BELO8a], [AYHO08]. Los métodos no-parametricos se basan en la transformada
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convencional de Fourier y los valores resultantes son generalmente presentados como amplitudes,
potencias, intensidades o fases. El espectro incluye componentes relacionados a las fallas en
observacion. También hay algunas medidas estadisticas que pueden ser extraidas del dominio de
frecuencia como el centro de frecuencia, la raiz media cuadrética de la frecuencia y la raiz de la
varianza. El analisis de la densidad de potencia espectral PSD, es otra técnica ampliamente
utilizada para la deteccion de fallas en MI. Ademas del andlisis de la transformada de Fourier hay
otros métodos de estimacion para PSD, como el periodograma y el andlisis de Welch. El anélisis de
la densidad espectral permite ver solamente diferentes frecuencias y sus amplitudes en una sefial. El
espectro de orden superior, definido en términos de estadisticas de orden superior, permite analizar
el acoplamiento no-lineal entre frecuencias, ya que implican a las amplitudes y a las fases de la
sefial [COL98]. Por ejemplo, el bispectrum llamado espectro de tercer orden es definido en
términos de la transformada de Fourier de dos dimensiones [BENO3]. Hay otro método de analisis
Ilamado cepstrum, que es la transformada inversa de Fourier del espectro logaritmico. Entre los
métodos paramétricos, la autoregresion AR es usada para establecer un modelo, como el Yule-
Walker, Burg o covarianza, complementada con series temporales de la sefial. Los parametros del
modelo son luego usados para computar el espectro de frecuencias. Un andlisis de la sefial mas
practico es el método Prony que puede ser considerado como un método paramétrico de alta
resolucion. Este método extrae importante informacion de la sefial y crea una serie de amortiguados
(damped) exponenciales complejos o sinusoides. EI método Prony permite la estimacion de la
frecuencia, amplitud, fase y componentes amortiguados (dumping) de la sefial [MAR89]. Métodos
de alta resolucion espectrales, como la clasificacion de multiples sefiales (MUSIC), ROOT-MUSIC
y ZOOM-MUSIC, computan la matriz de autocorrelacion de la sefial y sus autovalores pueden ser
separados en los espacios de la sefial y del ruido. Otro tipo de técnica de alta resolucion
recientemente aplicada a la deteccion de fallas en motores de induccion es el algoritmo rapido de
busqueda ortogonal [KIN10A], [KIN10b]. También hay otros tipos de algoritmos estimadores de
frecuencia basados en la FFT con mejoras de resolucién como el zoom-FFT (ZFFT) y la chirp
transformada Z [HEDO7a]. La transformada de Hilbert también ha sido utilizada para el
diagnostico y deteccion de fallas. Aydin et al. [AYD11] presentaron una pequefia revision de la
utilizacion de la transformada Hilbert en la deteccion de barras rotas en MI. En [PUCO09]
investigadores del departamento de Ingenieria Eléctrica de la Universidad Politécnica de Valencia
proponen una técnica avanzada de procesamiento de la sefial basada en la transformada de Hilbert

para diagnosticar barras rotas con ensayos obtenidos a muy bajos deslizamientos.
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Para superar el problema de las sefiales no-estacionarias, se ha propuesto el analisis de tiempo-
frecuencia, que consiste en una representacion en 3-d del tiempo, frecuencia y amplitud de la sefial.
Las representaciones tiempo-frecuencia mas populares son la transformada de Fourier de tiempo
reducido (STFT), la distribucion Wigner-Ville y la transformada wavelet. La STFT divide toda la
sefial de la onda en estrechas ventanas de tiempo y luego aplica la transformada de Fourier a cada
segmento. En [PINO9] Pineda et al. proponen una tecnica, basada en le transformada de Hilbert,
para la extraccion de la frecuencia instantanea de la banda lateral izquierda durante el arranque del
motor. También demuestran que la evolucion de dicha frecuencia instantanea puede servir como un
indicador universal de fallo por barra rota. Una limitacion de esta técnica es que considera
solamente el arranque con alimentacion de red, por lo que es una linea de investigacion abierta la
manera de extender esta metodologia al arranque con alimentacion de variador. En [PIN10] el
mismo grupo propone la utilizacion de la transformada de Fourier Fraccional con una transformada
wavelet discreta como filtro previo de la corriente estatorica durante el arranque. Muestran la
utilidad de la técnica para la deteccion de barras rotas, aunque sefialan que puede ser empleada para
la deteccion de otros tipos de fallos como la excentricidad o el fallo en los cojinetes. En el mismo
articulo indican que una limitacion del método es la necesidad de arranques de mas de medio

segundo.

Otra representacion espectral variante en el tiempo es el espectrograma, que puede ser estimado
computando el cuadrado de la magnitud de la STFT de la sefial original. La distribucion Wigner-
Ville es una transformacién bilinear basica, que, al contrario de la STFT, no divide en segmentos la
sefial original. Se basa en la frecuencia instantanea, que es la derivada de la fase de la sefial. La
distribucion Wigner-Ville es generalmente suavizada con funciones de filtro, esta distribucion es
Illamada Pseudo-Wigner-Ville suavizada [LI06]. En [ANTO09b] Antonino et al. utilizan al
distribucion Wigner-Ville para detectar fallo por excentricidad empleando la corriente de arranque.
Otra transformada utilizada en el andlisis tiempo-frecuencia es la transformada wavelet que es una
representacion de la sefial en coordenadas tiempo-escala [JARO6], [ANTO06], [ANTQ9a], [RIE09].
El andlisis wavelet de una onda expresa la sefial en una serie de funciones oscilatorias con
diferentes frecuencias a diferentes tiempos. Esta transformada divide la sefial en el espacio tiempo-
escala y el tamafio de la ventana tiempo frecuencia (escala) no es rigido [DAU90]. Hay diferentes
tipos de transformada wavelet ampliamente utilizadas en el monitorizado de motores de induccion.
Mas informacién incluyendo teoria y propiedades de las técnicas modernas de procesamiento de
sefales puede ser hallada en [FIL95] , [BUR96], [JARO6], [SEJ09], [PENO4b], [HEDO7b].
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3.4 Técnicas de clasificacion

Los métodos de monitorizacion pueden ser clasificados en tres grandes grupos:

Monitorizacion de estado basada en modelos [AHMO7]: En el enfoque basado en modelos, el
efecto de ciertos fallos en las caracteristicas indicativas de fallo se puede predecir mediante el uso
de diferentes enfoques de modelado matemaético de los fendmenos fisicos que se desarrollan en la
maquina. Por ejemplo, muchos autores, como en [AHMO05], [FIS01] emplearon el método de
Elementos finitos para la deteccion de barras rotas utilizando la corriente estatorica como sefial a
medir. En la investigacion realizada en [THO 98 ], [TALO2] se describe una técnica de Modelo-
Transitorio usando la sefial de un corriente estatorica de una sola fase para detectar fallos de rotor y
estator en motores de induccion. Otra técnica basada en un modelo es el Monitorizado Térmico,
en el que la identificacion de la resistencia del rotor se utiliza para detectar los fallos de rotor
[BEG99].

En [BAN99], [POV02], un modelo de elementos finitos con pasos de tiempo acoplados y espacios
de estado demostrd ser util para predecir los componentes caracteristicos de fallo por barras y
anillos conectores. En [COMO01] un modelo Park® es utilizado para describir las variables
eléctricas y se emplea la transformada wavelet para filtrar posibles variaciones en la velocidad. En

este trabajo se consideran fallos en el bobinado del estator y barras rotas.

Lees et al. [LEEQ9] presentan una revision de los metodos de deteccion de fallos en maquinas
rotativas basados en modelos matematicos de los fendmenos fisicos que se desarrollan en los

Mmismos.

Pennacchi et al. [PENO6a], [PENO06b] proponen un modelo modal® para considerar la influencia de
la estructura de soporte en las técnicas de identificacion de fallos basados en modelos de grandes

magquinarias rotativas.

El uso de los métodos basados en modelos mencionados anteriormente proporciona una

informacion completa de los sistemas dindmicos que intervienen en la deteccion de fallos. Sin

! Transformada propuesta por R. H. Park en la que las ecuaciones de que modelan al motor se asocian a un sistema
marco de referencia que giran sincronicamente con los campos magnéticos de la maquina.

2 El analisis modal es el proceso de determinacion de las caracteristicas dinamicas inherentes de un sistema cualquiera
en forma de frecuencia naturales, factores de amortiguamiento y modos propios de vibracion, y su utilizacion para
formular un modelo matematico que explique su comportamiento dinamico. Al modelo matematico formulado se le
Illama modelo modal del sistema y a la informacién de las caracteristicas se le conoce como informacion modal
[HERO09].
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embargo, en estos métodos la fiabilidad y exactitud de los resultados se basan en el uso de la
informacion detallada del disefio electromagnético de la méaquina, que normalmente no esta
disponible. Ademas, también es dificil usar los resultados obtenidos mediante el uso de métodos

basados en el modelo de un motor para ajustar el umbral de fallo para otros motores [AHMO7].

Los modelos basados en el conocimiento [MAR12]: estos métodos dependen del conocimiento
humano del proceso y sus fallos. Los modelos basados en el conocimiento (tales como sistemas
expertos o arboles de decisién) implementan esquemas basados en el conocimiento humano del
proceso de diagnostico de fallos. En el diagndstico de fallos, el experto humano puede ser una
persona que opera la maquina y que tiene experiencia en las distintas clases de averias que pueden
afectarla. La base de conocimientos se puede construir mediante la realizacion de entrevistas con
un operador humano sobre la incidencia de fallos en la maquina a ser diagnosticada. Los sistemas
expertos son normalmente apropiados para este tipo de problemas, donde el experto humano
lingtisticamente puede explicar la solucidn. Caracteristicamente, el conocimiento humano es
impreciso, y con frecuencia los sistemas expertos tradicionales han tenido problemas al lidiar con
este tipo de informacidon. Por ejemplo, el limite preciso en el que la temperatura es demasiado alta
en una sauna es vago en las mentes humanas. De hecho, generalmente es muy dificil obtener datos
suficientemente representativos del comportamiento sumamente complejo y no lineal del sistema
defectuoso para hacer modelos cuantitativos. Los modelos basados en el conocimiento pueden ser
aplicados en conjunto con diagnédsticos simples basados en la sefial, si el conocimiento experto para
el proceso se encuentra disponible. Sin embargo, con frecuencia es dificil incluso para un experto
humano diferenciar el funcionamiento defectuoso del correcto. Ademas, multiples fuentes de
informacion pueden ser necesarias para la toma de decisiones fiables. Por lo tanto, los modelos

basados en datos generalmente son mas flexibles para el monitorizado automatico de la condicién.

Un ejemplo de este método de diagnostico se presenta en [TANO8], donde implementaron un
sistema experto con redes neuronales para la deteccion de fallos en dragas. Utilizaron como datos
de entrada una base de datos de procesos con informacion de los parametros de las maquinas,
temperatura, velocidad, potencia, posicion, entre otros donde las reglas obtenidas de entrevistas con
los expertos se emplean en paralelo con la clasificacion hecha por las redes neuronales. Petkovi¢ et
al. [PET12] implementaron un sistema de agrupamiento adaptativo que utiliza un sistema experto
como punto de partida para diagnosticar fallos en un sistema neumatico. Silva et al. [SIL12]

presentaron un sistema experto para el modelado, deteccidon y mitigacion de fallos y lo probaron en

75



Capitulo 3: Estado del arte del diagnostico en Motores de Induccion.

un sistema de actuadores electromecanicos. Compararon su sistema con los obtenidos por una red

neuronal mostrando resultados similares.

Los modelos basados en datos [MAR12]: estos métodos pueden ser implementados aun cuando el
modelado fisico del proceso es desconocido en una forma analitica 0 es muy complejo y el
conocimiento de experto ante fallos esta ausente. Los modelos basados en datos se pueden producir
de varias maneras. Modelos basados en redes neuronales como el perceptrén multicapa (MLP) y la
Funcidén de Base Radial (RBF) se han aplicado extensamente para monitorizado de cojinetes.
Samanta y Al-Bushi [SAMO03a] aplicaron redes neuronales con caracteristicas del dominio de
tiempo para la deteccion de defectos de laminacion en elementos de cojinete. Emplearon sefiales de
vibraciones. Yang et al. [YANO04] implementaron la técnica ART-Kohonen (que combina la teoria
de resonancia adaptativa ART y la estrategia de aprendizaje de las redes neuronales de Kohonen)
para el diagndstico de fallas de las maquinas rotativas, empleando también sefiales de vibraciones
como entrada. Clasificadores basados en Kernel (nucleo) tales como las maquinas de vectores de
soporte (SVM) se han aplicado al diagnostico de fallos. En este sentido, Jack y Nandi [LACO02]
compararon las maquinas de vectores soporte y redes neuronales para la deteccion de errores en
maquinas rotativas empleando sefiales de vibraciones, y empleando algoritmos genéticos para
reducir el nimero de variables inicialmente propuesto. Ambos métodos mostraron eficiencias
similares en la clasificacion pero las redes necesitaron menor tiempo de entrenamiento y
demandaron menos recursos computacionales. Samanta et al. [SAMO3b] implementaron las Redes
Neuronales Artificiales (ANN) y maquinas de vectores de soporte (SVM) para la deteccion de
fallos en cojinetes. Utilizaron caracteristicas estadisticas del dominio del tiempo de la sefial de
vibracion con un algoritmo genético para optimizar los parametros de ambos clasificadores y
reducir al mismo tiempo el nimero de caracteristicas. Yang et al. [YANO5] aplicaron SVM
multiclase para el diagnostico de fallos en maquinas rotativas con wavelets para la extraccion de
caracteristicas de la sefial de vibracion. Rojas y Nandi [ROJ06] aplicaron la SVM para la deteccion
y clasificacién de fallos en los elementos rodantes de cojinetes. Hu et al. [HUO7] aplica una
transformada wavelet packet y un ensamble de SVM para el diagnoéstico de fallos de las maquinas

rotativas.

Ertunc et al. [ERTO1] aplicaron el modelo oculto de Markov (HMM) en estudios de desgaste de la
broca en un proceso de perforacion. Purushotham et al. [PURO05], Miao y Makis [MIAQO6] y
Nelwamondo et al. [NELO6] también aplicaron el modelo oculto de Markov para diagnosticar

fallos.
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3.4.1 Deteccion de barras rotas con redes neuronales.

En los ultimos afios las redes neuronales han sido aplicadas exitosamente en varias ocasiones como
técnica de clasificacion o toma de decisiones en metodologias de diagndstico de barras rotas en
motores de induccién [SID05], [DON09], [KAM10], [VANO09].

Kaminski et al. [KAM10] implementaron una red neuronal de regresion general considerando la
corriente estatérica como dato de entrada. Utilizaron como datos de entrada a la red neuronal la
frecuencia de suministro eléctrico, las amplitudes de las bandas laterales a las frecuencias
caracteristicas de falla por barras rotas, f,, y componentes de falla extraidos del médulo del vector
espacial de la corriente estatorica. Esta ultima caracteristica fue propuesta por estar los
componentes de falla del mddulo del vector espacial més separados del armonico principal que las
bandas caracteristicas de falla en el espectro de la corriente obtenido por la transformada de
Fourier. Se hicieron 900 mediciones en motores con diferentes grados de falla en el rotor, de 0 a 9
barras rotas. Se dividieron en 3 grupos de 300 utilizando el método de validacion cruzada para las
pruebas de la red neuronal. ElI desempefio promedio, medido como el porcentaje de ensayos
correctamente clasificados sobre el total, de estos dos vectores fue de 88 % aproximadamente.

Van Tung et al [VANO09] emplearon redes neurodifusas para clasificar varios tipos de fallos:
desalineamiento angular, deflexion del rotor, barras rotas del rotor, fallas en los cojinetes,
desequilibrio mecénico, desalineamiento paralelo, desequilibrio de fases (agregando resistencia).
Compararon dos redes distintas, una utilizando datos de vibraciones y otra red utilizd6 mediciones
de la corriente estatorica. En este estudio se utiliz6 un &rbol de decision y regresién para
seleccionar las caracteristicas mas relevantes a ser empleadas como entradas a la red neuronal,
tanto de las mediciones de vibraciones como de las medidas de la corriente. La red neurodifusa
trabaja con una version fuzzy o difusa de las reglas obtenidas en el arbol de decision. Para presentar
sus resultados mostraron una matriz de confusion. La red que utilizé datos de vibraciones obtuvo
un porcentaje de clasificacion correcta del 91 % aproximadamente mientras que la red que trabajo
con mediciones de la corriente estatorica logro una clasificacion correcta mas baja, de poco mas del
76 %. Es de resaltar que éste es uno de los pocos trabajos que no utiliza datos del espectro de
frecuencia de la corriente, esta podria ser la razon de la gran diferencia en el porcentaje de

clasificacion correcta.

Ghate y Dudul [GHA10] compararon una red perceptron multicapa y un mapa auto-organizado de

tipo Kohonen considerando tres tipos de fallas: cortocircuito en el bobinado del estator,
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excentricidad dindmica en el rotor y ambos a la vez. Inicialmente consideran 13 valores estadisticos
de la corriente estatorica y optimizan ambas redes neuronales sugiriendo los pardmetros para ambas
redes. Luego se realizo un estudio estadistico de analisis de componentes principales para reducir la
cantidad de pardmetros estadisticos usados como datos de entrada a las redes. Ambas redes
disminuyeron su complejidad con la disminucion de datos de entrada manteniendo el nivel de
clasificacion correcta. Finalmente probaron los algoritmos con datos de entradas con ruido
gaussiano y uniforme con media cero y varianza variable del 1 % al 20%. Los resultados son

satisfactorios hasta ruido con varianza del 15 %.

Dong et al. [DONO09] proponen una red neuronal difusa donde las funciones de pertenencia son
construidas en base a datos premedidos. Utilizan mediciones del voltaje y la corriente donde las
mediciones de entrada son preprocesadas para obtener los valores absolutos de las diferencias de
fase, APVD (absolute phase value difference). Los APVD se calculan promediando la diferencia
dos a dos del valor en las fases, es decir, se promedian las diferencias entre los valores absolutos de
cada fase. Consideran dos tipos de fallo, rotura de barra y cortocircuito en el bobinado del estator.
La salida distingue entre 4 posibilidades, sano, falla leve (1 barra rota o cortocircuito de una fase),
media (2 barras rotas o cortocircuito de 2 fases) y peor posible (3 barra rota o cortocircuito de 3

fases).

Qing y Dong [QINO7] propusieron una red perceptron multicapa con el deslizamiento,
deslizamiento nominal, la amplitud de la corriente a la primera frecuencia caracteristica de falla a la
izquierda del armonico principal, el nimero de barras, la corriente y la potencia como datos de
entrada. Consideran el motor sin averias, con una, dos o tres barras rotas. En el articulo solamente
consideran 11 mediciones para entrenar y validar la red. Mati et al. [MAT10], implementaron una
red perceptron de capa unica. S6lo consideran dos entradas, las amplitudes de corriente en las
primeras frecuencias de fallo caracteristicas, izquierda y derecha. Como salida obtienen valores
entre -1, motor dafiado y 1 correspondiente al motor sano. Realizaron Unicamente 8 pruebas y
proponen el método para la deteccion de fallas online por su simplicidad pero no lo implementan.
Estos dos articulos utilizaron muchos menos ensayos que en los demas articulos del estado del arte

para entrenar y validar las redes.

Germen et al. [GEROQ7] propusieron un mapa auto-organizado o de Kohonen de 10 por 5 neuronas
conectadas en estructura hexagonal. Utilizan como entrada un vector compuesto por los polos del

plano Z del espectro de la linea de corriente en el rango de frecuencias de 40 a 60 HZ. Considera un
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vector de 10 entradas. Realizaron 80 experimentos, 20 con el motor sin fallas, 20 con 3 barras
rotas, 20 con 5 barras rotas y las tltimas 20 con el rotor desalineado. Como metodologia de prueba
utilizaron “One leave out”, asi utilizaron 79 ensayos para entrenar la red y el experimento restante
se utilizaba para probar la red, repitiéndose el proceso 80 veces. Su red solamente clasificd
errbneamente un ensayo, aunque es de resaltar que al considerar el motor sano, con tres y cinco
barras rotas, es decir, con estados de falla bastante diferentes, se espera que la clasificacion sea
mucho mas sencilla que por ejemplo intentar diferenciar un motor sano de uno con una barra medio

rota.

Aroui et al. [AROOQ7] utilizaron una red perceptron multicapa. Este trabajo ademés de las
componentes de corrientes correspondientes a las frecuencias caracteristicas de fallas alrededor de
la fundamental, utiliza como caracteristica para la clasificacibn componentes de corriente
correspondientes a las frecuencias caracteristicas de fallas alrededor del quinto y séptimo armonico.
Variaron la cantidad de neuronas en la capa oculta para optimizar este parametro de acuerdo al
porcentaje de clasificacidn correcta. Realizaron 180 ensayos, un tercio con el motor sano, un tercio
con una barra rota y el resto con dos barras rotas. Para entrenar el algoritmo utilizaron 120 ensayos
y las restantes 60 para realizar las pruebas de desempefio. EI desempefio en las pruebas va del 93 al

96 % de detecciones correctas.

Kowalski y Orlowska [KOWO03] compararon dos tipos diferentes de redes neuronales, una
perceptron multicapa y un mapa auto-organizado de Kohonen. Ademas de barras rotas, el trabajo
también considera fallas en cojinetes, desequilibrios en el suministro y cortocircuitos en el
bobinado del estator. Utilizan datos del espectro de la corriente estatorica y de vibraciones. El
trabajo sugiere, sin realizarlo, que una red del tipo Kohonen seria atil como pre-clasificador para

otra red del tipo perceptron multicapa que intente distinguir entre varios tipos de fallas.

Rafimanzelat et al. [RAF04] emplearon una red perceptron multicapa con caracteristicas del
espectro de la corriente estatérica. Optimizaron la cantidad de neuronas en la capa oculta
obteniendo un mejor desempefio con 20 neuronas, considerando ensayos con el motor sano y con 1,
3y 6 barras rotas, ademas del motor con el anillo roto. No utilizan directamente la amplitud de las
bandas caracteristicas de falla por barra rota alrededor del armonico principal sino que emplean tres
ratios relativos a los mismos. Primeramente consideran el ratio entre el rea del arménico principal
y la banda caracteristica de falla, segundo el ratio entre la altura del arménico fundamental y los

relativos a la falla y tercero el angulo que forma el pico de la banda lateral relativa a la falla. En
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estas tres caracteristicas consideran el promedio entre las bandas izquierda y derecha. Antes de
entrenar la red, se normalizan los datos para tener promedio cero y varianza unitaria. Obtuvieron un

porcentaje de clasificacion correcta del 95%.

Tabla 3.2: Resumen de los Gltimos articulos relacionados a la deteccion de fallos en motores de induccién mediante
redes neuronales.

[DONO9]
[GHA10]
[KAM10]
[VANO9]
[QINO7]

[MAT10]
[GERO07]
[AR007]
[KOW03]
[RAF04]

Tipo de Red
Perceptron Multicapa / unicapa * *
Regresion General
Mapas auto-organizados / Kohonen *
Datos de Entrada Corriente

Dominio del tiempo

Deslizamiento

Voltaje

Corriente

Potencia Activa

Potencia Reactiva

Distorsion armdnica total del voltaje
Distorsion armonica total de la corriente
Promedio

Raiz media cuadratica *
Factor de forma

Asimetria

Curtosis

Factor de cresta

Entropia de error,

Estimacion de entropia,

Histogramas superior

Maximo y minimo valor del coeficiente de
Maximo y minimo valor del coeficiente de
Histogramas inferior

Segundo, tercer y cuarto momento
Coeficiente de variacion

Dominio de frecuencia

Frecuencias caracteristicas de falla

Vector espacial de la corriente estatérica
Vector formado con polos del plano Z
Datos de Entrada Vibraciones

Dominio de Tiempo

Promedio

Raiz media cuadratica

Factor de forma

Dominio de frecuencia

Raiz media cuadratica de la varianza
Centro de la frecuencia

Varianza de la frecuencia de raices

*
*

| *| #] #] | *

X k| | X| k| | *| k| *
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Del analisis de los articulos presentados se puede concluir que el tipo de red neuronal mas utilizado
para la deteccion de barras rotas en motores de induccion es el Perceptron Multicapa, aunque hay

varias referencias a la utilizacion del tipo mapa auto-organizado de Kohonen.

El tipo de datos de entrada mas comun para las redes son los provenientes del analisis del espectro
de la corriente estatorica, aunque hay variedad con respecto al tipo de pre-tratamiento de los datos,

como la utilizacién del vector espacial de la corriente o la transformada Z.

Se pueden emplear distintos tipos de transformadas, como wavelets o Hilbert, para obtener
claramente las amplitudes de corriente a las frecuencias de falla caracteristicas, especialmente
cuando debido al deslizamiento muy bajo las frecuencias de fallo y fundamental son muy

préximas.

También se utilizan datos en el dominio del tiempo de la corriente donde se propuso la utilizacion
de diferentes valores estadisticos (medias, momentos, curtosis, etc.) la medicion de valores de las

tres fases y célculo del APVD entre otros.
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4 Técnicas de clasificacion para el diagnostico

4.1 Introduccion

En este capitulo se describen los algoritmos empleados en la presente tesis para
clasificar a los ensayos obtenidos en los estados de fallo considerados. Primeramente se
exponen los métodos estadisticos mas antiguos, Analisis Discriminante y Regresion
Logistica. Posteriormente se presenta una introduccién a las Redes Neuronales,
describiendo principalmente al Perceptron Multicapa y el algoritmo de propagacion del
error. Finalmente se explica la teoria que da origen a los Ensambles de Redes
Neuronales. En esta ultima técnica se basara la metodologia propuesta por la presente

tesis.
4.2 Técnicas Estadisticas: Analisis Discriminante y Regresién Logistica
4.2.1 Introduccion

Un problema bésico que se plantea cuando se trata de realizar un diagnostico, comdn a
muchas areas de la ciencia, es el relacionado con la clasificacion de individuos dentro
de poblaciones. Dentro del término genérico “clasificacion” se engloban diferentes tipos
de problemas [KEN83].

e Discriminacion, que supone la existencia de dos 0 mas poblaciones de las que se
han extraido las respectivas muestras de individuos. El problema que se plantea
aqui es la obtencion de reglas que permitan la adscripcion a alguna de las
poblaciones de un nuevo individuo cuya poblacién de origen es desconocida.

e Agrupamiento (clustering). En este caso, se parte de una muestra de individuos
de una unica poblacién y el problema consiste en clasificarlos en grupos lo mas
diferenciados posible.

e Diseccion. Implica partir de una muestra o poblacion con el proposito de
dividirla en grupos, incluso aunque se trate de una poblacion homogénea,

estableciendo para ello las correspondientes delimitaciones, sean o no naturales.

En esta tesis se utilizan dos técnicas estadisticas, el Andlisis Discriminante y la

Regresion Logistica, de comprobada eficacia en numerosos campos de aplicacion.
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El Analisis Discriminante esta basado en la normalidad multivariante de las variables
consideradas y es Optimo bajo dicho supuesto. Sin embargo, cuando la hipétesis de
normalidad sea poco realista, la Regresion Logistica presenta mejores prestaciones. A

continuacion se resumen las principales caracteristicas de ambas técnicas.
4.2.2 Andlisis discriminante
4.2.2.1 Introduccion

El Analisis Discriminante trata de resolver un problema de clasificacion en el que se
dispone de un conjunto amplio de elementos que pueden provenir de dos 0 mas
poblaciones distintas, habiéndose observado en cada elemento una variable aleatoria
cuya distribucién se conoce en las poblaciones consideradas. Se desea clasificar un
nuevo elemento, con valores de las variables conocidas en una de las poblaciones
[PENO2]. Es decir, se pone en relacion una variable medida en escala nominal (la
adscripcion a grupos o variable dependiente) con un conjunto de variables medidas en
escala de intervalos (las variables discriminantes o independientes). El problema bésico
consiste en estimar los pesos de las variables discriminantes en una combinacion lineal
de éstas, lo que permitiria asignar a los sujetos a sus respectivos grupos minimizando el
error de clasificacion. Es decir, el objetivo es determinar las variables que mejor
contribuyen a discriminar entre los grupos, de tal forma que podamos predecir, en
funcién de tales variables, la adscripcion de cada individuo a un grupo determinado con
un cierto grado de riesgo [GILO1]. Por lo tanto, esta técnica nos permitiria pronosticar la

ubicacion de un caso en alguno de los grupos determinados por una clasificacion previa.

Las bases del Andlisis Discriminante se encuentran en los trabajos pioneros de Karl
Pearson (las primeras formulaciones de distancia entre grupos), Mahalanobis (otra
medida de la distancia entre grupos) [MAH36] y Fisher (idea de una combinacion lineal
de variables para discriminar entre grupos) [FIS36]. A partir de ese momento, el
Analisis Discriminante ha sido aplicado a multiples campos de la actividad cientifica y
ha ido experimentando distintos desarrollos, hasta configurar una técnica como la que
en la actualidad manejamos. En [GILO1] se puede encontrar un resumen de diferentes

campos en los que se ha aplicado exitosamente esta técnica.

Stevens [STE86] destaca como rasgos apreciables de esta técnica, la claridad en la

interpretacion que puede hacerse de los resultados, y la ventaja de que un numero
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amplio de variables puede ser reducido a un pequefio nimero de dimensiones capaces

de explicar las diferencias fundamentales observadas entre los grupos.

El analisis discriminante incluye dos tipos de tareas estadisticas estrechamente

relacionadas entre si.

e Analisis Discriminante Descriptivo. Tiene el objetivo de determinar en qué
medida un conjunto de caracteristicas observadas en los individuos permite
extraer dimensiones que diferencian a los grupos, y cuales de estas
caracteristicas son las que presentan el mayor poder de discriminacion. Las
caracteristicas usadas para diferenciar entre los grupos reciben el nombre de
variables discriminantes.

e Analisis Discriminante Predictivo. El objetivo es determinar una 0 mas
ecuaciones matematicas, denominadas funciones discriminantes, que permitan la
clasificacion de nuevos casos a partir de la informacion que se tiene sobre ellos.
Estas ecuaciones combinan una serie de caracteristicas o variables de tal modo
que su aplicacion a un caso nos permite identificar el grupo al que mas se

parece.

En el andlisis se procede identificando una primera dimension, que serd la que mejor
separa a los grupos. La segunda dimensién extraida, ortogonal a la anterior, es
responsable de la mejor separacion en base a la informacion no considerada por la
primera funcién. De este modo se extraen sucesivas funciones, hasta agotar el nimero

de las funciones posibles.

En principio, no existen limites para el nimero de variables discriminantes, salvo la
restriccién de que no debe ser nunca superior al nimero de casos en el grupo mas
pequefio. No obstante, Stevens [STE86] considera un problema el reducido tamafio en
las muestras en comparacion con el nimero de variables. Algunas recomendaciones
sobre este punto hablan de la conveniencia de contar al menos con 20 sujetos por cada
variable discriminante, si queremos que las interpretaciones y conclusiones obtenidas
sean correctas. De otro modo, la estabilidad de los resultados ante la seleccién de
muestras alternativas seria limitada. Respecto al tamafio de los grupos, no existe
inconveniente en que éstos difieran en sus dimensiones. Unicamente sera preciso tener

en cuenta esta circunstancia a la hora de realizar la clasificacion de los sujetos,
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estableciendo las probabilidades a priori en funcion de los tamafios de los respectivos

grupos, si éstos fueran desiguales.

En la exploracion previa de los datos conviene prestar atencion a los casos aislados
(outliers) debido a los efectos que pueden tener sobre los resultados del analisis. Una
comprobacion basada en las puntuaciones tipicas o en técnicas graficas puede ser Util
para detectar la existencia de este tipo de casos en cada una de las variables
consideradas por separado. Para la deteccion de casos aislados multivariantes podria
recurrirse al calculo de la distancia de Mahalanobis de cada individuo respecto al centro

de su grupo.

La idea béasica que subyace en el analisis discriminante es obtener una serie de
funciones lineales a partir de las variables independientes, las cuales permitan
interpretar las diferencias entre los grupos y clasificar a los individuos en alguna de las
subpoblaciones definidas por la variable dependiente. Comprobado el cumplimiento de
los supuestos subyacentes al modelo matematico, el primer paso en el analisis consiste

en determinar las funciones discriminantes.

La funcidn discriminante tiene como objetivo explicar la pertenencia de un individuo a
uno u otro grupo en funcion de una combinacion lineal de la variables que resultan
significativas a la hora de decidir [MARO7]. Si partimos de p variables (X1, Xa,.., Xp)
medidas para g grupos de individuos establecidos por los valores de la variable nominal,

su formato es el siguiente:

ykm = uO+U1X1km+u2X2km+ ..... +UPkam (41)

donde yin es el valor de la discriminante para el caso m en el grupo k; Xixm es el valor de
la variable discriminante x; para el caso m en el grupo k; ujconi =1, 2, ..., pesel

conjunto de coeficientes que garantizan las caracteristicas requeridas para la funcion.

En lo relativo al procedimiento matematico de estimacion de los coeficientes para las
funciones discriminantes, hay que sefialar que la idea fundamental consiste en que éstas
se construyen como combinaciones lineales de las variables independientes, de tal modo
que den lugar a la maxima separacion posible entre los grupos, al tiempo que no estan
correlacionadas entre si. De acuerdo con esta idea, estas funciones habran de ser
determinadas como combinaciones lineales de las variables discriminantes que

maximicen el cociente entre la variabilidad intergrupos y la variabilidad intragrupos. La
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primera funcion hara que ese cociente sea el maximo posible para las puntuaciones. Las
condiciones que deben cumplir estas funciones responden fundamentalmente a que en el
orden en que van siendo obtenidas, representen la maxima diferenciacion posible entre
grupos. Es decir, para la primera funcion discriminante que determinamos, los
coeficientes se obtienen de modo que valores medios alcanzados en cada grupo por la
funcién sean entre si lo mas diferentes posibles. Para una segunda funcion, los
coeficientes se determinan de modo que satisfagan el mismo criterio, pero ademas se
afiade la condicion de que los valores obtenidos mediante la primera funcidn no estén
correlacionados con los obtenidos mediante la segunda. Las funciones discriminantes

sucesivas se obtendran de un modo similar.

El nimero maximo de funciones que podemos llegar a determinar serd igual al nimero
de variables discriminantes o bien al nimero de grupos menos uno, tomando el menor

de ambos valores.

Una explicacion més detallada del procedimiento matematico inherente a esta técnica
puede encontrase en [TAB83] y [HUB94].

4.2.2.2 Método paso a paso para la seleccion de variables

Una aplicacion habitual del analisis discriminante, y asi es como se va a emplear en esta
tesis, es el caso en el que no se tiene la certeza de que las variables posean una
suficiente capacidad de discriminacion. Se parte de una lista de variables, sin poder
precisar cuales van a ser las variables discriminantes. En este sentido, el analisis
discriminante puede ser usado como herramienta de exploracion, que nos permitiria
Ilegar a un buen modelo a partir de un conjunto de variables potencialmente Gtiles. En
principio, contariamos con una serie de variables, sin que conozcamos las que resultaran
mas relevantes de cara a diferenciar entre los grupos, y precisamente uno de los
resultados que podemos esperar del analisis discriminante es descubrir cuales son las

variables Utiles para lograr ese fin.

Ante situaciones de este tipo, determinadas variables habrian de ser eliminadas, dada su
baja contribucion a la discriminacion de los grupos. Es el caso de las variables para las
cuales los grupos alcanzan valores medios similares, y por tanto no permiten establecer
una diferenciacion entre ellos. O también el de variables que, aun siendo buenos

discriminadores, aportan la misma informacion que otras y resultan redundantes.
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Uno de los métodos comunmente usados es el denominado método paso a paso

(stepwise en la literatura anglosajona). Este método puede desarrollarse en dos

direcciones:

Método de seleccion paso a paso hacia adelante (forward). La primera variable
que entra a formar parte del analisis es la que maximiza la separacion entre
grupos. A continuacion, se forman parejas entre esta variable y las restantes, de
modo que encontremos la pareja que produce la mayor discriminacion. La
variable que contribuye a la mejor pareja es seleccionada en segundo lugar. Con
ambas variables seleccionadas y las restantes podrian formarse triadas de
variables para determinar cuél de éstas resulta mas discriminante. De este modo
quedaria seleccionada la tercera variable. El proceso continuaria hasta que todas
las variables hayan sido seleccionadas o las variables restantes no supongan un
suficiente incremento en la capacidad de discriminacion.

Método de seleccion paso a paso hacia atras (backward). Todas las variables son
consideradas inicialmente, y van siendo excluidas una a una en cada etapa,
eliminando del modelo aquéllas cuya supresion produce el menor descenso en la

discriminacion entre los grupos.

Frecuentemente, las direcciones hacia adelante y hacia atras se combinan en la

aplicacion del método stepwise. Se partiria de una seleccion hacia adelante de variables,

aunque revisando tras cada paso el conjunto de variables resultantes, por si pudiera

excluirse alguna de ellas. Esto puede ocurrir cuando la incorporacion de una variable

supone que alguna de las anteriormente consideradas resulte redundante.

El método stepwise conduce a la seleccion de un conjunto 6ptimo de variables de cara a

la discriminacion. Como criterio de seleccion es preciso utilizar alguna medida de la

discriminacion. Los diversos criterios utilizados suelen conducir a resultados similares,

aunque no siempre. Cudl de estos criterios resulta mas adecuado es algo que depende de

la situacidn concreta en que se emplean. Los méas habituales son [PAR05]:

Criterio basado en la minimizacion de la lambda de Wilks: El estadistico lambda
de Wilks expresa la proporcion de variabilidad total no debida a las diferencias
entre los grupos. Wilks, bas&dndose en el principio de razon de verosimilitud

generalizada (segun el cual la varianza generalizada de un espacio multivariante
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puede ser calculada mediante el determinante de la matriz de dispersion),
planteo el estadistico 4 , definido como:

B |s| _Suma de cuadrados intragrupos

- 4.2
|T| Suma de cuadrados total (4.2)

donde S es la matriz de varianzas-covarianzas combinada, calculada a partir de
las matrices de varianzas-covarianzas de cada grupo, y T es la matriz de
varianzas-covarianzas total, calculada sobre todos los casos como si
pertenecieran a un Unico grupo. Cada variable independiente candidata a ser
incluida en el modelo se evalla mediante un estadistico Fcampioc que mide el
cambio que se produce en el valor de la lambda de Wilks al incorporar cada una
de las variables al modelo. Obtenido el valor del estadistico Fcampio para cada
variable, se incorpora al modelo la variable a la que le corresponde el mayor
valor Fcambio (o, lo que es lo mismo, la que produce el mayor cambio en la
lambda de Wilks):

1— ZPV
e __[n—g—p] A
cambio — P

g-1

» (4.3)

donde n es el nimero de casos validos, g es el niumero de grupos, A, es la lambda
de Wilks que corresponde al modelo antes de incluir la variable que se esta
evaluando y 4,+1 es la lambda de Wilks que corresponde al modelo después de

incluir esa variable

Criterio basado en la distancia de Mahalanobis: Se incorpora en cada paso la
variable que maximiza la distancia de Mahalanobis entre los dos grupos mas

proximos. La distancia multivariante entre los grupos a y b se define como:

| _ _ _
H3 =(n- 92 2w (X = XO) (X - X0y (4.4)
1=1 )=

donde n es el nimero de casos validos, g es el nimero de grupos, X{® es la

media del grupo a en la i-ésima variable independiente, X es la media del

*
grupo b en la i-ésima variable independiente, y W;; es un elemento de la inversa

de la matriz de varianzas- covarianzas intra-grupos.
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o Criterio basado en la F intergrupos. Se incorpora en cada paso la variable que
maximiza la menor razén F para las parejas de grupos. El estadistico F utilizado

es la distancia de Mahalanobis ponderada por el tamafio de los grupos:

__(-p-1) .
p(n—2)(ny +ny) i (4.5)

e Criterio basado en la Varianza no explicada. Utiliza como criterio de inclusion la

suma de la variacion entre todos los pares de grupos no explicada por las
variables ya incluidas en el modelo. Se incorpora al modelo la variable que
minimiza la cantidad de varianza no explicada. La cantidad de varianza explica
por el modelo, R? es proporcional, en una constante ¢, a la distancia H de

Mahalanobis (ver mas abajo):

2 2
R®=cH ab (4.6)
Para calcular la cantidad de varianza no explicada se utiliza el estadistico R:

a=lb=a+14+H a2b

(4.7)

donde g es el numero de grupos, y a y b son dos grupos cualesquiera.

e Criterio basado en la V de Rao: El estadistico V de Rao es una transformacion de
la traza de Lawley- Hotelling que es directamente proporcional a la distancia
entre los grupos. Al utilizar este criterio, la variable que se incorpora al modelo

es aquella que produce un mayor incremento en el valor de V:

D W S (X 5y _x
Vo=(ne —g) 2 2w 2 (X = X) (X = X5) (4.8)
i=1j=1 k=1
donde p es el nimero de variables en el modelo, g es el numero de grupos, ni es

el nimero de casos validos del grupo k, X¥)es la media del grupo k en la i-

J— *
ésima variable, X;es la media de todos los grupos en la i-ésima variable, y Wj;

es un elemento de la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas intra-grupos.

Un analisis més detallado de estos procedimientos puede encontrarse en [GILO1] y
[PAROS].
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4.2.2.3 Matriz de clasificacion

Si mediante el analisis discriminante conseguimos clasificar a los sujetos, podemos
cuestionarnos la bondad del procedimiento de clasificacion. Una forma de valorar la
bondad de la clasificacion realizada es aplicar el procedimiento a los casos para los que
conocemos su grupo de adscripcion, y comprobar si coinciden el grupo predicho y el
grupo observado. El porcentaje de casos correctamente clasificados indicara la

correccion del procedimiento.

La matriz de clasificacion, también denominada matriz de confusion, permite presentar
para los casos observados en un grupo, cuantos de ellos se esperaban en ese grupo y
cuantos en los restantes. De esta forma, resulta facil constatar qué tipo de errores de
clasificacion se producen. La estructura de la matriz de clasificacion seria la mostrada
en la Tabla 4.1, donde cada valor n;; representa el nimero de casos del grupo i que tras
aplicar las reglas de clasificacion son adscritos al grupo j. Los valores situados en la
diagonal descendente constituyen, por tanto, el numero de casos que han sido

correctamente clasificados.

Tabla 4.1. Estructura de la matriz de confusion.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Total
Grupo 1 Ny Ny N3 n
Grupo 2 Ny N2 N3 Ny,
Grupo 3 N3y N3, N33 Ny,
Total ni N1 N1 n

En la matriz de clasificacidn, también conocida como matriz de confusion, es frecuente
encontrar estos valores en forma de porcentajes. Si el porcentaje de casos correctamente
clasificados es alto, cabe esperar que las funciones discriminantes también proporcionen
buenos resultados a la hora de predecir el grupo al que se adscribird cualquier nuevo
sujeto perteneciente a la misma poblacion de donde fue extraida la muestra. Este
porcentaje puede ser tomado como una medida, no solo de la bondad de la clasificacion,
sino también de las diferencias existentes entre los grupos; si la clasificacion es buena se

debera a que las variables discriminantes permiten diferenciar entre los grupos.

Un problema aparejado a la valoracion del error de clasificacion se encuentra en que el

porcentaje de casos correctamente clasificados representa una estimacion optimista del
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resultado que se logra en la poblacion. Ello es consecuencia de que el modelo de
discriminacion construido se ajustara a la muestra que sirvio para obtenerlo mejor que a
cualquier otra muestra extraida de la poblacion. Se han propuesto vias para obtener un
mejor estimador del error de clasificacion, algunas de las cuales son las recogidas en
[STE86]:

a) Division aleatoria de la muestra en dos submuestras. Una solucién podria consistir en
utilizar una parte de la muestra para extraer las funciones discriminantes, y comprobar
la bondad de la clasificacion obtenida aplicandolas a los casos de la otra muestra. De
este modo se refleja con mayor realismo la efectividad de la funcidn, aunque el
procedimiento tiene como inconveniente la necesidad de contar con muestras
suficientemente grandes y la infrautilizaciéon de buena parte de la informacién

disponible para calcular las funciones discriminantes.

b) Método jackknife, debido a Lachenbruch [LAC67]. También denominado método de
sacar uno, consiste en extraer un caso de la muestra y obtener las funciones
discriminantes a partir de los n-1 casos restantes, utilizando el caso extraido para
comprobar la correcta clasificacion del mismo al aplicarle las funciones discriminantes
obtenidas. El proceso habria de repetirse eliminando cada vez un caso distinto. De este
modo, el caso que va a ser clasificado no toma parte en la construccion de las funciones.
Este segundo procedimiento seria adecuado con muestras de tamafio pequefio 0 medio,
pues para muestras grandes, ademas de ser muy costoso, conduce a resultados poco

diferentes a la clasificacion original [TAB83].

La magnitud del porcentaje de casos correctamente clasificados podria valorarse
teniendo en cuenta el porcentaje que obtendriamos si la asignacion entre los grupos se
hubiera hecho al azar. En una asignacion al azar entre dos grupos, cabe esperar que el
50% de los casos estén correctamente clasificados; en cambio, si los grupos fueran
cuatro, cabria esperar un 25% de asignaciones correctas. Es evidente que un 60% de
casos correctamente clasificados no tiene el mismo significado cuando existen dos
grupos que cuando trabajamos con cuatro, pues en el primero de ellos nos movemos en
niveles muy proximos a la distribucion al azar de los casos entre los grupos. Una
medida del error de clasificacion, teniendo en cuenta el nimero de grupos, es la que

conseguimos mediante el estadistico tau, cuya expresion es:
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L n. - X2 Piny (4.9)
n- Zigzl PiN;
Donde n; es el nimero de casos correctamente clasificados y el valor p; corresponde a la
probabilidad a priori de pertenencia a un grupo. En esta expresion, el término calculado
como sumatorio representaria el total de casos correctamente clasificados si la
distribucion entre los grupos se hubiera hecho al azar. El valor maximo de t es 1, que se
alcanzaria cuando no hay errores de prediccion. El resultado indicaria la proporcion en
que se reduce el error de clasificacion cometido frente al error que se cometeria en una

clasificacion al azar.
4.2.3 Regresion Logistica

Los métodos de regresion se han convertido en una parte fundamental de cualquier
andlisis de datos que pretenda describir la relacion entre una variable respuesta y una o
mas variables explicativas. EI modelo de regresion lineal es un procedimiento estandar
que se viene aplicando desde hace muchos afios en muchos campos diferentes, en
aquellos casos en los que la variable de salida es continua. Sin embargo, en muchas
situaciones préacticas la variable de salida es discreta tomando dos o maés valores
posibles. Una caso habitual es el de encontrarse con una variable de salida dicotomica
(dos posibles valores) correspondiendo a situaciones tales como “fallo — no fallo”,
“enfermo — sano”,... En los ultimos afios, el modelo de regresiéon logistica se ha
convertido en el procedimiento estandar en esta situacion [HOSO00] pues, en esas
circunstancias, el modelo de regresion lineal presenta diversos problemas tales como no

linealidad y no-normalidad, que llevan a una estimacion ineficiente [PAMOO].

La principal razon de la popularidad de la regresion logistica es debida a las
prestaciones que ofrece la utilizacion de la funcion logistica que describe la naturaleza
matematica del método logistico [KLEOQ2]. Esta funcion, f(z), esta representada en la
Fig. 4.1 y responde a la ecuacion (4.10), siendo su rango entre 0 y 1, lo que presenta la
ventaja de poder equipararse a una probabilidad (que puede representar, por ejemplo, el
riesgo de que un individuo presente una enfermedad, o un equipo esté en estado de
fallo).
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T oD

Figura 4.1. Funcion logistica.

1
l+e”
De esta forma, siempre se asegura que la estimacion estard comprendida entre 0y 1, lo

f(z) = (4.10)

z

que no es siempre cierto para otros modelos posibles, razon por lo cual este modelo es
el preferido cuando se trata de estimar una probabilidad. Ademas, tal como se puede
observar en la Fig. 4.1, segun empieza a aumentar el valor de z, el valor de f(z) se
mantiene cercano a 0. Posteriormente experimenta un rapido y significativo aumento
hacia 1, para al final seguir una tendencia asintotica mas suave hacia 1. Esta forma de S
que sigue la funcion conlleva una ventaja practica en muchas aplicaciones puesto que, Si
se considera a la variable z como un indice que combina las contribuciones de varios
factores de riesgo, y f(z) representa el riesgo para un determinado valor de z, entonces el
efecto de z sobre un riesgo individual es minimo hasta que un determinado umbral es
alcanzado, para, a partir de ahi, aumentar rapidamente sobre un cierto rango de valores
intermedios para después permanecer alto (casi 1) una vez que z es suficientemente
grande [KLEO2]. Esta caracteristica es especialmente util en epidemiologia, aplicAndose
la idea de umbral a diferentes condiciones de enfermedad, y teniendo en cuenta la
naturaleza multivariable de una investigacion epidemioldgica, por lo que en este campo

la regresion logistica esta teniendo una rapida aceptacion.

Dentro del rango de una muestra, la regresion lineal puede aproximar una relacion
curvilinea, tomando la media de sucesivas pendientes implicitas en la curva. Sin
embargo, la relacion lineal subestima la dependencia real en la parte media de la curva 'y
la sobreestima en los extremos, a no ser que la variable independiente tome valores s6lo

en una region donde la curve sea cuasi-lineal [PAMO0].

La transformacion logistica puede entenderse como la linealizacion de la relacion no-

lineal intrinseca entre las variables dependientes X y la variable independiente. Se
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esperaria que el mismo cambio en X tuviera un impacto menor en los extremos que en la
parte media. Dado que la transformacion expande o estrecha las probabilidades en los
valores extremos relativo a los valores intermedios, el mismo cambio en X produce

similares efectos a lo largo de todo el rango de la transformacion.

Para obtener el modelo logistico a partir de la funcion logistica, si escribimos z como la
suma lineal de las variables X; que representan variables independientes (4.11) siendo «

y 3 parametros a determinar. Es decir, z es un indice que combina las variables X;.

Z=a+ X1+ Xo +.e + B Xk (4.11)

Si se substituye esta expresion lineal por la formula de f(z) se obtiene (ec. 4.12)

11
1+e? 14+ X

f(z) =

(4.12)

En realidad, para ver esta expresién como un modelo matematico, hay que situarlo en
un contexto epidemioldgico. Si se han observado unas variables independientes X, Xa,
Xk en un grupo de sujetos, en los que también se ha determinado un estado de la
enfermedad, como 1 si "con la enfermedad”, o O si "sin enfermedad"”, y queremos
utilizar esta informacion para describir la probabilidad de que se desarrollara la
enfermedad durante un periodo definido de estudio, por ejemplo To a T, en un
individuo libre de enfermedad con los valores de la variable independiente que se mide

en To.

La probabilidad a modelar puede ser denotada por la declaracion de probabilidad

condicional:

P(D =1Xy, X3,..Xk) = P(X) (4.13)
El modelo se define como logistico si la expresion para la probabilidad de desarrollar la
enfermedad es:

1

P(X)=————
( ) 1+efzaﬂixi

(4.14)

Por lo tanto, si conociéramos los parametros a y Bi y determindsemos los valores
X1,...,Xk, para un determinado individuo libre de la enfermedad, podemos usar esta
formula para obtener la probabilidad de que este individuo pueda desarrollar la

enfermedad a lo largo de un determinado intervalo de tiempo.
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4.3 Redes Neuronales
4.3.1 Introduccion

Una gran cantidad de avances se han producido en el area de Inteligencia Atrtificial,
algunos de ellos inspirados por las redes neuronales bioldgicas. Investigadores de varias
disciplinas cientificas han desarrollado redes neuronales artificiales, ANN (Artificial
Neural Network), para resolver una gran variedad de problemas tales como
reconocimiento de patrones, prediccion, optimizacién, memoria asociativa o control.
Aunque todos estos problemas también han inspirado resoluciones mas tradicionales,
las ANNs proveen alternativas mas versatiles que pueden ser de gran ayuda en muchos
casos. lInspiradas en las redes neuronales bioldgicas, las ANNs son sistemas
computacionales constituidos por un gran numero de procesos simples con muchas
conexiones que intentan implementar algunos principios organizativos que se cree son
utilizados por el cerebro humano [JAI96]. En la Tabla 4.2 se observa una comparacion
entre las caracteristicas de las redes neuronales bioldgicas y los computadores de

arquitectura Von Neumann.

Tabla 4.2. Comparacion entre redes neuronales bioldgicas y artificiales.

Computadoras Sistemas neuronales bioldgicos
Complejo Simple
Procesador Alta velocidad Baja velocidad
Uno o pocos Una gran cantidad
Separada del procesador Integrada al procesador
Memoria Localizada Distribuida
No vinculada al contenido Vinculada al contenido
Centralizado Distribuido
Computo Secuencial Paralelo
Guardado en programas Autoaprendizaje
Fiabilidad Muy vulnerable Robusta
Experticia Manipulacién numérica y simbolica Problemas perceptuales
Ambiente de Bien definido Escasamente definido
operacion Bien restringido Sin restricciones

El presente apartado estd organizado de la siguiente forma: primeramente se dara una

pequefia resefia historica de las ANNSs, seguidamente se describira la neurona biolégica
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para luego explicar su contrapartida artificial. A continuacién se explicard en qué
consiste una ANN y como esta constituida para posteriormente describir sus formas de
aprendizaje. Seguidamente, se describiran las formas de conexion entre neuronas y los
tipos de ANN mas utilizadas en el diagnostico de fallas. Finalmente se describira el

ensamble de redes neuronales.
4.3.2 Resefa historica

La investigacion en ANN ha experimentado tres periodos de intensa actividad [RIC94].
El primer pico acaecio en la década de 1940 debido al trabajo pionero de McCulloch y
Pitts [MCC43]. El segundo periodo ocurrié en los afios 1960s con el teorema de la
convergencia del Perceptron de Rosenblatt [ROS62] y el trabajo de Minsky y Papert
mostrando las limitaciones del Perceptron simple [MING9]. El resultante estancamiento
en la investigacion en ANNSs dur6 20 afios. A principio de la década de 1980 las ANN
recibieron un renovado interés de parte de la comunidad cientifica. Los trabajos mas
importantes detrds de este resurgir incluyen la aproximacion energética de Hopfield en
1982 [HOP82] y el algoritmo de aprendizaje backpropagation para redes Perceptron
multicapa primeramente propuesto por Werbos [WER74], reinventado varias veces y

luego popularizado por Rumelhart et al. [RUM86].
4.3.3 La Neurona Bioldgica

En general, una neurona consta de un cuerpo celular mas o menos esférico de 5 a 10
micras de didmetro, del que sale una rama principal denominada axon y varias ramas
mas cortas llamadas dendritas. A su vez, el axon puede producir ramas en torno a su
punto de arranque, y con frecuencia se ramifica extensamente cerca de su extremo (Fig.
4.2) [ISA04].

Una de las caracteristicas que diferencian a las neuronas del resto de células vivas es su
capacidad de comunicarse. En términos generales, las dendritas y el cuerpo celular
reciben sefiales de entrada, el cuerpo celular las combina e integra y emite sefiales de
salida. El axdn transporta esas sefiales a los terminales axonicos, que se encargan de
distribuir informacion a un nuevo conjunto de neuronas. Por lo general, una neurona
recibe informacién de miles de otras neuronas y, a su vez, envia informacion a miles de
neuronas mas. Se calcula que en el cerebro humano existen del orden de 10%

conexiones [PINO1].
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Sinapsis
. 7o IMiclea

&

- Cuerpo Celular

Figura. 4.2 Esquema de una neurona bioldgica [ISA04].

4.3.4 Red Neuronal Artificial

Una Red de Neuronas Artificiales, ANN, es un paradigma de procesamiento de
informacion inicialmente inspirado en el modo en el que lo hace el cerebro. El elemento
clave de este paradigma es su estructura. Las ANNSs estdn compuestas por un cierto
numero de elementos de procesamiento 0 neuronas que trabajan al unisono para
resolver un problema especifico [PALO8]. Las redes neuronales actuales se basan en el
modelo matematico de neurona propuesto por McCulloch y Pitts en 1943 [MCC43]. En
dicho modelo (Fig. 4.3) cada neurona recibe un conjunto de entradas {xi, X2, .... , Xp} Y
devuelve una (nica salida y. Ademas, dentro de una ANN existen numerosas
conexiones entre las distintas neuronas que la conforman. Estas conexiones simulan las
conexiones interneuronales del cerebro y, al igual que éstas, pueden establecerse con
mayor o menor intensidad. En el caso de las ANNSs esta intensidad la determinan los
pesos sinapticos (o0 simplemente pesos). De este modo, cada entrada x; de una neurona

se encuentra afectada por un peso w;.

'y
.'l.'_? ._._.:__.
Entradas qp

W

Salida

" i
D 0

+1
Figura 4.3 Modelo neuronal de McCulloch-Pitts [PALO08].
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El primer paso para obtener la salida y de la neurona es calcular la suma ponderada a de

las entradas, llamada activacion de la neurona [PALO8]:

D
a= Z Wi Xj + Wo (4.15)

i=1
donde wp es un umbral o sesgo (en algunos textos se emplea la nomenclatura inglesa
bias) que se utiliza para compensar la diferencia entre el valor medio de las entradas,
sobre todo el conjunto de entrenamiento, y el correspondiente valor medio de las salidas
deseadas. Posteriormente, a partir de este valor a se obtiene la salida y de la neurona
mediante la aplicacion de una funcion, llamada funcion de activacion o de transferencia

g(a), es decir:

D D
y=9()= g(_Zlm Xi + Woj = g( ZOWi Xij (4.16)
1= 1=
donde, como se observa, es posible tratar el umbral w, como un peso mas si se supone
una entrada afiadida x, con un valor fijo de 1 (Fig. 4.3). Finalmente, también es posible
reescribir esta ecuacion en notacién vectorial como g(a) = g(w' x) , si tomamos w como

el vector de pesos y x como el vector de entradas a la red.

La funcion de transferencia empleada en este modelo basico de McCulloch-Pitts es la

funcion escalon definida por la ecuacion:

0 cuando a<0
g(a) = (4.17)

1 cuando a>0

y que se puede ver en la Fig. 4.4 a. Como veremos, en los modelos actuales se escogen
otro tipo de funciones, normalmente monotonas y derivables. Las mas comunes, cuyas

formas se muestran también en la Fig. 4.4, son la funcion lineal,

g(@=a (4.18)
la sigmoidea
g9(a) = 4.19
1+e7@ ( )
la tangente hiperbdlica (tanh)
g(a) =tanh(2) =€ € _ (4.20)
e e
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y la gaussiana

2
9(@) - exp(— %} (4.21)

20

Al numero de neuronas que componen una ANN y a la forma en como estan conectadas
entre si, se le conoce como topologia de la red. A lo largo de este apartado veremos
ciertos tipos de ANN que implican formas preestablecidas de ordenar y conectar las
neuronas dentro de la red [PALOS].

SN

(a) escalon. (b) lineal. (c) sigmoidea. (d) tanh. (e) gaussiana.

Figura 4.4: Principales funciones de transferencia utilizadas [PALO08].

4.3.5 Métodos de aprendizaje: supervisado o no supervisado

Aprendizaje supervisado: Este tipo de aprendizaje se utiliza para modelar la
correspondencia entre un conjunto de N ejemplos o patrones de entrada {xi, X2, . .. ,Xn}
y las salidas deseadas {ti, t> , . .., t; } , minimizando para ello la funcion de error que
mide la diferencia existente entre estas salidas y las obtenidas por la red {y;, Y2, ... ,\Yn}
[PALO8]. Es decir, en el aprendizaje supervisado se proporciona al algoritmo de
conjunto de datos de muestra o entrenamiento un valor de salida esperado de la red.

Aprendizaje no supervisado. ;Puede aprender algo Util la red si no se le proporciona un
conjunto de entrenamiento con la salida deseada de cada entrada? La respuesta es
positiva [RIC94]. Esta forma de aprendizaje se denomina aprendizaje no supervisado
(unsupervised learning) ya que no se necesita ningun “profesor” que muestre la salida
deseada a la red con cada entrada. Dado un conjunto de entradas, a la red se le permite
“jugar” con ellos para intentar descubrir regularidades y relaciones entre las diferentes

partes de las entradas.

El aprendizaje se produce frecuentemente a través de alguna nocion sobre qué
caracteristicas del conjunto de entrada son importantes. Sin embargo, con frecuencia
esto no es conocido de antemano. El aprendizaje no supervisado se puede utilizar como
un moddulo descubridor de caracteristicas, o agrupador de entradas similares, que

preceda a un aprendizaje supervisado [PALO8]. Redes que implementan este tipo de
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aprendizaje son los Mapas Autoorganizados (Redes de Kohonen) y las Redes

Neuronales Deep Learning, entre otras.
4.3.6 Redes neuronales para aprendizaje supervisado

En esta seccion se presentan las arquitecturas mas comunes utilizadas en redes de
neuronas basadas en aprendizaje supervisado pues ese es el tipo de red neuronal

utilizado en la presente Tesis.
4.3.6.1 Tipos bésicos de problemas

Existen dos tipos basicos de problemas de aprendizaje supervisado que una ANN puede
tratar de resolver [PALO8]:

a) problemas de clasificacion: el objetivo consiste en crear un procedimiento
mediante el cual un nuevo caso representado por unos atributos observados o
caracteristicas que constituyen los datos de entrada a la ANN, se asigne a una
de entre un conjunto de clases predefinidas. A la construccion de estos
clasificadores también se le conoce como reconocimiento de patrones

b) y problemas de regresion: son problemas de ajuste de funciones. Es decir, se
trata de obtener un numero en funcion de los atributos de entrada a la red o, lo

que es lo mismo, se trata de encontrar una funcion continua de ciertas variables.
4.3.6.2 El perceptrén multicapa

Es una de las redes mas utilizadas para resolver problemas de aprendizaje supervisado.
Las limitaciones de las redes de una sola capa hicieron que se plantease la necesidad de
implementar redes en las que se aumentase el numero de capas introduciendo capas
intermedias entre la capa de entrada y la capa de salida, de manera que se pudiese
implementar cualquier funcidon con el grado de precision deseado. La funcion que
cumple dicha capa intermedia es tratar de realizar una proyeccion en la que resulten
separables linealmente los patrones de entrada de manera que la unidad de salida pueda
realizar una clasificacion correcta. Surge asi el perceptron Multicapa, en adelante MLP
(MultiLayer Perceptron), cuya arquitectura mostrada en la Fig.4.5, incluye una o varias
capas intermedias de unidades procesadoras, también denominadas capas ocultas

porque no tienen conexiones con el exterior [PALOS].
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MEUronas j neuronas k
|
I I 1 |
X a j— Z ——— @ — Y
x03| Eu=l

capa de entrada

L ! capa de salida
capa oculta

Figura 4.5: Arquitectura de un perceptron multicapa con una capa oculta [PAL08].

Aqui, simplemente consideraremos un MLP con una Unica capa oculta tal y como se
representa en la Fig. 4.5, si bien el hecho de afiadir mas capas solo supone repetir las
operaciones que se van a exponer a continuacion. Asi, dicho MLP consta de D entradas,
M neuronas en su capa oculta y C unidades de salida. EI nivel de activacion a; de la
neurona j de la capa oculta se calcula como una combinacion lineal de las D entradas x;
que recibe sobre la que, tras aplicar una funcion de transferencia g se obtiene la salida z;
de dicha neurona [PALOS8]:

D
2; =9(a;) = 9| 2 wW;X) (4.22)
i=0
donde w;; es el peso asociado a la neurona j y la entrada x;.

De manera similar, cada salida de la red se obtiene como una suma ponderada de las
salidas de las unidades de la capa oculta, sobre la que se aplica una funcion de

transferencia, es decir, la salida de la neurona k viene dada por:

M M D
Yk =0(ax)=g ZijZj =g Zijg{ZWjiXiJ (4.23)
-0 =0 i~0

Es importante destacar que las funciones de transferencia g y ¢ no necesariamente

deben ser iguales, por ello la notacion que se emplea es diferente.
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4.3.6.2.1 Algoritmo de retropropagacion del error

El MLP basa el aprendizaje de sus pesos en una regla de ajuste del error, esto es, trata
de determinar los pesos de las conexiones sinapticas de manera que las salidas de la red
sean lo méas proximas posibles a las salidas. A continuacion se mostrara como el método
de descenso del gradiente es empleado para ajustar los pesos de la red. Dicho ajuste se
realiza comenzando por la capa de salida, segun el error cometido, y propagando este
error a las capas anteriores, hasta llegar a la capa de las unidades de entrada, de ahi que
se denomine algoritmo de retropropagacion del error (backpropagation algorithm).
Basicamente consiste en dos fases que se repiten hasta conseguir minimizar el error
[PALOS]:

e En la primera fase, o paso hacia adelante, se aplica la (4.22) para un conjunto de
pesos dado, a fin de determinar las salidas correspondientes a estas entradas.
Normalmente, en la primera iteracion del algoritmo se parte de un conjunto de
pesos con un valor inicial pequefio aleatorio.

e En la siguiente fase, 0 paso hacia atras, los pesos de la red se recalculan de
acuerdo con una regla de ajuste del error. Es decir, se calcula el valor de la
funcién de error que compara la respuesta actual de la red y la respuesta

deseada, y este error se propaga hacia atras.

A continuacion se explica este Gltimo paso en detalle. Para ello, en esta seccion, se
asumird como funcion de error el ECM, error medio cuadrético, una de las mas

ampliamente utilizadas. Asi, para cada patron x" se tiene la siguiente funcion de error:

En_lC n2_1C n tn2

=-2(&0) =7 2(yx —t) (4.24)
2 k=0 2k=0

donde el factor 1/ 2, que no altera el resultado de la funcion, se introduce para facilitar

los célculos posteriores, yQ es la salida de la red y tE la salida deseada:

Supongamos que nos encontramos en la iteracion n del algoritmo de aprendizaje en el

que se ha introducido un patrén x" . El algoritmo de retropropagacion corrige el peso

sinaptico w,; afiadiéndole un incremento Aw. En este caso, el incremento es

proporcional al gradiente SE/dwy; dado que, si consideramos la superficie de error que se

forma al representar E junto el espacio de pesos, este gradiente determina la direccién
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de la busqueda en este espacio para obtener el valor del peso w que conduce a un
minimo de E. De acuerdo con la regla de la cadena para derivadas parciales, este

gradiente se representa como [PALO8]:

E  E Ry Ky Ry
Mg Ry Yy Ay Wy

=€ §'(ak)zj (4.25)

M
que se obtiene tras derivar las ecuaciones (4.24), (4.23), (4.22) y @ = _Zj:o ijzj

con respecto a las variables indicadas, esto es:

OoE oe -, oa
k 5yk k ki

=2 (4.26)

Teniendo en cuenta que el gradiente local 6 de una neurona k se define como:

_ OB Ry Yy _

= =—-e.0'(a
= o & 3 k9" (ay) (4.27)

se tiene que el incremento que se debe aplicar al peso w; es:

oE
Awj = U —O0kZj (4.28)
kj

donde 7 es el ratio de aprendizaje. Esta ecuacion sefiala que, para obtener el incremento

necesario, Unicamente es necesario multiplicar el valor de 6 para la unidad de salida de

la neurona por el valor z de la unidad de entrada de la neurona.

Para calcular el gradiente local d¢x de una neurona que no esté en la capa de salida, el
error de la misma tendrd que determinarse recursivamente considerando todas las
neuronas de la capa de salida a las que estd conectada dicha neurona k. Se denomina j a
la neurona de la capa oculta de la que se desea estimar el gradiente, y k a cada una de las
neuronas de salida. El gradiente local J; para una neurona en la capa oculta se define
como [PALOS]:

E &j  E -
o= =— ‘(@) =9'(aj)2. oW
T w @ @, g'(a;)=9'( j)% k Wi (4.29)

y el ajuste del peso w;; , de modo similar a la ecuacion (4.28) , viene dado por:
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AWji =nd;X; (4.30)
Es importante recordar que el error que se ha calculado es el error cometido al
introducir el patrén n-ésimo. Por ello, los pesos se actualizan cada vez que se le presenta
un nuevo patron x" a la red. Otra opcidn existente consiste en calcular las derivadas una
vez que se han proporcionado a la red todos los patrones (aprendizaje por lotes o batch),
de este modo los pesos de la primera capa se actualizarian como:

Awj; =—f7§5rj‘><? (4.31)

con expresiones analogas para los pesos de la segunda capa. Una de las ventajas de este
algoritmo es su eficiencia computacional, ya que estd demostrado que el coste

computacional es O(W) , donde W es el nimero total de pesos y umbrales [PALO8].
4.3.6.2.2 Determinacion de la topologia del Perceptron Multicapa

En 1989, Cybenko [CYB89] demostré que el MLP con una sola capa oculta y un
namero suficiente de neuronas en dicha capa, con funciones de transferencia g
sigmoideas, y una funcién de transferencia en la capa de salida lineal es capaz de
aproximar cualquier funcién continua f de R® en R con el grado de precisién deseado.
Asimismo, Cybenko también demostré que dicho perceptron es un clasificador
universal. Por lo tanto, cuando se aplica el perceptron multicapa a un problema real, y
no se consigue la precision deseada, es porque no se ha conseguido una determinacion
adecuada de los pesos de la red, o no se ha utilizado el niUmero apropiado de neuronas
en la capa oculta. Sin embargo, no hay un procedimiento sencillo ni general para
determinar la topologia adecuada del MLP. Normalmente, se comienza por redes de
tamafio reducido, dado que su entrenamiento es mas rapido, y se va incrementando
paulatinamente el nimero de neuronas hasta alcanzar una topologia que presente el

comportamiento deseado [PALO8].
4.3.6.2.3 Métodos avanzados de aprendizaje

El algoritmo béasico de retropropagacion del error para el entrenamiento de MLP utiliza
la informacion del gradiente proporcionado por la derivada de una funcion de error
respecto a los pesos para encontrar los valores de éstos que proporcionan un minimo de
la funcion de error. A pesar de su utilidad, este método presenta varios problemas
[PALOS]:
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1) La funcién de error a optimizar normalmente presenta varios minimos locales.

Asi, simplemente con utilizar distintos valores iniciales para los pesos podremos

obtener soluciones finales diferentes tras el entrenamiento.

2) La convergencia del proceso de aprendizaje hacia el minimo puede ser lenta.

Para resolver estos problemas han surgido otros métodos de aprendizaje, la mayoria

basados en modificaciones del algoritmo original de retropropagacion. Algunos de los
mas utilizados son [PALO08]:

Métodos basados en minimos cuadrados lineales. Se basan igualmente en la
minimizacion del ECM pero lo hacen entre la sefial a que recibe la neurona de
salida antes de aplicar la funcion de activacion no lineal y una version de la
salida deseada modificada adecuadamente. Con ello se consigue eliminar en
algunos casos, y reducir en otros, las iteraciones necesarias en el entrenamiento
[CAS02], [CAS06], [CHE98], [FONO03] y [YAM97].

Métodos de segundo orden. El algoritmo de retropropagacion utiliza la
informacidn proporcionada por la primera derivada de la funcién de error. Sin
embargo, se ha demostrado que el uso de las derivadas segundas incrementa la
velocidad del aprendizaje. Los algoritmos que las usan estan entre los més
rapidos en términos de convergencia. Algunos de los mas utilizados son el
algoritmo BFGS Quasi-Newton [DEN83], el Levenberg-Marquardt [HAG94] y
el de Gradiente Conjugado [MOL93] y [POW77]. No obstante, estos métodos
implican un coste computacional considerable, por lo que no siempre resultan
practicables cuando se manejan ANN y/o conjuntos de entrenamiento de gran
tamano [LEC98].

Paso de aprendizaje adaptativo. En el algoritmo de retropropagacion la tasa de
aprendizaje es constante; sin embargo, variar su valor podria acelerar y mejorar
el aprendizaje. Se han desarrollado diversos métodos heuristicos para la
adaptacion dindmica de la tasa de aprendizaje [HUS88], [JAC88] y [VOG88],
asi como para la autodeterminacion de este pardmetro [ALM99], [ORR96],
[SCHO02] y [WEI91].

Inicializacion apropiada de los pesos. El punto de partida del entrenamiento,
determinado por los valores iniciales de los pesos, también influye en la calidad
de la convergencia hacia el minimo de la funcién de error. Por este motivo, se

han propuesto diversos esquemas para la correcta inicializacion de los pesos.
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Uno de los mas conocidos es el propuesto por Nguyen y Widrow [NGU90] que
asigna a cada neurona oculta una porcion del rango de la respuesta deseada.

e Versiones por lotes y estocastica. Como se ha visto, el algoritmo de
retropropagacion del error permite calcular el error y actualizar los pesos, bien
sobre todo el conjunto de entrenamiento, bien ejemplo a ejemplo. Esta opcion
puede acelerar el tiempo de convergencia cuando se manejan conjuntos de

entrenamiento de gran tamafio en problemas de clasificacion [LEC98].

4.3.6.3 Redes de base radial

La perceptron multicapa se caracteriza por utilizar neuronas cuya salida es una funcion
(normalmente no lineal) del producto escalar entre el vector de entradas y un vector de
pesos. Otro tipo de red neuronal con aprendizaje no supervisado lo constituyen las
Redes de Neuronas con Funciones de Base Radial. En este tipo de red, el nivel de
activacion de una neurona oculta estara determinado por la distancia entre el vector x de
entrada a la red y un vector prototipo asociado a dicha neurona. Una representacion
esquematica de una Red de Base Radial se presenta en la Fig. 4.6. Mas informacion de
este tipo de redes se puede hallar en [PALO8] o [RIC94].

B 4 ._—1'1_

capa de entrada capa de salida

capa oculta

Figura 4.6: Arquitectura de una red de base radial [PALO08].
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4.3.7 Generalizacion

Si se muestran todas las posibles entradas y salidas a una red de propagacién hacia atras,
la red probablemente encontrard un conjunto de pesos que haga corresponder las
entradas con las salidas, sin embargo, en la practica no es posible proveer a la red con
todas las entradas posibles [RIC94]. De hecho, cuando se trabaja con problemas de
clasificacion, lo que se espera de la red es que una vez entrenada con cierta cantidad de
entrada, ésta sea capaz de clasificar correctamente la mayor cantidad de patrones que no
fueron utilizados en el entrenamiento. Esto se basa en la suposicion de que patrones
similares tendran caracteristicas similares que permitiran diferenciarlos unos de otros.
Por ejemplo, si se entrena a la red con caracteristicas de ensayos obtenidos de motores
con diferentes estados de fallo, motor sano, con barra rota, etc., se espera que las
caracteristicas de motores con estados de fallo similares sean parecidas entre si y
diferentes a las caracteristicas de ensayos con otros estados de fallo. Asi, si luego se
emplea la red con caracteristicas de ensayos diferentes, se espera que la red pueda
clasificar a la mayoria de los ensayos correctamente de acuerdo a su estado de fallo.
Esta capacidad de las redes de proporcionar la salida correcta a una entrada aun cuando
esta entrada no fue utilizada para el entrenamiento de la misma, se denomina

generalizacion.
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Figura 4.7: Un efecto de generalizacion comun en el aprendizaje con redes neuronales [RIC94].
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Sin embargo, hay algunos peligros. La Fig. 4.7 muestra el efecto de generalizacion
durante un largo periodo de entrenamiento. Durante la primera parte del entrenamiento,
el rendimiento con el conjunto de entrenamiento mejora conforme la red ajusta sus
pesos a lo largo de la propagacion hacia atrds. El rendimiento sobre el conjunto de
validacion (ejemplos con los que no se permite que aprenda la red) también mejora,
aungue no tanto como en el ejemplo de entrenamiento. Al poco tiempo, el rendimiento
de la red alcanza una meseta conforme los pesos cambian mucho buscando un camino
para una mejora posterior. Pero el rendimiento del conjunto de prueba es peor. ¢Por
qué? La red comenz6 memorizando los pares de entrada-salida concretos en lugar de
establecer los pesos que describen de forma general la correspondencia para todos los
casos [R1C94], es decir, aprende tanto la relacion entre los pares de entrada salida como
el ruido o incertidumbre propio de toda medicion. Se considera que la red se ha
sobreentrenado, es decir, ha particularizado tanto sus pesos sinapticos a las entradas del
grupo de entrenamiento que proporciona una salida con errores muy pequefios para las
entradas de este grupo a costa de producir errores mas importantes con entradas

diferentes.
4.3.7.1 Detencion temprana

Una forma de evitar el sobreentrenamiento consiste en dividir el grupo de entrenamiento
en dos, uno de entrenamiento propiamente dicho y otro grupo de prueba [BIS95]. El
grupo de entrenamiento es utilizado para cambiar los pesos sindpticos, mientras que el
rendimiento (o el error) de la red con el grupo de prueba es calculado en cada iteracion
del algoritmo sin intervenir directamente en la actualizacion de pesos. Los pesos
sinapticos de la red son guardados en memoria cada vez que se modifican. Como se
describié en la seccion anterior, el rendimiento de la red inicialmente mejora para
ambos grupos, entrenamiento y prueba, hasta un punto en que el rendimiento en el
grupo de prueba comienza a empeorar mientras que el rendimiento de la red con el
grupo de entrenamiento sigue subiendo (o su error tiende a cero). En este punto se
detiene el proceso de entrenamiento y se utilizan los pesos sinapticos de la iteracion que
consiguio el mejor desempefio con el grupo de prueba (Fig. 4.7). Hay que resaltar que el
grupo de prueba no participa directamente en la modificacion de los pesos por lo que el
rendimiento de la red con dicha prueba podria empeorar en una iteracion y mejorar en la
siguiente. Debido a esto, generalmente se elige como criterio de parada del algoritmo un

determinado numero de iteracion sin mejora del rendimiento de la red con el grupo de
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prueba. Es decir, el algoritmo de propagacion hacia atras sigue cambiando los pesos
sinapticos de la red una cierta cantidad de iteraciones sin mejoras con el grupo de
prueba antes de detener el proceso de optimizacion y seleccionar el conjunto de pesos

que mejor rendimiento consiguieron con el grupo de prueba.
4.3.7.2 Equilibrio sesgo varianza (bias variance trade-off dilemmas)

Cuando una red neuronal no se comporta como un predictor perfecto se produce un

cierto error. Este error puede ser separado en dos componentes [BIS95]:

a) Sesgo (bias) es el componente que mide el grado en que, en promedio sobre
todos los conjuntos de datos, la salida de la red difiere del resultado esperado.
b) Varianza: mide el grado en que la salida de la red depende de la eleccion

particular del grupo de datos.

Una red con muchas neuronas en la capa oculta tendrd un sesgo bajo pero una varianza
alta, esto es, debido a la gran cantidad de neuronas podra modificar los pesos para que a
cada entrada le corresponda una salida muy cercana a la deseada, pero estas salidas
dependeran del grupo de datos que se consideren variando mucho al cambiar los datos
de entrenamiento. Por el contrario, una red muy simple, con pocas neuronas, tendra un
rendimiento similar independientemente del grupo de datos, pero posiblemente este
rendimiento no serd muy bueno, es decir, tendra un sesgo alto pero una varianza baja.
Considerando esto, se pretende que los parametros de las redes se calibren para que
haya un equilibrio en el sesgo y la varianza, a fin de conseguir una buena
generalizacién. El problema de encontrar el equilibrio entre sesgo y varianza se conoce

como Dilema Sesgo Varianza (Bias Variance Dilemma).
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Figura 4.8: Ejemplo de una aproximacién con alto sesgo y baja varianza (a), alta varianza y bajo sesgo (b)
un equilibrio entre sesgo y varianza [WAH75].

La Fig. 4.8 explica los conceptos de sesgo y varianza con un ejemplo sencillo
[WAHT75]. Un centenar de observaciones (cuadrados) generadas de acuerdo con la
ecuacion y=g(x) + n, donde n es “ruido” con distribucion independiente de X y g(x) =
4,26(e ™ — 4e~%* + 3e73%).El ruido es gaussiano de media cero con desviacion
estandar de 0,2. En cada panel, la curva discontinua es g y la curva de trazo continuo es
un ajuste spline. (a) Con los parametros elegidos para controlar la varianza. (b) con
parametros elegidos para controlar el sesgo. (c) con parametros con valores para

equilibrar el sesgo y la varianza [WAHT75].

Una explicacion més detallada del Dilema Sesgo Varianza se puede encontrar en
[STU92] y [BRI11].

4.3.8 Ensamble de redes neuronales

Es una préctica comdn en la aplicacion de redes neuronales entrenar muchas redes
diferentes y después seleccionar la mejor, sobre la base del rendimiento en un grupo de
validacion independiente, y mantener solo esta red y desechar el resto. Hay dos
desventajas con este tipo de enfoque. En primer lugar, todo el esfuerzo involucrado en
la formacion de las redes restantes se desperdicia. En segundo lugar, la generalizacion
de rendimiento en el conjunto de validacion tiene un componente aleatorio debido al

ruido en los datos, por lo que la red que tenia el mejor rendimiento en el conjunto de
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validacion puede no ser la que tenga el mejor rendimiento en nuevos datos de ensayo
[BIS95].

Estos inconvenientes se pueden superar mediante la combinacion de las redes entre si
para formar un comité o ensamble [HAN90], [FERQ9]. La importancia de este enfoque
es que puede dar lugar a mejoras significativas en las predicciones sobre los nuevos
datos, mientras que requiere de poco esfuerzo computacional adicional. De hecho, el
rendimiento de un ensamble puede ser mejor que el rendimiento de la mejor red simple

utilizada en forma aislada [BIS95].

Existen distintas formas en que los resultados de las redes neuronales aisladas se
combinan para determinar el resultado del ensamble. Tres de las més usadas son
[FERO9]:

- Majority Voting: Donde cada patron es asignado a la clase més votada por sus
clasificadores integrantes. Siendo C(x,g;) la clase a que el clasificador g;j asigna al patron
x la asignacion efectuada por el ensamble, C(x) vendra dada por la moda de las

asignaciones individuales:

C(x)= Mo{C(x, gj)} (4.32)

- Simple promediado: Se calcula la media aritmética, para cada patron, de las
probabilidades de asignacion a cada una de las clases para cada una de las T redes. La
asignacion se hara a aquella clase para la que resulte una mayar probabilidad media.
Siendo P(x,g;,C,) la probabilidad estimada por el clasificador g; de pertenencia a la clase
Cx del patron x, la clase asignada sera:

.
C(x) =argmax, > P(x,9;,Cy) (4.33)
j=1

expresion en la que se ha prescindido, por ser constante para todos los elementos, de la

division por el nimero total de elementos promediados,

- Winner-Takes-All: Se asigna cada patron a la clase a la que lo asigna el clasificador

que presenta la mayor probabilidad de asignacion:

C(x) =argy maxj,k{P(x, gj,Ck)} (4.34)
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Podemos mostrar facilmente que el proceso de ensamble por simple promediado no
puede producir un aumento en el error esperado, obteniéndose generalmente una

reduccion util en el error [BIS95].

La reduccion en el error puede ser vista como derivada de una reduccion en la varianza
debido al promediado sobre muchas soluciones. Esto sugiere que los miembros del
ensamble no deben ser elegidos individualmente para tener un equilibrio 6ptimo entre el
sesgo y la varianza, pero deben tener un sesgo relativamente menor, ya que la variacién

adicional se puede quitar haciendo un promedio [BIS95].

Un ensamble o comité de clasificadores puede estar compuesto de diferentes tipos de
algoritmos, es decir, se podrian emplear redes neuronales con otros algoritmos de
inteligencia artificial como méaquinas de vectores de soporte, (SVM), o con métodos
estadisticos como la regresion logistica o el analisis discriminante. La Fig. 4.9 muestra
un esquema de un ensamble de clasificadores diferentes [CLA11]. En este ensamble las
entradas son suministradas a varios algoritmos o “Expertos” diferentes y las salidas de
los Expertos son sumadas mediante una ponderacién calculada por una red
especializada, la “Gating network”. Se asume que cada Experto es mejor al clasificar
cierto tipo de entradas, es decir, cada algoritmo se especializa en cierta zona del espacio
de busqueda. La Gating network es la encargada de aprender para qué zonas del espacio
de busqueda es mejor cada Experto y al recibir una entrada nueva estima queé Experto
tiene més probabilidad de clasificar correctamente a la nueva entrada. Asi, las salidas no
son promediadas directamente, sino que la Gating network calcula una ponderacion para
dar més peso a la salida del Experto que probablemente haya realizado la mejor

clasificacion.
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Experto 1

Entradas

salidas

Fating networl

Figura 4.9: Esquema general de ensamble de diferentes clasificadores, donde la “Gating network” es la
encargada de estimar la ponderacion a ser aplicada a la salida de cada clasificador [CLA11].
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5 Influencia de los convertidores de frecuencia en el diagnéstico de

motores de induccion

5.1. Introduccion

El objetivo principal del presente capitulo es presentar los aspectos basicos de
funcionamiento de un convertidor electronico de potencia, sin realizar una descripcién
exhaustiva de los mismos. También se comparara la alimentacién con convertidor de
potencia con una alimentacién de red, senoidal pura idealmente. En esta descripcion se
pondré enfasis en los aspectos mas relevantes para el diagndstico de fallos en motores

de induccion.

El motor de induccion trifasico presenta una gran ventaja con respecto a otro tipo de
motores. Se puede conectar directamente a la red trifasica, sin necesidad de otros
sistemas para adaptar la fuente de alimentacion, como requieren los motores de
corriente continua. Ademas, a diferencia de los motores sincronos, puede arrancar
directamente en una conexion directa a red. Si no se necesita regulacion de velocidad, el
sistema de conexion es muy simple. El inconveniente es que no se puede fijar la

velocidad de giro del motor, que vendra determinada por los siguientes factores:

e Frecuencia de la red.
e Numero de polos de la maquina.

e Par resistente de la maquina accionada.

La frecuencia de la red y el nimero de polos de la maquina fijan la velocidad de
sincronismo del motor. ElI motor asincrono siempre girard por debajo de esa velocidad,
pero proximo a ella. Un motor de 1 par de polos en una red de 50 Hz tendrd una
velocidad de sincronismo de 3000 rpm; si tiene dos pares de polos, 1500 rpm, y asi
sucesivamente. Las velocidades de sincronismo posibles en una red de 50 Hz serian:
3000, 1500, 1000, 750, .... rpm. Entonces, hay que escoger el motor con un nimero de
polos que proporcione una velocidad de sincronismo por encima de la velocidad
esperada del accionamiento y lo méas proxima a ella. La velocidad de giro real
dependera del par resistente. Cuanto mayor sea el par resistente, mas se alejara la
velocidad real del motor de la velocidad de sincronismo. Esto se mide mediante el

deslizamiento, que puede llegar a tomar valores cercanos al 10%, segun el tipo de motor
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y las caracteristicas de la carga accionada. Se puede deducir que, si la carga accionada
presenta una variacion del par resistente, la velocidad de giro no serd fija. Solo se
obtiene una velocidad fija si el par resistente no cambia con el tiempo y se mantiene

constante.

En caso de que la regulacion de velocidad sea una necesidad, este sistema de
alimentacion directa de la red ya no resulta Gtil. Existen algunos procedimientos de
regulacion de velocidad, pero ya obsoletos. EI méas extendido actualmente es la
alimentacion del motor con un convertidor electrénico de potencia. Desde el punto de
vista de la energia, el convertidor de potencia transforma energia eléctrica de entrada, de
frecuencia y amplitud constantes, en energia eléctrica de salida con una frecuencia y
amplitud variables. La regulacion de velocidad se realiza a través de la frecuencia de la
tension de salida del variador o convertidor. Cambiando la frecuencia fundamental, se
cambia la velocidad de sincronismo y por tanto, la velocidad de giro del todo el
accionamiento. Ademas de este elemento, para poder realizar la regulacién, se debe
contar con un algoritmo de control que genere las 6rdenes de mando del convertidor en
funcién de unas variables o sefiales de entrada y de la consigna correspondiente, que
suele ser la velocidad requerida. Entre los procedimientos de control mas comunes se

pueden citar los siguientes [RAZ11]:

e Control escalar V/f.

e Control vectorial V/f.

e Control directo del par.

e Direct self-control approach.

e Control vectorial (Flux orientation control).

Todas estas estrategias de control requieren el uso de sensores, reguladores,
microprocesadores, etc ... Las més extendidas en la industria son las dos primeras
basadas en mantener constante el ratio V/f, que es directamente proporcional al flujo de

la maquina.

En los accionamientos modernos, el motor de induccion suele ir alimentado por un
convertidor electronico de potencia. Aunque esto supone una mayor inversion inicial,

hay razones técnicas y econdmicas que obligan a su uso [RAZ11] [GROOQO]:
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e Rendimiento energético superior. Se ajusta el par y velocidad del motor a lo que
realmente demanda la carga.

e Control més preciso en aplicaciones donde es esencial poder fijar una velocidad
de giro concreta.

e Disminucion y control de la corriente de arranque.

Desde un punto de vista del mantenimiento, la instalacion de un convertidor supone
aumentar el riesgo de fallo del accionamiento. Ademas de los posibles fallos del motor,
ahora hay que anadir el riesgo de fallo del convertidor y de los sensores que sean
necesarios para su correcto funcionamiento. Pero esto no es objeto de este trabajo. Lo
gue importa aqui es si la presencia de un convertidor supone una dificultad o una mejora

a la hora de poder detectar o diagnosticar un fallo del motor de induccién.
5.2. Funcionamiento de un convertidor de tension.
5.2.1. Introduccion.

Los convertidores comerciales suelen contar con varias etapas:

e En una primera etapa se rectifica la tension alterna de 50 Hz de la red. El
rectificador suele ser un puente diodos no controlado.

e En una segunda etapa, en el denominado bus de continua, se filtra la tension
proporcionada por el rectificador, que no esta exenta de un cierto rizado.

e En la tercera etapa, esta tension continua se convierte en tension alterna de la
frecuencia deseada. Esta etapa del convertidor es totalmente controlada y se
construye con transistores bipolares de puerta aislada, IGBTs, que se
caracterizan por soportar mayores gradientes de tension, cortar corrientes mas
elevadas y por tener menores tiempos de conmutacion que otros tipos de

dispositivos electrénicos de potencia.

Como el motor representa una carga inductiva para el convertidor, la conmutacion de
los IGBT se hara, generalmente, cuando la corriente no sea nula. Es decir, habra
conmutacion forzada. Los IGBTSs suelen llevar un diodo de libre circulacion en paralelo.

La tercera etapa del convertidor puede tener diferentes estructuras pero nos centraremos
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en los convertidores de dos niveles, que suelen ser los comerciales, para medias y bajas

potencias, que es nuestro caso.
5.2.2. Inversor de tension de dos niveles.

Existen diversas técnicas para generar una tension de amplitud y frecuencia variables a
partir de una tension continua. Nosotros nos vamos a centrar en la técnica conocida
como modulacién del ancho de pulso en convertidores de dos niveles. Esta es la técnica
mas empleada a nivel comercial [RAZ11] y la que emplean los convertidores que se han

utilizado en este estudio.
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Figura 5.1. Esquema simplificado de un convertidor de dos niveles [WUO6].

En la Fig. 5.1 se muestra el esquema simplificado y sencillo de un convertidor de
tension de dos niveles (sin la etapa previa de rectificacion) [WUO06]. La seccién de
salida, donde se conecta la carga trifésica, en este caso el motor de induccidn, consta de
tres ramas, con dos IGBTs por rama con un diodo de libre circulacion en paralelo. Los
IGBT pueden sustituirse por otros elementos, que en inglés se denominan active
switches. Dependiendo del nivel de la tension de continua, se pueden colocar varios de
estos elementos en serie (como en la Fig. 5.1). Cada fase de la carga trifasica se conecta

al punto intermedio de cada una de estas ramas.

Los IGBTSs pueden considerarse como interruptores con telemando. Es decir, tienen una
entrada que les indica cuando deben abrirse y cortar la corriente y cuando deben
cerrarse y dejarla pasar. Hay diferentes formas de generar coordinadamente las sefiales

de mando de los IGBT para crear, en este caso, un sistema de tensiones trifasico,

118



Capitulo 5: Influencia de los convertidores de frecuencia en el diagndstico de Motores

de Induccién

equilibrado y de la frecuencia deseada. La técnica mas empleada y universalmente
aceptada es la denominada PWM senoidal. PWM corresponde a las siglas en inglés para
modulacion del ancho de pulso. Esta técnica emplea dos ondas para generar las sefiales
de mando de los IGBTSs. Estas sefiales de mando tienen forma de pulsos y se generan
comparando una onda portadora (carrier wave), normalmente con forma triangular, con
una onda moduladora (modulating wave), normalmente con forma senoidal. En el caso
de alimentar una carga trifasica se generan tres ondas moduladoras, una por cada fase,
desfasadas entre si 120°. Para controlar la generacién de la tension deseada se definen
dos parametros [WUOQ6]:

. Indice de modulacién de amplitud. Se suele representar por el término m, y se

define como:
Vm
my, =— (51)
. VCI’
« Indice de modulacion de frecuencia. Se representa por el término m; y se define
como sigue:
f
ms = _Lr (5.2)
fm

donde:

eV, corresponde al valor de pico de la onda moduladora, con forma de tension
senoidal

e V. corresponde al valor de pico de la onda portadora, con forma de tension
triangular

o fy, eslafrecuencia de la onda moduladora

e fc es lafrecuencia de la onda portadora

En [HOLO3] se propone otra definicion y nomenclatura para el indice de modulacién,

aunque es totalmente equivalente a la propuesta en [WUO06]:

_Vo

M =
Vdc

(5.3)
donde V; es el valor de pico de la tensién de salida.

La componente fundamental de la tension de salida del convertidor se controla a través
del indice de modulacion de amplitud. Normalmente se regula el valor de la amplitud de

la onda moduladora, manteniendo constante el valor de pico de la onda portadora. La
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frecuencia de la componente fundamental se controla a través del indice de modulacién

de frecuencia.

LA

AL -

Figura 5.2. Formas de onda de un esquema PWM senoidal [WUO06].

En la Fig. 5.2 se muestran las ondas involucradas en la generacion de los pulsos de
conmutacion de los IGBTs de un inversor de tension de dos niveles. En la parte superior
se muestran las tres ondas moduladoras senoidales, una por cada fase. Sus valores de
pico son Vma, Vme Y Ve respectivamente. Se observa como las tres ondas moduladoras
estan desfasadas entre si 120°. La onda portadora es de tipo triangular y su valor de pico
es V. La sefal de mando de los IGBTSs se determina comparando la onda portadora con
las ondas moduladoras. Para explicarlo mejor, vamos a ilustrarlo con un ejemplo.
Consideramos los IGBTs S; y S, de la rama A de la Fig. 5.2. Cuando la tension de la
onda moduladora de la fase A es superior o igual a la tension de la onda portadora
triangular (V4 = V), el IGBT superior de la rama A, S;, se cierra (estado ON) dejando
pasar la corriente que demanda la carga. EI IGBT inferior de la misma rama, Sy,
funciona de forma complementaria. Es decir, cuando el superior esti en ON, el inferior

estd en OFF y al contrario.

En [HOLO3] se realiza una explicacion similar, pero en este caso divide la tension del

bus de continua en dos valores (+V,.) conectando a tierra el punto central del bus (Fig.
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5.3). Las tensiones generadas entre los tres terminales de fase (A, By C) y el terminal z
del bus de continua son iguales que las mostradas en la Fig. 5.2. También son de dos
niveles, pero ahora las dos tensiones son +Vg. Y —Vq. . Obsérvese la Fig. 5.4, donde se
muestran las tres tensiones de linea desplazadas entre si 120°.
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Figura 5.3. Esquema simplificado de un convertidor de dos niveles con divisor de tensién en el bus de
continua [HOLO3].

En la segunda grafica por la parte superior de la Fig. 5.2 se muestra la tension generada
entre el terminal A y el terminal N que se ha obtenido comparando las onda moduladora
Ay la onda portadora. Fijarse (ver Fig. 5.1) que el terminal N no es el neutro de la carga
O, si no el terminal negativo del bus de continua del convertidor. Como se puede
observar facilmente, cuando la onda moduladora es superior o igual a la portadora (S;
en ON y S, en OFF), la tension Vay toma el valor de la tension Vg en el bus de continua.
Cuando es inferior (S; en OFF y S, en ON), esta tension es cero. La tension Vay s6lo
puede tomar dos valores, V4 y 0, y por esta razén este tipo de convertidor se denomina
de dos niveles. En la operacion del inversor se pueden producir cortocircuitos si no se
toman las medidas adecuadas. Durante los transitorios podrian estar en ON los dos
IGBTs de una rama y producirse el corto. Para evitarlo, se introduce un tiempo de
retardo, antes de que un IGBT pase a ON, durante el cual los dos IGBTSs estan en OFF.

La tension de linea con la que se alimenta la carga se obtendra de la siguiente forma:

Vag =Van —Ven (5.4)
En la Fig. 5 4 se muestra la forma de onda resultante que también tiene forma de tren de
pulsos de anchura variable, pero ahora con tres niveles de tension: Vg, 0 y —Vq. Este tren
de pulsos es una onda periddica cuya componente fundamental también se ha dibujado

superpuesta en la misma figura. Por supuesto, la componente fundamental es senoidal y
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su amplitud y frecuencia se regulan de forma independiente a través de los indices de
modulacion de amplitud y frecuencia, respectivamente.
Fundamental for Phase Leg ¢
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Fundamental for Phase Leg a Triangular Carrier —

I Switched Waveform for Phase Leg a

{10 1] -0 O EHAAE o

Vit

i
I

ITTEEREEE T U

!
ﬂ.fﬂJJ_UHUJ_LH: I

Vg

T NS Tal
e e A R

L Hill | swierea-roupuwavetom )| | I [I[I1IIIIL .,
[TTIroonurony |

_' 'M ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ | svichat 1omprvaveiom )

Ve

+2¥y,

‘ l I IUUouuoon I |
il | LLALOOnnan 1Lt

UV ermeenem o TV

Figura 5.4. Tensiones de linea generadas segln un esquema PWM senoidal para el convertidor de la Fig.
5.3 [HOLO3].

La frecuencia de conmutacion de los IGBTs coincide en este caso con la frecuencia de

la onda portadora y se puede calcular de la siguiente forma:

fsw = fcr =mg - fm (5-5)

La frecuencia de la onda moduladora es la frecuencia buscada en la componente
principal de la tensién de linea. En la Fig. 5.2, la tension V an presenta 9 pulsos por ciclo
de la frecuencia de la componente fundamental de Vg, que son 60 Hz. Por lo tanto, la
frecuencia de conmutacion serd f;,, = 9 - 60 = 540 Hz. Esta es también la frecuencia

de la onda portadora. Esto s6lo ocurre en los convertidores de dos niveles.
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Si la onda portadora esta sincronizada con la onda moduladora (es decir, el indice de
modulacion de frecuencia m; es un numero entero), el esquema de modulacion se
conoce como PWM sincrono. El esquema de modulacion también puede ser asincrono.
En ese caso, la frecuencia de la onda portadora, fe, suele ser fija y sélo se cambia el
valor del indice de modulacién de frecuencia, ms, que puede ser un nimero no entero. El
esquema PWM asincrono es mas facil de implementar con circuitos analdgicos y el
PWM sincrono es mas sencillo de implementar en procesadores digitales de sefiales
(DSP). En el primer esquema ademas surgen en el espectro de frecuencias armonicos
que no son multiplos enteros de la frecuencia fundamental. Los convertidores que se
analizan en este trabajo emplean un esquema PWM sincrono. La frecuencia de
conmutacion se puede fijar a voluntad, pero se ha mantenido el valor de fabrica que en

todos los modelos es 4 kHz.
5.3. Contenido armonico de la tension de salida.

Fijandonos en la Fig. 5.4, la componente fundamental de las tres tensiones entre los
terminales a, b y ¢ y el punto medio z del bus de continua (Fig. 5 3) son las siguientes
[HOLO3]:

Vaz1 =V cos(@gt) = MV, cos(@t) (5.6)
Vpz1 =Vo COS(@gt — 277/ 3) = MV, cos(@gt — 277 /3) (5.7)
Vez1 =V cos(@ot + 27 /3) = MV cos(at + 27/ 3) (5.8)

La componente fundamental de las tensiones de linea de salida se obtienen restando, dos

a dos, las tensiones anteriores [HOLO3]:

Vang =Vaz1 —Voz1 =M V3 Ve cos(@ ot + 7/ 6) (5.9
Vet =Viz1 —Ve 1 =M \/§ Ve CoS(@gt — 7/ 2) (5.10)
Vea1 =Vers —Vazg = M~/3 Vy cos(@t + 57 /6) (5.11)

El indice de modulacion M méaximo puede ser 1, y en este caso, el valor de pico maximo

que se puede obtener en la tension de linea de salida es v3V,.

En [HOLO3] se puede ver el procedimiento para obtener la solucion arménica de las

tensiones entre los terminales a, b y ¢ respecto al punto medio z del bus de continua.
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V,, (t) =Vye +VycM cos(at)

o Mo 3 2 Z %J (m M)sen([m + n] )Cos(mmcrt.;_nwot) (5.12)

T m=ln=-ow

Vi, (£) =Vye +VgeM cos(at ——”)

. (5.13)

s Na 5 ) Z = (m M)sen([m +n] = )cos(mwcrt+n[wot——ﬂ])
T m=ln=—o M

Ve, (£) =V +VeeM cos(@ot +—”)
(5.14)
N 5 ) Z 1) A (m= M)sen([m+n]—)cos(mwcrt+n[w0t+2—])

T m=ln=-ow

donde:

e J,es lafuncion de Bessel de orden n.
* . es lafrecuencia angular de la onda portadora.

La tension de linea entre los terminales a y b es la siguiente [HOLO3]:

Vap (t) =Vg (t) =Vp,, (1) = \/§ VgcM cos(at + z)
8Vdc > Z 1 J (m M)sen([m + n] )sen(n—) (5.15)

T m=ln=—wx

cos(ma g, t + n{wot - —} —)

Al analizar esta ultima ecuacion, llama la atencion primero la presencia del armdnico
principal a la frecuencia deseada w,. El resto del contenido armonico viene establecido
por el doble sumatorio. Hay que distinguir los factores de determinan la amplitud del
armonico que son la funcion de Bessel y los dos senos que no dependen del tiempo. Por
ejemplo, se cancelan todos los armdnicos triples debido al factor sen(nm/3). También
se cancelan todos los armonicos pares en los que la combinacion (m+n) es multiplo de
2. Las frecuencias de los armédnicos presentes serdn multiplos de la frecuencia de la
onda portadora w,, (m = 1). Obsérvese que n va desde —co a +o0, pasando por cero.
Es decir, adopta los valores positivos y negativos del mismo nimero entero. Quizas, la
siguiente notacién sea mas habitual:

Vap (t) =Vg (t) =Vp,, (t) = \/§ VgcM cos(at + z)

o (5.16)
—tde Z Z %J (m M)sen([m + n] )sen(n—)

T m=ln=—w
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T T
cos(mo . tEtnot——|+—
( cr { 0 3} 2)

Para m=1, aparecen alrededor de la frecuencia de la onda portadora sélo las bandas
pares: wq + 2wy, we + 4wy, ... Para m=2, segundo grupo de frecuencias relacionada
con la onda portadora, el contenido arménico es mucho maés rico. Aparece, al menos

tedricamente, las siguientes bandas: 2w, + wg, 2wy * Swy, 2w, + 7wy, ..

Harmonic Magnitude (p.u.)
Harmonic Magnitude (p.u.)

0 10 20 30 40 50 60
Harmonic Number

0 10 20 30 40 50 60
Harmonic Number

(a) (b)

Figura 5.5. Contenido arménico tedrico (PSD normalizado respecto a 2Vg.) en convertidor de dos niveles
con un esquema PWM senoidal: (a) Tension Vg, (b) Tension V. El indice de modulacion M es 0,9 y el
indice de modulacién de frecuencia es 21 [HOLO3].

En la Fig. 5 5 se muestra el contenido armonico teorico de la tension de linea y la
tension de una rama respecto al punto z. Se puede observar como se cancelan en la
tension de linea bastante contenido arménico que si que aparece en la tensién de la rama
respecto al punto z. Este contenido armonico puede variar dependiendo de diferentes
estrategias que existen para generar el tren de pulsos. En [HOLO3] se comentan las 4
estrategias y se presenta, sin mayor explicacion, el diferente contenido arménico para
cada una de ellas (ver Fig. 5 6). Obsérvese que algunas de estas estrategias (ver Fig. 5 6

(c) y (d)) generan también arménicos proximos al armonico fundamental.

En [WUO06] también se analiza el contenido arménico de la tension de salida del
convertidor, pero de forma menos desarrollada. En la Fig. 5.7 se muestran los resultados

teoricos para las siguientes condiciones:

e indice de modulacién de amplitud: 0,8.
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e indice de modulacién de frecuencia: 15.
e Frecuencia fundamental: 60 Hz.
e Frecuencia de conmutacién: 900 Hz.

e Carga trifasica inductiva con factor de potencia: 0,9.
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Figura 5.6. Contenido arménico tedrico (PSD normalizado respecto a 2Vg) de la tension de linea en
convertidor de dos niveles con un esquema PWM senoidal. El indice de modulaciéon M es 0,9 y el indice
de modulacion de frecuencia es 21. (a) Double-edge naturally sampled PWM, (b) Asymmetrical regular
sampled PWM, (c) Symmetrical regular sampled PWM, (d) Trailing single-edge regular sampled PWM

[HOLO3].

En la Fig. 5.8 se muestra el contenido arménico de la tensién de linea en funcién de

diversos pardmetros.
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Figura 5.7. Tension de linea y fase-neutro (neutro real de la carga) para una carga inductiva con factor de
potencia 0,9 y con las siguientes condiciones: m, = 0,8, m; = 15, f, = 60 Hz [WUO06].
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Figura 5.8. Contenido armonico de la tensidn de linea para las condiciones de la Fig. 5 7 [WUO06].
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5.4. Sobremodulacion.

Se produce una sobremodulacion cuando el indice de modulacion de amplitud (en
cualquiera de las dos definiciones expuestas) es superior a la unidad. La
sobremodulacion produce una reduccion del nimero de pulsos por periodo en la tension
de linea de salida del convertidor. Esto provoca la aparicion de armoénicos de orden
inferior, como pueden ser el 5° y el nimero 11. Sin embargo, se incrementa el valor de
pico de la componente fundamental de la tension de linea. Por ejemplo, si my = 2 (Vag:
= 0,744 V), el valor de pico de esta tension se incrementa un 22% con respectoam, = 1
(Vag1 = 0,612 Vy). El valor limite de sobremodulacion se obtiene cuando m, vale 3,24.
En este caso, la onda de tension de linea es cuadrada y el valor de pico de la
componente fundamental vale 0,78 Vg, que es el maximo valor que se puede obtener a
partir de un convertidor de dos niveles. La sobremodulacion no se suele emplear debido
a la dificultad para filtrar los armonicos de baja frecuencia y por la relacion entre la
amplitud del armonico fundamental y el indice de modulacion de amplitud deja de ser

lineal. En la Fig. 5 9 se puede observar un ejemplo de sobremodulacion.
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Figura 5.9. Sobremodulacion: m,= 2, m; = 15, f, = 60 Hz [WUO06].
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5.2.5. Inyeccidn del tercer armonico en la onda moduladora.

El efecto util de la sobremodulacion es el incremento del valor de pico de la
componente fundamental de la tensién de linea. Sin embargo, sus efectos negativos
pueden llegar a ser importantes [HOLO03]. Una alternativa a la sobremodulacion consiste
en afadir un tercer armoénico. La tecnica consiste en modificar la onda moduladora
(Vma) afadiendo a la componente fundamental (Vn;) otra onda con frecuencia triple
(Vm3) y amplitud inferior, como se muestra en la Fig. 5.10. De esta forma, se consigue
de alguna forma, “aplanar” la onda moduladora en la parte central del semiciclo. Se
consigue, como se observa en la Fig. 5.10, que la amplitud de la componente
fundamental pueda ser superior a la amplitud de la onda portadora, lo que permite,
como en la sobremodulacion, incrementar el valor de pico de la componente
fundamental de la tension de linea de salida. Esto se puede realizar manteniendo el valor
maximo de la tension moduladora (¥,,,4) inferior al valor hméximo de la onda portadora
y evitar los problemas asociados a la sobremodulacién. Con esta técnica se puede
incrementar el valor de pico de la tension de linea en un 15% [WUOQ6]. EIl tercer
armonico aparecera en la tension de rama con respecto al punto n o punto z del bus de

continua, pero no aparece en la tension de linea [HOLO3] (ver Fig. 5.11).

* (o

Figura 5.10. Onda moduladora con inyeccion de un tercer arménico [HOLO3].
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Figura 5.11. Contenido armonico de la tension Va7 (2) y Vag (b) bajo el esquema de una PWM senoidal
con inyeccién de un tercer arménico en la onda moduladora (m, = 0,9 y m¢ = 21) [HOLO3].

5.2.6. Otro contenido armonico.

En [AMRO08] se demuestra que, ademas de armonicos enteros de la frecuencia
fundamental y de la frecuencia portadora, pueden aparecer interarmonicos, armonicos
no enteros de las frecuencias anteriormente mencionadas, incluso por debajo de la
frecuencia fundamental, cuyo filtrado es muy complicado. En dicho articulo se da una
explicacion a la generacion de estos interarmonicos, que depende en gran medida del
sistema de control usado. Ver Fig. 5.12.
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Figura 5.12. Generacidn de interarmonicos en la corriente de salida de un convertidor de tension tipo
PWM [ARMO08].
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5.3. Efectos del uso del convertidor sobre el funcionamiento del

accionamiento.

El uso de un convertidor de tension para alimentar el motor tiene sus efectos positivos
en cuanto ahorro energético, control mas preciso de par y/o velocidad y corriente de
arranque mas reducida. Sin embargo, también presenta un lado negativo que va a tener

un impacto sobre la vida atil del motor y también sobre las técnicas de diagnostico.

Como ya se ha visto en apartados anteriores, la tension de alimentacion del motor, que
es la tension de salida del inversor, presenta un alto contenido armdnico, incluso a
frecuencias medias y altas. Este contenido armoénico dependera del esquema de
modulacion PWM adaptado por el fabricante del convertidor [HOLO03], [WUO06] vy la
estrategia de control seleccionada [SON10]. EI motor de induccion no deja de ser una
carga R-L (inductiva) para el convertidor, por lo que la propia maquina filtrara en la
corriente bastante de este contenido armoénico. Sin embargo, esta corriente supone la
inyeccion de armonicos e interarmonicos en la tension de la red que pueden producir
efectos indeseados en otras cargas como resonancias, flicker, sobrecalentamiento,
interferencias alrededor de la frecuencia de la onda portadora [CHAO05], [ARMO08],
[GROO00].

A pesar de un posible filtrado del propio motor, la presencia de armonicos en la
corriente seguira siendo importante y afectara al motor, al accionamiento en su conjunto
y a otras cargas alimentadas de la misma red. Estos efectos se resumen en los siguientes

puntos:

e Pueden aparecer pares pulsantes y resonancias que, a su vez, pueden ser causa
de fallos del eje por fatiga, reduccion de su vida util, fallos en rodamientos e,
incluso bloqueos mecanicos del motor [PLOO05], [SONO09], [SON10a] y
[SON10b].

e EIl motor va a ser més ruidoso y va a estar sometido a un mayor nivel de
vibraciones mecéanicas [CHAOQ6], [CHO98], [PLO05], [SON10a] y [YAC95].

e Cada componente del espectro de la corriente va a producir pérdidas por efecto

Joule adicionales, lo que supone un mayor calentamiento del motor.
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e La tension de alimentacion del motor se va a caracterizar por unos gradientes
muy elevados que pueden dafiar el aislamiento eléctrico de la méaquina
[DUQO5a].

5.4. Efectos del uso del convertidor en el diagnoéstico de fallas.

En el terreno del diagndstico, la introduccion del convertidor ha supuesto un gran
cambio. Aparecen nuevos retos que necesitan una mayor investigacion para ser
superados. Entre los nuevos retos, o inconvenientes, que presenta el diagnostico de

motores de induccion alimentados por convertidor se pueden citar los siguientes:

e Elevado ruido en la sefial. Al aplicar la FFT (o cualquier otra técnica numérica)
a una sefal, de tension o corriente, procedente de un convertidor, en algunos
casos se puede observar un nivel de ruido o césped muy elevado que puede
reducir la posibilidad de observar o reconocer firmas o patrones caracteristicos
de las faltas del motor o méaquina [AKI08a], [BRI08a]. El nivel de ruido
dependera del tipo de convertidor, del fabricante, estrategia de modulacion,
esquema de control, etc. En la Fig. 5.13 se ha representado el contenido
armonico en baja frecuencia de la tension de red en el laboratorio de Maquinas
Eléctricas de la EIl (UVA) alimentando un motor de jaula. Para comparar se ha
representado en las Figs. 5.14 y 5.15 [MOR10] el contenido arménico de la
tension de linea del mismo motor alimentado por un convertidor Altivar 66 de
Telemecanica. Se puede observar el incremento del césped o nivel ruido.

e La frecuencia fundamental puede variar dinamicamente, es decir, es posible que
el motor no trabaje en estado estacionario el tiempo suficiente para poder
emplear algunas de las técnicas que se usaran en este proyecto. El objetivo de
emplear un convertidor es ajustar el par y/o velocidad desarrollado por el motor
a los requerimientos de la maquina accionada. Dependiendo de la aplicacion,
puede suponer que el convertidor, de acuerdo con su tipo de control, vaya
ajustando de forma continua la frecuencia, y si es necesario, también la
amplitud, de la tensién de salida, segun los requerimientos de la carga. Por
ejemplo, muchos convertidores modernos tienen la opcion de compensacion por
deslizamiento que incrementa la frecuencia de salida del convertidor si aumenta

la carga del motor. Es decir, intentan mantener constante la velocidad de giro de
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la maquina y no la frecuencia de consigna. De esta forma, una frecuencia de
consigna de 50 Hz puede verse incrementada si el algoritmo de control, aunque
sea en lazo abierto, detecta un deslizamiento elevado. El control decide
incrementar la frecuencia por ejemplo a 51,5 Hz, para compensar en la velocidad
ese incremento del deslizamiento (ver Figs. 5.14 a 5.17, como ejemplo
[MORZ10]). Estos cambios son mas acusados si el control del convertidor es en
lazo cerrado. Es mas, algunos reguladores en lazo cerrado pueden llegar a
suprimir (o atenuar) en el espectro algunos patrones caracteristicos de ciertas
faltas [AKI08b], [BELOO], [CUNO7], [TALO3] y [WOLO3].

e EI convertidor introduce interarménicos, incluso de baja frecuencia [ARMO08],
que pueden llegar a dificultar la observacion de los patrones reales indicadores
de fallo [JUNO6] (ver Fig. 5.16 y 5.17 [MOR10]). Estos interarménicos pueden
ser de mayor amplitud que los indicadores de fallo y estar muy préximos a éstos

en el espectro.

Lo comentado en estos tres puntos representa los principales inconvenientes que
presenta el diagndstico de motores de induccidén alimentados por el convertidor
[WIE99]. Esta linea de investigacion es relativamente reciente, pero ya se estan
presentando resultados en la literatura especializada [DUQO5b], [BOSO05], [YANO7],
[DUQO04], incluso en estado transitorio [PON10], [RAJO7], pero se requiere una mayor
profundizacion [AKI108a], [BELOS].
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Figura 5.13. Contenido armonicos de la tension de linea: alimentacion directa de red [MOR10].
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A pesar de los inconvenientes sefialados, la operacion con convertidores también puede
presentar ventajas desde el punto de vista del diagnostico. Como ya se ha comentado, el
convertidor introduce en el espectro de la corriente un contenido arménico adicional.
Aparecen armonicos temporales (de baja y media frecuencia) multiplos enteros de la
frecuencia fundamental. En algunos casos, con una amplitud muy importante
comparada con el fundamental. En los motores asincronos, la mayoria de los fallos, y en
particular la rotura de barras en el rotor, se manifiesta como una serie de bandas
alrededor del armoénico fundamental y separadas simétricamente una distancia que
dependen del deslizamiento. Este fendmeno o patron también se repite alrededor de los
armonicos temporales introducidos por el convertidor, afladiendo nuevos patrones que
pueden facilitar el diagndstico [DUQ12a], [DUQ12b], [DUQ1lla], [DUQ11b],
[GAR11a], [TOL13], [AKIO8a]. Incluso, alrededor de algunos de estos armonicos,
como puede ser el 5 (ver Fig. 5.18) y el 7 (ver Fig. 5.19), se ha demostrado que el fallo
se manifiesta con anterioridad al armonico fundamental [BOS09], [DUQ11b],
[DUQ10]. Es cierto, por tanto, que la utilizacion del convertidor se traduce en ciertos
inconvenientes, pero también amplia el nimero de patrones o firmas en el espectro que
pueden facilitar la deteccién del fallo y su posterior diagndstico. Para superar los
inconvenientes, es necesario ampliar el nimero de patrones a monitorizar (tanto en el
dominio de la frecuencia como en el temporal) con el objetivo de asegurar una mayor
eficiencia en el diagnéstico [GAR12], [AKI108a].
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Figura 5.14. Contenido armoénico de la tension de linea: alimentacion con variador Telemecanica Altivar
66, con una frecuencia de consigna de 35 Hz y la opcion de compensacion por deslizamiento activada
[MOR10].
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Figura 5.15. Contenido arménico de la tensidn de linea: alimentacion con variador Telemecanica Altivar
66, con una frecuencia de consigna de 65 Hz y la opcion de compensacion por deslizamiento activada.
Ejemplo de sobremodulacion [MOR10].

En la realizacion de este trabajo se utilizaron tres fuentes de alimentacion que se
analizan en la Fig. 5.20. Se alimenté el motor de induccion objeto de estudio
directamente de la red del Laboratorio de Maquinas Eléctricas de la EIl y también se
emplearon dos convertidores comerciales con salida PWM: Micromaster 420 S de
Siemens (4 kW), PowerFlex 40 de Allen Bradley (2 kW).
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Figura 5.16. Contenido arménico de la tension de linea: alimentacion con variador Siemens Micromaster
420 S, con una frecuencia de consigna de 35 Hz y la opcién de compensacion por deslizamiento activada
[MOR10].
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Figura 5.17. Contenido armonico de la tension de linea: alimentacion con variador Siemens Micromaster
420 S, con una frecuencia de consigna de 65 Hz y la opcion de compensacion por deslizamiento activada.
Ejemplo de sobremodulacion [MOR10].
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Figura 5.18. Contenido armonico alrededor del 5° arménico en un motor alimentado con una fuente
programable y sufriendo un fallo de rotura de barra [DUQ11a].

En la primera fila de la Fig. 5.20 se ha representado la forma de onda de la tensién de
linea para las tres fuentes. Los dos variadores tienen una frecuencia de salida de 50 Hz y
la opcion de compensacion por deslizamiento desactivada. De esta forma, la frecuencia
de consigna y la frecuencia real coinciden. Lo primero que puede llamar la atencion es
la forma de onda de la tension de red que se aleja de forma importante de una forma de
onda senoidal perfecta. Los dos variadores son de tipo PWM con la misma frecuencia

de conmutacion a 4 kHz. Esta frecuencia es la de la onda portadora y en ambos
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variadores se puede fijar a voluntad. El valor por defecto es de 4 kHz. En la segunda fila
de la figura se ha representado la transformada de Fourier normalizada de las tensiones
de linea anteriores. Se observa que los dos variadores introducen armdnicos de gran
valor alrededor de la frecuencia de la onda portadora y de sus multiplos enteros. Se
observa que la estrategia de modulacion es diferente en ambos convertidores puesto que

el contenido armonico es diferente.

En la tercera linea se ha representado un detalle de la transformada de Fourier de la
tension de linea en el rango 0 a 400 Hz y se ha superpuesto también la misma
transformada de la corriente que consumia el motor durante la realizacion del ensayo.
Se observa el efecto de la deformacion de la onda de tension de Red por la aparicion de
armonicos enteros de la frecuencia fundamental. También se observa la aparicion de
armonicos enteros del fundamental e interarmonicos en las dos figuras correspondientes
a los variadores. Hay que destacar que este contenido arménico es mayor en el variador
Siemens, como se observa mejor en la Gltima fila de la figura, donde se ha representado
la Densidad de Potencia Espectral (PSD) de las mismas sefiales para destacar los valores
mas pequefios. Este contenido armonico en tension, en algunos casos, también se refleja
en la corriente, lo que puede dificultar en algunos casos la identificacion de algunos
indicadores de fallo.
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Figura 5.19. Contenido arménico alrededor del arménico 5y 7 de un motor alimentado por convertidor y
una barra rota [BOS09].
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Se puede concluir que, desde el punto de vista del diagnostico de fallas en el motor, el
principal cambio debido al convertidor de potencia es la introduccion en el espectro de
la corriente de un contenido armonico adicional. Esto, en algunos casos dificulta el
reconocimiento de las sefiales de falla, sobre todo incipientes, pero, al mismo tiempo,
este contenido armonico adicional puede evidenciar nuevas sefiales de falla que no
estaban presentes con alimentacion de red o con un convertidor diferente. Considerando
todo esto, es importante considerar la influencia del convertidor de potencia a la hora de

analizar el problema de diagnostico de fallas en motores de induccion.
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Figura 5.20. Contenido armdnico de la tension de linea y corriente de las tres fuentes de alimentacion
empleadas en este trabajo.
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6. Propuesta de metodologia de diagndstico de barras rotas en motores

de induccidén orientada al mantenimiento.

6.1 Introduccion

En el presente capitulo se presenta la metodologia propuesta para el diagnostico de
barras rotas en motores de induccién. Siguiendo el esquema de monitorizacion
presentado en el capitulo 3, primeramente se describe la sefial a ser medida,
seguidamente se explica qué técnicas se utilizan para extraer las caracteristicas de fallo
de la sefial original. A continuacion se muestra el esquema seguido para reducir la
dimensionalidad de los datos y seleccionar las caracteristicas méas relevantes para la
clasificacion. Seguidamente se muestra la metodologia para comparar los métodos de
diagnostico empleados en el presente trabajo. Finalmente se explica el enfoque del
diagnostico en funcion de la criticidad o importancia del motor dentro de la cadena

productiva.
6.2 Sefales a medir

La principal sefial utilizada en este trabajo es la corriente estatorica. Simultaneamente,
también se midio la velocidad y la tension de fase (aungue esta sefial no se ha empleado

para el diagndstico).

La velocidad medida fue utilizada para estimar inicialmente el deslizamiento. Aunque
posteriormente se calcul6 el deslizamiento real mediante la ubicacién de los arménicos
de ranura en el espectro de la corriente. De esta forma, hallado el armonico de ranura en
el espectro se puede calcular con mayor fiabilidad el deslizamiento del motor, asi como

la velocidad.

De esta forma las caracteristicas utilizadas para el diagnéstico en esta tesis se pueden
dividir en tres grandes grupos:

1) Caracteristicas indicativas del nivel de carga del motor: Dentro de este grupo se
encuentran la velocidad, el deslizamiento y el valor eficaz de la corriente del
motor.

2) Caracteristicas obtenidas del espectro de la corriente estatérica: Este segundo

grupo se puede volver a dividir en dos:
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a. caracteristicas obtenidas directamente de la transformada de Fourier,
b. caracteristicas obtenidas mediante la transformada de Hilbert.

3) Caracteristicas estadisticas en el dominio del tiempo: para este grupo se
eligieron un total de 15 valores entre los propuestos por la literatura. Aunque
este tipo de caracteristicas estdn mas difundidas en el diagnostico de maquinas
eléctricas utilizando sefiales de vibraciones [PAY02], [ZAE12], también se han
propuesto algunas aplicaciones que consideran la corriente en el dominio
temporal como sefial de entrada [VANQ09], [GHA10].

6.3 Procesamiento de la sefial para extraccion de patrones
6.3.1 Caracteristicas indicativas del nivel de carga del motor

Como ya se ha indicado en 2.3.2, la magnitud de algunas caracteristicas de fallo por
barra rota, como pueden ser las bandas laterales, aumentan con el nivel de carga del
motor. El objetivo del presente trabajo es diagnosticar el estado del motor en cualquier
nivel de carga. Por eso, es esencial aportar esta informacion al sistema de diagnostico.
Como caracteristicas indicativas de este nivel de carga, se consideran las siguientes

variables:

1) Deslizamiento
2) Corriente (valor eficaz)
3) Velocidad

En los casos del deslizamiento y de la velocidad, se consideraron los valores calculados

en base al armonico de ranura.
6.3.2 Caracteristicas obtenidas del espectro de la corriente

Las caracteristicas obtenidas del espectro de la corriente son las amplitudes de los
armanicos explicados en la seccion 3.4.2. De acuerdo a la forma en que son obtenidas
estas amplitudes, se pueden subdividir las caracteristicas del espectro de corriente
utilizadas en esta tesis en las obtenidas por la Transformada de Fourier, y las obtenidas

por la Transformada de Hilbert.
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a) Caracteristicas obtenidas mediante la Transformada de Fourier.

Las caracteristicas del espectro de la corriente son obtenidas de la estimacion de la
amplitud de las bandas laterales alrededor del 1°" armonico, 5 arménico y 7™° arménico
Se calculd el Power Spectral Density (PSD) normalizado, de donde se obtuvo la
amplitud de cuatro bandas laterales alrededor del 1° armonico, dos alrededor del 5
armonico y dos alrededor del 7™ arménico. La nomenclatura y la frecuencia a la que
encuentra cada banda lateral se resumen en la Tabla 6.1, donde s es el deslizamiento y f;

la frecuencia fundamental.

Tabla 6.1 Caracteristicas del espectro de la corriente obtenidas mediante la Transformada de Fourier.

Banda lateral Nomenclatura Frecuencia

1* armonico, 1™ banda inferior BI fy =(1-2s)f,
1°" arménico, 2* banda inferior BI2 fo, = (1-4s)f,
1°" arménico, 1™ banda superior BS fos = (1+2s)f;
1°" arménico, 2* banda superior BS2 foso = (1+4s)f;
5' arménico, 1™ banda inferior BSI fos = (5-2s)f,
5' arménico, 1™ banda superior BsS foss = (5+2s)f,
7™ arménico, 1™ banda inferior B71 for =(7-2s)f,
7™ arménico, 1™ banda superior B7S fyrs = (7 +2s)f,

La medicion de la velocidad del rotor puede sufrir ligeras variaciones debido a errores
de medicidn, pequenias fluctuaciones en la alimentacion o en la carga. Es de resaltar que
normalmente las mediciones con pequefas variaciones son descartadas en la mayoria de
los esquemas de diagnéstico debido a que la transformada de Fourier requiere
mediciones en condiciones totalmente estables y estas variaciones podrian generar
errores en el proceso de célculo de caracteristicas. En esta tesis se decidid solo repetir
los ensayos con una variacion apreciable por dos motivos, uno es que se adopto la
hipotesis de que en la industria o casos reales de diagnostico, a menudo es bastante
dificil obtener una medicion completamente estable durante el tiempo requerido para
muestrear el ensayo. Considerando esto, el no descartar ensayos con muy ligeras
variaciones aporta una aproximacion mas realista de un conjunto de muestras tomadas
en la industria. Por otro lado, el considerar estos ensayos con ligeras variaciones
constituye una forma de probar la robustez de los algoritmos ante este tipo de datos de

entrada con pequefios errores de muestreo, por lo que los resultados serian mas
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semejantes a los que se obtendrian si el método se aplicase con datos obtenidos de

motores en la industria, y no solo en el ambiente controlado del laboratorio.

En estos casos, el pico correspondiente a la banda lateral relativa al fallo podria estar
ligeramente desfasado con respecto a las ecuaciones de la Tabla 6.1. Considerando esto,
para calcular las amplitudes se buscd el pico del PSD con centro en la frecuencia teodrica
y relativa al fallo calculada (f;). La busqueda se realizo en un rango con radio de 1 Hz
alrededor de esta frecuencia, siempre y cuando la distancia entre f, y f; fuese mayor a 1
Hz. Si la diferencia entre f5 y f; estd comprendida entre 0,5 y 1 Hz, el radio de busqueda
del pico se reducia a 0,4 Hz. Finalmente, si la distancia entre f;, y f; es menor a 0,5 Hz,

se utiliza directamente la amplitud correspondiente a f3.
b) Caracteristicas obtenidas mediante la transformada de Hilbert

Recordando la ecuacién (2.31) que define la Sefial Analitica:

i, (t) =[1+ Beos(@yt)] 1,,(cos(@t)+ jsen(at))=[1+ fcos(myt)] 1 mej “ 6.1)

donde f denota la profundidad de modulacién (indice de modulacion) y wy=2xfy. I, es
la corriente de la maquina. La deduccion de esta ecuacion se presentd en la seccion

24.2.2.

El uso del modulo de la Senal Analitica como caracteristica para el diagndstico de fallos
en motores de induccidon se ha centrado en las ventajas que presenta para discernir
claramente la primera banda lateral superior relacionada con barras rotas, wo=2m(2sf;)
[PUCO09]. Sin embargo, la ecuacion (6.1) puede usarse para localizar cualquier
componente caracteristica de fallo, siempre que esté localizada a una frecuencia
positiva, mayor que la fundamental. Considerando esto, en este trabajo se propone
estudiar la factibilidad y eficiencia de utilizar el modulo de la Sefial Analitica para
calcular otras componentes de fallo a frecuencia superiores a ®y=27(2sf;), como podria
ser m;=2n(4sf;), la segunda banda lateral alrededor del primer armonico, o
023=27((4£25)f7), 0 045=27m((6+25)f;), las bandas laterales alrededor de los armonicos

5y 7™ respectivamente.

La Tabla 6.2 muestra las caracteristicas del Modulo de la Sefial Analitica elegidas como
indicativas de fallo que se utilizaran en este trabajo con su respectiva nomenclatura y

frecuencia.
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Tabla 6.2 Caracteristicas del espectro de la corriente obtenidas mediante la Transformada de Hilbert.

Banda lateral Nomenclatura Frecuencia
1" armonico, 1™ banda superior HS fo =2sf;
1 arménico, 2 banda superior HS2 fie, =45t
5' arménico, 1™ banda inferior HS5I fis =(4—-2s)f;
5' arménico, 1™ banda superior H35S fiss =(4+2s)f,
7™ arménico, 1™ banda inferior H71 fii =(6—2s)f,
7™ armonico, 1™ banda superior H7S fize =(6+25)f,

Para calcular la Transformada de Hilbert hay que integrar de -co a +oo la ecuacion (6.2).
En la practica se trabaja con una frecuencia de muestreo finita y se calcula la
Transformada Discreta de Hilbert (TDH) usando un procedimiento de Transformada
Rapida de Fourier (TRF) [MAR99]. Este proceso de discretizacion produce un rizado en
el modulo de la Senal Analitica cerca de los extremos del intervalo de muestreo. Para
evitar este problema, tal como se propone en [PUCO09], sélo se utilizan la mitad de los
puntos del modulo de la Senal Analitica, los puntos centrales, para calcular las

caracteristicas de fallo mostradas en la Tabla 6.2.
6.3.3 Caracteristicas estadisticas en el dominio del tiempo

Varias caracteristicas estadisticas tomadas directamente de la onda temporal, tanto de
sefales de vibracion [PAY02], [ZAE12] como de corriente [VANO09], [GHA10] han
sido propuestas como indicadores de fallos en motores de induccion. Para la
clasificacion se han utilizado técnicas de reconocimiento de patrones, redes neuronales

o clasificadores estadisticos.

De estas caracteristicas, se eligieron inicialmente 15 valores estadisticos para ser
utilizados en el diagndstico de barras rotas en motores de induccion. Estas

caracteristicas, con sus respectivas formulas, se pueden ver en la Tabla 6.3.

Algunas de las caracteristicas estadisticas consideradas tienen una interpretacion
geométrica sencilla, como se vio en la seccion 2.4.1, mientras que otras son Utiles para

el diagndstico, pero no tienen una interpretacion sencilla.

Asi, el primer momento es simplemente el promedio de la sefal. El segundo momento
es la desviacion estandar o desviacion tipica. Esta deviacion estandar es una medida de

dispersion que refleja cuanto tienden a alejarse los valores concretos del promedio en
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una distribucion. Especificamente, la desviacion tipica es "el promedio del cuadrado de

la distancia de cada punto respecto del promedio™.

Tabla 6.3 Caracteristicas estadisticas seleccionadas.

Caracteristica estadistica Ecuacion Nomenclatura
1 | Momento de 1% Orden (Promedio). my = % 20 1M
do : - Z N2 do
2 | Momento de 2 Orden (Varianza). M2 = 7 2(X—X) 2°M
\3
3 Momento de 3* Orden. ms = %Z(X —X) M
4
4 Momento de 4° Orden. My = %Z(X —X) 4°M
_ \6
5 | Momento de 6 Orden Normalizado. Mg = %n *m,) 2. (x-X) 6°M
* Cumulante de 1* Orden. ci=my
6 Cumulante de 2% Orden. C,=My-m;° 2 ¢C
7 Cumulante de 3% Orden. Ca=Ms3-3m;m,+2m;° 3¥C
8 Cumulante de 4® Orden. C,=m,+msm;-3m,>+12m,m;>-6m;,* 4°C
_ 3
9 Skewness 0 asimetria. Skew = 3 Skew
(\/ mz)
__ Mg
10 Curtosis. Curt = 4 Curt
(\/ mz)
11 Promedio de valores absolutos. M _ % z |X| PVA
12 Maximo valor absoluto. Xp=max x| MVA
13 Valor cuadratico medio. _ VCM
o= (LS
Valor eficaz 0 RMS (Root Mean 1
" Xms =17 2 (x=X)*
Square) rms — N
14 Factor de Cresta. £ —Xp FC
¢ erS
15 Factor de forma. fs = Xrms H FF
X

* se incluye Gnicamente para indicar que el 1% Cumulante es igual al 1 momento, por lo que no
representa una nueva caracteristica y ** tampoco es una caracteristica nueva porque representa al valor
eficaz ya considerado como caracteristica relacionada al nivel de carga del motor.
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En la Fig. 6.3 se esquematiza el proceso de obtencion de las caracteristicas consideradas

en este trabajo.

Esquema para el calculo delas caracteristicas

Medicién dela comente y .| Calculo de caracteristicas
la velocidad del motor 7| estadisticas

4

Estimacién inicial del
deslizamiento

4

Calculo dela FFT dela
sefial de comente

a

TThicacién delos
armaénicos de ranura

Correccidn de velocidad v Calculo de caracteristicas basadas
deslizamiento en la Trasformada de Founer

W

4

Calculoe de Transformada
de Hilbert y Vector -
Analitico

Calcule de caracteristicas basadas
en la Trasformada de Hilbert

Figura 6.3. Esquema del proceso de calculo de las caracteristicas.

6.4 Método de diagnostico, basado en Redes Neuronales Artificiales y

comparado con Andlisis Discriminante y Regresion Logistica.

En el presente trabajo se compara el desempefio de tres técnicas para el diagnostico de
fallos, dos de naturaleza estadistica, el Analisis Discriminante y la Regresion Logistica,
y tres de inteligencia artificial, Redes Neuronales Artificiales simples, Ensamble de 10
redes neuronales (Ensamble de 10 ANN) y Ensamble de 3 redes neuronales (Ensamble
de 3 ANN).

El diagnostico de fallos en motores de induccion es un problema que ha sido
ampliamente estudiado y que ha demostrado ser una importante pero complicada tarea
en el area de la ingenieria eléctrica [MOH11]. A lo largo de los afios se han propuesto
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diversas metodologias para resolver este problema. En el capitulo 3 se ha mostrado que
técnicas de inteligencia artificial como las redes neuronales han sido exitosamente
empleadas para resolver problemas similares a los que encara esta tesis. Considerando
esto, en este trabajo se propone emplear un ensamble de redes neuronales para

diagnosticar roturas incipientes en motores de induccion.

Para comparar el rendimiento de la metodologia propuesta se emplearan dos técnicas

estadisticas ampliamente conocidas:

a) Analisis Discriminante: se selecciond por su simplicidad y eficiencia. Ademas,
estd demostrado que puede clasificar correctamente un conjunto multiclase,
siempre que exista una separacion lineal entre las clases o grupos [MAROQ7]. Es
un método sencillo y computacionalmente eficiente, una vez seleccionadas las
caracteristicas y entrenado el método solamente es necesario calcular la ecuacion
(4.1) para clasificar a un nuevo ensayo. Sin embargo cémo solamente puede
establecer separaciones lineales entre los grupos o clases, no es capaz de
clasificar correctamente cuando estan presentes relaciones no lineales entre las
caracteristicas.

b) Regresion Logistica: se eligid esta técnica por poder aproximar relaciones
curvilineas [PAMO00], es decir, puede considerar relaciones no lineales para
establecer limites de separacion con curvatura entre los grupos considerados.
Esta capacidad le da cierta ventaja con respecto al Analisis Discriminante
cuando no existe una separacion lineal entre las clases, pues, tal como se explicd
en la seccion 4.2.3, el Andlisis Discriminante subestima la dependencia real
entre las variables en la parte media de la curva y la sobreestima en los
extremos, por lo que tiene dificultad de clasificar correctamente cuando hay

relaciones muy complejas entre las variables.

Considerando esto, se espera que, en los casos que haya una separacion lineal todos los
algoritmos considerados consigan rendimientos muy altos. Sin embargo, en los casos
que se presenten relaciones mas complejas entre las caracteristicas, se espera que los
métodos basados en redes neuronales superen a los estadisticos y que la Regresion

Logistica obtenga un mejor rendimiento que el Analisis Discriminante.
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6.4.1 Reduccién de la dimensionalidad de los datos

Inicialmente se eligieron un total de 3 caracteristicas indicativas del nivel carga, 14
caracteristicas del espectro de la corriente estatérica y 15 valores estadisticos del
dominio del tiempo de la onda de la corriente. Sin embargo, no todas estas
caracteristicas son imprescindibles para realizar un correcto diagnostico. Asi, podria
haber caracteristicas muy correlacionadas entre si, que podrian ser eliminadas sin
reducir la eficiencia de los métodos de diagnostico. Tampoco es seguro que todas las
caracteristicas tengan capacidad discriminante en todos los casos estudiados. Es decir,
algunas caracteristicas podrian no mostrar una variacion significativa con el estado de

fallo del motor por lo que no serian de utilidad para la clasificacion.

Considerando esto, se redujo la dimensionalidad de los datos de entrada para los
algoritmos de clasificacién en un proceso de 2 pasos:

a) Eliminacién de variables con alta correlacion: asumiendo la hipétesis de que
caracteristicas con una correlacién alta aportan la misma informacién al proceso
de diagnostico, se agruparon las caracteristicas con una correlacion de 0,9 o0 més.
De cada grupo de variables altamente correlacionadas se eligié una caracteristica
como representativa del grupo.

b) Reduccién de variables por Analisis Discriminante: se utilizd el Analisis
Discriminante para determinar qué caracteristicas tenian un valor discriminante
mas elevado y se utilizaron las caracteristicas seleccionadas por el método, como
mas relevantes para la clasificacion. Se ejecutd la seleccion de variables con
Anadlisis Discriminante por pasos hacia adelante y por pasos hacia atras, y en
caso de no obtenerse resultados iguales, se eligié al conjunto de variables que

obtuvo la mejor clasificacion.

Cabe resaltar que la reduccion de la dimensionalidad tiene como objetivo disminuir el
esfuerzo computacional sin reducir significativamente el rendimiento de los métodos de

diagnostico.
6.4.2 Comparacion de desempefio de los algoritmos.

Los algoritmos fueron probados con dos grupos de datos:

1) todas las caracteristicas inicialmente elegidas, y
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i) solamente con las caracteristicas seleccionadas como relevantes por el
Anaélisis Discriminante.

Se compararon los resultados para comprobar que la reduccion del numero de variables

no afecta significativamente el desempefio de los algoritmos.

Para comprobar la capacidad de generalizacion de los algoritmos propuestos, es decir, la
capacidad de clasificar correctamente también los ensayos que no se han utilizado en su
proceso de entrenamiento, generalmente se separan los datos de ensayos en grupos de
entrenamiento y validacién. El inconveniente de realizar una sola prueba es que el
desempefio de los métodos de clasificacion puede variar de acuerdo a la forma en que
los datos de entrada fueron separados en grupos de entrenamiento y validacion. Esto
resta robustez al procedimiento, cuya eficacia seria dependiente de esta division de los
datos.

Divisién de los datos
Grupol |Grupo2 | Grupo3 | Grupo4 | Grupo5 | Grupo6 | Grupo? | Grupo8 | Grupo9 |Grupol0
Iteracion 1 | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Validac
Iteracion 2 | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Validac | Entren.
Iteracion 3 | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Validac | Entren. | Entren.
Iteracion 4 | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Validac | Entren. | Entren. | Entren.
Iteracion 5 | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Validac | Entren. | Entren. | Entren. | Entren.
Iteracion 6 | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Validac | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren.
Iteracion 7 | Entren. | Entren. | Entren. | VValidac | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren.
Iteracion 8 | Entren. | Entren. | Validac | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren.
Iteracion 9 | Entren. [Validac| Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren.
Iteracion 10\Validac.| Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren. | Entren.

Figura 6.4 Esquema de validacion cruzada 10-fold. Los datos de entrada se dividen en 10 grupos y se
realizan 10 iteraciones del algoritmo. En cada iteracién 9 grupos se usan para entrenamiento (Entren.) y 1
grupo diferente para validacion (Validac.). Finalmente se promedia el resultado.

Para comparar el desempefio de los algoritmos considerados, sin que la forma en que los
datos fueron divididos en entrenamiento y validacion sesgue artificialmente el resultado,
se utilizd un esquema de validacion cruzada 10-fold o de 10 iteraciones. Este esquema
consiste en dividir los datos de entrada del algoritmo en 10 grupos de forma aleatoria.
En el presente trabajo se decidio que la division sea semi-aleatoria pues se aseguré que
cada grupo de datos tenga aproximadamente la misma proporcion de clases o estados de
fallo considerados que el total de los ensayos. Con estos 10 grupos se realizan 10
ejecuciones de los algoritmos y al final se promedian los 10 resultados para obtener el
desempefio del algoritmo. Para cada ejecucion del algoritmo o iteracion del esquema de

validacion cruzada, se eligen 9 grupos de datos para entrenar el algoritmo y 1 grupo
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para validar el resultado del método. La Fig. 6.4 muestra el esquema de validacion
cruzada utilizado. Con este método de evaluacion del desempefio de los algoritmos se
logra que cada ensayo sea utilizado para validar el algoritmo en alguna iteracion y para

entrenar el algoritmo en las otras iteraciones.

Es conveniente recordar que las técnicas estadisticas de clasificacion utilizadas en esta
tesis, Analisis Discriminante y Regresion Logistica, son deterministas, es decir, con el
mismo grupo de entrenamiento y mismo grupo de validacion el resultado de la
clasificacion es siempre el mismo, independientemente del nimero de veces que se
ejecute el algoritmo. En cambio, el desempefio de las Redes Neuronales Atrtificiales
depende de la inicializacion aleatoria de los pesos sinapticos. Por lo tanto, al ejecutarse
el algoritmo en diferentes ocasiones, con inicializaciones aleatorias diferentes, el
resultado varia, aun utilizandose el mismo grupo de datos de entrenamiento y de
validacion. Por esta razon las ANN fueron entrenadas 10 veces para cada iteracion del
esquema de validacion cruzada, por lo tanto se realizaron 100 ejecuciones de las redes
neuronales por grupo de pruebas. Para obtener la misma cantidad de ejecuciones
diferentes del Analisis Discriminante y de la Regresidn Logistica se repitid el esquema
de validacion 10 veces con cada uno, es decir, tambien se consideraron 100 ejecuciones
diferentes del Analisis Discriminante y de la Regresion Logistica pero con 10 divisiones

diferentes de los datos.
6.4.3 Calculo del porcentaje de clasificacion correcta ponderado.

Un algoritmo que clasifique todos los ensayos como pertenecientes al grupo con mayor
cantidad de ensayos podria tener un porcentaje de clasificacion elevado sin ser
necesariamente bueno. Por ejemplo, en un desierto donde solo llueve unos 10 dias al
afio, un método que simplemente prediga “Dia sin lluvia” todos los dias obtendria un
porcentaje de clasificacion muy elevado pero no tendria ninguna utilidad. Debido a esto,
para comparar el desempefio de los algoritmos de clasificacion se utiliza el porcentaje
de clasificacion ponderado de acuerdo al ratio de cada clase con respecto al total de
ensayos. Al no tener la misma cantidad de ensayos de cada clase, es decir, al no haber la
misma cantidad de ensayos de motores sanos, con fallo leve, medio o barra totalmente
rota, se debe dar méas importancia a clasificar correctamente a las ensayos
correspondientes a las clases con menos ensayos. Por esto se utiliza la ecuacion (6.2)

para calcular el porcentaje de clasificacion correcta.
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cc (6.2)
donde:
e CC:. eselporcentaje de clasificacion correcta ponderado.
e nj es el nimero de ensayos de la clase i correctamente clasificados.
o Ii es el ratio entre el nimero de ensayos correspondientes a la clase i y el

numero total de ensayos.

e Ni es el nimero total de ensayos considerados.

Como se puede observar en (6.2), el numero de clasificaciones correctas de cada clase
es dividido por el ratio de dicha clase y el total, por lo tanto, como las clases con menos
ensayos tienen ratios mas bajos, estas clases tienen mayor peso al calcular el desempefio

del algoritmo.
6.4.4 Grupos de pruebas de acuerdo al tipo de alimentacion

Considerando que se realizaron ensayos con alimentacion de red (50 Hz) y con diversos

variadores a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz se hicieron los siguientes grupos de pruebas:

1) Se utilizaron todos los datos obtenidos de los ensayos con alimentacion de red y
variador a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz. Es decir, se utilizaron todos los ensayos para
entrenar y validar los algoritmos.

2) Se utilizaron Gnicamente los ensayos obtenidos con alimentacion de red.

3) Se utilizaron todos los ensayos obtenidos a la misma frecuencia. Es decir, se
hicieron tres grupos de pruebas, uno con todos los ensayos a 35 Hz, otro con
todos los ensayos a 50 Hz (red y variador) y un tercer grupo con todos los
ensayos a 65 Hz.

4) Se asociaron en grupos a todos los ensayos obtenidos con un mismo variador a
las diferentes frecuencias, 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz.

5) Finalmente se efectud un grupo de pruebas con cada variador a cada frecuencia
por separado. Es decir, un grupo de pruebas con los ensayos de cada variador a
35 Hz, un grupo de pruebas con cada variador a 50 Hz y un grupo de pruebas

con los ensayos de cada variador a 65 Hz.
Este estudio se repitio para los dos motores objeto de analisis.
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Cabe resaltar que el diagndstico de ensayos obtenidos con alimentadores diferentes y a
frecuencias distintas representa un reto para los algoritmos. En el capitulo 7 se presenta
un estudio previo de las variables indicativas de fallo donde se comprueba la relacion no
lineal de varias de ellas lo que significa una complicacion méas para los métodos de

diagnostico.
6.4.5 Esquema de monitorizacion propuesto

Recordando el esquema de la teoria generalizada de la monitorizacion de estado,
(Fig. 3.1), en el presente trabajo se propone el esquema de trabajo detallado en la
Fig. 6.5.

Dispasitiva de Los sensores descriptos en el Anexo | para medir la comente estatirica y le
adguisicion de datos velocidad del rotor.

Las caracteristicas utilizadas cormo dato de entrada de los algoritmos de
Dispasitive de andiisis clasificacion se obtuvieron mediante las transformadas de Fourier,

o dutos Hilhert v ecuaciones estadisticas para las caracteristicas de la onda en
el dominio del tiermpa

Seleccion de _|: para seleccionar |as caracteristicas mas relevantes para la clasificacion

cercleristicas se realizo un analisis de regresion simple y un Analisis Discriminante

Dispositive de tomea de Se compararon tres técnicas, el Analisis Discriminante, la Regresion
Lagistica v las Redes Meuronales artificiales

AECIFIOTIEs:

Diagnostico de . ,
’ { se considera al resultado de las técnicas de clasificacion comparadas

cordicion

Figura 6.5 Esquema de monitorizacion propuesto.

6.5 Enfoque del diagnostico en funcion de la importancia de los motores.

Desde un punto de vista académico, es importante poder diagnosticar si un motor esta
sano, tiene un fallo leve, moderado o un fallo grave. En el caso en estudio en este
trabajo, se considera como fallo grave una barra totalmente rota. Asi, es importante
poder diferenciar, lo mejor posible, entre los distintos estados de fallo del motor, o

clases consideradas.

Sin embargo, desde el punto de vista del encargado de mantenimiento en un ambiente
industrial, la pregunta a contestar es si la maquina puede seguir operando normalmente

hasta la proxima revision, si debe ser sometida a mantenimiento en la siguiente parada
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programada, o debe ser reparada inmediatamente. Por lo tanto, a veces le sera de
utilidad poder clasificar a la maquina en varios niveles de fallo, pero en otras ocasiones

le importara méas saber si el motor esta sano o ya tiene una rotura de barra total.

La Fig. 6.6 explica graficamente el diagnéstico del motor enfocado al mantenimiento

predictivo y en funcion de su importancia.

Diagnostico del motor en funcidn de su importancia

Tipo de motor Estados de fallo considerados Acciénatomar  Nomenclatura
[ Motor Sano B
Fallo Leve
Caso general — . Estudiar en cadacaso 4 F
g Fallo Medio 1
L Barra Rota L
d [ Motor Sano |$ Motor Sano Ninguna B
Moto;l t: muy Fallo Leve F,
importancia Motor con fallo 4 Fallo Medio Mantenimiento rapido
L L Barra Rota B
Sanoocon [ Motor Sano _ —
. — Ninguna
Motor de alta averiamenor | Fallo Leve F,
importancia Motor con fallo [~ Fallo Medio Mantenimientotan |
| medioomayor 7| BarraRota pronto sea posible
B Motor sin Motor Sano o
Motor baj_a averia mayor Fallo Levg Ninguna ] R
importancia Fallo Medio
Averia mayor I$ Barra Rota Mantenimiento

Figura 6.6 Diagnostico del motor en funcién de su importancia.

Por ejemplo, en aviacion se utiliza el término “Motor Critico” al referirse a cualquier
motor de la aeronave que al fallar imposibilitaria que el mismo continuase volando. En
un caso menos extremista, en la fabrica también se puede catalogar a ciertos motores
como de “Alta Importancia” si al fallar repentinamente, la produccion se viese
interrumpida por un periodo considerable de tiempo, con su correspondiente gran
pérdida econdémica. En estos casos, el encargado de mantenimiento podria estar
interesado s6lo en saber si el motor esta sano, sin mostrar signos de fallo, aunque sea
leve. Pues al menor signo de fallo, ya se programaria la reparacién o mantenimiento del
motor tan pronto como sea posible, sin entorpecer la produccion. Resumiendo, este

trabajo esta totalmente orientado al mantenimiento predictivo, basado en la observacién
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continua del estado de la maquina, pero con diferentes enfoques, en funcion de la

criticidad o importancia del motor observado.

Por otro lado, si se consideran maquinas que tienen un rol secundario o de apoyo en la
industria, el encargado podria optar por esperar a estar seguro de que el motor presente
signos inequivocos de fallo moderado o grave antes de programar el mantenimiento del
mismo. ES necesario recordar que en este trabajo se considera el diagnostico de rotura
de barras incipientes, por lo que un motor con el fallo mas grave considerado, una barra

totalmente rota, podria funcionar todavia algun tiempo antes de quedar inoperativo.

Con estas consideraciones, se propone optimizar los métodos de clasificacion
considerados para distinguir entre los siguientes casos, dejando al encargado de

mantenimiento elegir cual utilizar:

a) Se considera el caso general donde se pretende poder clasificar la medicion del
motor entre todas las clases o estados de fallo considerados. En esta tesis se
denominada forma de clasificacion Fis.

b) Se considera un motor de “Muy Alta Importancia”, donde se optimiza el método
de clasificacion para separar solamente las mediciones de los motores sanos de
los motores con fallos. Se denominara clasificacion F.

c) Se considera que el motor tiene una importancia elevada, pero que aun asi se
puede admitir un fallo leve antes de enviar el mismo a mantenimiento,
considerando el costo que el mantenimiento implica. Se denominara
clasificacion F.

d) El motor tiene una importancia baja y se puede admitir hasta fallos moderados
en el mismo. Se espera hasta tener signos de una barra totalmente rota antes de
programar el mantenimiento del mismo. Esta decision puede aumentar el riesgo
de fallo total, pero disminuiria el costo de mantenimiento. Se denominara

clasificacion Fs.

La intencion de optimizar de distinta forma los algoritmos de clasificacion de acuerdo a
la importancia del motor es la de dar al encargado de mantenimiento la opcion de elegir

cudl es la mas conveniente en cada caso.
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7 Ensayos.

7.1. Descripcion de los ensayos.

En el presente capitulo se describen y analizan los ensayos realizados a los dos motores
probados para el presente trabajo. Las caracteristicas de ambos motores se describen en

el anexo 1.

El esquema seguido para ensayar ambos motores se describe a continuacion. Se
realizaron mediciones de 10 segundos, con una frecuencia de muestreo de 80 kHz, con
el motor sano primeramente con alimentacion de red y luego con los variadores de
frecuencia considerados: el Altivar 66 de Telemecéanica para el Motor 1, el PowerFlex
40 de Allen-Bradley y el MicroMaster 420 de Siemens para el Motor 2. Con los
variadores de frecuencia se realizaron ensayos con las siguientes frecuencias
fundamentales de alimentacion: 35Hz, 50 Hz y 65 Hz. Es decir, se decidié ensayar los
motores a la misma frecuencia de red y a dos frecuencias diferentes mas, una 15 Hz por

debajo y otra 15 Hz por encima de la frecuencia de red, 50 Hz.

Posteriormente se desarmo el motor y se procedio a realizar una perforacion en una
barra del rotor de aproximadamente un tercio del espesor de la misma. Seguidamente se
rearmo el motor y se procedi6 a ensayar el motor, con el considerado como Fallo Leve,
con las alimentaciones de red y con los variadores a las frecuencias citadas
anteriormente: 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz.

En una tercera etapa del proceso de ensayo de los motores se desarmd nuevamente el
motor y se procedid a continuar la perforacion inicialmente realizada en la barra hasta
dos tercios del espesor de la misma. Seguidamente se ensayé nuevamente el motor con

las alimentaciones de red y variador consideradas.

Finalmente, se profundizo la perforacién hasta traspasar totalmente la barra y se

procedid a realizar un nuevo conjunto de ensayos con las mismas alimentaciones.

Las profundidades de las perforaciones hechas a los motores se muestran en la Tabla
7.1, y el numero de ensayos realizados con cada tipo de alimentacion en las Tablas 7.2 y
7.3.
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Tabla 7.1 Profundidad de las perforaciones a las barras de los motores 1 y 2.

Condicion Profundidad de la perforacién
Sano 0mm
Fallo Leve 6,48 mm
Motor 1 _
Fallo Medio 11,7 mm
Barra totalmente rota 17 mm
Sano 0mm
Fallo Leve 5,7 mm
Motor 2 _
Fallo Medio 12,1 mm
Barra totalmente rota 18 mm

Como puede verse en la Tabla 7.1 las perforaciones correspondientes a Fallo Leve son
semejantes en ambos motores, o mismo puede decirse de la profundidad de la

perforacion correspondiente al Fallo Medio. Esto se debe a que los motores no son muy

diferentes entre si y el espesor de barra de ambos difiere en apenas 1 milimetro.

Tabla 7.2 NUmeros de ensayos realizados al Motor 1.

Sano 83
Red Fallo Leve 26
Fallo Medio 21
Barra Rota 38

Total Red 168
Sano 96
Altivar 35 Hz Fallo Leve 22
Fallo Medio 17
Barra Rota 21

Total Altivar 35 Hz 156
Sano 100
Altivar 50 Hz Fallo Leve 23
Fallo Medio 22
Barra Rota 20

Total Altivar 50 Hz 165
Sano 98
Fallo Leve 20
Altivar 65 Hz | Fallo Medio 11
Barra Rota 18

Total Altivar 65 Hz 147
Total Motor 1 ‘ 636

En la Tabla 7.2 se describe la cantidad de ensayos realizados con el Motor 1. Se

especifica también el numero de ensayos realizados en cada condicion del motor, es
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decir, la cantidad de ensayos hechos con el motor sano, con Fallo Leve, Fallo Medio o

Barra Rota.

Tabla 7.3 NUmero de ensayos realizados al Motor 2.

Sano 110
Red Fallo Leve 40
Fallo Medio 42
Barra Rota 47
Total Red 239
Sano 138
Allen-Bradley 35 Hz Fallo Leve 42
Fallo Medio 40
Barra Rota 45
Total Allen-Bradley 35 Hz 265
Sano 108
Allen-Bradley 50 Hz Fallo Leve 46
Fallo Medio 40
Barra Rota 46
Total Allen-Bradley 50 Hz 240
Sano 107
Allen-Bradley 65 Hz Fallo Leve 4l
Fallo Medio 49
Barra Rota 45
Total Allen-Bradley 65 Hz 242
Sano 101
Siemens 35 Hz Fallo Leve 42
Fallo Medio 42
Barra Rota 45
Total Siemens 35 Hz 230
Sano 99
Siemens 50 Hz Fallo Leve 43
Fallo Medio 42
Barra Rota 45
Total Siemens 50 Hz 229
Sano 102
Siemens 65 Hz Fallo Leve 41
Fallo Medio 46
Barra Rota 45
Total Siemens 65 Hz 234
Total Motor 2 ‘ 1679

La Tabla 7.3 describe la cantidad de ensayos realizados al Motor 2. También se
especifica la cantidad de ensayos realizados con cada tipo de alimentacion y la

condicion del motor. Es importante indicar que los ensayos realizados al Motor 1
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formaban parte de un banco de datos del departamento de Ingenieria Eléctrica de la
Universidad de Valladolid al iniciar esta tesis, mientras que los ensayos del Motor 2
fueron realizados especialmente para este trabajo y forman parte de las aportaciones del

mismo.

Cabe resaltar que entre ambos motores, considerando todas las alimentaciones

estudiadas en el presente trabajo, se realizaron 2315 ensayos.
7.2. Descripcion estadistica de los ensayos obtenidos.

A continuacién se describen y analizan los resultados obtenidos de los ensayos a los
motores. En el analisis se indica la capacidad discriminante de las caracteristicas, su
dependencia con la carga y si esta relacion es compleja o lineal. Debido a la gran
cantidad de caracteristicas consideradas como indicativas de fallo: 3 indicativas de la
carga, 14 del espectro de la corriente y 15 estadisticos del dominio del tiempo de la
sefial, 32 en total, una explicacion detallada de cada caracteristica para cada tipo de
alimentacion resultaria extremadamente larga y no reportaria mayores beneficios.
Considerando esto, se decididé mostrar solamente un par de las caracteristicas mas
significativas para cada motor y tipo de alimentacion a fin de dar una idea general de los

Mismos.

Para presentar los resultados de una forma simple y didactica se muestra una grafica de
cajas separando los estados de fallo del motor y un grafico de dispersion de la
caracteristica considerada como indicativa de la falta en funcion de otra variable
indicativa de la carga del motor. Debido a que las tres caracteristicas indicativas de la
carga del motor, como es previsible, tienen una gran correlacion entre si, se utilizé el
deslizamiento para el grafico de dispersion. Se eligio el deslizamiento debido a que al
ser un valor adimensional no es tan sensible a la frecuencia como la corriente o la

velocidad del rotor.
7.2.1. Motor 1
a) Todos los ensayos

En la Fig. 7.1 se puede observar un diagrama de cajas y un diagrama de dispersion de
todos los ensayos realizados al Motor 1 para la caracteristica Bl, la banda inferior al

primer armonico obtenida de la transformada de Fourier.
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Figura 7.1. Todos los ensayos del Motor 1, caracteristica: Bl.

Analizando la Fig. 7.1 se puede apreciar que los ensayos correspondientes al motor
Sano y al Fallo Leve se superponen bastante, siendo dificil separarlos. También los
ensayos correspondientes a Fallo Medio y Barra Rota son dificiles de discriminar
considerando la caracteristica Bl. Sin embargo, los ensayos del motor Sano o con Fallo
Leve si se pueden separar bastante bien de los ensayos con Fallo Medio o Barra Rota.
Se puede observar que los ensayos con Fallo Leve o con Barra Rota aumentan
proporcionalmente con el deslizamiento, aunque el aumento es muy poco significativo.
En cambio, los ensayos de Motor Sano o con Fallo Leve no varian visiblemente con el

aumento de la carga.

La Fig. 7.2 muestra el mismo resultado para la caracteristica Momento 1, y se aprecia
que con esta caracteristica se pueden separar los ensayos con Fallo Medio del resto de
ensayos. También los ensayos con Barra Rota pueden discriminarse de los demaés con el
Momento 1. Sin embargo, los ensayos con Fallo Leve y Motor Sano no son facilmente

separables.
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Figura 7.2. Todos los ensayos del Motor 1, caracteristica;: Momento 1.

Las caracteristicas elegidas, dependiendo del tipo de alimentacion, no siempre proveen
informacidn util para el diagndstico. Por ejemplo, en la Fig. 7.3 se puede apreciar que la
Curtosis no parece ser relevante para la clasificacion, al menos considerando
simultaneamente todos los tipos de alimentacion. Cabe resaltar que este es un estudio
previo al proceso de reduccion de caracteristicas para observar las relaciones que
puedan existir entre variables y comprobar si, a priori, algunas caracteristicas presentan
mayor poder discriminante que otras. Sin embargo, no podemos eliminar caracteristicas
en esta etapa porque observamos solo dos dimensiones de un conjunto de mayor
dimensionalidad. Por ejemplo, la Curtosis representada en la Fig. 7.3 no parece tener
capacidad discriminante, sin embargo, no podemos concluir que la Curtosis no sea (til
para la clasificacion pues, en conjunto con otras caracteristicas, si podria ser relevante
para el diagnostico. Considerando esto, el analisis de este capitulo sirve principalmente
para comprender la complejidad del problema comprobando las relaciones entre
variables. Ademas, se analiza si bajo distintas fuentes de alimentacion las
caracteristicas tienen el mismo comportamiento o si la fuente de alimentacion, ademas

de la carga del motor y el estado de fallo, incide en el valor de las variables.
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Figura 7.3. Todos los ensayos del Motor 1, caracteristica: Curtosis.

b) Ensayos con alimentacion de red

Para describir los ensayos del Motor 1 alimentado con red se presentan las Figs. 7.4 a la
7.6. Como puede apreciarse en la Fig. 7.4, la primera banda superior al armonico
principal, obtenido por la transformada de Hilbert, HS, puede separar facilmente los

ensayos con Fallo Medio o con Barra Rota de los demas.

En la Fig. 7.5 se muestra como la caracteristica Cumulante 3 tiene un alto poder
discriminante aun considerando todas las condiciones de fallo, es decir, puede separar

casi perfectamente todos los ensayos en cada tipo de fallo considerado.

La Fig. 7.6 presenta al Momento de 3* orden. Como se puede observar, esta
caracteristica no presenta poder discriminante visible. En este caso, los ensayos del
Motor Sano tienen poca desviacion con respecto al promedio. Los ensayos con Fallo, a
pesar de tener promedios similares, tienen un rango de valores mas amplios que los
ensayos con motor sano, con desviaciones mayores. En todos los casos se aprecia que la

caracteristica no varia considerablemente con la carga del motor.
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Figura 7.4. Ensayos con alimentacion de Red del Motor 1, caracteristica: HS.
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Figura 7.5. Ensayos con alimentacion de Red del Motor 1, caracteristica: Cumulante 3.
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Figura 7.6. Ensayos con alimentacion de Red del Motor 1, caracteristica;: Momento 3.
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Figura 7.7. Ensayos con alimentacion Altivar a 35 Hz, Motor 1, caracteristica: Factor de Forma.

¢) Ensayos con alimentacion de variador Altivar a 35 Hz.

Las Figs. 7.7 a la 7.9 representan los ensayos del Motor 1 con alimentacion de variador

Altivar con una frecuencia de consigna de 35 Hz. La Fig. 7.7 muestra el Factor de
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Forma. Esta caracteristica permite separar los ensayos con Barra Rota de los demas
ensayos, pues presentan un valor mayor que los otros estados de fallo. También se
puede notar que en los ensayos con Motor Sano el valor del Factor de Forma decrece al
aumentar el deslizamiento, mientras que en los ensayos con Barra Rota, la misma

caracteristica aumenta muy ligeramente con el deslizamiento.

En la Fig. 7.8 se puede notar que el Factor de Cresta sirve para separar los ensayos con
Fallo Medio y con Fallo Leve de los demas. Es interesante notar que, para esta
caracteristica, los ensayos con Fallo Leve tienen un valor mayor que con Motor Sano, al
considerar un Fallo Medio, es decir, un motor con una perforacion de mayor
profundidad, el Factor de Cresta aumenta con la gravedad del fallo. Sin embargo, al
llegar al caso de Barra Rota, rotura total de la barra, el valor del Factor de Cresta
disminuye hasta ser semejantes a los menores valores de los ensayos con Motor Sano.

Es decir, la relacion entre el Factor de Cresta y el estado de fallo no es lineal.
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Figura 7.8. Ensayos con alimentacion Altivar a 35 Hz, Motor 1, caracteristica: Factor de Cresta.
La Fig. 7.9 muestra el Promedio de Valor Absoluto. Observando la gréafica de cajas, se

puede notar que el promedio de la caracteristica aumenta con el estado de fallo, es decir,
el promedio de los ensayos con Fallo Medio es mayor que el promedio de los ensayos
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con Fallo Leve y éste es mayor que el de los ensayos con Motor Sano. Sin embargo, la
grafica de dispersion no muestra que esta caracteristica tenga un poder discriminante
significativo. Se observa que esta caracteristica aumenta proporcionalmente con el

deslizamiento.
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Figura 7.9. Ensayos con alimentacién Altivar a 35 Hz, Motor 1, caracteristica: Promedio de Valor
Absoluto.

d) Ensayos con alimentacion de variador Altivar a 50 Hz.

En esta seccion se presentan los ensayos obtenidos con alimentacion de variador Altivar
a 50 Hz. Primeramente, en la Fig. 7.10, se muestra la caracteristica Curtosis. Analizando
esta figura se concluye que dicha caracteristica puede separar perfectamente los ensayos
con Fallo Medio del resto. También sirve para discriminar, salvo algunas excepciones a
altos deslizamientos, entre los ensayos con Motor Sano y con Fallo Leve. Es interesante
notar como la caracteristica no es proporcional al estado de fallo, pues primero aumenta
al producirse un Fallo Leve, luego disminuye considerablemente al llegar la perforacion
al Fallo Medio, para terminar subiendo nuevamente al producirse la rotura total de la
barra. También se observa que esta variable disminuye al aumentar el deslizamiento, a
excepcion de los ensayos con Fallo Medio que a partir de un deslizamiento del 3%

tienen un valor casi constante.
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Figura 7.12. Ensayos con alimentacion Altivar a 50 Hz, Motor 1, caracteristica: Factor de Cresta.

La Fig. 7.11 presenta al Factor de Cresta. Esta caracteristica también tiene un poder
discriminante notorio para separar los ensayos con Motor Sano y Fallo Medio de los
demas. Contrariamente a la Curtosis, en esta caracteristica los ensayos con Fallo Medio
son los que tienen un valor mayor al resto de ensayos. El Factor de Cresta presenta una
relacion inversamente proporcional al deslizamiento, se observa como disminuye al

aumentar la carga del motor.

El Momento de 6° orden, mostrado en la Fig. 7.12, presenta poder discriminante,
aungue no una separabilidad perfecta, entre los ensayos con Fallo Leve y Barra Rota.
Sin embargo, en esta caracteristica los ensayos con Motor Sano y Fallo Medio se
solapan en casi todo el espectro de deslizamiento considerado. Considerando esto, esta
caracteristica deberia ser seleccionada por el Analisis Discriminante como variable
relevante para la clasificacion. Esta caracteristica también disminuye al aumentar el

deslizamiento, aunque se aprecia una relacion no lineal.
e) Ensayos con alimentacion de variador Altivar a 65 Hz.

La Fig. 7.13 muestra como el Momento 1 separa perfectamente los ensayos del Motor 1

con alimentacion de variador Altivar con frecuencia de consigna a 65 Hz. Se puede
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notar que con esta caracteristica no solo se puede separar perfectamente los estados de

fallo del motor sino que, ademas, el valor de la misma es casi invariante con el

deslizamiento y parece depender sélo del estado de fallo.
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Figura 7.13. Ensayos con alimentacion Altivar a 65 Hz, Motor 1, caracteristica: Momento 1.
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Figura 7.14. Ensayos con alimentacion Altivar a 65 Hz, Motor 1, caracteristica: BS.
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Figura 7.15. Ensayos con alimentacion Altivar a 65 Hz, Motor 1, caracteristica: Factor de Cresta.

En la Fig. 7.14 se aprecia la caracteristica BS, la primera banda superior al 1* arménico
obtenido con la Transformada de Fourier. En este caso, los ensayos con Fallo Medio y
Barra Rota se pueden separar facilmente entre si y de los demas. Sin embargo, los
ensayos con Fallo Leve no pueden ser discriminados de los ensayos con Motor Sano.
También se observa que los ensayos con Fallo Medio o Barra Rota aumentan
suavemente con la carga mientras que los ensayos de Motor Sano o con Fallo Leve no

presentan una variacion significativa con el deslizamiento.

La Fig. 7.15 presenta el Factor de Cresta para los ensayos con alimentacion de variador
Altivar a 65 Hz. Comparando esta grafica con la Fig. 7.11 se puede notar como, al
variar la frecuencia de alimentacion, esta caracteristica, que presenta un poder
discriminante bueno a cuando la alimentacion es a 50 Hz (ver Fig. 7.11), parece tener
una capacidad de discriminacion entre estados de fallo bastante pobre a los 65 Hz (Fig.
7.15) aun tratdndose del mismo motor y variador. En ambos casos se observa que el

valor del Factor de Cresta disminuye al aumentar la carga del motor.
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7.2.2. Motor 2

A continuacion se presenta un resumen de las caracteristicas de los ensayos realizados
al Motor 2, por la gran cantidad de caracteristicas elegidas para este trabajo y
considerando ademas el numero de alimentaciones diferentes utilizadas para los
ensayos, se muestran tres caracteristicas por tipo de alimentacion. Siguiendo el esquema
utilizado para el Motor 1, primeramente se describen dos caracteristicas con un poder
discriminante evidente por su representacion grafica, y luego una tercera caracteristica
que no parece poseer una capacidad para separar los ensayos segun su estado de fallo.
Se eligio esta forma de resumir las caracteristicas para mostrar que, segun el tipo de
alimentacion, algunas caracteristicas son mas Utiles que otras y que algunas tienen un
alto poder discriminante con un determinado tipo de alimentacion, pero la misma
caracteristica con otro tipo de alimentacion puede no ser de mucha utilidad para el

diagnostico.
a) Todos los ensayos.

Las Figs. 7.16 y 7.17 presentan las caracteristicas Bl y B5I, las bandas inferiores al
primer y quinto armaénico obtenidos por la Transformada de Fourier. En ambas puede
verse que, a partir de un deslizamiento medio, igual o0 mayor al 3%, estas caracteristicas
pueden discriminar entre un ensayo con Motor Sano o Fallo Leve y un ensayo con Fallo
Medio o Barra Rota. Sin embargo, a bajos deslizamientos este poder discriminante es
muy bajo o no es perceptible. También se observa que el valor de ambas caracteristicas
aumenta con el deslizamiento para los ensayos con Fallo Medio o Barra Rota, mientras
que para los ensayos de Motor Sano o con Fallo Leve, el deslizamiento no parece incidir

significativamente en el valor de las caracteristicas.

En la Fig. 7.18 se pueden apreciar los valores de Skewness para todos los ensayos del
Motor 2. Analizando dicha figura se concluye que esta caracteristica no parece ser Util
para el diagnoéstico, al menos considerando todos los ensayos. También se aprecia una

relacion no lineal entre el deslizamiento y el Skewness.
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Figura 7.16. Todos los ensayos del Motor 2, caracteristica: BI.
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Figura 7.17. Todos los ensayos del Motor 2, caracteristica: B5I.
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Figura 7.18. Todos los ensayos del Motor 2, caracteristica: Skewness.

b) Ensayos con alimentacion de red

Como se podra constatar en el capitulo 8, los ensayos del Motor 2 alimentado con red
estan entre los mas dificiles de clasificar. Debido a esto no se encontrd ninguna
caracteristica que tenga por si sola un alto poder discriminante, como por ejemplo el
Cumulante 3 en los ensayos del Motor 1 alimentado con red (ver Fig. 7.5). Sin embargo,
la Fig. 7.19 muestra como la caracteristica HS, banda superior al 1% arménico obtenido
por transformada de Hilbert, puede separar los ensayos con Fallo Medio o Barra Rota de
los ensayos con Motor Sano o Fallo Leve, pero sélo a deslizamientos altos.

La Fig. 7.20 presenta la Curtosis. Esta caracteristica puede separar los ensayos con Fallo
Leve del resto, excepto en el caso de muy bajo deslizamiento. En la Fig. 7.21 se muestra
como el Skewness parece no depender del estado del fallo del motor para este tipo de

alimentacion.

En la Fig. 7.19 se observa como el valor de HS aumenta con el deslizamiento para los
ensayos Fallo Medio o Barra Rota, mientras que la caracteristica parece invariante con
respecto a la carga del motor para los ensayos de Motor Sano o Fallo Leve. La relacion
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entre la Curtosis y el deslizamiento se presenta no lineal y el Skewness no presenta una

dependencia significativa de la carga del motor

HS
I
gl I -
g 2 —_1
01k + = .
=g e |
| == —— PH R —
Sano Fallo Leve Fallo kedio Barra Rota
0.4y
— L3 # ¥ Sano
2 - Fallo Leve
s ¥ *

e .t oy By "'; : Fallo Medio
gl = - e e L Barra Rota
— “ 9 o« 'f mt{.: - -

» r
L WIyn sl oo Y gt
0 D.D1 0.02 0.03 0.04 0.05
Deslizamiento
Figura 7.19. Ensayos con alimentacion de Red del Motor 2, caracteristica: HS.
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Figura 7.20. Ensayos con alimentacion de Red del Motor 2, caracteristica: Curtosis.
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Figura 7.21. Ensayos con alimentacion de Red del Motor 2, caracteristica: Skewness.
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Figura 7.22. Ensayos con variador Allen-Bradley a 35 Hz del Motor 2, caracteristica: H5S.

c¢) Ensayos con alimentacion de variador Allen-Bradley a 35 Hz.

Considerando los ensayos realizados al Motor 2 con alimentaciéon de variador Allen

Bradley a 35 Hz, en la Fig. 7.22 se aprecia que la caracteristica H5S, banda lateral
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superior al 5% armonico calculada con la Transformada de Hilbert, puede discriminar
entre un ensayo de Motor Sano o con Fallo Leve de uno con Fallo Medio o Barra Rota,

al menos para deslizamientos medios o altos.

La Fig. 7.23 muestra como el Factor de Forma puede separar los ensayos con Barra
Rota o Fallo Leve de los ensayos de Motor Sano o Fallo Medio. Es interesante notar
como el valor del Factor de Forma, para un deslizamiento determinado un poco superior
al minimo, aumenta visiblemente con un Fallo Leve, luego disminuye al aumentar el
orificio para tener un Fallo Medio y vuelve a aumentar al ensayar el motor con una
barra totalmente rota. En la Fig. 7.24 se observa como el Factor de Cresta disminuye de
valor al aumentar el deslizamiento hasta un deslizamiento de aproximadamente el 3 %,
para luego permanecer estable. Sin embargo, el valor de esta caracteristica parece
depender sélo del deslizamiento y tiene casi el mismo comportamiento para los cuatro
estados de fallo considerados, por lo que en principio no tendria mucho valor como

variable indicativa de fallo, al menos con este tipo de alimentacion.

Las tres caracteristicas presentan una relacion no lineal compleja con la carga del motor,

y esto probamente represente una dificultad para los algoritmos de clasificacion.
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Figura 7.23. Ensayos con variador Allen-Bradley a 35 Hz del Motor 2, caracteristica: Factor de Forma.
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Figura 7.24. Ensayos con variador Allen-Bradley a 35 Hz del Motor 2, caracteristica: Factor de Cresta.

d) Ensayos con alimentacion de variador Allen-Bradley a 50 Hz.

Al analizar las caracteristicas obtenidas con el Motor 2 alimentado con el variador Allen
Bradley con una frecuencia de consigna de 50 Hz, notamos que la caracteristica BS,
banda superior al ler arménico obtenido con la Transformada de Fourier, puede
discriminar bastante bien entre un ensayo con Motor Sano o Fallo Leve de un ensayo

con Fallo Medio o Barra Rota, como puede observarse en la Fig. 7.25.

La Fig. 7.26 presenta la caracteristica B5I, es decir, la banda inferior al 5 arménico
obtenida con la Transformada de Fourier. En la misma se observa que la B5I puede
servir para separar los ensayos de un Motor Sano o con Fallo Leve de uno con Fallo
Medio o Barra Rota. Esta misma cualidad se observé con la B51 considerando todos los
ensayos del Motor 2, sin embargo en ese caso el poder discriminante es algo menor

(comparar con la Fig. 7.17).

La Fig. 7.27 muestra al Factor de Forma. En dicha figura se aprecia como, salvo algunas
pocas excepciones, el valor del Factor de Forma no varia ni con el deslizamiento ni con

el estado de fallo del motor.
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Figura 7.25. Ensayos con variador Allen-Bradley a 50 Hz del Motor 2, caracteristica: BS.
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Figura 7.27. Ensayos con variador Allen-Bradley a 50 Hz del Motor 2, caracteristica: Factor de Forma.

e) Ensayos con alimentacion de variador Allen-Bradley a 65 Hz.

En la Fig. 7.28 se observa la caracteristica B7I, la banda inferior al 7™ armonico
obtenida con la Transformada de Fourier, para los ensayos hechos al Motor 2 con
alimentacion del variador Allen Bradley a 65 Hz. En la misma se puede apreciar cOmo
los ensayos pueden ser facilmente separados en tres grupos por esta caracteristica.
Primero los ensayos con Barra Rota, luego los ensayos con Fallo Leve y en un tercer

grupo los ensayos con Motor Sano mezclados con los ensayos con Fallo Medio.

La Fig. 7.29 presenta la caracteristica HS, banda superior al arménico principal
obtenido con la Transformada de Hilbert. En esta grafica se observa que la HS puede
separar los ensayos con Motor Sano o Fallo Leve de los ensayos con Fallo Medio o
Barra Rota. En la Fig. 7.30 se muestra la caracteristica Skewness. Esta caracteristica, a
pesar de variar notablemente con respecto al deslizamiento, no parece responder de
forma significativamente diferente a los estados de fallo del motor. Es de resaltar que la
Skewness no variaba con el deslizamiento cuando se consideraba la alimentacién con
red del mismo motor (comparar Fig. 7.21 y 7.30). Para las caracteristicas HS y
Skewness se aprecia una relacion compleja de las mismas con el deslizamiento. Como

ya se indicd, esto puede representar una dificultad para realizar un diagnéstico correcto.
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Figura 7.28. Ensayos con variador Allen-Bradley a 65 Hz del Motor 2, caracteristica: B71.
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Figura 7.29. Ensayos con variador Allen-Bradley a 65 Hz del Motor 2, caracteristica: HS.
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Figura 7.30. Ensayos con variador Allen-Bradley a 65 Hz del Motor 2, caracteristica: Skewness.

f) Ensayos con alimentacion de variador Siemens a 35 Hz.

Los ensayos obtenidos con el Motor 2 alimentado con el variador Siemens con una
frecuencia de consigna de 35 Hz se muestran en las siguientes Fig. 7.31 a 7.33. En la
Fig. 7.31 se observa como el Factor de Forma puede separar los ensayos en dos grupos,
por un lado los ensayos con Fallo Leve o Fallo Medio y por otro los ensayos con Motor
Sano y Barra Rota. Es conveniente recordar que la misma caracteristica considerando
los ensayos realizados al mismo motor pero con el variador Allen Bradley también a 35
Hz puede discriminar los ensayos de forma diferente. Al ver la Fig. 7.23 se observa que
el Factor de Forma separa los ensayos entre los grupos Fallo Leve y Barra Rota o Motor
Sano y Fallo Medio para el variador Allen Bradley a 35 Hz. Es decir, ain siendo el
mismo motor y frecuencia, la caracteristica varia de forma distinta con cada variador de
frecuencia. En la Fig. 7.32 se observa como la caracteristica Bl puede separar los
ensayos entre Motor Sano o con Fallo Leve y motor con Fallo Medio o Barra Rota. En
la Fig. 7.33 se muestra como el Factor de Cresta varia de forma apreciable con el
deslizamiento pero el estado de fallo parece no incidir en la variacion de dicha
caracteristica. Este comportamiento es similar al obtenido con los ensayos con variador
Allen Bradley a 35 Hz. En este caso también se aprecian relaciones complejas entre las

caracteristicas estadisticas Factor de Forma y Factor de Cresta con el deslizamiento.

180



Capitulo 7: Ensayos.

Factor de Forma

1.116 + | -
* | +
1.114 + 17 | $ .
| I
i S —— % S——
Sano Fallo Leve Fallo Medio Barra Fota
1127
. 1118
= ®  Sano
o 1116 Fallo Leve
% 11141 d i Falla Medio
= w 8 Py *  Barra Fota
= »
CRRIE BT -
1.11 L : :
0 0.02 0.04 0.05

Deslizamiento

Figura 7.31. Ensayos con variador Siemens a 35 Hz del Motor 2, caracteristica: Factor de Forma.
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Figura 7.32. Ensayos con variador Siemens a 35 Hz del Motor 2, caracteristica: Bl.
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Figura 7.33. Ensayos con variador Siemens a 35 Hz del Motor 2, caracteristica: Factor de Cresta.

g) Ensayos con alimentacidon de variador Siemens a 50 Hz.

Las siguientes figuras muestran 3 de las caracteristicas para los ensayos realizados al

Motor 2 con el variador Siemens con una frecuencia de consigna de 50 Hz.

En las Fig. 7.34 y 7.35 se observa como las caracteristicas Bl y HS pueden discriminar,
a partir de un deslizamiento medio, entre los ensayos con Fallo Medio o Barra Rota de

los ensayos con Motor Sano o Fallo Leve.

La Fig. 7.36 presenta el Factor de Forma. A primera vista parece no tener poder
discriminante, esto es debido a que los valores obtenidos en los ensayos con Motor Sano
parecen variar en un rango mas amplio que los otros ensayos. Sin embargo, si obviamos
los ensayos con Motor Sano, seo observa que los ensayos con Barra Rota si se pueden
discriminar de los ensayos con Fallo Medio o Leve. Recordando la Fig. 7.27, notamos
que esta variable no parece tener ningun poder de discriminacion con los ensayos

obtenidos con el variador Allen Bradley a la misma frecuencia de 50 Hz.

182



(dB)

(dB)

=]

Capitulo 7: Ensayos.

Bl

-50 __ —
| E| == B

= ¥
ank 4

+

Sano Fallo Leve Fallo Medio Barra Fota

-50
e e A
u*"’*
Bl F : " "' *% Sano
70l " 1 l:"{*} - T - Fallo Leve
"‘ Fallo Medio

ant Barra Fota

*
-50 s : : : . .

0 0.01 ooz 003 004 005 006

Deslizamiento

Figura 7.34. Ensayos con variador Siemens a 50 Hz del Motor 2, caracteristica: Bl.
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Figura 7.35. Ensayos con variador Siemens a 50 Hz del Motor 2, caracteristica: HS.
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Figura 7.36. Ensayos con variador Siemens a 50 Hz del Motor 2, caracteristica: Factor de Forma.

h) Ensayos con alimentacion de variador Siemens a 65 Hz.

Finalmente, las tres Ultimas figuras presentan las caracteristicas para los ensayos

realizados al Motor 2 con variador Siemens a 65 Hz.

En la Fig. 7.37 se observa como la caracteristica HS puede separar perfectamente,

excepto en los ensayos en vacio, los ensayos con Barra Rota de los demas.

La Fig. 7.38 muestra la Skewness, la cual puede separar claramente a los ensayos con
Motor Sano del resto de ensayos a todos los deslizamientos ensayados. Nétese como la
Skewness no tenia poder discriminante en los ensayos realizados al Motor 2 con

variador Allen Bradley también a 65 Hz (ver Fig. 7.30).

Analizando la Fig. 7.39 se puede observar que la caracteristica B71, banda inferior
alrededor del 7™ armoénico obtenido con la Transformada de Fourier, no presenta
capacidad visible para separar los ensayos realizados con el variador Siemens. Sin
embargo, recordando la Fig. 7.28, esta misma caracteristica si puede separar los ensayos
con Fallo Leve y Barra Rota de los deméas cuando se considera la alimentacion con

variador Allen Bradley, a la misma frecuencia de 65 Hz.
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Figura 7.37. Ensayos con variador Siemens a 65 Hz del Motor 2, caracteristica: HS.
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Figura 7.38. Ensayos con variador Siemens a 65 Hz del Motor 2, caracteristica: HS.

185



Capitulo 7: Ensayos.

B71
= — z
70k T 4
1] — — —
—— I
-o0 - _ .
* +
-100 - + -
+
Sano Fallo Leve Fallo Medio Barra Fota
-50
#‘.# -
» » * T
20 - -'n Xt '%i?":?‘ o ® BDam
o &'.'ﬂh ' s Fallo Leve
=) g
~ * Fallo Medio
o '. *  Barra Rota
e}
-120 L : .
0 0.02 0.04 0.06

Deslizamiento

Figura 7.39. Ensayos con variador Siemens a 65 Hz del Motor 2, caracteristica: Factor de Forma.

7.3 Conclusiones

En este capitulo se realiz6 un estudio preliminar de las caracteristicas seleccionadas
como indicativas de fallo. La finalidad de este estudio es obtener una estimacion de la
complejidad del problema y detectar relaciones entre las caracteristicas con el nivel de
carga del motor y con el estado de fallo. Algunas caracteristicas presentaron un alto
poder discriminante para separar los ensayos en los estados de fallo considerados. Por
ejemplo, la Fig. 7.13 nos muestra como el Momento 1 puede discriminar perfectamente
entre los 4 estados de fallos considerados para los ensayos obtenidos con el Motor 1
alimentado con el variador Altivar a 65 Hz. Se espera que esta variable, 0 una con una
muy alta correlacion con ésta, sea seleccionada por el Analisis Discriminante como
caracteristica relevante para la clasificacion en este caso. Ademas, considerando el alto
poder discriminante que presenta esta caracteristica se presume que todos los algoritmos

podran realizar una clasificacion correcta proxima al 100%.

No en todos los grupos de ensayos es posible encontrar una caracteristica que tenga un
poder discriminante tan grande. De hecho, en la mayoria de los casos ninguna
caracteristica puede discriminar por si sola entre los 4 estados de fallo considerados. Por
esta razon se realiza el proceso de seleccion de variables que permite trabajar

unicamente con las variables indicativas de fallo que tienen un poder discriminante alto.
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Se han presentado caracteristicas que tienen un alto poder discriminante, como el
Momento 1 de la Fig. 7.13, que muy probablemente seran seleccionadas por el Analisis
Discriminante como caracteristica relevante para la clasificacion. También se han
presentado variables que en una inspeccion visual no demuestran tener capacidad
discriminante alguna, como la Curtosis para el grupo de todos los ensayos obtenidos con
el Motor 1. Sin embargo, no podemos afirmar que la Curtosis no sea relevante para la
clasificacion pues no podemos observar su relacion con las demas variables. Es decir, la
figura nos presenta solamente una representacion bidimensional de un problema
multidimensional, por lo que la Curtosis, combinada con otras caracteristicas, si podria
ser relevante para la clasificacion. Finalmente sera el Analisis Discriminante
implementado en el proceso de reduccion de variables el que nos dara la informacion

final sobre la relevancia de las variables para la clasificacion.

Por otro lado, este analisis nos permite estimar la complejidad del problema de
diagnostico para los distintos casos. Como se observé en el anélisis hecho a las
caracteristicas obtenidas con el Motor 1, no es dificil encontrar caracteristicas que
tengan un alto poder discriminante, como por ejemplo el Cumulante 3 para los ensayos
alimentados con red, Fig. 7.5, o el Momento 1 de los ensayos obtenidos con variador a
65 Hz, Fig. 7.13. Considerando esto, se espera que el problema no presente grandes
dificultades para los algoritmos y todos obtengan altos porcentajes de clasificacion. Sin
embargo, el andlisis de las caracteristicas del Motor 2 mostré capacidades
discriminantes menores y relaciones mas complejas entre las caracteristicas y el
deslizamiento. Por ejemplo, el Factor de Forma de los ensayos obtenidos con el variador
Siemens a 35 Hz, Fig. 7.31, tiene un comportamiento muy diferente al Factor de Forma
de los ensayos obtenidos con el variador Allen Bradley también a 35 Hz, Fig. 7.23.
También podemos resaltar la relacion no lineal entre el Skewness de los ensayos
obtenidos con el variador Allen Bradley a 65 Hz, Fig. 7.30, sin embargo, la misma
caracteristica Skewness parece no depender en absoluto del deslizamiento cuando se
consideran los ensayos obtenidos con alimentacion de red para el mismo motor. Esto
nos induce a pensar que probamente los ensayos obtenidos con el Motor 2 sean mas
dificiles de clasificar que los obtenidos con el Motor 1. Ademas, considerando las
relaciones no lineales de algunas caracteristicas con los estados de fallo y el diferente
comportamiento de una caracteristica con diferentes alimentaciones, se espera que los

grupos de ensayos que asocien a ensayos obtenidos a diferentes frecuencias 0 con
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diferentes alimentadores sean mas dificiles de clasificar que aquellos que sélo
consideren una fuente de alimentacion. Por esto, posiblemente el grupo M2 sea el mas
dificil de clasificar correctamente.

Finalmente, si consideramos las cualidades de los algoritmos que se estudian, se
presume que los métodos basados en Redes Neuronales sean superiores a los métodos
estadisticos en los grupos de ensayos mas complejos. Recordando que las Redes
Neuronales pueden aproximar relaciones muy complejas mientras que el Analisis
Discriminante solamente trabaja con relaciones lineales y la Regresion Logistica, si bien
puede admitir limites de clasificacion con cierta curvatura, comete mas errores al

aumentar la complejidad del problema.
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8 Resultados de la aplicacion de la metodologia de diagnoéstico

propuesta: estudio comparativo

8.1 Introduccion

En el presente capitulo se presentan los resultados de la metodologia propuesta para el

diagnostico incipiente de roturas de barras en motores de induccion.

Inicialmente se calcularon una gran cantidad de caracteristicas de las sefiales, tanto en el
dominio del tiempo como de la frecuencia. A priori se espera que estas variables
indicativas de fallo aporten informacion sobre el estado de fallo del motor. Es necesario
estudiar si se puede reducir el nimero de caracteristicas para evitar sesgos por
informacién duplicada, utilizar variables altamente correlacionadas que provocarian un

coste computacional mas elevado del requerido, entre otras razones.

La reduccion de variables se realizd6 en dos etapas. Primeramente, se muestra la
eliminacion de variables indicativas de fallo fuertemente correlacionadas linealmente
por medio de un analisis de correlacion simple, utilizando el coeficiente de correlacion
de Pearson. A continuacion, se seleccionan las caracteristicas méas relevantes para la
clasificacion mediante el Analisis Discriminante, utilizando la totalidad de los ensayos
disponibles en cada caso. Con este proceso de dos etapas se reducen las variables para
disminuir los vectores de entrada a los algoritmos de clasificacion que se utilizaran. Asi,
se pretende conseguir disminuir el tiempo y esfuerzo de computacion, tanto en calcular
dichas caracteristicas no esenciales como en la implementacion de los algoritmos,

manteniendo la eficiencia en el diagnostico o clasificacion de fallos.

Seguidamente, se implementaron los algoritmos clasificadores considerados, tanto con
todas las variables indicativas de fallo originalmente, como con el conjunto reducido en
la primera etapa. Esto se realiz6 para poder comprobar que, efectivamente, los

algoritmos no pierden eficacia en la clasificacion al utilizar menos caracteristicas.

Al presentar los resultados de los clasificadores, primeramente se muestran los
resultados de cada algoritmo por separado, del Analisis Discriminante como
clasificador, de la Regresion Logistica y de las Redes Neuronales, tanto en su versién
simple como en Ensamble, para finalmente comparar la eficiencia de los algoritmos

entre si.
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Debido a la variedad de tipos de alimentacion que se utilizaron para obtener los
ensayos, tres alimentadores distintos a tres frecuencias diferentes, ademés de la
alimentacion de red, se separaron los ensayos en varios grupos para su estudio. Para
facilitar la interpretacion de los resultados, la Tabla 8.1 describe las diferentes
agrupaciones de los ensayos que se han efectuado para realizar los diferentes estudios
de diagnostico que se presentan en este capitulo. Se indica la nomenclatura que se
utilizara en el resto de la presente tesis.

Tabla 8.1 Nomenclatura de los grupos de ensayos segun el tipo de alimentacidn.

Nomenclaturaj Descripcidn del grupo
1 (M1 Todos los ensayos obtenidos con el Motor M1
Los ensayos obtenidos con el M1 a 50 Hz, incluyendo los ensayos con alimentacion de red y
2 (M150Hz .
con variador
3 |Alt Los ensayos obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz
4 | Alt 35Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar a 35 Hz
5 | Alt 50Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar a 50 Hz
6 |Alt 65Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar a 65 Hz
7 |M1Red Los ensayos obtenidos con el Motor 1 y alimentacion de red
8 |M2 Todos los ensayos obtenidos con el Motor M2
Los ensayos obtenidos con el M2 a 65 Hz, incluyendo los ensayos con alimentacion del
9 (M2 65Hz . .
variador Allen Bradley y Siemens
Los ensayos obtenidos con el M2 a 50 Hz, incluyendo los ensayos con alimentacion del
10 | M2 50Hz . .
variador Allen Bradley, Siemens y red
Los ensayos obtenidos con el M2 a 35 Hz, incluyendo los ensayos con alimentacion del
11| M2 35Hz . .
variador Allen Bradley y Siemens
12| AB Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Allen-Bradley a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz

13 | AB 35Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Allen Bradley a 35 Hz

14 | AB 50Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Allen Bradley a 50 Hz

15| AB 65Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Allen Bradley a 65 Hz

16 |SM Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Siemens a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz

17 | SM 35Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Siemens a 35 Hz

18 | SM 50Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Siemens a 50 Hz

19 | SM 65Hz Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Siemens a 65 Hz

20 [M2 Red Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y alimentacion de red

Como se muestra en la Tabla 8.1, se consideraron 20 grupos de ensayos diferentes de
acuerdo al tipo de alimentacién, 7 para el Motor 1y 13 para el Motor 2.
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Recordando la Seccion 6.5, en este estudio se consideraron varias formas de clasificar
los ensayos de acuerdo a la importancia que se asigna al motor. Asi, se consideraron 4
formas de clasificar o diagnosticar los ensayos. En la primera, se clasifican los ensayos
en 4 clases o estados de fallo: Sano, Fallo Leve, Fallo Medio y Barra Rota. Recordemos
que a esta primera forma de diagnosticar en 4 clases se la denomind Fi,3. En la segunda
forma de clasificacion se considera que el motor es de muy alta importancia
(importancia critica), donde sélo se requiere detectar si el motor esta sano o tiene algun
tipo de fallo, sea este fallo leve o grave, por lo que se divide a los ensayos en 2 clases:
motor sano o motor con fallo (que incluye a las clases Fallo Leve, Fallo Medio y Barra
Rota). Esta segunda forma de clasificar se denomina F;. La tercera forma de clasificar,
denominada F,, separa a los ensayos entre motores Sanos o con Fallo Leve por un lado,
y motores con Fallo Medio o Barra Rota por otro lado. La ultima forma de clasificar
considerada en esta tesis, F3, separa a los ensayos con Barra Rota de los demés ensayos.
Esta forma de clasificacion corresponderia a un motor de baja importancia o facilmente
sustituible en caso de averia. Teniendo en cuenta los 20 grupos de ensayos (Tabla 8.1)
de acuerdo al tipo de alimentacion, y las 4 formas de clasificacion de acuerdo a la
importancia del motor, se consideran 80 casos para diagnosticar. Asi, para designar un
caso se cita el grupo de ensayos de acuerdo al tipo de alimentacién y luego la forma de
clasificacion, por ejemplo, M2 Fi,3 representa al caso que considera todos los ensayos

realizados al Motor 2 y las cuatro clases de fallo.

Tabla 8.2 Definicidn de las formas de clasificacién consideradas.

Nomenclatura Definicidn de la forma de clasificacion
Discrimina entre los cuatro estados de fallo considerados: Motor Sano, Fallo Leve,
Fizs Fallo Medio y Barra Rota.
Discrimina solamente entre motor sano y motor con fallo, es decir, separa en: i)
motor Sano, ii) motor con Fallo Leve, Fallo Medio o Barra Rota.
Fy tor S t Fallo Leve, Fallo Medio o Barra Rot
Discrimina entre motor sano o con Fallo Leve y motor con Fallo Medio o Barra Rota,
F2 es decir, separa en: i) Motor Sano o Fallo Leve, ii) Fallo Medio o Barra Rota.
Discrimina entre motor con Barra Rota y el resto, es decir, separa en: i) Motor Sano,
Fs Fallo Leve o Fallo Medio, ii) motor con Barra Rota.

Para poder hacer una mejor comparacion entre los resultados se decidié repetir el
esquema de validacion cruzada de 10 iteraciones, 10 veces y promediar los resultados.
Es decir, se separaron los ensayos de cada caso en 10 grupos, se implementd cada
algoritmo 10 veces, utilizando cada vez un grupo de ensayos diferente como grupo de
validacién. Seguidamente se repitié el proceso 9 veces mas, dividiendo de forma
diferente los ensayos cada vez. Finalmente, cada ensayo fue utilizado 10 veces en el
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grupo de validacion y 90 veces como parte del grupo de entrenamiento de los

algoritmos.
Diwvindn aleatona delos engayos en 10 grupos
Grupo 1| Grupo2| Grupe3| [Gruped| [Grupe$] [Grupeé] [Gruped] [Grupo8] Grupod] [rupe10]
Ensayes para entrenamientos Validacién
Frimera ] | _ _ N I .
Tteracién | [Bmupe 1] Grupod [Grupo3| Bruped| Grupo 5| [Grupe 6| [Gruped] |Grupo 8| Gruped| Grupe 10]
Ensayos para entrenamientos alidacidn

Segunda

I i
Tteracién | [Grupe 1| Grupe 2 [Grupo 3| [Gruped] Grupe 5| [Grupe 8] [GrupeTd| Grupe 8 Grupe 10] Grupe 9

Ensayos para entrenamuentos WVahdacidn
L

LI

Tercera

1

B — Y
Tteracidn |5ru.p<:- ]l pmp&?] prup-:- 3| pmpa 4| pmpu} 5| fSru.po Erl F]rup-:, _.l'l pmpu} Ei'l I:'rrupa ]ﬂl prupn SI

Diécima Ensayos para entrenamientos
A i

Validacidn

Treracidn | ¥ !
Grupo 2| [Grupe 3| Gruped] [Grupe 5| Grupe ] Grupe 7| Brupe 8] [Grupe 3| Grups 10] [Grupe 1]

Figura 8.1 Método de validacion cruzada 10-fold o de 10 iteraciones.

8.2 Reduccion del niumero de caracteristicas

El proceso de reduccion del numero de variables indicativas de fallo se realizé en un
proceso de dos etapas. Primeramente se eliminaron las caracteristicas muy
correlacionadas linealmente entre si, y luego se seleccionaron las variables mas
relevantes para la clasificacion segun el Analisis Discriminante. Este proceso se repitio
para los 80 casos considerados en esta tesis. La Fig. 8.2 esquematiza este proceso en un

diagrama de flujo.

Las tres caracteristicas indicativas del nivel carga del motor representan un caso
particular debido a que no son de por si indicativas del estado fallo del motor.
Evidentemente, un motor puede tener un Fallo Leve, Barra Rota o ser un Motor Sano
independientemente de la carga del motor. Sin embargo, algunas caracteristicas varian
con el nivel de carga del motor, asi, un valor determinado de una caracteristica podria
corresponder a un estado de fallo a bajos deslizamientos y ese mismo valor le
corresponderia a otro estado de fallo a deslizamientos mayores (ver Fig. 7.29, por
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ejemplo). Por lo tanto, es conveniente que los algoritmos reciban al menos una de estas

caracteristicas como dato de entrada.

Cuando consideramos un grupo de ensayos obtenidos a la misma frecuencia, las tres
caracteristicas asociadas al nivel de carga del motor estan altamente correlacionadas,
debido a que, basicamente, representan lo mismo. Por esto se optd por conservar el
deslizamiento como caracteristica util para la clasificacion, como ya se ha mencionado

anteriormente.

Sin embargo, cuando se asocian ensayos obtenidos a frecuencias diferentes, el
deslizamiento ya no presenta una correlacién alta con la velocidad o la corriente de
otros ensayos realizados a diferente frecuencia. Considerando esto, para los 5 grupos
que asocian ensayos a diferentes frecuencias se conservaron la velocidad y el

deslizamiento como caracteristicas a ser utilizadas por los algoritmos.

1= Etapa: Analizas de correlacion 2% Etapa: Analiss Discriminante
I} I

Fue Iselecaonada por
Andlisg Discnminante

EIFI Lorralacid -'J[I»I:"I "V_.' Y09

Ha
Andlin:

Zeleccronar B
Duscnminante

El

Es la representante
de su grupo?

Agnapar vaniables

L Eliminar ¥}
CoITEdacL or..:d as

o

Elimunar Ff

Figura 8.2 Diagrama de flujo del proceso de reduccidn del nimero de caracteristicas. Vi y V] representan
a 2 caracteristicas.

Cabe resaltar que el proceso de reduccion de variables tiene por proposito principal la
eliminacién de caracteristicas innecesarias para la clasificacion, reduciendo el esfuerzo
computacional. Esto, en algunos casos, puede tener el beneficio extra de eliminar sesgos
por informacion repetida, mejorando el desempefio de los clasificadores. Sin embargo,
al eliminar variables también se elimina informacién que podria ser atil para la
clasificacion, con lo que, en ocasiones, los algoritmos podrian tener una eficiencia
ligeramente menor con el conjunto de variables reducidas. Considerando esto, no se

espera que los algoritmos siempre mejoren su desempefio al emplear el conjunto
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reducido de variables, sino que tengan una eficiencia similar con un coste

computacional mucho menor, a excepcién de algunos pocos casos.
8.2.1 Analisis de correlacion simple.

En esta etapa de la reduccion de caracteristicas, se calcula la matriz de correlacion entre
las caracteristicas de cada grupo de ensayos. Esta matriz depende del valor de las
caracteristicas de cada grupo, por lo que es diferente para cada uno de los 20 grupos

considerados, pero no depende de la forma de clasificar los fallos.

Una vez calculada la matriz de correlacion, se agrupan las variables indicativas de fallo
con una correlacion mayor a 0.9 y se elige una caracteristica como representativa del
grupo, descartandose las demas. Para ilustrar esta etapa, se muestra en la Tabla 8.3 una
vision parcial de la matriz de correlacion correspondiente al grupo de ensayos con
alimentacion de Red efectuados al Motor 2: M2 Red. En la Tabla 8.3 se muestran
unicamente las caracteristicas estadisticas del dominio del tiempo de la onda de
corriente que presentaron una correlacion significativa con alguna otra. Asi, las
caracteristicas Momento 6, Curtosis, Factor de Cresta y Factor de Forma no se muestran
por no haber presentado una correlacion mayor a 0.9 con ninguna otra variable
indicativa de fallo.
Tabla 8.3 Matriz de correlacion para el grupo de ensayos M2 Red, vista parcial de los estadisticos
correlacionados.

2°M  3erM  4oM lerM 2doC 3erC 4toC Skew PVA MVA VCM

2%° M 1,00 001| 099| 005[ 1,00 -014| -100| 023 100/ 099 1,00
3er M 1,00 002| -0,13| 0,01| 021] -003| 093| 001| 000| 0,01
4to M 1,00 004| 099 -0,12| -1,00/ -022| 099| 097 0098
1M 1,00 0,05| -0,98| -0,03| -0,10| 006| 0,11| 0,06
2do C 1,00| -0,13| -1,00| -0,23| 1,00f 099 1,00
3erC 1,00 011| 019| -0,14| -0,20| -0,15
4to C 1,00/ 021| -099| -0,98| -0,99
Skew 1,00| -0,24| -0,24| -0,24
PVA 1,00 099 1,00
MVA 1,00 0,99
VCM 1,00

En la Tabla 8.3, se puede observar que las caracteristicas 2%° y 4° Momento, 2% y 4%
Cumulante, Promedio de Valores Absolutos (PVA), Maximo Valor Absoluto (MVA), y
Valor Cuadratico Medio (VCM), presentan entre si una alta correlacion, por lo que el

PVA se selecciona como representante del grupo y se eliminan las demas. ElI 1%
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Momento y el 3* Cumulante tienen una correlacion de -0.98, por lo que se eligi6 al 1%
Momento eliminandose al 3* Cumulante. Finalmente, el 3* Momento y la Skewness
muestran una correlacion de 0.93, por lo que se elimina al 3* Momento y se mantiene a
la Skewness. Este tratamiento se realiz6 con todas las caracteristicas indicativas de fallo,
tanto del dominio del tiempo como de la frecuencia. La Tabla 8.3 presenta una vision
parcial de la matriz de correlacion solamente por una cuestién de espacio y para
ejemplificar el proceso de andlisis de correlacion simple efectuado.

Los resultados del analisis de correlacion para los 20 grupos de ensayos se presentan en

el Anexo 2.
8.2.2 Seleccion de caracteristicas por Analisis Discriminante.

En esta segunda etapa del proceso de reduccion del nimero de caracteristicas, se utilizd
el Analisis Discriminante, no como clasificador especificamente, sino para poder

determinar las variables indicativas de fallo mas relevantes para la clasificacion.

En esta etapa no solamente importa el grupo de caracteristicas, sino también la forma de
clasificacion que se pretenda hacer, es decir, si se pretende clasificar a los ensayos en
los cuatros tipos de fallos considerados, Fi,3, 0 en alguno de las divisiones de fallos de

acuerdo a la importancia del motor, descritas en la subseccion previa, F1, F2 0 Fs.

Como se describio en la Seccion 4.3, el Anélisis Discriminante tiene dos variantes para
la seleccion de variables, paso a paso hacia adelante y paso a paso hacia atras. En este
trabajo se emplearon ambas variantes y, en caso de haber diferencias entre el grupo de
caracteristicas seleccionado, se utilizo el grupo que consiguié un mayor porcentaje de
clasificacion correcta. Como criterio de seleccion se eligid la F intergrupos (ver seccién
4.2.2.2), por ser uno de los mas utilizados en la literatura. En la Tabla 8.6 se presentaran

las caracteristicas seleccionadas en todos los casos propuestos en la Seccion 8.1.

Esta etapa del proceso se ejemplificard con el grupo M2 Red, considerando la forma de
clasificacion Fip3. Las caracteristicas para el grupo M2 Red, después de la eliminacién

de variables altamente correlacionadas, son 21°:

e Las 8 caracteristicas obtenidas mediante la transformada de Fourier: Bl, BS,
BI12, BS2, B5I, B5S, B71y B7S.

% La nomenclatura de las caracteristicas se encuentra en las Tablas 6.1, 6.2 y 6.3
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e Las 7 caracteristicas estadisticas del dominio del tiempo: 1 Momento,
Skewness, MVA, 6to Momento, Curtosis, Factor de Cresta y Factor de Forma.

e Las seis caracteristicas obtenidas mediante la Transformada de Hilbert, HI, HS,
H51, H5S, H71y H7S.

Primeramente se realizd la seleccion de variables paso a paso hacia adelante,
obteniéndose la matriz de confusion presentada en la Tabla 8.4, y se seleccionaron las
caracteristicas presentadas en la Tabla 8.5.

Tabla 8.4 Matriz de confusion para la seleccién de variables por Anélisis Discriminante método paso a
paso hacia adelante, para el grupo M2 Red, Fi,s.

Matriz de confusion
Actual Tamafio Predicho  |Fallo
Fallo de Grupo  |Sano Fallo Leve |Fallo Medio Barra Rota
Sano 110 101 2 5 2
-91,82% -1,82% -4,55% -1,82%
Fallo Leve 40 0 40 0 0
0,00%| -100,00% 0,00% 0,00%
Fallo Medio 42 2 0 36 4
-4,76% 0,00% -85,71% -9,52%
Barra Rota 47 7 0 6 34
-14,89% 0,00% -12,77% -72,34%
Porcentaje de casos correctamente clasificados: 88,28%

Tabla 8.5 Caracteristicas seleccionadas por Analisis Discriminante método paso a paso hacia adelante
para el grupo M2 Red, Fyp3*.

Caracteristicas calculadas con la Transformada de Fourier: BI BS2 | B5l | B5S
Caracteristicas Estadisticas: 1C [MVA|[6°M | Curt | FC FF
Caracteristicas calculadas con la Transformada de Hilbert: HS H71

Se realiz6 el mismo analisis utilizando el método de seleccion de variables paso a paso
hacia atras obteniéndose el mismo resultado, por lo que las 12 caracteristicas de la Tabla
8.5 son las finalmente seleccionadas para el grupo M2 Red, Fi23. Como se mostro
graficamente en el Capitulo 7, las variables indicativas de fallo tienen distinto poder
discriminante de acuerdo a la forma de clasificacién que se pretenda hacer, por lo que la
seleccion de variables por Analisis Discriminante se realizd6 para los 80 casos

considerados.

A continuacién se presenta la Tabla 8.6 donde se resumen todas las caracteristicas

seleccionadas por el Analisis Discriminante en cada caso. Al principio de cada columna

* Forma de clasificacion que discrimina entre los 4 estados de fallo considerados, ver Tabla 8.2.
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se indica el grupo de ensayos, ver Tabla 8.1, y la forma de clasificacion, ver Tabla 8.2.
Cada fila corresponde a una de las caracteristicas, con la nomenclatura explicada en las
Tablas 6.1, 6.2 y 6.3. Se indica con un 1, si una caracteristica ha sido seleccionada por
el Analisis Discriminante para un caso particular y con una celda vacia si no ha sido
seleccionada. Por ejemplo, la primera columna representa al M1, de todos los ensayos
realizados con el Motor 1, forma de clasificacién Fi.3, en dicha columna se observa que
el primer Momento, 1M, tercer Momento, 3*" M y cuarto Cumulante, 4° C, no han sido
seleccionados para este caso, mientras que el sexto Momento, 6° M, y el tercer
Cumulante, 3* C, si han sido seleccionados. La ultima columna de la tabla indica el

porcentaje de veces que cada caracteristica ha sido seleccionada.

Observando la Tabla 8.6 notamos que las caracteristicas que presentaban un alto poder
discriminante en el analisis realizado en al capitulo 7 fueron seleccionadas por el
Analisis Discriminante, como el Cumulante 3 para los ensayos del grupo M1 Red®, o el
Momento 1 para el grupo Alt 65°. De las caracteristicas que no presentaban poder
discriminante a simple vista algunas fueron elegidas, como la Curtosis para el grupo
M1, de todos los ensayos realizados con el Motor 1, demostrando que esta caracteristica
si tiene un poder discriminante entre los estados de fallos cuando se asocia a otras
caracteristicas. Sin embargo, otras caracteristicas que no presentaban un poder
discriminante apreciables no fueron elegida finalmente, como el Skewness para el grupo
de todos los ensayos realizados con el Motor 2. Este resultado nos demuestra que, para
este grupo de ensayos, el Skewness no presenta poder discriminante en fallos ni siquiera

en combinacion con otras variables.

En la Tabla 8.6 no se presentan las variables 2°° Momento, 4®° Momento, 2% Cumulante
y Valor Cuadratico Medio (VCM), debido a que no fueron seleccionadas en ninguno de

los casos.

% Ver Tabla 8.1
®\er Tabla 8.1
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Tabla 8.6 a. Resumen de caracteristicas seleccionadas por el Analisis Discriminante. A la izquierda de
cada fila se indica la caracteristica y en la parte superior de cada fila el grupo de ensayos y la forma de
clasificacion’, si la caracteristica ha sido seleccionada se indica con un “1” y con una celda vacia en caso

contrario.
Resumen de caracteristicas seleccionadas por Analisis Discriminante
M1 M1 50 Hz Alt Alt 35Hz Alt 50Hz Alt 65Hz M1 Red
o LL | LL | LL o LL | LL | LL o LL | L | L o LL | L | L o LL | L | L o LL | LL | LL o L | L | L

[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EE
[EE
[EEN
[EEN
[EE
[EEN
Ll

Desl.

vel |1]1]1)1 1111

Bl |1|1|1f1]1{2|2|1|1|1]1|1]2 1 1 1|11 f1fafa]2
Bs |1|1]1f1|1{1]1|1]|2 101 1111 1 11 1|11
BI2 |1]1]1 1 1 1 1

BS? 111 1

B5| |11 1)1 101 1

Bss |11 1(1(1]1]1 101 1 1 1 1)1
B7| 1)1 11 1 1 1111
B7S 1 - 1
15 M 1 11 1111

3¢ M 1l1f1f1f21]1
oM | 1]21]2]1 1(1]1]1]1]1|1 1 1(1faf1]1]1

herc [11|1]1]1|1 tfafafafa|afafajafa|a|af1fa]1 1)1
4° C

skew | L1212 e|efe]afe|afefafafefafefa|r|e|s|e|a

curt |12 el Jafefafaafafa| Jafal2| |ale]2| |2]| |2

pva |12 |L]2]e| [rfafa|afe]a|a| [1] |2|1|2]2 1112
MVA|L1[1]L]1 1111 1| |12

e |1 || frfrfafrfafe afefrfzfafefr]s| [1]12 1| |12
e 1| |rfrfafafa| [1] |rl1fr| |1)1 1la] |1f1]1]2
s |11l f1|2|effe|a|efefL|r||1 1112
hse | 1] 1| 1| |z [r] |z/2 11 1
bst |11 l1f1]1|1f1f1]2 1 1| |1f1]2
bss |1]1l1[1] |1 11| f1] |1 1
H7I 1 1 1

H7S 1 111

" En las Tablas 8.1 y 8.2 se describen los grupos de ensayos y formas de clasificacion, en las Tablas 6.1,
6.2 y 6.3 la nomenclatura de las caracteristicas.
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Tabla 8.6 b. Resumen de caracteristicas seleccionadas por el Analisis Discriminante. A la izquierda de
cada fila se indica la caracteristica y en la parte superior de cada fila el grupo de ensayos y la forma de
clasificacion®, si la caracteristica ha sido seleccionada se indica con un “1” y con una celda vacia en caso

contrario.
Resumen de caracteristicas seleccionadas por Analisis Discriminante

M2 M2 65Hz M2 50Hz M2 35Hz M2 Red AB AB35Hz

Sujeel Slo|elel Mool ol Bloole| Mool 8o ol w
Desl. (2 (2 (111|122 |22 (212111212222 j1q(1f2j2j2j2j1j2faf2
Vel. (11|11 111111
Bl 1 1 1 11 1 11111111
BS 1(111(1(1 1(111|1]1 1)1 1111|1111
BI2 1111 1 1 1 1)1 1
BS2 1 1 1(1(1|1]1(1
B5I 1 1 1 1(111(1]1 1(1|1 111111111 1
B5S |1 (111|111 |1]1]|1 1{1(1)j1j1|1|1(11]1 1111 1
B71 1(1)1j1(f12)1j1(1j1(1|1 1 1 1)1 1{1(1]11]1
B7S 1 1 1)1 1)1 1)1 1 111|111 ]1(1
1M 1111111 1(1(1(1(2(1|1)1]1 1)1
3 M 1)1 1
6° M 1 1(1]1(1
3 C 1)1 11111 1 1)1
4° C
Skew 1 111 1|1 1(1 111
Curt (1|1 111 1 1(1|1)j1(1)1|1(1]1 1(1 111
PVA 1 111 111(1]1 1 1
MVA 1 1
FC 11 1 1)1 1)1 1(1(1|1]1(1 1
FF 11 1]1 1(1]11]1 111 111|112 1)1 f(12|1j1|1)1|1
HS S ¢ A e A I I ¢ A A ¢ O O
HS2 1 1 1)1
H5I 111111 111 1(1|11]1 111
H5S |1 |1 1)1 1 1)1 1 1
H71 1 1)1 1 1(111|1}1 111(1]1 1
H7S |1 111 1 111

8 En las Tablas 8.1 y 8.2 se describen los grupos de ensayos y formas de clasificacion, en las Tablas 6.1,
6.2 y 6.3 la nomenclatura de las caracteristicas.
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Tabla 8.6¢c. Resumen de caracteristicas seleccionadas por Analisis Discriminante. A la izquierda de cada
fila se indica la caracteristica y en la parte superior de cada fila el grupo de ensayos y la forma de
clasificacion®, si la caracteristica ha sido seleccionada se indica con un “1” y con una celda vacia en caso
contrario. La ultima columna indica el porcentaje de casos que cada caracteristica fue seleccionada.

Resumen de caracteristicas seleccionadas por Analisis Discriminante
AB50Hz ABG65Hz SM SM35Hz SM50Hz SM65Hz
Sl flo| ol floe| el ol o 8 o) 8| | w| Porcentaje
sobre el total

Desl. if{1f2(2f2|2j2j1)1j1j2r;1f2 2221|121 j1j1j1j11

Vel. 1111

Bl 1 1 1)1 1 1 1 62,5%
BS 1({1f1(1]1 11111 1)1 1 1 1 1)1 71,3%
BI2 1111 1)1 11111 31,3%
BS2 1 1 1 16,3%
B5I 1 1111 1111111 1 1 11111 56,3%
B5S 1 111 1 111111 1 1 61,3%
B7I 1 1111111 11 1 1 53,8%
B7S 1({1(1 1)1 1 1 1)1 36,3%
1M 1 1 1 1 1111111 1 1 11111 50,0%
M 1)1 1)1 1 17,5%
6° M 27,5%
3¥C 1 1 1 1111 11111 55,0%
4°C 1 1,3%
Skew 1111 1{1(1)1(1 11111 58,8%
Curt 11 1 1 1)1 11 1111 11111 71,3%
PVA 11 1111 1111111 1 53,8%
MVA [1]1 1111 11111 28,8%
FC 1 1 1111111 1111 55,0%
FF 1 1)1 1111 11111 1111 68,8%
HS 1 17111111111 |1]1 1111 111111 85,0%
HS2 1 1 1 22,5%
H5I 1)1 11111212111 1 1)1 55,0%
H5S 1)1 1 28,8%
H7I1 1)1 111111 27,5%
H7S 15,0%

9 En las Tablas 8.1 y 8.2 se describen los grupos de ensayos y formas de clasificacion, en las Tablas 6.1,
6.2 y 6.3 la nomenclatura de las caracteristicas.
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Analizando la Tabla 8.6 se pueden extraer las siguientes conclusiones:

e La caracteristica mas seleccionada fue la banda superior al primer arménico
calculada con la Transformada de Hilbert, en el 85% de los casos.

e La banda superior o la banda inferior al 1* armonico calculadas por la
Transformada de Fourier son seleccionadas (al menos una de las dos) en el 90%
de los casos.

e Enel 100% de los casos se selecciono al menos una caracteristica calculada por
medio de la Transformada de Fourier.

e Enel 97,5% de los casos se selecciond al menos una caracteristica estadistica.
Solamente en M2 F, y AB 50Hz F3; no se selecciond ninguna caracteristica
estadistica.

e De las 29 caracteristicas originales finalmente se seleccionaron 11,1 en
promedio, es decir, se redujo el nimero de caracteristicas a un 38,3%. De todos
los casos, el que menos variables selecciono fue el SM 50Hz F; con sélo 4
caracteristicas (el 13,8% del original) y el que mas necesito fue el M1 Fj,3, con
17 variables (el 58,6% del original).

e De las variables calculadas por la Transformada de Hilbert propuestas en esta
tesis, HS2, H5I, H5S, H7l y H7S, alguna es seleccionada en el 78,8% de los

casos, es decir 63 veces.

En [PUCQ9] se utiliza el Mddulo de la Sefial Analitica para calcular la primera banda
lateral superior al primer arménico. Es necesario recordar que en esta tesis se propone
extender esta metodologia para calcular otras bandas caracteristicas de fallo por barras
rotas, como la segunda banda lateral superior al primer armonico, H2S y las bandas
laterales alrededor del 5° y 7™ arménico, H51, H5S, H71 y H7S respectivamente. En los
resultados presentados en la Tabla 8.5 se puede apreciar que de estas caracteristicas, la
més seleccionada fue H5I, banda lateral inferior al 5° arménico, siendo elegida como
relevante para la clasificacion en més de la mitad de los casos, 55%. La caracteristica
menos seleccionada, H7S, mostrd ser relevante para la clasificacion en al menos

algunos casos, el 15% de los mismos.

Considerando que en el 78,8% de los casos, casi 4 de cada 5, se selecciond al menos una

de las caracteristicas calculadas por la Transformada de Hilbert aqui propuestas, se
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puede concluir que es conveniente extender esta metodologia para calcular las bandas

laterales también a armdnicos superiores.

Cabe resaltar que en esta seccion se utilizé el Analisis Discriminante como metodologia
para seleccionar variables, sin considerar la eficiencia del algoritmo para clasificar los
ensayos de cada caso. Para seleccionar las variables, el Andlisis Discriminante utiliza

todos los ensayos y recibe cada ensayo con la informacion del tipo de fallo del mismo.
8.3 Clasificacion por medio de Analisis Discriminante.

En esta seccion se presentan los resultados del Analisis Discriminante utilizado como
clasificador y evaluado mediante validacion cruzada de 10 iteraciones (ver Seccion 6.4
b). De esta forma, para realizar el entrenamiento, el algoritmo recibe primero un grupo
de ensayos que contienen la informacion del tipo de fallo, y luego se presenta al
algoritmo un conjunto de ensayos, llamado grupo de validacion, sin la informacion de
su tipo de fallo para comprobar la eficiencia de clasificacion del método para este grupo
de validacion. De esta forma los resultados de esta seccion son diferentes a los

obtenidos en la seccion anterior y generalmente peores.
8.3.1 Alimentacion con red.

Primeramente se presentan los resultados del Analisis Discriminante como clasificador
para los grupos de ensayos obtenidos con alimentacion de red, tanto para el Motor 1

como el Motor 2.
a) Motor 1

El Analisis Discriminante tuvo muy buen desempefio para clasificar los ensayos del
Motor 1 con alimentacion de Red. Considerando el conjunto de 29 variables originales
clasificd en promedio el 99,1% de los ensayos para la forma de clasificacion Fip3 y
obtuvo el 100% de clasificacion correcta utilizando el grupo de caracteristicas reducido
de acuerdo al proceso descrito en la seccion anterior. En la Fig. 8.3 se muestra un
gréfico de caja y bigotes (también conocido boxplots o box and whiskers plots) con los
porcentajes de clasificacion correcta ponderados, obtenidos por el Analisis
Discriminante para Fip3 tanto con las variables originales, como con las variables

reducidas. Como se puede ver en la Fig. 8.3, solamente en algunas pocas oportunidades
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el algoritmo no logro clasificar correctamente todos los ensayos cuando utilizaba al

conjunto de variables originales, comparando con el conjunto de variables reducido.

Andlisis Discriminante: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.3 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Andlisis Discriminantes para el caso M1Red
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Analisis Discriminante: Caracteristicas ariginales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.4 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de Analisis Discriminantes para los casos M1Red
Fli FZ! y F3'
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Los resultados del algoritmo para las formas de clasificacion Fy, F, y F3 se muestran en
la Fig. 8.4, primero considerando todas las caracteristicas, “VO.”, y luego utilizando
solo el conjunto reducido de variables, “VR”. En la mayoria de los casos el porcentaje
de clasificacion correcta ponderada es superior al 99%. Solamente cuando se considera
F3 con el conjunto de caracteristicas originales se obtuvo una clasificacion correcta del
91,8%, es decir, solamente la separacion de los ensayos con Barra Rota del resto
utilizando las variables originales no consiguio llegar al 99% de clasificacidn correcta.

Puede verse que, para este grupo de ensayos, con la reduccién de variables indicativas
de fallo, no solamente se mantuvo el nivel de clasificacion correcta, sino que inclusive

se obtuvo una ligera mejora.
b) Motor 2

El desempefio del Analisis Discriminante al clasificar los ensayos del grupo M2 Red es
significativamente inferior al mostrado en el caso anterior. Para este grupo de ensayos,
considerando la forma de clasificacion Fip3, se alcanzaron unos porcentajes de
clasificacion correcta ponderada de 69,5% y 85,6% utilizando el conjunto original de
caracteristicas y el reducido respectivamente. La Fig. 8.5 muestra los resultados del
Analisis Discriminante para el caso M2 Red Fi3. En la Fig. 8.6 se presenta el
desempefio de esta metodologia para los casos M2 Red Fy, F, y F3. También en estos
casos se puede apreciar que la reduccion de variables no solamente disminuye el
esfuerzo computacional requerido por el algoritmo sino que también mejora

visiblemente el desempefio del mismo.

Observando la Fig. 8.6 se pone de manifiesto que, en las formas de clasificacion Fy y F,,
la mejora del desempefio, al reducir las variables, es bastante obvia para el caso M2 Red
F3; sin embargo, es solamente del 2%, mejorando del 83,1% al 85,5% en promedio al

implementar el algoritmo con el conjunto de variables reducido.
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Analisis Discriminante: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.5 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Andlisis Discriminantes para el caso M2Red
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Figura 8.6 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Andlisis Discriminantes para los casos M2Red
Fli FZ! y F3'
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8.3.2 Resumen con las diferentes combinaciones de alimentaciones consideradas.

En esta seccion, a modo de ejemplo del desempefio obtenido, se presentan los resultados
del Analisis Discriminante sélo para algunos casos de todos los considerados. En la
Tabla 8.7 se presentard méas adelante un resumen del desempefio promedio del

algoritmo para los 80 casos estudiados.
a) Ensayos Alt 65

Considerando al grupo de ensayos Alt65 Hz, estos son los resultados obtenidos con el
Motor 1 y alimentacién de variador Altivar a 65 Hz, considerando la forma de
clasificacion Fi,3, es decir, la forma de clasificacion que discrimina los ensayos en las
cuatro clases o estados de fallo considerados. El desempefio del algoritmo es perfecto,
tanto si se utilizan las variables originales como si se emplea el conjunto reducido de

caracteristicas, como se comprueba en la Fig. 8.7.

Analisis Discriminante: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.7 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Analisis Discriminantes para el caso Alt65
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La Fig. 8.8 presenta los resultados del Andlisis Discriminante para las formas de
clasificacion Fi, F, y F3 (ver Tabla 8.2). Se puede observar que el porcentaje de

clasificacion correcta es muy elevado. El caso Alt65 F; es uno de los pocos casos del
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Motor 1 en el que el porcentaje de clasificacion disminuye ligeramente al reducir el

conjunto de caracteristicas, aunque es solo del 0,1 % (ver Tabla 8.7).

Analisis Discriminante: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas

1F _ _ -

0.95

+
1

0.9

+
1

0.85

0.8

075 .

07 1

0.65

0.6

0.55

W0, F1 YR, F1 W0, F2 R, F2 W0, F3 YR, F3

Figura 8.8 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de Analisis Discriminantes para los casos Alt65
Fli FZ! y F3'

b) Ensayos AB

A continuacion se presentan los resultados del Analisis Discriminante aplicado al
conjunto de ensayos obtenidos con el Motor 2 y alimentacién con variador Allen
Bradley a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz. La Fig. 8.9 presenta los resultados del Analisis
Discriminante considerando la forma de clasificacion Fi,3 para el conjunto original de
caracteristicas y el grupo reducido de variables indicativas de fallo. En este caso se
puede apreciar la mayor mejora del desempefio del algoritmo al reducir el numero de
variables, pues con el conjunto original de caracteristicas el promedio de porcentaje de
clasificacion correcto es de 65,5 y después de reducir el nimero de caracteristicas, el

desempefio se eleva hasta el 90,5%, es decir, una mejora del 24,9%.

En la Fig. 8.10 pueden verse también los resultados para las formas de clasificacion Fi,
F, y Fs. En todos estos casos se evidencia una clara mejora del porcentaje de

clasificacion correcta al reducir el nimero de caracteristicas.
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Analisis Discriminante: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.9 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Analisis Discriminantes para el caso AB Fi,s.
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¢) Ensayos SM50 Hz

En esta seccion se muestran los resultados del Andlisis Discriminante para los ensayos
realizados con el Motor 2 y alimentacion de variador Siemens a 50 Hz. Como en las
secciones precedentes, se muestran primero los resultados para la forma de clasificacion
F123, para el grupo original de caracteristicas y para el grupo reducido de variables en la
Fig. 8.11, y luego se presentan los resultados para las formas de clasificacion Fy, F, y F3
en la Fig. 8.12.

En la Figura 8.12 se observa que, para las formas de clasificacion Fy, y F3, el desempefio
del algoritmo mejora como resultado del proceso de reduccion del nimero de variables.
Sin embargo, considerando F,, el desempefio disminuye del 92,3 % al 90,8 %, un 1,4 %.
Este caso, se produce la mayor disminucion de la eficiencia en la clasificacion del
Analisis Discriminante al reducir la cantidad de variables y entre todos los casos

considerados en este trabajo.

Andlisis Discriminante: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.11 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de Analisis Discriminantes para el caso SM50
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Analisis Discriminante: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.12 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Analisis Discriminantes para los casos SM50
Fli FZ! y F3'

A continuacion, se presenta la Tabla 8.7 a, b y ¢, que resume todos los resultados
obtenidos con el Analisis Discriminante para todos los grupos de ensayos y para las
formas de clasificacion Fi,3, F1, F2 y F3 (ver Tabla 8.2). Se presenta tanto el desempefio
con el conjunto original de caracteristicas, “Var. Ori.”, como con el conjunto reducido
de las mismas, “Var. Red”. Se puede apreciar como en la mayoria de los casos el
desempefio mejora al reducir la cantidad de variables y que los ensayos realizados al
Motor 1 con todos los tipos de alimentacion son mucho mas faciles de clasificar

correctamente por el algoritmo que los ensayos realizados al Motor 2.

En la Gltima columna de la Tabla 8.7 ¢ se observan los promedios del porcentaje de
clasificacion correcta obtenidos por al Andlisis Discriminante para todos los casos. Se
puede apreciar que el mejor desempefio corresponde a la forma de clasificacion F,, la
forma de clasificacion que separa a los ensayos de motor Sano y con Fallo Leve de
aquellos con Fallo Medio o Barra Rota. Observando que el desempefio para las formas
de clasificacion F1 y F3 es similar, 93,8% y 93,2% respectivamente, se puede concluir
que el algoritmo puede separar los ensayos con Motor Sano de los demas con la misma
eficiencia que discrimina los ensayos de Barra Rota del resto.
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Tabla 8.7 a Resumen de resultados del Andlisis Discriminante para todos los casos. Se presenta el

porcentaje de clasificacion correcta para los algoritmos empleando el conjunto original de variables, Var.
Ori. y el conjunto reducido, Var. Red., para las 4 formas de clasificacion consideradas, Fiys, F1, F, y Fa.

M1 M1 50 Hz Alt Alt35Hz | Alt50Hz | Alt65Hz | M1 Red
Var. Ori. Fip3 | 80,7% 82,0% 94,4% 99,4% 100,0% 100,0% 99,1%
Var. Red. Fyp; | 97,5% 99,9% 98,3% 100,0% 100,0% 100,0% | 100,0%
Var. Ori. F, 83,5% 84,6% 89,5% 86,5% 89,4% 99,7% 99,4%
Var. Red. F, 97,6% 99,8% 97,4% 100,0% 100,0% 99,5% 99,8%
Var. Ori. F, 99,4% 99,0% 99,1% 100,0% 99,9% 100,0% 99,0%
Var. Red. F, 99,4% | 100,0% 99,4% 100,0% 100,0% 100,0% | 100,0%
Var. Ori. F3 92,8% 95,0% 92,4% 95,2% 100,0% 95,8% 91,8%
Var. Red. F3 99,6% 99,5% 100,0% | 100,0% 100,0% 100,0% 99,6%

Tabla 8.7 b Resumen de resultados del Analisis Discriminante para todos los casos. Se presenta el
porcentaje de clasificacion correcta para los algoritmos empleando el conjunto original de variables, Var.
Ori. y el conjunto reducido, Var. Red., para las 4 formas de clasificacion consideradas, Fiys, F1, F, y Fa.

M2 M2 65Hz | M250Hz | M235Hz | M2Red | AB | AB35Hz
Var. Ori. Fp3 | 59,4% 69,3% 63,9% 75,5% 69,5% | 65,6% | 89,6%
Var. Red. Fyp; | 69,0% 85,6% 76,0% 83,7% 84,6% | 90,5% | 92,2%
Var. Ori. F, 72,1% 78,7% 71,6% 88,2% 74,2% | 76,4% | 89,5%
Var. Red. F, 81,9% 85,5% 85,4% 94,0% 90,1% | 88,6% | 93,7%
Var. Ori. F, 88,5% 93,2% 86,7% 94,4% 859% | 94,1% | 92,5%
Var. Red. F, 93,1% 94,5% 90,8% 95,6% 91,7% | 96,2% | 95,7%
Var. Ori. F3 81,0% 83,8% 82,2% 85,6% 83,1% | 86,8% | 91,9%
Var. Red. F3 85,2% 94,3% 82,3% 87,0% 85,5% | 94,6% | 97,0%

Tabla 8.7 ¢ Resumen de resultados del Andlisis Discriminante para todos los casos. Se presenta el

porcentaje de clasificacidn correcta para los algoritmos empleando el conjunto original de variables, Var.
Ori. y el conjunto reducido, Var. Red., para las 4 formas de clasificacion consideradas, Fi»s, F1, Fo y F3, la

Gltima columna muestra el promedio de todos los casos.

AB50Hz | AB65Hz | SM SM35Hz | SM50Hz | SM65Hz | Promedio
Var. Ori. Fip3 80,5% 86,9% | 71,1% | 90,2% 78,6% 85,4% 81,7%
Var. Red. Fyp3 90,6% 96,1% | 73,6% | 95,3% 84,9% 93,0% 90,2%
Var. Ori. F; 75,6% 778% | 83,2% | 90,1% 88,7% 94,4% 84,8%
Var. Red. F; 90,8% 93,3% | 83,1% | 99,4% 95,2% 99,9% 93,8%
Var. Ori. F, 94,3% 96,4% | 93,1% | 95,6% 92,3% 91,1% 94,7%
Var. Red. F, 97,3% 96,6% | 92,6% | 97,1% 90,8% 95,4% 96,3%
Var. Ori. F3 89,1% 87,0% | 83,1% | 86,3% 75,4% 91,1% 88,3%
Var. Red. F3 91,7% 99,4% | 82,2% | 96,4% 79,5% 96,5% 93,2%

En la Tabla 8.8 se resume el efecto de la reduccién del nUmero de caracteristicas en el
desempefio del Analisis Discriminante. Se puede concluir que, para este algoritmo, el
reducir la cantidad de variables no sélo tiene el efecto beneficioso de disminuir el

esfuerzo computacional requerido para calcular dichas caracteristicas e implementar el
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método en si, sino que ademas consigue una mejora significativa del porcentaje de
clasificacion correcta ponderada obtenido por el algoritmo, en promedio el 6%.
Tabla 8.8 Resumen de diferencia del desempefio del Andlisis Discriminante al reducir el namero de

variables. Se presenta el promedio de las diferencias de desempefio antes y después de reducir las
variables, el maximo aumento y la maxima disminucién de desempefio tras la reduccién de variables.

Diferencia en el desempefio del Analisis Discriminante al reducir el .| Maximo Maxima
, - NN Promedio Lo
namero de caracteristicas para las formas de clasificacion: aumento | disminucion

Fiss 8,5% 24,9% 0,0%

F. 8,9% 15,8% -0,1%

F, 1,6% 5,8% -1,4%

Fs 4,9% 12,5% -0,8%

6,0% 14, 7% -0,6%

8.4 Clasificacion por medio de Regresion Logistica.

En la presente seccion se muestran los resultados obtenidos por la Regresién Logistica,
evaluada de forma similar al Analisis Discriminante, es decir, utilizando un esquema de
validacion cruzada de 10 iteraciones, repetido 10 veces y promediando los resultados.
Cabe destacar que la divisidn de los grupos es la misma que se utiliz6 para el Analisis
Discriminante, es decir, primero se dividid el conjunto de ensayos en los grupos
necesarios y se guardo estad division para poder ser utilizada por todos los algoritmos

evaluados en este trabajo.

Siguiendo el esquema utilizado para presentar los resultados obtenidos con el Analisis
Discriminante, primeramente se mostraran los resultados obtenidos para los ensayos
realizados con alimentacién de red, tanto para el Motor 1 como para el Motor 2.
Seguidamente se mostraran los resultados de la Regresion Logistica para algunos casos
significativos, a fin de ejemplificar los resultados en los demas casos. Finalmente se
expondran en tablas un resumen general del desempefio de la Regresion Logistica para

todos los casos considerados.
8.4.1 Alimentacién con red.
a) Motor 1

En la Fig. 8.13 se puede apreciar un grafico de caja y bigotes con los porcentajes de
clasificacion correcta ponderada para la Regresion Logistica con el conjunto original de
variables y para el conjunto reducido de caracteristicas. Se considera la forma de
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clasificacion Fi»3, es decir, se clasifica en las cuatro clases consideradas, ver en Tabla

8.2 la definicion de las formas de clasificacion.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.13 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para el caso M1Red Fyss.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales v grupao reducido de caracteristicas
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Figura 8.14 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para los caso M1Red Fi,

F,y Fa.

213



Capitulo 8: Resultados de la aplicacion de la metodologia de diagnostico propuesta:
estudio comparativo

Debido al buen desempefio tanto del Anélisis Discriminante como de la Regresion
Logistica, esta figura es muy parecida a la Fig. 8.3, es decir, en ambos casos los

algoritmos consiguieron clasificar correctamente casi todos los ensayos.

En la Fig. 8.14 se observa un grafico de caja y bigotes con los resultados de la
Regresion Logistica para los grupos de ensayos M1Red F;, M1Red F,, y M1Red F3. Se
aprecia que el desempefio de la Regresion Logistica se mantiene igual al disminuir la
cantidad de caracteristicas utilizadas para las tres formas de clasificar Fy, F, y F;

clasificando errdneamente sélo algunos pocos ensayos.
b) Motor 2

Las Figs. 8.15 y 8.16 presentan los resultados de la Regresion Logistica para el grupo de
ensayos realizados al Motor 2 con alimentacién de red. En la Fig. 8.15 se aprecia en el
gréafico de caja y bigotes los porcentajes de clasificacion correcta ponderada para este
algoritmo, a la izquierda utilizando todas las variables y a la derecha empleando sélo el
grupo reducido de caracteristicas. El porcentaje promedio de clasificacion correcta de la
Regresion Logistica con las variables originales fue de 86,9 y al disminuir la cantidad
de caracteristicas el desempefio baja ligeramente hasta el 86,4 %.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.15 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para el caso M2Red F5s.
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En la Fig. 8.16 observamos el desempefio de la Regresion Logistica considerando las
formas de clasificar Fy, F, y Fs. A diferencia de lo que ocurre con la clasificacion Fio3
con el motor M1 en los casos presentados en la Fig. 8.14, el desempefio del método de
clasificacion mejora al trabajar con menor cantidad de variables. Asi, al separar los
ensayos Sanos del resto, clasificacion Fy, la clasificacion correcta de la Regresion
Logistica se incrementa de 88% al 90,2%. En el segundo tipo de clasificacion, F;, que
separa los ensayos Sanos o con Fallo Leve de aquellos con Fallo Medio o Barra Rota, el
desempefio mejora del 87,9% al 91,8% en promedio al disminuir la cantidad de
caracteristicas. Finalmente, al separar los ensayos con Barra Rota de los demas, también
se mejora el porcentaje de clasificacion de un promedio del 83,2 % al utilizar todas las
caracteristicas, al 90,4 % al emplear solamente las variables consideradas como

relevantes para la clasificacion por el Analisis Discriminante.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.16 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para los caso M2Red Fy,

F,y Fa.
8.4.2 Resumen con las diferentes combinaciones de alimentaciones consideradas.

A continuacion se muestran los resultados de la Regresidn Logistica para tres grupos de
ensayos, todos los obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar, todos los obtenidos a
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35 Hz con el Motor 2, y ensayos realizados con el Motor 2 y alimentacion con variador
Allen Bradley a 35 Hz.

a) Ensayos Alt

En esta seccion se muestran los resultados de la Regresion Logistica empleando los
ensayos realizados al Motor 1 con el convertidor Altivar a las tres frecuencias
consideradas en esta tesis, 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz Primeramente, en la Fig. 8.17, se
presentan los resultados para el caso en que se clasifican los ensayos en las cuatro
clases: Motor Sano, Fallo Leve, Fallo Medio y Barra Rota. Con esta forma de
clasificacion la Regresion Logistica obtuvo un promedio de clasificacion correcta
ponderada de 98 y 99,3 % al utilizar todas las caracteristicas y el conjunto reducido de

variables respectivamente.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.17 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para el caso M1 Alt Fya.

En la Fig. 8.18 se presentan los resultados de la Regresion Logistica para las
clasificaciones Fi, F, y Fs. Para la clasificacion F;, el porcentaje de clasificacion
correcta disminuye ligeramente del 99,6% al 99,1%, sin que esto pueda ser considerado

como una variacion significativa. Sin embargo, para las otras dos formas de
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clasificacion el desempefio del algoritmo se mantiene al reducir la cantidad de

caracteristicas empleadas.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.18 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para los caso M1 Alt F,
Fz Yy F3.

b) Ensayos M2 a 35 Hz

En las Figs. 8.19 y 8.20 se muestran los resultados para el grupo de ensayos obtenidos
con el Motor 2 a 35 Hz, incluyendo las pruebas hechas con el variador Allen Bradley a
35 Hz y las realizadas con el convertidor Siemens también a 35 Hz. La Fig. 8.19
presenta un grafico de caja y bigotes para los resultados de la forma de clasificar Fi23 y
la Fig. 8.20 hace lo propio con los resultados para Fi, F, y F3. Este caso tuvo las
mayores disminuciones de desempefio del algoritmo al reducir la cantidad de variables.
Asi, para la clasificacion Fip3 el porcentaje de clasificacion correcta disminuye del 94,7
% utilizando todas las variables al 85,1 % empleando el grupo reducido. En la Fig. 8.20
se muestran los resultados para las formas de clasificacion F1, F, y F3. En esta gréafica se
aprecia que también para las clasificaciones F; y F3 el porcentaje de clasificacion
disminuye al reducir la cantidad de variables. Asi, para el caso F; la clasificacion
correcta baja del 97,7 al 95,8 % y para F3 disminuye del 96,8 al 86,1%. Sin embargo,
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para la clasificacion tipo F;, el desempefio de la Regresion Logistica mejora del 95,5 al

96,5% al utilizar el conjunto reducido de caracteristicas.

Se puede destacar la dificultad de mezclar ensayos realizados con diferentes tipos de
alimentacion debido a que las caracteristicas pueden tener un comportamiento diferente
con cada alimentador. Por ejemplo, comparando la Fig. 7.23 que muestra el
comportamiento del Factor de Forma con el variador Allen Bradley a 35 Hz con la Fig.
7.31 que muestra la misma caracteristica con el alimentador Siemens también a 35 Hz,
podemos apreciar la diferencia entre ambas. Asi, con el variador Allen Bradley los
ensayos de Motor Sano y Fallo Medio tienen valores similares entre si y visiblemente
diferentes a los ensayos de Fallo Leve o Barra Rota, sin embargo, con el variador
Siemens son los ensayos de Barra Rota los que tienen valores de Factor de Forma
similares a los ensayos de Motor Sano y diferentes de los ensayos con Fallo Leve o
Fallo Medio.

Regresion Logistica: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.19 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para el caso M2 35 Hz

I:123-

Otro aspecto que complica la correcta clasificacion de los ensayos realizados a la
frecuencia de 35 Hz es que la frecuencia de las bandas lateras relacionadas con el fallo

es directamente proporcional a la frecuencia fundamental, ver seccién 2.4.2. Por lo que
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mientras mas baja sea la frecuencia a la que opere el motor, mas cercanas estaran las
bandas laterales al arménico fundamental (0 5 o 7™ arménico segin sea el caso), y
maés dificil serd poder calcular correctamente la amplitud de dichas bandas laterales,

sobre todo a deslizamientos bajos.

Los resultados presentados en esta seccion representan el caso en el que la reduccién de
variables tuvo el mayor efecto negativo en el desempefio de la Regresion Logistica.
Cabe resaltar que, en la mayoria de los casos, la diferencia de la eficiencia del algoritmo
al reducir la cantidad de caracteristicas no fue significativa y, como se vera mas
adelante, el promedio del desempefio de la Regresion Logistica no se vio afectado por la

reduccion del nimero de variables.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.20 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para los caso M2 35 Hz
Fi, F2y Fa.

¢) Ensayos AB 50

En esta seccidon se presentan los resultados para uno de los casos en que utilizar el
conjunto de variables reducido mejora en mayor medida el desempefio de la Regresién
Logistica. En las Figs. 8.21 y 8.22 se muestran los resultados para el conjunto de
ensayos obtenidos con el Motor 2 alimentado con variador Allen Bradley a 50 Hz. En la

Fig. 8.21 se observa el desempefio de la Regresion Logistica para la clasificacion Fps,
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en esta situacion el algoritmo mejora su porcentaje de clasificacion correcta del 88,4 al

93,6 % al utilizar el grupo reducido de variables.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.21 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para el caso AB50 Fjs.

Regresidn Logistica: Caracteristicas originales v grupao reducido de caracteristicas
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Figura 8.22 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Regresion Logistica para los caso AB50 F4,

F,y Fa.
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En la Fig. 8.22 se muestran los resultados de la Regresion Logistica para las
clasificaciones Fi, F, y F3. Se puede notar que el desempefio del algoritmo mejora al
utilizar el conjunto reducido de caracteristicas, siendo la forma de clasificar F3; la que
mejora mas visiblemente, aumentando del 91,6 % de clasificacion correcta al utilizar
todas las variables, al 96 % empleando solo las caracteristicas seleccionadas por el

Anélisis Discriminante en el proceso de reduccion de variables.

A continuacidn, las Tablas 8.9 a, b y ¢ muestran los promedios de clasificacién correcta
de la Regresion Logistica para todos los casos considerados. Se puede comprobar que la
reduccion de variables tiene un efecto variable segun el caso, mejorando el desempefio
algunas veces y empeorandolo en otras, aunque la variacion no es significativa.
Comparando las Tablas 8.7 y 8.9 se puede observar como, en la mayoria de los casos, el
desempefio de la Regresion Logistica supera al del Andlisis Discriminante en cuanto a
clasificacion correcta, aunque esto sera estudiado méas detenidamente en una seccién

posterior.

Tabla 8.9a. Resumen de resultados de la Regresion Logistica para todos los casos. Se presenta el
porcentaje de clasificacidn correcta para los algoritmos empleando el conjunto original de variables, “Var.
Ori.” y el conjunto reducido, “Var. Red.”, para las 4 formas de clasificacion consideraras, Fi,3, F1, Fo y Fs.

M1 M1 50 Hz Alt Alt35Hz | Alt50Hz | Alt65Hz | M1 Red
Var. Ori. Fip3 | 98,6% 99,4% 98,0% 99,8% 100,0% 99,8% 99,0%
Var. Red. Fyp; | 98,4% 99,3% 99,3% 100,0% 100,0% 100,0% 98,7%
Var. Ori. Fy 99,4% 99,7% 99,6% 99,9% 100,0% 100,0% 99,5%
Var. Red. F, 98,2% 99,7% 99,1% 100,0% 100,0% 100,0% 99,5%
Var. Ori. F, 100,0% | 99,2% 100,0% | 100,0% 100,0% 100,0% 98,5%
Var. Red. F, 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% 100,0% 100,0% 99,9%
Var. Ori. F3 100,0% | 99,0% 100,0% | 100,0% 100,0% 100,0% 99,2%
Var. Red. F3 100,0% | 99,7% 100,0% | 100,0% 100,0% 100,0% 98,9%

Tabla 8.9b. Resumen de resultados de la Regresion Logistica para todos los casos. Se presenta el

porcentaje de clasificacion correcta para los algoritmos empleando el conjunto original de variables, “Var.
Ori.” y el conjunto reducido, “Var. Red.”, para las 4 formas de clasificacion consideraras, Fyy3, F1, F, y Fa.

M2 M2 65Hz | M250Hz | M235Hz | M2Red | AB | AB35Hz
Var. Ori. Fip3 | 77,8% 89,5% 81,3% 94,7% 86,9% | 92,0% | 95,4%
Var. Red. Fyp3 | 78,0% 91,4% 79,0% 85,1% 86,4% | 93,3% | 95,8%
Var. Ori. Fy 85,2% 93,6% 89,4% 97,7% 88,0% | 92,0% | 95,6%
Var. Red. F; 83,5% 85,8% 87,5% 95,8% 90,2% | 91,8% | 95,4%
Var. Ori. F, 93,3% 93,7% 91,2% 95,5% 87,9% | 959% | 94,9%
Var. Red. F, 93,7% 94,8% 91,3% 96,5% 91,8% | 96,2% | 97,8%
Var. Ori. F3 85,1% 92,7% 86,8% 96,8% 83,2% | 92,8% | 99,5%
Var. Red. F; 84,7% 94,8% 86,9% 86,1% 90,4% | 94,5% | 98,5%
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Tabla 8.9c. Resumen de resultados de la Regresion Logistica para todos los casos. Se presenta el
porcentaje de clasificacion correcta para los algoritmos empleando el conjunto original de variables, “Var.
Ori.” y el conjunto reducido, “Var. Red.”, para las 4 formas de clasificacion consideraras, Fyp3, F1, F, y Fa,

la Gltima columna muestra el promedio de todos los casos.

AB50Hz | AB65Hz | SM SM35Hz | SM50Hz | SM65Hz | Promedio
Var. Ori. Fips 88,4% 96,4% | 85,5% | 98,1% 88,4% 93,5% 93,2%
Var. Red. Fy3 93,6% 96,9% | 86,4% | 98,5% 92,5% 95,2% 93,0%
Var. Ori. F; 90,0% 95,4% | 93,2% | 98,7% 93,8% 99,7% 95,6%
Var. Red. F; 93,1% 945% | 89,7% 98,3% 95,1% 99,5% 94,9%
Var. Ori. F, 96,2% 97,3% | 92,8% | 96,3% 87,8% 93,5% 95,7%
Var. Red. F, 96,5% 98,2% | 94,0% 95,2% 91,3% 95,0% 96,6%
Var. Ori. F3 91,6% 99,5% | 90,4% | 98,0% 85,1% 99,7% 95,1%
Var. Red. F, 96,0% 99,6% | 90,9% | 95,9% 77,1% 96,5% 94,1%

La ultima columna de la Tabla 8.9c presenta el promedio del porcentaje correcto de
clasificacion de todos los casos considerados. Podemos constatar que el desempefio del
algoritmo empleando todas las variables originalmente propuestas es similar al obtenido
solo con el conjunto reducido de caracteristicas. Con este algoritmo, la eficiencia en las

formas de clasificacion Fy, F, y F3 (ver Tabla 8.2), son bastante similares entre si.

En la Tabla 8.10 se muestra como afectd el proceso de reduccion de variables al
desempefio de la Regresién Logistica. Se calculd la diferencia en el porcentaje de
clasificacion correcta para todos los casos considerados con todas las variables y sélo
con el grupo reducido, y se presentan el promedio, el maximo y el minimo de esta
diferencia para las cuatro formas de clasificar estudiadas. Se puede observar que el
promedio de dichas diferencias de desempefio es unos escasos 0,24%, es decir, que
aunque la reduccién de variables a veces mejora el desempefio y en otras ocasionas lo
empeora, el desempefio general del algoritmo al considerar todos los casos en estudio no
varia de forma significativa.

Tabla 8.10. Resumen de las diferencias en el desempefio de la Regresion Logistica al reducir el nimero

de variables. Se presenta el promedio de las diferencias de desempefio antes y después de reducir las
variables, el maximo aumento y la maxima disminucién de desempefio tras la reduccion de variables.

Diferencia en el desempefio de la Regresion Logistica al reducir el . Méaximo | Maxima
i o e Promedio Lo
nimero de caracteristicas para las formas de clasificacion: aumento |disminucién
Fios -0,2% 5,3% -9,7%
Fi -0,7% 3,1% -1,7%
F, 0,9% 3,9% -1,1%
Fs -0,9% 7,1% -10,7%
-0,24% 4,9% -7,3%
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8.5 Clasificacion por medio de Red Neuronal.

En las siguientes secciones se describen los resultados de clasificacion para el

diagnostico obtenidos con las Redes Neuronales.

Primeramente se explicara el esquema utilizado para realizar las pruebas experimentales

tanto en las Redes Neuronales como en los ensambles de las mismas.

a) Redes Neuronales: a diferencia del Analisis Discriminante y de la Regresion
Logistica, el desempefio de las Redes Neuronales no estd determinado por los
conjuntos de entrenamiento y validacion, sino que depende, ademas, de la division
del conjunto de entrenamiento en entrenamiento propiamente dicho y grupo de
prueba, ademéas de la inicializacion aleatoria de los pesos sinépticos de la red.
Considerando esto, se realizaron 10 clasificaciones diferentes con cada grupo de
entrenamiento y validacion del esquema de validacion cruzada. Es decir, para cada
grupo de entrenamiento se entrena la Red Neuronal, se clasifica el grupo de
validacion, luego se reinicializa la Red Neuronal para ser nuevamente entrenada con
el mismo grupo de ensayos pero partiendo de un conjunto de pesos sinapticos
aleatorios diferentes, repitiéndose este proceso de entrenamiento y reinicializacion
10 veces. Por consiguiente, se tienen 1000 clasificaciones diferentes hechas con las
Redes Neuronales, a diferencia de los dos algoritmos anteriores donde solo se

realizaron 100 clasificaciones diferentes por cada caso.

b) Ensamble de redes neuronales: como se describi6 en la seccion 4.3.7 se puede
decir que un ensamble de redes neuronales promedia el resultado de varias Redes
Neuronales para lograr un desempefio mejor que el promedio de las redes por
separado. En este trabajo, se proponen dos formas de seleccionar las redes que seran

utilizadas en el ensamble, por lo tanto se consideran dos ensambles diferentes:

a) Ensamble de 10 redes: utiliza las 10 redes neuronales que se generan
para clasificar cada grupo de ensayos. Es decir, para cada conjunto de
ensayos de entrenamiento y validacion se entrenan 10 Redes Neuronales
diferentes, las cuales se guardan para ser utilizadas por el Ensamble de 10
ANN.

b) Ensamble de 3 redes: en vez de utilizar las 10 redes neuronales

generadas por conjunto de ensayos, se seleccionan solamente 3 de ellas para
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formar este segundo ensamble. Para seleccionar estas 3 redes se considera el
desemperfio de las redes al clasificar el grupo de Prueba, el subconjunto de
entrenamiento, que no modifica los pesos sindpticos pero si decide cuando
detener el entrenamiento, y se eligen las 3 que mejor clasificaron este grupo
de Prueba. Hay que recalcar que se eligen las 3 redes de acuerdo el grupo de
Prueba, parte del conjunto de Entrenamiento, antes de evaluar el conjunto de
Validacion, por lo que las redes seleccionadas no son necesariamente las que
mejor clasificaron el conjunto de Validacion. La intencion de proponer este
segundo ensamble es el de obtener un algoritmo que sea mas eficiente que
las Redes Neuronales simples, y menos demandante computacionalmente
hablando que el Ensamble de 10 ANN. Se espera que el desempefio de este
ensamble méas pequefio sea mejor que las Redes Neuronales simples y no

muy inferiores al Ensamble de 10 ANN.
8.5.1 Optimizacién del numero de neuronas en la capa oculta

Antes de entrenar una red neuronal hay que definir su estructura basica. En este trabajo
se opto por utilizar la estructura mas empleada en problemas de clasificacion [AROQ7],
una red del tipo Perceptrén Multicapa con una capa oculta. En el siguiente paso hay que
definir el nimero de neuronas en las diferentes capas. Este valor depende del conjunto
de datos de entrada, por lo que se optimizd el nimero de neuronas en la capa oculta para

cada uno de los 20 grupos de ensayos empleados en esta tesis.

Para optimizar el nimero de neuronas en la capa oculta, primero se estimé un rango
para dicho valor. Por ejemplo, para el grupo de ensayos realizados al Motor 2 (M2), se
supuso este rango de 8 a 42 neuronas. Seguidamente se entreno una red con 8 neuronas
(el valor inferior de este rango) en la capa oculta. Se utilizaron todos los ensayos del
grupo para el entrenamiento, y luego se empleo la red para evaluar todos los ensayos
obteniéndose un valor del porcentaje de clasificacion correcta. Este proceso se repitio
100 veces y se guardo el promedio del desempefio de las 100 redes como la estimacion
del desempefio de la red con ese nimero de neuronas en la capa oculta. A continuacion,
se repitid el proceso variando el nimero de neuronas en la capa oculta dentro del rango
previamente supuesto. En el ejemplo del grupo M2 se entrend a la red 100 veces con 8
neuronas en la capa oculta, luego otras 100 veces con 9 neuronas en la capa oculta y asi

sucesivamente hasta 42 neuronas.
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Para definir el nUmero de neuronas, se graficaron los resultados y se eligi6 el valor a
partir del cual no se observa un aumento significativo del desempefio de la red. Por
ejemplo, en la Fig. 8.21 se presentan los resultados del proceso de optimizacion del
grupo de ensayos M2. En funcion del nimero de neuronas en la capa oculta, se ha
representado con un punto el valor promedio de la estimacion del desempefio de la red.
Con un circulo se ha representado el valor de promedio mas y menos la desviacion
estandar. Se puede observar que la desviacion estandar no fluctta de forma significativa
al aumentar el nimero de neuronas en la capa oculta. Ademas, el desempefio mejora al
aumentar el nimero de neuronas hasta las 35 6 37, a partir de donde se mantiene
relativamente constante. Por lo que en este caso se eligié un valor de 37 neuronas para
la capa oculta. La interpretacion de la gréfica es un poco subjetiva pues se podria elegir
un valor ligeramente diferente al no ser obvio el punto a partir del cual ya no se observa
mejora en el desempefio. Es decir, no se espera que la red varie sustancialmente su
desemperfio por tener un numero de neuronas ligeramente diferente en su capa oculta.
Sin embargo, si que se observa, por ejemplo, una variacion significativa del desempefio
de la red al variar el niUmero de neuronas en la capa oculta de 15 a 37 neuronas (ver Fig.
8. 23).

Optimizacion del nimero de neuronas para el grupo de todos los ensayos del Motor 2.
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Figura 8.23 Resultados de la optimizacidn del nimero de neuronas en la capa oculta. EI punto muestra el
promedio de 100 redes utilizando el valor de la abscisa como nimero de neuronas en la capa oculta. Los

circulos muestran la desviacién estandar de los resultados.
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Esta optimizacion se realiz6 para los 20 grupos de ensayos considerados en este trabajo.
Los resultados se presentan en la Tabla 8.10. Se observa que, en general, los grupos con
un mayor namero de ensayos emplearon redes con mas neuronas. Por ejemplo, el grupo
M2, que es el que tiene mayor cantidad de ensayos, también es el que necesitd mas
neuronas en la capa oculta. También se observa que los grupos con ensayos a diferentes
frecuencias emplearon mas neuronas que aquellos con ensayos obtenidos a una Unica
frecuencia. Como se describié en el capitulo 7, el comportamiento de las variables
puede ser diferente cuando los ensayos se realizan con alimentacion a distintas
frecuencias. Por ejemplo, con el Factor de Forma de los ensayos realizados con variador
Siemens a 35 Hz (ver Fig. 7.31), se puede separar con Fallo Leve o Fallo Medio de los
ensayos de Motor Sano o Barra Rota, sin embargo, esta misma caracteristica calculada
con los ensayos realizados con el mismo variador pero a 50 Hz (ver Fig. 7.36) no
presenta capacidad para discriminar entre los ensayos de Motor Sano y los demas.
Notese que los grupos AB (todos los ensayos del Motor 2 con variador Allen Bradley) y
M2 50 Hz (ensayos del Motor 2 a 50 Hz, con variador Allen Bradley, Siemens y
alimentacion de Red) tienen cantidades de ensayos similares. Sin embargo, el grupo AB

necesitd 30 neuronas en su capa oculta, mientras que el M2 50 Hz solamente 22.

También se puede apreciar que los ensayos del Motor 1 necesitaron una menor cantidad
de neuronas en la capa oculta que los ensayos del Motor 2. Esto se puede deber a que
los ensayos del Motor 1, como se vio con los resultados del Andlisis Discriminante y la
Regresion Logistica, son clasificados mas facilmente por lo que son suficientes redes

mas pequenas.

A continuacion se presentan los resultados de las Redes Neuronales, Ensamble de 10
ANN y Ensamble de 3 ANN. Siguiendo el esquema utilizado en los dos casos
anteriores, primero se mostrara el desempefio de los algoritmos para los grupos de
ensayos obtenidos con alimentacion de Red, luego se presentaran algunos ejemplos de
los resultados obtenidos con otras alimentaciones. Seguidamente se mostrara un
resumen de los resultados obtenidos con las Redes Neuronales y con los ensambles para

todos los casos.

En el Anexo 3 se muestran los resultados obtenidos para todos los casos considerados.
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Tabla 8.11 Resumen de la optimizacion de neuronas en la capa oculta de las redes neuronales para cada
grupo de ensayos.

Resultados de la optimizacion de neuronas
en la capa oculta
Neuronas en la capa
Motor Grupo | oculta
Red 12
Alt 16
Alt35 11
Motor 1 | Alt50 14
Alt65 19
50 HZ 15
Todo 18
Red 19
AB 30
SM 30
AB35 21
AB50 21
AB65 21
Motor 2 | SM35 21
SM50 21
SM65 21
35Hz 25
50 HZ 22
65 HZ 22
Todo 37

8.5.2 Alimentacion con red.
a) Motor 1

Como se vio con los dos algoritmos anteriores, el porcentaje de clasificacion correcta
ponderada es extremadamente alto. De hecho, tanto con el conjunto original de
variables, como con el conjunto reducido de variables, el desempefio fue superior al
99% para las Redes Neuronales: Ensambles de 10 ANN y Ensamble de 3 ANN para las
cuatro formas de clasificacion consideradas. En Fig. 8.24 se presentan los resultados
para las Redes Neuronales considerando la forma de clasificacion Fi,3. El algoritmo
utilizando el conjunto original de variables obtuvo un porcentaje de clasificacion
correcta ponderada de 98,8 %, y al emplear el conjunto reducido de caracteristicas el

desempefio fue casi el mismo, de 98,7%, disminuyendo menos del 0,1%.
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En la Fig. 8.25 se muestra el resultado del Ensamble de 10 ANN para la misma forma
de clasificacion. Tanto con todas las variables originalmente consideradas como con el
conjunto reducido, el porcentaje de clasificacion correcta fue superior al 99%. Como se
ve en la figura, solamente en un par ocasiones no se consiguid una clasificacion

perfecta.

La Fig. 8.26 presenta los resultados del Ensamble de 3 ANN para las formas de
clasificacion F;, F, y F3. El desempefio del algoritmo para la primera forma de
clasificacion fue del 99,5% cuando se empled el conjunto original de variables, y se
mantuvo igual tras reducir la cantidad de caracteristicas. Para la forma de clasificar F»,
el porcentaje de clasificacion correcta fue del 99,4, tanto para el conjunto original de
caracteristicas como para el reducido. Para la tercera forma de clasificaciéon el
desempefio del algoritmo fue del 99,3 % originalmente y del 99,5% al reducir el nimero

de caracteristicas.

Como puede verse en las tres figuras, sélo en algunos casos no se consiguié una

clasificacion perfecta tanto para las Redes Neuronales como para los Ensambles.

Redes Meuronales: Caracteristicas originales ¥ grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.24 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Redes Neuronales para el caso M1Red Fys.
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Ensamble de 10 AMMN: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.25 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 10 ANN para el caso M1Red
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Ensamble de 3 ANMN: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.26 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 3 ANN para los casos M1Red
Fi, F2y Fa.
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b) Motor 2

A diferencia de los ensayos efectuados con el Motor 1 alimentado con Red, que fueron
facilmente clasificados con muy altos porcentajes correctos por practicamente todos los
métodos comparados, los ensayos hechos al Motor 2 si presentan una mayor dificultad a
los algoritmos clasificadores. Asi, ningun algoritmo superd el 96% de clasificacion

correcta, en promedio.

En la primera figura de esta seccion, la 8.27, se muestran los resultados de las Redes
Neuronales para la forma de clasificacion Fi,3 (ver Tabla 8.2). En este caso, al reducir el
numero de caracteristicas, el desempefio del método aumento del 87,2% al 90,5 %, es
decir, una mejora del 3,2 %. Ademas, se observa en la Fig. 8.27 que las peores
clasificaciones hechas con el grupo reducido de variables son ligeramente mejores que
las realizadas con todas las caracteristicas.

La Fig. 8.28 muestra un grafico de caja y bigotes de los resultados del Ensamble de 10
ANN, también para la forma de clasificacion Fi,3, en la que se discrimina entre los 4
tipos de estado de fallo del motor. En este caso el Ensamble de 10 ANN mejoro su
eficiencia promedio del 91,2 % al 94,4 %. Ademas, se observa en el grafico que, salvo
en un par de excepciones, al utilizar el conjunto reducido de variables los resultados del
algoritmo van del 85 % al 100 % de clasificacion correcta, sin embargo, los resultados
del Ensamble de 10 ANN empleando todas las variables se extienden de algo menos del
75 % a la clasificacion del 100%. Es decir, en este caso, la reduccion del nimero de
variables no s6lo mejora el promedio de clasificacion, sino que también comprime y

eleva el rango en que se observan los resultados.

La tercera figura de este grupo, Fig. 8.29, expone los resultados del Ensamble de 3
ANN para las formas de clasificacion F;, F, y F3. En estos casos, la reduccion de
variables también supuso una ligera mejora en el desempefio del algoritmo. Asi, para la
forma de clasificacion Fi, el porcentaje de clasificacion correcta mejoré del 94,4% al
95,1 %. Para el caso F,, los resultados promedio fueron idénticos tanto antes como
después de la disminucion del ndmero de variables. Para la tercera forma de
clasificacion, Fs, el desempefio promedio fue un poco inferior que el obtenido con los
otros dos casos, sin embargo, también se consiguio una pequefia mejora del desempefio

al reducir el nimero de caracteristicas del 92,3 % al 93,7 %.
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Redes Meuronales: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.27 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Redes Neuronales para el caso M2Red Fys.

Ensamble de 10 AMNN: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.28 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 10 ANN para el caso M2Red
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Ensamble de 3 AMM: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.29 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 3 ANN para los casos M2Red
Fi, F2y Fa.

8.5.3 Resumen con las diferentes combinaciones de alimentaciones consideradas.

En las siguientes secciones se exponen los resultados de tres grupos de ensayos para
ejemplificar el desempefio de la Redes Neuronales y los Ensambles. Se eligieron los

siguientes grupos:

a) todos los ensayos realizados al Motor 2, tanto con alimentacion de Red como con

variador,

b) los ensayos obtenidos con el Motor 2 alimentado con el variador Allen Bradley a 35

Hzy

¢) todos los ensayos realizados al Motor 2 alimentado con el variador Siemens a 35 Hz,
50 Hz y 65 Hz

No se muestran mas resultados obtenidos con el Motor 1 debido a que el desempefio de
las Redes Neuronales y los Ensambles con estos ensayos fueron muy buenos en todos

los casos, siendo en todos superior al 99%.

232



Capitulo 8: Resultados de la aplicacion de la metodologia de diagnostico propuesta:
estudio comparativo

a) Todos los ensayos del Motor 2

En esta seccion se veran los resultados de las Redes Neuronales, Ensamble de 10 ANN
y Ensamble de 3 ANN para el conjunto de todos los ensayos realizados al Motor 2 y con

todos los tipos de alimentacion considerados.

Primeramente, en la Fig. 8.30, se observan los resultados de las Redes Neuronales para
la forma de clasificacion Fi,3. Para este grupo de ensayos se observa que la reduccion de
variables tuvo como consecuencia una muy ligera disminucion del porcentaje de
clasificacion correcta. Asi, con todas las caracteristicas originalmente propuestas se
consiguio un desempefio promedio del 90,6 % y al reducir la cantidad de variables
indicativas de fallo se clasificaron correctamente el 89,8% de los ensayos. Es decir, al
reducir el nimero de caracteristicas disminuyd en menos de 0,8% el desempefio del
algoritmo. En la gréfica se puede apreciar que los resultados tienen una distribucion
muy semejante antes y despues de la reduccion de variables, a excepcidn de una mayor
cantidad de resultados extremos en el caso del algoritmo empleando el conjunto

reducido de variables.

Redes Meuronales: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.30 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Redes Neuronales ANN para el caso M2 Fy,3.
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La Fig. 8.31 muestra el desempefio del Ensamble de 10 ANN para las formas de
clasificacion Fi, F, y F3. Para el caso Fi, se observa que, con todas las caracteristicas
calculadas, se consiguio un desempefio del 96,1% y al reducir el nimero de variables el
desempefio del algoritmo fue del 94,1%. Considerando la segunda forma de
clasificacion expuesta en la gréfica, F,, el desempefio inicial fue del 96,6% vy al
disminuir la cantidad de caracteristica fue de 95,1%. Para la clasificacion Fs, se
clasificaron correctamente el 97% de los ensayos con todas las caracteristicas y con el
conjunto reducido de variables indicativas de fallo el desempefio del clasificador fue del
94,5%. Ademas, en este ultimo caso los resultados se dispersan en un rango méas amplio

luego de la disminucion de la cantidad de variables.

Ensamble de 10 ANN: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas

M[== I
0| % T ? B T

0.85 +

0.8

075+ .

0.7

0.65

0.6

0.55

WO, F R, F1 WO, F2 VR, F2 WL F3 YR, F3

Figura 8.31 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 10 ANN para los casos M2 F4,
F,y Fs.

En la dltima grafica de esta seccion, Fig. 8.32, se presentan los resultados del Ensamble
de 3 ANN, tambien para los casos de clasificacion Fi, F, y F3. ElI desempefio de este
ensamble es muy similar al obtenido con el ensamble de 10 ANN como se puede
concluir comparando las Fig. 8.29 y 8.30. En este caso, para la clasificacion tipo F, el
porcentaje de clasificacion correcta fue del 95,9% antes de disminuir la cantidad de
caracteristicas y del 93,9% luego de la reduccién. Considerando la clasificacion tipo F,

el desempefio del algoritmo también disminuyo del 96,5 % al 94,9% después de aplicar

234



Capitulo 8: Resultados de la aplicacion de la metodologia de diagnostico propuesta:
estudio comparativo

el procedimiento de reduccion de variables. Para la tercera forma de clasificacion, Fs,
también se experiment6 un descenso del porcentaje de clasificacion correcta del 96,6%
al 94,4% al disminuir la cantidad de caracteristicas. Es de recalcar que como el
Ensamble con 10 ANN y el Ensamble con 3 ANN tuvieron un desempefio casi idéntico
a pesar que el ensamble que sélo utiliza 3 redes neuronales es menos exigente en

términos computacionales.

Recordando los resultados del analisis realizado en el capitulo 7, es necesario destacar
que este es el grupo de ensayos a priori mas dificil de clasificar. Como se resalt6 en el
capitulo anterior, muchas caracteristicas tienen relaciones no lineales con el estado de
fallo del motor y otras presentan relaciones complejas con el nivel de carga el motor.
Ademas, este grupo mezcla caracteristicas de ensayos obtenidos con dos alimentadores
distintos, Allen Bradley y Siemens, a tres frecuencias diferentes, 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz,
ademas de alimentacion de red, es decir, se consideran en un solo grupo ensayos
realizados con 7 alimentaciones diferentes. Debido a esto, este puede ser considerado

como el grupo méas completo de clasificar.

Ensamble de 3 AMM: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracterfsticas
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Figura 8.32 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 3 ANN para los casos M2 Fy, F,

y Fa.

235



Capitulo 8: Resultados de la aplicacion de la metodologia de diagnostico propuesta:
estudio comparativo

b) Ensayos AB a 35 Hz

En esta seccion se describen los resultados de las Redes Neuronales, Ensamble de 10
ANN y Ensamble de 3 ANN para el grupo de ensayos obtenidos con el Motor 2
alimentado con el variador Allen Bradley a 35 Hz. Como se vera en las siguientes Fig.,
para este caso, el proceso de disminucion de variables no solamente no afecta
negativamente al desempefio de los algoritmos, sino que inclusive lo mejora

ligeramente.

En la primera figura de esta seccion (Fig. 8.33), se presentan los resultados de las Redes
Neuronales para clasificar a los ensayos en las 4 condiciones de fallo consideradas:
Motor Sano, Fallo Leve, Fallo Medio y Barra Rota. Se observa que el promedio, asi
como el rango de resultados aumentan al disminuir el nimero de caracteristicas. Asi, el
desemperio promedio fue del 94,2% con todas las variables indicativas de fallo, y de
95,7 % empleando solo el conjunto reducido de caracteristicas. Comparando esta
gréfica con la Fig. 8.29, correspondiente al grupo de todos los ensayos del Motor 2, se
observa los resultados del grupo AB35 estan més dispersos pero presentan un promedio

de clasificacion correcta mayor.

Redes Meuronales: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.33 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Res Neuronales para el caso AB35 Fys.
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En la Fig. 8.34 se observa un grafico de caja y bigotes con los resultados del Ensamble
de 10 ANN para la forma de clasificacion Fip3. En este caso también se observa una
mejora del desempefio del algoritmo al reducir la cantidad de variables indicativas de
fallo. Asi, con todas las caracteristicas originalmente propuestas, el Ensamble de 10
ANN obtuvo una clasificacion correcta ponderada del 96,8% y después de disminuir la
cantidad de variables, el desempefio fue del 96,4%. Comparando las Fig. 8.33 y 8.34, se
concluye que el Ensamble de 10 ANN obtiene un desempefio mejor que las Redes
Neuronales tanto con el conjunto original de variables, como con el conjunto reducido

de caracteristicas.

La tercera Figura de esta seccion (Fig. 8.35) presenta el desempefio del Ensamble de 3
ANN para las formas de clasificacion Fi, F, y F3. Para la primera forma de clasificacion,
F1, el desempefio del Ensamble de 3 ANN disminuye del 97,4% al 96,2% al reducir el
numero de caracteristicas. Para la forma de clasificacion F,, en cambio el porcentaje de
clasificacion correcta aumentd del 96,2% al 97,8%, un 1,6%. Para la tercera forma de
clasificacion, Fs, el desempefio del algoritmo disminuye un 0,7% al reducir la cantidad
de caracteristicas, del 98,4 % al 97,7%.

Enzamble de 10 ANN: Caracterfsticas ariginales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.34 Gréfico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 10 ANN para el caso AB35 Fyys.
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Ensamble de 3 AMM: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.35 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 3 ANN para los casos AB35 F;,
Fz Yy Fg.

Es de resaltar el alto porcentaje de clasificacion correcta obtenido por los tres
algoritmos considerados en esta seccion. En todos los casos se observo un desempefio
superior al 94,2%.

c¢) Ensayos SM

En esta seccidn se presentan los resultados con el grupo de ensayos realizados al Motor
2 con alimentacion de variador Siemens a las 3 frecuencias consideradas, 35 Hz, 50 Hz
y 65 Hz. Es importante recalcar la dificultad que presenta para la clasificacion correcta
el hecho de asociar en un mismo grupo ensayos obtenidos a frecuencias diferentes, ya
que vio en el capitulo 7 como algunas caracteristicas tienen comportamientos diferentes

a distintas frecuencias, dificultando la correcta clasificacion.

En la Fig. 8.36 se observa un gréafico de caja y bigotes con los resultados de las Redes
Neuronales para las formas de clasificacién Fi, F, y F3. Para la primera forma de
clasificacion F, el porcentaje de clasificacion correcta aumenta del 96,4% al 97,4% al
disminuir la cantidad de caracteristicas. Con la segunda forma de clasificacion
considerada en la figura, el desempefio promedio de las Redes Neuronales con el

conjunto original de variables fue del 94,3% y al emplear el conjunto reducido de
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variables indicativas de fallo el porcentaje de clasificacion correcta aumenta al 95,4%.
Para la Gltima forma de clasificacién, en cambio la reduccién de variables disminuye
ligeramente el desempefio del método. Asi, empleando el conjunto original de
caracteristicas, el porcentaje de clasificacion correcta fue del 95,5% vy al utilizar el
conjunto reducido de variables, las Redes Neuronales clasificaron correctamente el

95,3%, es decir, solamente un 0,2% menos.

Las Fig. 8.37 y 8.38 presentan los resultados para los Ensamble de 10 ANN y Ensamble
de 3 ANN respectivamente. En ambos casos se considera la forma de clasificacion Fi»3,

es decir, se discrimina entre las 4 clases de fallos.

El Ensamble de 10 ANN clasificd correctamente al 95,4% de los ensayos empleando
todas las variables, y este desempefio subio al 96,1% al reducir la cantidad de

caracteristicas utilizadas.

El Ensamble de 3 ANN también mejord su desempeiio al emplear el conjunto reducido
de caracteristicas, asi, utilizando todas las variables indicativas de fallo inicialmente
propuestas, el algoritmo obtuvo un porcentaje de clasificacion correcta del 94,7%, pero

al reducir el nimero de caracteristicas empleadas, el desempefio subid al 96,1%.

Redes Meuronales: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.36 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Redes Neuronales para los casos SM Fy, F,y
Fs.
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Ensamble de 10 AMNN: Caracteristicas originales v grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.37 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 10 ANN para el caso SM Fys.

Ensamble de 3 AMM: Caracteristicas originales y grupo reducido de caracteristicas
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Figura 8.38 Grafico de caja y bigotes para los resultados de Ensamble de 3 ANN para los casos SM Fy, F,

y Fa.
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Comparando ambas figuras (Fig. 8.36 y 8.37), se observa el desempefio bastante
parecido del Ensamble de 10 ANN con el Ensamble de 3 ANN. De hecho, el porcentaje
de clasificacién correcta de ambos algoritmos utilizando el conjunto reducido de
caracteristicas es el mismo, 96,1%. Esto indica, que al menos en este caso, el esquema
para elegir 3 redes neuronales para formar el ensamble funciona correctamente, pues
con menos de un tercio del esfuerzo computacional (en el clasificador) se obtiene el

mismo resultado.

A continuacién, la Tabla 8.12 muestra los promedios de clasificacion correcta de las
Redes Neuronales, Ensamble de 10 ANN y Ensamble de 3 ANN de los casos
presentados en las secciones precedentes. Los resultados para todos los casos
considerados se presentan en el Anexo 3. Como se puede observar en la Tabla 8.12, el
desempefio de las Redes Neuronales es inferior al obtenido por el Ensamble de 10 ANN
0 el Ensamble de 3 ANN. Como se vio en las secciones previas, el proceso de reduccién
de variables, que siempre supone una reduccion de la informacién suministrada a la red
neuronal, no tiene un impacto negativo significativo sobre el desempefio de
clasificacion de las redes. Sin embargo, la eliminacion de variables si supone una
reduccion del esfuerzo computacional. En la Tabla 8.13 se muestra como influye, en el
desempefio de las Redes Neuronales, el proceso de reduccion de variables.
Similarmente a lo hecho con el Analisis Discriminante (Tabla 8.8), y con la Regresion
Logistica (Tabla 8.10), se calculd la diferencia entre el porcentaje de clasificacion
correcta del algoritmo empleando todas las variables, y dicho porcentaje para el
algoritmo utilizando so6lo el grupo reducido de caracteristicas para todos los casos
considerados. Se presentan el promedio, el maximo y el minimo de esta diferencia para
las cuatro formas de clasificar estudiadas. Se puede observar que el promedio de dichas
diferencias de desempefio esta alrededor del 0,6%. Esto indica que, considerando todos
los casos, las Redes Neuronales tienen un mejor desempefio con el conjunto reducido de
variables, a pesar de que, en algunas ocasiones, la reduccién del numero de variables
empeora el desempefio del algoritmo. En otros casos, el método obtiene mejores
resultados con el conjunto reducido de caracteristicas. Ademas, la utilizacion de menos
variables se traduce en una reduccion del esfuerzo computacional requerido tanto por el

algoritmo como para calcular las caracteristicas.

Es de destacar que la variacion del desempefio de las Redes Neuronales al reducir la
cantidad de variables en ningin caso fue significativa. La Tabla 8.13 nos indica que la
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mayor disminucion fue de solo el 2 % y el mayor aumento del desempefio fue menor al

4%.

Tabla 8.12 Resumen de resultados de las Redes Neuronales, Ensamble de 10 ANN y Ensamble de 3 ANN
para los casos presentados en este capitulo. Se presenta el porcentaje de clasificacién correcta para los
algoritmos empleando el conjunto original de variables (“Var. Ori.”) y el conjunto reducido (“Var.

Red.”), para las 4 formas de clasificacion consideraras, Fiz3, Fq, Fo y Fa.

M1 Red M2 Red M2 AB35Hz SM
Redes Neuronales Var. Ori. Fip3 98,8% 87,2% 90,6% 94,2% 93,1%
Redes Neuronales Var. Red. Fip3 98,7% 90,5% 89,8% 95,7% 95,2%
Redes Neuronales Var. Ori. Fy 99,4% 91,2% 94,9% 96,2% 96,4%
Redes Neuronales Var. Red. F; 99,5% 93,1% 92,9% 96,4% 97,7%
Redes Neuronales Var. Ori. F, 99,0% 92,1% 95,6% 95,4% 94,3%
Redes Neuronales Var. Red. F, 99,2% 93,3% 94,6% 96,8% 95,4%
Redes Neuronales Var. Ori. F3 99,0% 87,6% 95,0% 97,4% 95,5%
Redes Neuronales Var. Red. F; 99,2% 91,1% 93,0% 97,6% 95,3%
Ensamble de 10 ANN [ Var. Ori. Fqy3 99,2% 91,2% 93,0% 96,1% 94, 7%
Ensamble de 10 ANN | Var. Red. Fyy; 99,4% 93,2% 91,7% 96,4% 96,1%
Ensamble de 10 ANN | Var. Ori. F; 99,5% 94,4% 95,9% 97,4% 97,6%
Ensamble de 10 ANN | Var. Red. F; 99,5% 95,1% 93,9% 96,7% 98,5%
Ensamble de 10 ANN | Var. Ori. F, 99,4% 94,4% 96,5% 96,2% 95,2%
Ensamble de 10 ANN | Var. Red. F, 99,4% 95,1% 94,9% 97,8% 95,8%
Ensamble de 10 ANN | Var. Ori. F5 99,3% 92,3% 96,6% 98,4% 97,0%
Ensamble de 10 ANN | Var. Red. F; 99,5% 93,7% 94,4% 97, 7% 96,8%
Ensamble de 3 ANN | Var. Ori. Fyp; 99,3% 91,2% 93,6% 96,6% 95,4%
Ensamble de 3 ANN | Var. Red. Fyy; 99,2% 94,4% 92,1% 96,8% 96,1%
Ensamble de 3 ANN | Var. Ori. F; 99,5% 95,0% 96,1% 98,0% 97,9%
Ensamble de 3 ANN | Var. Red. F; 99,5% 95,9% 94,1% 97,1% 98,6%
Ensamble de 3 ANN [ Var. Ori. F, 99,3% 94,6% 96,6% 96,4% 95,6%
Ensamble de 3 ANN | Var. Red. F, 99,5% 95,9% 95,1% 97,6% 96,0%
Ensamble de 3 ANN | Var. Ori. F3 99,3% 92,6% 97,0% 98,4% 97,2%
Ensamble de 3 ANN | Var. Red. F; 99,6% 94,5% 94,5% 97,6% 97,1%

Tabla 8.13 Resumen de las diferencias en el desempefio de las Redes Neuronales al reducir el nimero de
variables. Se presenta el promedio de las diferencias de desempefio antes y después de reducir las
variables, el maximo aumento y la maxima disminucion de desempefio tras la reduccion de variables

Diferencia en el desempefio de las Redes Neuronales al reducir el . Maximo | Maxima
; e PN Promedio R
nimero de caracteristicas para las formas de clasificacion: aumento |disminucion
Fis3 1,2% 3,9% -0,7%
F. 0,3% 3,8% -2,0%
F, 0,6% 2,8% -1,1%
Fs 0,5% 3,5% -1,9%
0,6% 3,5% -1,5%
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La Tabla 8.14 presenta un resumen del efecto de la reduccién de variables en el
desempefio del Ensamble de 10 ANN. No se aprecia una variacion significativa del
porcentaje de clasificacion correcta del algoritmo al emplear todas las variables o sélo el
conjunto reducido, pues esta diferencia es de unicamente el 0,1% como se ve en la
Tabla 8.14.

Finalmente, la Tabla 8.15 muestra el mismo resultado que las dos anteriores pero para el
algoritmo Ensamble de 3 ANN. Comparando las Tablas 8.12, 8.13 y 8.14 se observa
como el desempefio del Ensamble de 10 ANN y del Ensamble de 3 ANN son bastante
similares. Ademas, el desempefio de los ensambles varia menos con la reduccién de
variables que las Redes Neuronales.

Tabla 8.14 Resumen de las diferencias en el desempefio del Ensamble de 10 ANN al reducir el nimero de

variables. Se presenta el promedio de las diferencias de desempefio antes y después de reducir las
variables, el maximo aumento y la maxima disminucidn de desempefio tras la reduccion de variables

Diferencia en el desempefio de las Redes Neuronales al reducir el . Méaximo | Maxima
; D P Promedio Lo
nimero de caracteristicas para las formas de clasificacion: aumento |disminucién
Fis 0,3% 2,1% -1,8%
Fi 0,0% 3,0% -2,0%
F, 0,4% 2,4% -1,6%
Fs -0,2% 1,5% -2,5%
0,1% 2,3% -1,9%

Tabla 8.15 Resumen de las diferencias en el desempefio del Ensamble de 3 ANN al reducir el nimero de
variables. Se presenta el promedio de las diferencias de desempefio antes y después de reducir las
variables, el maximo aumento y la maxima disminucién de desempefio tras la reduccién de variables.

Diferencia en el desempefio del Ensamble de 3 ANN al reducir el . Méaximo Maéxima
; P PPN Promedio R
namero de caracteristicas para las formas de clasificacion: aumento | disminucion
Fiss 0,3% 3.2% -1,5%
Fi -0,1% 2,6% -2,1%
F, 0,3% 2,0% -1,6%
Fs -0,3% 1,9% -3,0%
0,1% 2,4% -2,0%

8.6 Comparacion de los clasificadores considerados.

En esta seccion se compara el desempefio de los 5 algoritmos considerados en esta tesis.
Las secciones previas se enfocaron en mostrar el desempefio de los métodos de
clasificacion de forma individual y en analizar el efecto de la reduccién de variables en
los mismos. La reduccion de variables fue beneficiosa para el desempefio del Analisis

Discriminante, salvo algunas pocas excepciones. Para los otros algoritmos, la reduccion
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de variables no alter0 significativamente el desempefio de los mismos, pues
considerando el promedio de todos los casos, tanto la Regresién Logistica como los
métodos basados en Redes Neuronales obtuvieron porcentajes de clasificacion correcta
similares al emplear el conjunto original de variables y el conjunto reducido de
caracteristicas. Considerando esto, en adelante se comparard el desempefio de los
algoritmos en base a su porcentaje de clasificacion correcta empleando el conjunto
reducido de caracteristicas.

] L L ] L ] [ ] ] ~ Gruposde
. - . . . . entrenamiento
L ® & . ™ L

Grupos de

D Grupe 10 D Grupo ¥ D Grupo 1 } validacién
Evaluacidn de
los algontmeos

CCAD1 CCAD2 CCAD 10 Resultados: Andlisis Discnminante
CCRL1 CCRL2Z CCERL10 Eesultados: BEegresidn Logistica
CCRM 1 al EN10 CORN 11 al EN20 CCORM A1 al RM100 Besultades : Eedes Neuronales
CCEns_31 CCEns_32 CCEns_3 10 Eesultados: Ensamble de 3 AN
CCEns_101 CCEns_101 CCEns_101 Fesultados: Ensamble de 10 ANN

Figura 8.39 Esquema de evaluacion de los algoritmos. CC es el porcentaje de clasificacion correcta
ponderada ecuacion (6.14).

Tabla 8.16 Ejemplo de resultados obtenidos con el Andlisis Discriminante y Regresion Logistica para una
aplicacion del esquema de validacidn cruzada de 10 iteraciones.

Ejemplo de resultados obtenidos con el Andlisis Discriminante y la Regresién Logistica

Iteracion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
nlimero

Aﬂé"?is_ 90% 91% 90% 93% 89% 90% 94% 88% 92% | 91%
Discriminante

Reg[es_i()n 89% 91% 90% 93% 92% 93% 94% 92% 92% | 91%
Logistica

Cabe recordar que la division de ensayos para formar los grupos de entrenamiento y

validacion se realizo previamente a la aplicacion de los algoritmos, y se emplearon los
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mismos conjuntos con sus divisiones, en el mismo orden para todos los algoritmos.
Como se observa en la Fig. 8.39, la division de los grupos de ensayos utilizados para
entrenar y validar los algoritmos es la misma para todos ellos. Asi, el primer resultado
del Analisis Discriminante utiliz6 el grupo 10 como grupo de validacion, al igual que la
Regresion Logistica, Ensamble de 3 ANN y Ensamble de 10 ANN.

La Tabla 8.16 presenta un ejemplo de los resultados obtenidos por el Analisis
Discriminante y la Regresion Logistica. En este ejemplo se observa que, de las 10
iteraciones o clasificaciones hechas por ambos metodos con el esquema de validacion
cruzada, en una ocasion, la primera iteracion, el Andlisis Discriminante obtuvo un
rendimiento superior al alcanzado por la Regresion Logistica. En esta primera iteracion,
el Analisis Discriminante obtuvo un 90% de clasificacion correcta ponderada mientras
que la Regresion Logistica un 89%. En esta iteracion ambos algoritmos emplearon los
mismos ensayos como grupo de entrenamiento y el grupo de validacion clasificado fue
el mismo para ambos métodos. En las siguientes iteraciones se observa que la Regresion
Logistica fue mejor en 3 ocasiones y ambos algoritmos obtuvieron el mismo porcentaje
de clasificacion correcta ponderada en 6 iteraciones. En resumen, en el ejemplo, el
Analisis Discriminante fue mejor en 1 ocasion, la Regresion Logistica en 3 y ambos
algoritmos tuvieron el mismo rendimiento en 6 iteraciones. Este mismo analisis se
realiza para cada par de algoritmos. Al momento de comparar un algoritmo con las
Redes Neuronales simples hay que recordar que las mismas realizan 10 clasificaciones
por grupo de validacion en vez de una, es decir, 100 clasificaciones por implementacion

del esquema de validacion cruzada.

Este analisis permite poder comparar el resultado de los algoritmos utilizando los
mismos ensayos para entrenamiento y validacion, por lo que al comparar dos algoritmos
se puede calcular la diferencia promedio entre sus resultados y mostrar en cuantos casos

uno fue mejor que el otro y en cuanto tuvieron el mismo desempefio.
8.6.1 Alimentacion con red.

Primeramente se comparan los algoritmos empleando los ensayos obtenidos con

alimentacion de Red, tanto con el Motor 1 como con el Motor 2.
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a) Motor 1

Como se vio en las secciones previas, los ensayos realizados con el Motor 1 fueron
clasificados correctamente con muy altos porcentajes por todos los algoritmos, por lo

que no se aprecian diferencias significativas entre ellos.

La Fig. 8.40 muestra los resultados de los 5 algoritmos para los ensayos de este grupo,
considerando la forma de clasificacion Fio3 (ver Tabla 8.2). Se puede apreciar, que salvo

algunos casos aislados, todos los algoritmos realizaron una clasificacion perfecta.

Comparacion de Analisis Discriminante, Regresion Logistica, Redes Meuronales y Ensambles.
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Figura 8.40 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de todos los algoritmos considerados para el
caso M1Red Fi3.

En la Tabla 8.17 se presenta una comparacion de los resultados obtenidos por los 5
algoritmos. Se realiz6 una comparacion uno a uno, donde se calculd la diferencia en
desempefio en cada clasificacion hecha por los algoritmos con los mismos datos. Se
anotd también la cantidad de veces que los algoritmos obtuvieron el mismo desempefio
con los mismos ensayos, y cuantas veces fue mejor cada algoritmo. En la tabla se
especifican dos algoritmos a comparar, denominados algoritmo A y algoritmo B, asi, en
la primera fila se compara a la Regresion Logistica (algoritmo A) con el Analisis
Discriminante (algoritmo B). La tercera columna muestra la diferencia entre el

porcentaje de clasificacion correcta del algoritmo A y el algoritmo B, (para la primera
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fila es la diferencia entre el desempefio de la Regresion Logistica y el Analisis
Discriminante). La cuarta columna de la Tabla 8.17 indica en cuantas clasificaciones de
las 100 (1000 en el caso de las Redes Neuronales) los dos algoritmos comparados en
cada fila tuvieron el mismo porcentaje de clasificacion correcta. Asi, en la primera fila
se muestra que en 81 ocasiones la Regresion Logistica y el Analisis Discriminante
tuvieron el mismo desempefio. La quinta columna presenta la cantidad de veces en que
el algoritmo A tuvo un desempefio mejor que el algoritmo B, y la ultima columna
muestra cuantas veces el algoritmo B obtuvo un mejor resultado. Asi, en la primera fila
vemos que en ninguna ocasion la Regresion Logistica fue mejor que el Analisis
Discriminante pero el Analisis Discriminante tuvo un mejor desempefio en 19

clasificaciones.

Examinando la Tabla 8.17 se observa que, en la gran mayoria de casos, los algoritmos
tuvieron el mismo desempefio. Por ejemplo, la Regresion Logistica y el Analisis
Discriminante tuvieron el mismo porcentaje de clasificacion correcta en 81 ocasiones y
en 19 fue mejor el Anélisis Discriminante, siendo el Analisis Discriminante mejor en un
1,26%. Se ve también, que en este caso, el Ensamble de 3 ANN tuvo un mejor
desempefio que el Ensamble de 10 ANN, aln esta diferencia es de solo 0,18% y se debe
a las 3 unicas ocasiones en que no tuvieron el mismo desempefio.
Tabla 8.17 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la

clasificacion Fi»; y el grupo de ensayos M1Red. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre el

desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, la cantidad de veces que tuvieron el mismo
porcentaje de clasificacion correcta, cuantas veces el algoritmo A fue mejor y cuantas lo fue el algoritmo

B.
Algoritmo A | Algoritmo B Promedio de la Igual A fue mejor | B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L. |Analisis D. -1,26% 81 0 19
Redes N. Analisis D. -1,29% 854 0 146
Redes N. Regresion L. -0,02% 846 99 55
Ensamble 3  |Redes N. 0,64% 891 83 26
Ensamble 10 |Redes N. 0,46% 887 74 39
Ensamble 3 |Analisis D. -0,65% 92 0 8
Ensamble 10 |Analisis D. -0,82% 89 0 11
Ensamble 3  |Regresion L. 0,62% 88 12 0
Ensamble 10 |Regresion L. 0,44% 90 10 0
Ensamble 10 [Ensamble 3 -0,18% 97 0 3
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b) Motor 2

La Fig. 8.41 presenta los resultados de los 5 algoritmos considerados para el grupo de
ensayos obtenidos con el Motor 2 alimentado de Red. En la misma se puede apreciar
como el Analisis Discriminante presenta el desempefio mas bajo de los 5 algoritmos. La
Regresion Logistica mejora los resultados del Analisis Discriminante y las Redes
Neuronales a su vez presentan un desempefio més elevado que la Regresion Logistica.
Finalmente, el Ensamble de 10 ANN muestra los mejores resultados obtenidos, aunque

la diferencia con el Ensamble de 3 ANN es exigua.

Camparacidn de Andlisis Discriminante, Regresidn Logistica, Redes Meuronales v Ensambles.
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Figura 8.41 Grafico de caja y bigotes para los resultados de todos los algoritmos considerados para el
caso M2 Red Fs.

La Tabla 8.18 presenta los resultados de la comparacion uno a uno de los algoritmos de
forma similar a la expuesta en la Tabla 8.17. También se observa que el Analisis
Discriminante tuvo el peor desempefio de los algoritmos estudiados. Comparandolo con
las Redes Neuronales, las redes fueron, en promedio, un 5,85% superior en cuanto al
porcentaje de clasificacion correcta. También se observa que, de las 1000
clasificaciones hechas por las Redes Neuronales, 736 tuvieron un desempefio superior al
Analisis Discriminante cuando utilizaron el mismo conjunto de ensayos de
entrenamiento y validacion. Por otro lado, en solo 261 ocasiones el Analisis
Discriminante consiguié una mejor clasificacion. La mayor diferencia se observa entre
el Ensamble de 10 ANN y el Analisis Discriminante, donde el Ensamble de 10 ANN
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obtuvo una clasificacion correcta un 9,79% superior en promedio. Finalmente, cabe
resaltar que la menor diferencia esta entre el Ensamble de 10 ANN y el Ensamble de 3
ANN, donde el Ensamble de 10 ANN es superior en un 1,22%, pero en 52 de las
clasificaciones hechas ambos obtuvieron el mismo porcentaje de clasificacion correcta.
Tabla 8.18 Resumen de diferencia del desempefio entre los algoritmos considerados para la clasificacion
Fi,3 y el grupo de ensayos M1Red. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre el desempefio

del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, la cantidad de veces que tuvieron el mismo porcentaje
de clasificacidn correcta, cuantas veces el algoritmo A fue mejor y cuantas lo fue el algoritmo B.

Algoritmo A | Algoritmo B Promedio de la Igual A fue mejor | B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L. |Analisis D. 1,73% 1 61 38
Redes N. Analisis D. 5,83% 3 736 261
Redes N. Regresion L. 4,10% 23 651 326
Ensamble 3 |Redes N. 2,72% 170 591 239
Ensamble 10 |Redes N. 3,95% 196 660 144
Ensamble 3 |Analisis D. 8,55% 1 82 17
Ensamble 10 |Analisis D. 9,78% 0 87 13
Ensamble 3  |Regresion L. 6,83% 0 75 25
Ensamble 10 |Regresion L. 8,05% 2 84 14
Ensamble 10 |[Ensamble 3 1,22% 52 34 14

8.6.2 Alimentacién con Siemens a 65 Hz

En esta seccion se comparan los resultados de los 5 algoritmos estudiados para el grupo
de ensayos obtenidos con el Motor 2 alimentado con variador Siemens a 65 Hz La Fig.

8.42 presenta los resultados de los algoritmos para la forma de clasificacion Fis.

La Figura 8.43 muestra el desempefio de los clasificadores para la forma de clasificar
F1, es decir, discriminan solamente entre Motor Sano y motor con fallo de cualquier
severidad. Comparando esta gréfica con la 8.42 se observa como con esta forma de
clasificacion se logra un desempefio mucho mas elevado. Evidentemente en este caso es
sencillo discriminar entre motor Sano y no sano, lo que aparentemente es mas

complicado es diagnosticar la severidad del fallo

La Tabla 8.19 expone los resultados de comparar los algoritmos para la forma de
clasificacion Fi,3. En ella se aprecia un orden de eficiencia de los algoritmos similar al
obtenido con el caso M2Red, es decir, el Analisis Discriminante fue el que mostro un
desempefio mas pobre entre los 5 algoritmos. La Regresion Logistica supero6 al Analisis

Discriminante por un 2,18% pero fue inferior a las Redes Neuronales por un 1,44% vy al
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Ensamble de 3 ANN por un 2,18%. ElI Ensamble de 10 ANN fue el de mejor
desemperio, superando a las Redes Neuronales por 1,1% y al Ensamble de 3 ANN por
0,35%. Cabe resaltar que, ademas de ser pequefia la diferencia entre el Ensamble de 10
ANN vy el Ensamble de 3 ANN, en 80 de las 100 clasificaciones que realizaron

obtuvieron el mismo porcentaje de clasificacion correcta.

La Tabla 8.20 muestra la comparacion de los algoritmos para la forma de clasificacion
F1. Como se observa en la Fig. 8.40, todos los algoritmos clasificaron correctamente la
gran mayoria de los ensayos, por lo que las diferencias entre los mismos no son
significativas. Como se aprecia en la columna que sefiala la cantidad de veces que los
métodos obtuvieron el mismo desempefio, cuarta columna de la tabla, los algoritmos

comparados tuvieron el mismo desempefio en mas del 88% de las clasificaciones.

Comparacidn de Analisis Discriminante, Regresion Logistica, Redes Meuronales v Ensambles.
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Figura 8.42 Grafico de caja y bigotes para los resultados de todos los algoritmos considerados para el
caso SM65 F,s.
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Comparacidn de Analisis Discriminante, Regresion Logistica, Redes Neuronales ¥ Ensambles.
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Figura 8.43 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de todos los algoritmos considerados para el
caso SM65 F;.

Tabla 8.19 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion Fyy3 y el grupo de ensayos SM 65. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre
desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, la cantidad de veces que tuvieron el mismo
porcentaje de clasificacion correcta, cuantas veces el algoritmo A fue mejor y cuantas lo fue el algoritmo

B.
Algoritmo A | Algoritmo B Promedio de la Igual A fue mejor | B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L. |Analisis D. 2,18% 29 53 18
Redes N. Analisis D. 3,62% 286 627 87
Redes N. Regresion L. 1,44% 384 400 216
Ensamble 3  |Redes N. 0,75% 601 265 134
Ensamble 10 |Redes N. 1,10% 628 278 94
Ensamble 3 |Analisis D. 4,36% 30 66 4
Ensamble 10 |Analisis D. 4,71% 30 69 1
Ensamble 3  |Regresion L. 2,18% 43 44 13
Ensamble 10 |Regresion L. 2,53% 45 47 8
Ensamble 10 |[Ensamble 3 0,35% 80 13 7
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Tabla 8.20 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion F; y el grupo de ensayos SM 65. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre
desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, la cantidad de veces que tuvieron el mismo
porcentaje de clasificacion correcta, cuantas veces el algoritmo A fue mejor y cuantas lo fue el algoritmo

B.
Algoritmo A | Algoritmo B ‘Promedio de la Igual A fue mejor B fue mejor
diferenciade A - B desempefio
Regresion L. |Analisis D. -0,31% 88 2 10
Redes N. Analisis D. -0,30% 885 20 95
Redes N. Regresion L. 0,01% 885 57 58
Ensamble 3 |Redes N. 0,18% 892 75 33
Ensamble 10 |Redes N. 0,44% 901 99 0
Ensamble 3 |Analisis D. -0,13% 92 2 6
Ensamble 10 |Analisis D. 0,14% 98 2 0
Ensamble 3  [Regresion L. 0,19% 94 5 1
Ensamble 10 [Regresion L. 0,45% 90 10 0
Ensamble 10 [Ensamble 3 0,26% 94 6 0

8.6.3 Alimentacion con Allen Bradley.

En esta seccion se comparan los algoritmos con el grupo de ensayos realizados al Motor
2 con el alimentador Allen Bradley a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz A diferencia del caso
anterior, este grupo presenta ensayos obtenidos a frecuencias diferentes, lo que a priori
nos sugiere que podria ser mas dificil de clasificar para los algoritmos estudiados. La
Figura 8.44 presenta el desempefio de los 5 algoritmos para la forma de clasificar Fips.

La Figura 8.45 hace lo mismo con la forma de clasificacion F.

La Tabla 8.21 muestra la comparacion de los algoritmos empleados para la forma de
clasificacion Fi,3. De la observacion de la Figura 8.44 y de esta Tabla se aprecia que
otra vez el Analisis Discriminante mostrd el peor desempefio de los 5 algoritmos. La
Regresion Logistica y las Redes Neuronales tienen un desempefio bastante parecido,
aunque en este caso, la Regresion Logistica tiene un desempefio un 0,21% mejor. La
Fig. 8.44 nos muestra que las Redes Neuronales realizaron varias clasificaciones con un
desempefio bastante mas bajo que el resto, estas clasificaciones podrian ser la razon del

mejor desempefio en promedio de la Regresion Logistica.

La Tabla 8.22 presenta la comparacién de los métodos para la forma de clasificacion F,.
Esta tabla, asi como la Fig. 8.45, nos muestra que, en este caso, el desempefio del
Analisis Discriminante fue muy similar, aunque un 0,05% mejor, que el desempefio de

la Regresién Logistica. Asi, el Analisis Discriminante obtuvo un mejor porcentaje de
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clasificacion en 48 ocasiones y la Regresion Logistica en 40. También se observa que
las Redes Neuronales obtuvieron mejores resultados que los dos métodos estadisticos,
obteniendo las Redes Neuronales un porcentaje de clasificacion correcta un 0,59 %

mayor que el Analisis Discriminante y un 0,63% mejor que la Regresion Logistica.

Corparacion de Analisis Discriminante, Regresion Logistica, Redes Neuronales v Ensambles.

1

0s

0.8

0.7

0.6

0.5

Lo s
T
1 ;

=
]

R —
Analisis Dis

Regresidn Log  Red Meuronal

Ensarnble 10

Ensarmble 3

Figura 8.44 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de todos los algoritmos considerados para el
caso AB Fs.

Tabla 8.21 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion Fi,3y el grupo de ensayos AB. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre
desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, la cantidad de veces que tuvieron el mismo
porcentaje de clasificacion correcta, cuantas veces el algoritmo A fue mejor y cuantas lo fue el algoritmo

B.
Algoritmo A | Algoritmo B Promedio de la Igual A fue mejor | B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L. |Analisis D. 2,84% 0 84 16
Redes N. Anélisis D. 2,63% 1 775 224
Redes N. Regresion L. -0,21% 20 466 514
Ensamble 3  |Redes N. 1,16% 46 633 321
Ensamble 10 |Redes N. 1,79% 55 718 227
Ensamble 3 |Analisis D. 3,79% 0 87 13
Ensamble 10 |Analisis D. 4,42% 0 90 10
Ensamble 3  |Regresion L. 0,94% 3 63 34
Ensamble 10 |Regresion L. 1,58% 5 69 26
Ensamble 10 |[Ensamble 3 0,63% 29 49 22
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Comparacidn de Analisis Discriminante, Regresion Logistica, Redes Meuronales y Ensambles.
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Figura 8.45 Grafico de caja y bigotes para los resultados de todos los algoritmos considerados para el
caso AB F,.

Tabla 8.22 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion F, y el grupo de ensayos AB. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre
desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, la cantidad de veces que tuvieron el mismo
porcentaje de clasificacidn correcta, cuantas veces el algoritmo A fue mejor y cuantas lo fue el algoritmo

B.
Algoritmo A | Algoritmo B Promedio de la Igual A fue mejor B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L.  |Analisis D. -0,05% 12 40 48
Redes N. Analisis D. 0,59% 65 548 387
Redes N. Regresion L. 0,63% 185 496 319
Ensamble 3 |Redes N. 0,60% 305 462 233
Ensamble 10 |Redes N. 0,73% 320 467 213
Ensamble 3 |Analisis D. 1,19% 7 65 28
Ensamble 10 |Analisis D. 1,32% 7 66 27
Ensamble 3  [Regresion L. 1,23% 21 54 25
Ensamble 10 [Regresion L. 1,36% 22 58 20
Ensamble 10 [Ensamble 3 0,13% 55 26 19

Los ensambles, tanto de 10 redes como de 3, obtuvieron un desempefio mejor que los

otros tres algoritmos. ElI Ensamble de 10 ANN fue ligeramente mejor, un 0,13%, mejor

que el Ensamble de 3 ANN, aunque en mas de la mitad de los casos tuvieron el mismo

desempefio.
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8.6.4 Motor 2 con alimentacion a 35 Hz

En esta seccion se compara el desempefio de los clasificadores utilizando los ensayos
obtenidos con el Motor 2 alimentado con los variadores Allen Bradley y Siemens a 35
Hz En este caso todos los ensayos fueron realizados a la misma frecuencia pero con dos
variadores diferentes. Como se vio en el capitulo 7, algunas caracteristicas, sobre todo
estadisticas, tienen un comportamiento diferente segun el alimentador, representando

esto una dificultad particular a los algoritmos.

La Fig. 8.46 presenta el desempefio de los 5 métodos para la forma de clasificacion Fis.
La Fig. 8.47 muestra los resultados de los algoritmos para la forma de clasificacion Fs,
esta es la forma de clasificacion que discrimina Unicamente entre motor con Barra Rota

0 no.

La Tabla 8.23 presenta la comparacion entre los algoritmos para la forma de
clasificacion Fip3. Del analisis de esta Tabla y de la Fig. 8.46 se concluye que el
desempefio de los dos métodos estadisticos es visiblemente inferior a los basados en
Redes Neuronales. Entre los algoritmos estadisticos, la Regresion Logistica mostro un
desempefio un 1.34% mejor que el Analisis Discriminante pero mas de un 9% inferior a

las Redes Neuronales.

En este caso, nuevamente el Ensamble de 10 ANN y el Ensamble de 3 ANN tuvieron
mejor desempefio que las Redes Neuronales, un 1,9 % y 1,41% respectivamente.
Comparando ambos tipos de ensambles se observa que el Ensamble de 10 ANN obtuvo

mejores resultados que el Ensamble de 3 ANN, aunque por menos del 0,5%.

En la Tabla 8.24 se expone la comparacion de los clasificadores para la forma de
clasificacion F;. Los resultados mostrados indican que, en este caso, también el
Ensamble de 10 ANN fue el que consiguid el mejor desempefio, aunque por un margen
muy pequefio sobre el Ensamble de 3 ANN. Las Redes Neuronales tuvieron un
desempefio un 0,72% y 1,49% inferior al Ensamble de 3 ANN y Ensamble de 10 ANN
respectivamente. Los tres algoritmos basados en Redes Neuronales fueron claramente
superiores a los métodos estadisticos, por 9,78 % o mas. A diferencia de cuando se
considerd la forma de clasificacion Fi3, en este caso fue el Anélisis Discriminante el

que presentd mejores resultados, superando a la Regresion Logistica por un 0,83%.
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Comparacidn de Analisis Discriminante, Regresion Logistica, Redes Meuronales y Ensambles.
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Figura 8.46 Grafico de caja y bigotes para los resultados de todos los algoritmos considerados para el
caso M2 35Hz F,s.

Comparacion de Analisis Discriminante, Regresidn Logistica, FRedes Meuronales v Ensambles.
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Figura 8.47 Gréafico de caja y bigotes para los resultados de todos los algoritmos considerados para el
caso M2 35Hz F.
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Tabla 8.23 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion Fyy3 y el grupo de ensayos M2 35 Hz. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre
desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, la cantidad de veces que tuvieron el mismo
porcentaje de clasificacion correcta, cuantas veces el algoritmo A fue mejor y cuantas lo fue el algoritmo

B.
Algoritmo A | Algoritmo B Promedio de la Igual A fue mejor B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L. |Analisis D. 1,34% 0 60 40
Redes N. Analisis D. 10,46% 0 954 46
Redes N. Regresion L. 9,12% 2 928 70
Ensamble 3 |Redes N. 1,41% 144 558 298
Ensamble 10 |Redes N. 1,90% 167 609 224
Ensamble 3 |Analisis D. 11,87% 0 99 1
Ensamble 10 |Analisis D. 12,36% 0 100 0
Ensamble 3  [Regresion L. 10,53% 0 97 3
Ensamble 10 [Regresion L. 11,02% 0 97 3
Ensamble 10 [Ensamble 3 0,48% 31 40 29

Tabla 8.24 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion F3 y el grupo de ensayos M2 35Hz. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre
desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, la cantidad de veces que tuvieron el mismo
porcentaje de clasificacidn correcta, cuantas veces el algoritmo A fue mejor y cuantas lo fue el algoritmo

B.
Algoritmo A | Algoritmo B Promedio de la Igual A fue mejor | B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L.  |Analisis D. -0,83% 0 39 61
Redes N. IAnalisis D. 9,78% 1 940 59
Redes N. Regresion L. 10,61% 28 886 86
Ensamble 3 |Redes N. 0,72% 452 338 210
Ensamble 10 |Redes N. 1,49% 483 380 137
Ensamble 3 |Analisis D. 10,49% 0 96 4
Ensamble 10 |Analisis D. 11,27% 0 100 0
Ensamble 3  |Regresion L. 11,33% 2 93 5
Ensamble 10 |Regresion L. 12,11% 1 94 5
Ensamble 10 |[Ensamble 3 0,78% 60 26 14

8.6.5 Promedio de todos los casos considerados

En las secciones anteriores se compararon los 5 algoritmos considerados en este trabajo

para algunos grupos de ensayos. En esta seccion se presenta el promedio de los

resultados considerando los 20 grupos de ensayos.
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La Tabla 8.25 presenta el promedio de todos los casos considerados para los dos

motores. La cantidad de veces que los algoritmos tuvieron el mismo desempefio y la

cantidad de veces que uno fue mejor que el otro, se presentan en forma de porcentaje.

Tabla 8.25 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion Fj,3 y promediando todos los casos. Se calcula, para cada clasificacion, la diferencia entre
desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, el porcentaje de veces que tuvieron el
mismo desempefio, el porcentaje de veces que el algoritmo A fue mejor y el porcentaje de veces que el
algoritmo B fue superior.

Promedio de la

Algoritmo A | Algoritmo B | ( Igual A fue mejor B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L.  |Analisis D. 2,84% 31,15% 52,40% 16,45%
Redes N. /Andlisis D. 5,13% 30,29% 56,79% 12,93%
Redes N. Regresion L. 2,29% 36,86% 43,62% 19,53%
Ensamble 3  [Redes N. 1,04% 47,66% 36,64% 15,70%
Ensamble 10 |Redes N. 1,34% 48,69% 39,51% 11,81%
Ensamble 3  |Analisis D. 6,17% 32,60% 60,30% 7,10%
Ensamble 10 |Analisis D. 6,47% 32,65% 61,75% 5,60%
Ensamble 3  |Regresion L. 3,33% 40,70% 48,60% 10,70%
Ensamble 10 [Regresion L. 3,63% 42,15% 49,60% 8,25%
Ensamble 10 [Ensamble 3 0,30% 64,35% 22,50% 13,15%

Tabla 8.26 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion Fi,3 y promediando todos los casos del Motor 1. Se calcula, para cada clasificacion, la
diferencia entre desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, el porcentaje de veces que
tuvieron el mismo desempefio, el porcentaje de veces que el algoritmo A fue mejor y el porcentaje de

veces que el algoritmo B fue superior.

Promedio de la

Algoritmo A | Algoritmo B | ¢ Igual A fue mejor | B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L. |Analisis D. 0,00% 70,14% 18,57% 11,29%
Redes N. /Andlisis D. 0,07% 71,01% 20,39% 8,60%
Redes N. Regresion L. 0,07% 77,81% 15,01% 7,17%
Ensamble 3  [Redes N. 0,38% 88,03% 10,37% 1,60%
Ensamble 10 |Redes N. 0,39% 88,66% 10,56% 0,79%
Ensamble 3 |Analisis D. 0,45% 74,29% 23,14% 2,57%
Ensamble 10 |Analisis D. 0,46% 74,14% 23,57% 2,29%
Ensamble 3  |Regresion L. 0,45% 80,86% 18,29% 0,86%
Ensamble 10 |Regresion L. 0,47% 81,86% 18,14% 0,00%
Ensamble 10 |[Ensamble 3 0,01% 97,14% 2,00% 0,86%

Analizando la Tabla 8.25 se concluye que el Analisis Discriminante fue el que obtuvo

los peores resultados para el promedio de los casos, pues en la comparacion con los

otros 4 algoritmos se evidencia una inferioridad del mismo.
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Comparando las Redes Neuronales con los Ensambles, se observa que el Ensamble de 3
ANN fue un 1,04% superior y el Ensamble de 10 ANN lo fue en un 1,34%.

La Regresion Logistica obtuvo mejores resultados Unicamente al compararse con el
Anélisis Discriminante, pues al compararse con las Redes Neuronales obtuvo un
porcentaje de clasificacion correcta un 2,29 % inferior. También el Ensamble de 10
ANN y el Ensamble de 3 ANN fueron un 3,33 % y 3,63 % superiores a la Regresion
Logistica.

En los dos tipos de ensambles, el Ensamble de 10 ANN presentd unos resultados
solamente un 0,3% superiores a los del Ensamble de 3 ANN. Ademas, esta es la Unica
comparacion de la tabla donde méas de la mitad de las veces los algoritmos obtuvieron el

mismo porcentaje de clasificacion.

La Tabla 8.26 presenta el resumen de resultados para los casos que utilizan ensayos del

Motor 1 Unicamente.

La Tabla 8.26 muestra el promedio de los resultados de los ensayos hechos al Motor 1.
Se puede apreciar que, debido a que todos los algoritmos clasificaron correctamente la
gran mayoria de los ensayos, las diferencias entre los resultados de los métodos son
muy bajas. Asi, se observa en la columna que indica en cuantas ocasiones ambos
algoritmos obtuvieron el mismo porcentaje de clasificacion correcta, que los métodos
tuvieron el mismo desempefio de la mayoria de las ocasiones. De hecho, el Ensamble de
10 ANN vy el Ensamble de 3 ANN tuvieron el mismo desempefio en el 97,14 % de las

Veces.

En cuanto a eficiencia, el Analisis Discriminante y la Regresion Logistica obtuvieron
resultados practicamente idénticos. Las Redes Neuronales fueron un poco superiores a
los dos métodos estadisticos y los ensambles ligeramente mejores que las redes simples.

Sin embargo, la diferencia en los ensamble es muy pequefia, de sé6lo el 0,01%.

También se presentan, en la Tabla 8.27 los mismos resultados para los ensayos
obtenidos con el Motor 2.

Estos resultados son muy parecidos a los obtenidos con todos los ensayos de ambos
motores (Tabla 8.25) pero con los ensayos del Motor 2 las diferencias entre los

algoritmos son mas notorias. Esto se debe a que, al promediar los resultados con los
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ensayos realizados al Motor 1, estas diferencias disminuyen debido a que los resultados
obtenidos con ensayos del Motor 1 son muy similares con todos los algoritmos, como se
evidencia en la Tabla 8.26.

Tabla 8.27 Resumen de las diferencias en el desempefio entre los algoritmos considerados para la
clasificacion Fi,3 y promediando todos los casos del Motor 2. Se calcula, para cada clasificacion, la
diferencia entre desempefio del algoritmo Ay el B y se muestra el promedio, el porcentaje de veces que
tuvieron el mismo desempefio, el porcentaje de veces que el algoritmo A fue mejor y el porcentaje de
veces que el algoritmo B fue superior.

Algoritmo A | Algoritmo B Promedio de la Igual A fue mejor B fue mejor
diferencia de A- B desempefio
Regresion L.  |Analisis D. 4,36% 10,15% 70,62% 19,23%
Redes N. /Andlisis D. 7,86% 8,35% 76,38% 15,26%
Redes N. Regresion L. 3,49% 14,80% 59,02% 26,18%
Ensamble 3  [Redes N. 1,39% 25,92% 50,78% 23,29%
Ensamble 10 |Redes N. 1,84% 27,16% 55,09% 17,75%
Ensamble 3  |Analisis D. 9,24% 10,15% 80,31% 9,54%
Ensamble 10 |Analisis D. 9,70% 10,31% 82,31% 7,38%
Ensamble 3  |Regresion L. 4,88% 19,08% 64,92% 16,00%
Ensamble 10 [Regresion L. 5,34% 20,77% 66,54% 12,69%
Ensamble 10 [Ensamble 3 0,46% 46,69% 33,54% 19,77%

En los resultados obtenidos con ensayos del Motor 2 también se aprecia que el Analisis
Discriminante fue al algoritmo con peor desempefio. La Regresion Logistica fue mejor
que el Analisis Discriminante pero inferior que los métodos basados en redes

neuronales.

Con estos resultados la diferencia entre las Redes Neuronales y los ensambles es méas
notoria, ademas de ser mayor la diferencia en desempefio también se aprecia que el
Ensamble de 10 ANN clasificé mejor a los ensayos en un 55,09% de las ocasiones y el

Ensamble de 3 ANN fue mejor que las Redes Neuronales en el 50,78% de las veces.

En este caso el Ensamble de 10 ANN también fue mejor que el Ensamble de 3 ANN,
aunque la diferencia fue nuevamente pequefia, menos del 0,5% y en casi la mitad de las

ocasiones tuvieron el mismo desempefio.
8.6.6 Conclusion de la comparacion de algoritmos:

En esta seccion se presentd una comparacion del desempefio de los algoritmos

estudiados en esta tesis, Andlisis Discriminante, Redes

Neuronales, Ensamble de 10 ANN y Ensamble de 3 ANN.

Regresion Logistica,
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Analizando primeramente los resultados obtenidos con ensayos del Motor 1 concluimos
que todos los algoritmos obtuvieron rendimientos muy elevados. Por ejemplo, con los
ensayos realizados el Motor 1 con alimentacion de variador Altivar a 65 Hz todos los
métodos clasificaron correctamente el 100% de los ensayos al emplear el conjunto
reducido de caracteristicas. Esto es congruente con el analisis de variables realizado en
el capitulo 7 donde se mostr6 que la caracteristica Momento 1 (ver Fig. 7.13) puede
discriminar perfectamente entre los cuatro estados de fallo considerados. Comparando
los resultados obtenidos por el Analisis Discriminante con los conseguidos por la
Regresion Logistica observamos que, en promedio, ambos tuvieron el mismo
rendimiento. Estos resultados son consecuentes con el hecho de que las caracteristicas
presentaban relaciones lineales con el deslizamiento y poder discriminante significativo
para la mayoria de los grupos de ensayos del Motor 1. Sin embargo, al asociar ensayos
realizados con distintas alimentaciones, la clasificacion se dificulta un poco y algunos
ensayos no pueden ser clasificados correctamente por los métodos estadisticos. En estos
casos se observa un rendimiento ligeramente superior de los métodos basados en Redes
Neuronales. Aunque, al ser los rendimientos superiores al 99% en casi todos los casos

las diferencias no pueden ser consideradas significativas.

Recordando el analisis de variables realizado en el capitulo 7 se observd como las
caracteristicas de los ensayos realizados al Motor 2 tenian relaciones mas complejas
tanto con el deslizamiento como con los estados de fallo. Por ejemplo, el Factor de
Forma de los ensayos obtenidos con variador Allen Bradley a 35 Hz (Fig. 7.23)
presentaba relaciones no lineales con los estados de fallo y con el nivel de carga del
motor representado por el deslizamiento. Considerando esto, se espera que el
rendimiento del Analisis Discriminante sea inferior a los otros algoritmos al considerar
solamente divisiones lineales entre las clases o estados de fallo. Esta hipotesis es
congruente con los resultados observados en la Tabla 8.27 donde el Analisis
Discriminante es superado por los otros a algoritmos en cuanto a rendimiento. Al
introducir las Redes Neuronales, que segin se ha mencionado son aproximadores
universales, se espera que una red con suficientes neuronas en la capa oculta pueda
aproximar cualquier funcion continua. Esta caracteristica deberia dar ventaja a las Redes
Neuronales sobre la Regresion Logistica al clasificar ensayos con relaciones no lineales
y complejas debido a que la Regresion Logistica, si bien puede aproximar funciones no
lineales, al hacerlo subestima estas relaciones en ciertas regiones del espacio. Al
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comparar los resultados obtenidos por la Regresion Logistica con los conseguidos por
las Redes Neuronales se aprecia que, como se suponia, al trabajar con un grupo de
ensayos mas dificiles de clasificar como los realizados al Motor 2, las Redes Neuronales

obtuvieron mayores porcentajes de clasificacion correcta que la Regresion Logistica.

Al introducir el Ensamble de Redes Neuronales en el capitulo 4 se menciond que, en
teoria, este conjunto de clasificadores deberia conseguir mejores resultados en promedio
gue las Redes Neuronales simples y con una varianza menor, es decir, los porcentajes de
clasificacion correcta deberian ser mas altos y depender menos de la division de los
ensayos utilizados para entrenar y validar al método. Los resultados conseguidos son
totalmente congruentes con esta teoria. En todos los casos, los ensambles obtuvieron
rendimientos mas elevados con menos varianza que las Redes Neuronales. Al comparar
el Ensamble de 10 ANN con el Ensamble de 3 ANN observamos que para el Motor 1
ambos obtuvieron resultados practicamente iguales, aunque esto podria deberse a la
facilidad de clasificacion que presentaron los ensayos del Motor 1. Al considerar los
ensayos del Motor 2, el Ensamble de 10 ANN obtuvo un resultado un 0,46% mejor que
el Ensamble de 3 ANN, aunque se debe recordar que el esfuerzo computacional
necesario para implementar el Ensamble de 10 ANN es mayor. Por lo tanto,
corresponderia al encargado de mantenimiento, de acuerdo a los recursos que disponga
y a la necesidad de obtener un nivel de clasificacion mas alto, determinar si emplea el
método maés eficaz pero mas demandante de recursos computacionales, Ensamble de 10
ANN, o el Ensamble de 3 ANN, que ofrece resultados ligeramente inferiores pero con
un consumo de recursos mayores. Cabe resaltar que, a diferencia del proceso de
reduccion del ndmero de variables, donde se reduce el esfuerzo computacional sin
afectar significativamente el rendimiento de los algoritmos, en este caso hay un mayor
esfuerzo computacional para conseguir rendimientos mayores. Deberia ser estudiado en
cada caso si un incremento del 0,46% en el rendimiento del Ensamble de 10 ANN

compensa la mayor necesidad de recursos computacionales.

Finalmente, se puede concluir que al aumentar la complejidad de las relaciones de las
variables entre si y con los estados de fallo, es decir, al aumentar la dificultad de
clasificacion del conjunto de ensayos, los Ensambles de Redes Neuronales obtienen
rendimientos mas altos que los otros métodos y con varianzas menores, es decir,
porcentajes de clasificacion mayores y menos dependientes de la division de los ensayos

en grupos de entrenamiento y validacion.
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9 Conclusiones y trabajos futuros

En la primera seccion de este capitulo se exponen las principales aportaciones y
conclusiones del presente trabajo. La segunda seccidn describe los posibles trabajos que

se proponen para continuar con la linea de investigacion seguida por la presente tesis.
9.1 Aportaciones y conclusiones

Esta tesis propone una metodologia para el diagndstico de fallos en maquinas eléctricas
con un enfoque eminentemente practico, orientado hacia el mantenimiento predictivo
basado en la monitorizacion del estado, en este caso, del motor de induccién. En este
trabajo, la metodologia propuesta se implemento con dos objetivos claros: la deteccion
del fallo de barras rotas en motores de induccion, y el diagnostico de la severidad de
esta averia. El procedimiento propuesto es genérico, de forma que seria aplicable a otros
tipos de fallos. A continuacién se describen las principales aportaciones hechas en la

tesis:

e La presente tesis propone una metodologia basada en ensamble de Redes
Neuronales para el diagndstico de fallos en maquinas eléctricas cuyas
principales caracteristicas son:

0 La primera etapa de la metodologia consiste en un proceso de dos etapas,
analisis de correlacion simple y Analisis Discriminante, que permite
reducir el nimero de variables indicativas de fallo para disminuir el
esfuerzo computacional y emplear sélo las caracteristicas necesarias para
el diagndstico.

o La metodologia permite combinar variables indicativas de fallo de
diferentes origenes. De hecho, en el presente trabajo se emplearon por
primera vez en el mismo algoritmo de clasificacion los siguientes
conjuntos de variables:

= Variables estadisticas calculadas en el dominio del tiempo de la
sefial.

= Caracteristicas calculadas en el dominio de la frecuencia con la
Transformada de Fourier.

» Caracteristicas del modulo de la sefial analitica calculado con la

Transformada de Hilbert.
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o La metodologia permite diagnosticar el motor de acuerdo a la

importancia del mismo, proponiendo estrategias de clasificacion

diferentes para maquinas con diferentes niveles de importancia o

criticidad (dentro del proceso productivo o aplicacion industrial). Asi, se

proponen cuatro estrategias de clasificacion diferentes:

Para un caso general: se propone optimizar el algoritmo para
clasificar los ensayos en cuatro grupos o estados de fallos: i)
Motor Sano, ii) Fallo Leve, iii) Fallo Medio y iv) Barra Rota.
Para un motor de muy alta importancia: se clasifican los ensayos
en dos grupos: i) Motor Sano, ii) Motor con Fallo (incluye los
estados: Fallo Leve, Fallo Medio y Barra Rota). Es decir, sélo
clasifica a un motor entre sano 0 no sano, pues, por su
importancia, se considera que incluso un fallo incipiente debe ser
atendido.

Para un motor importante: se discriminan los ensayos en dos
grupos: i) Motor Sano o con averia menor (incluye los estados de
fallo Motor Sano y Fallo Leve) y ii) Fallo Medio o mayor
(incluye los estados de fallo: Fallo Medio y Barra Rota). En este
caso se considera que una averia incipiente todavia no es
preocupante y recién cuando el fallo progresa hasta ser un Fallo
Medio se deben tomar medidas.

Para un motor de baja importancia: sélo se discrimina entre motor
con Barra Rota o no, es decir, se separan los ensayos en dos
grupos: i) Motor sin barra completamente rota (constituido por
los estados de fallo: Motor Sano, Fallo Leve y Fallo Medio) y ii)
Motor con Barra Rota. Cuando la importancia del motor en el
proceso industrial es menor se puede considerar que solamente es
necesario tomar acciones de mantenimiento cuando la averia ha
alcanzado una extension mayor y no antes. Por tanto, esta
estrategia de clasificacion informa solamente cuando hay una
Barra Rota y no discrimina entre un motor sano 0 con una averia

incipiente.

o Estas formas de clasificacion permitirian al encargado de mantenimiento

disponer de informacién atil en funcién de la importancia del motor y
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poder organizar de forma mas efectiva sus recursos, con el objetivo de
realizar un mantenimiento mas eficiente y econémico.

La metodologia ha demostrado ser robusta al obtener resultados de gran
calidad empleando ensayos obtenidos con diferentes fuentes de
alimentacion y dos motores de distintas caracteristicas, por lo que puede
ser empleada tanto para diagnosticar maquinas alimentadas de red como
con variador de frecuencia. Cabe resaltar que el comportamiento
complejo de algunas de las caracteristicas y la gran cantidad de fuentes
de alimentacion distintas consideradas representan un reto para la
metodologia de diagnostico.

Tal como se explicé en la seccidn 6.3.2, teéricamente las caracteristicas
espectrales necesitan que la sefial medida se haya capturado con la
maquina funcionando en estado estacionario puro para evitar errores en
el célculo de las variables. Sin embargo, en la industria no siempre es
sencillo obtener mediciones sin ninguna variacién, por lo que en esta
tesis se decidio aceptar también mediciones con ligeras variaciones de
carga. El alto porcentaje de clasificacion correcta obtenido por el método
propuesto demuestra la robustez del mismo ante este tipo de ensayos no
ideales o con ligeras variaciones de carga durante el muestreo de la sefial.
Para medir el rendimiento de una técnica de diagndstico, generalmente se
dividen los ensayos disponibles en un grupo de entrenamiento, con el
gue se entrena o ajustan los parametros de la técnica de diagndstico, y
otro grupo de validacién con el que se prueba la técnica y se da una
estimacion del rendimiento del método. El inconveniente de esta forma
de evaluar el rendimiento es que depende de la division que se haga de
los ensayos y puede variar mucho dependiendo de qué ensayos se
empleen para entrenar el método y cuales para validarlo. Para medir
apropiadamente el rendimiento de la metodologia propuesta, se
implement6 un esquema de validacion cruzada de 10 iteraciones. Este
esquema, descrito en la seccion 6.4 b, permite obtener una evaluacion
mas fiable de la metodologia propuesta.

Se empled un porcentaje de clasificacién correcta ponderada como
medida del rendimiento de la metodologia (ver seccion 6.4.c). Al

clasificar un grupo de ensayos en distintas clases o estados de fallo, no
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todas las clases tienen la misma cantidad de ensayos, por lo que para los
algoritmos es mas dificil clasificar correctamente los ensayos
pertenecientes a las clases con menos elementos. Asi, el porcentaje de
clasificacion correcta ponderado da mayor importancia a clasificar
correctamente ensayos pertenecientes a clases con menos elementos, por
lo que es una estimacion mas realista del rendimiento de la metodologia
propuesta.

La metodologia es capaz de diagnosticar fallos incipientes, lo cual es
esencial para motores de muy alta importancia. También puede
discriminar entre averias medias de barras totalmente rotas. Esto permite
gue la metodologia pueda ser empleada tanto para realizar el seguimiento
periédico de la progresion de una averia como para el diagnostico
ocasional de una maquina.

Cabe destacar que los ensayos con que fue probada la metodologia
cubren rangos de operacion del motor desde vacio hasta plena carga, con
lo que se demostré que la metodologia propuesta es capaz de
diagnosticar correctamente incluso ensayos realizados a baja carga.
Ademaés, se realizaron ensayos con diferentes tipos de alimentacion,
como son alimentacion de red y con dos variadores diferentes a tres
frecuencias distintas, 35 Hz, 50 Hz y 65Hz. Cabe resaltar que el asociar
ensayos obtenidos a distintas frecuencias representa una mayor dificultad
para el algoritmo encargado de diagnosticar y que ain en este caso la
metodologia propuesta alcanzé un alto rendimiento.

Se estudié y comprobo la utilidad de las caracteristicas estadisticas
aplicadas a la sefial de la corriente estatérica. Si bien este tipo de
caracteristicas son ampliamente utilizadas con sefiales de vibraciones,
aun son relativamente escasos los estudios que las emplean con sefiales
de corriente.

Si bien el estado estable de la corriente es necesario para el calculo de las
caracteristicas espectrales utilizadas en esta tesis, la independencia del
proceso de seleccion de variables y entrenamiento del algoritmo de
Redes Neuronales, permitira la implementacién de la metodologia con

sefiales transitorias, una vez seleccionadas las caracteristicas que puedan
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ser calculadas con sefiales no estacionarias, como pueden ser indices
basados en Wavelets, o la transformada de Wigner-Ville entre otros.
o Se emple6 una forma sencilla y eficiente de seleccionar s6lo un nimero
reducido de las Redes Neuronales para formar parte del Ensamble de
Redes Neuronales. La forma de seleccion consiste en ordenar a las Redes
Neuronales de acuerdo a su eficiencia para clasificar al grupo de Prueba
y luego elegir el subconjunto de las “n” mejores Redes Neuronales para
formar parte del ensamble.
Para validar los resultados de la metodologia propuesta se compararon con dos
técnicas estadisticas de clasificacion, el Analisis Discriminante y la Regresion
Logistica. Como se vio en el capitulo 8, el rendimiento de la metodologia
propuesta fue superior al alcanzado por las dos técnicas estadisticas en todos los
casos. Ademas, se observé que mientras mas complicado de clasificar es el
grupo de ensayos, por ejemplo, cuando se asocian ensayos obtenidos a
frecuencias distintas y con alimentadores distintos, mas grande es la diferencia
de rendimiento a favor de la metodologia propuesta. Esto se debe a que al
asociar ensayos obtenidos con distintos tipos de alimentacion se requiere que el
algoritmo de clasificacion aprenda las relaciones complejas y no-lineales entre
las variables indicativas de fallo. Como se vio en el capitulo 4, las Redes
Neuronales, con suficientes neuronas en la capa oculta, son capaces de aprender
relaciones no-lineales y complejas, mientras que el Analisis Discriminante s6lo
realiza separaciones lineales y la Regresion Logistica, si bien puede realizar
separaciones con cierta no-linealidad, al aumentar la complejidad va
subestimando las curvaturas de las funciones y comete mas errores de
clasificacion.
En trabajos previos se ha propuesto que, mediante el médulo de la sefal
analitica, se puede evaluar la amplitud de la banda lateral superior al arménico
principal, relacionada con el fallo por barra rota, de forma eficiente aun a
deslizamientos bajos.
0 En esta tesis se ha extendido esta metodologia para calcular también la
amplitud de bandas laterales alrededor de arménicos superiores.
o Se mostrd, mediante un andlisis estadistico de andlisis discriminante, que
estas caracteristicas propuestas contienen informacion util 'y

complementan la informacion contenida en las caracteristicas calculadas
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de forma tradicional. Cabe resaltar que no se pretende que estas nuevas

caracteristicas suplanten a las tradicionales obtenidas del Power Spectral

Density, sino que complementen a las mismas para lograr un mejor
diagnostico.

e Para el desarrollo de esta tesis se realizaron 1679 ensayos con dos motores y tres

variadores diferentes, con deslizamientos bajos, medios y altos. Estos ensayos

constituyen una nueva base de datos para poder evaluar y comparar nuevas

técnicas de diagnadstico.

En resumen, a lo largo de la presente tesis se demostré que la metodologia propuesta
cumple con el objetivo general trazado, es decir, es una metodologia que al combinar
técnicas estadisticas y Ensamble de Redes Neuronales logra un alto rendimiento de
clasificacion correcta ponderada, aun considerando ensayos no ideales, con gran
variacion del nivel de carga del motor y ensayos obtenidos con alimentaciones
diferentes de red y variador a distintas frecuencias. Ademas, esta metodologia, al estar
orientada al mantenimiento, permite asignar distintos niveles de importancia al motor a
la hora de realizar el diagndstico. Todas estas caracteristicas hacen de esta metodologia
una herramienta Gtil para el mantenimiento predictivo de fallos en motores de

induccion.
9.2 Trabajos futuros

Los posibles trabajos futuros que se proponen para continuar con la linea de

investigacion seguida en la presente tesis son:

e Una de las principales limitaciones de la metodologia propuesta en esta tesis, y
de los modelos de diagndstico basados en datos en general (seccion 3.4), es que
es necesaria una gran cantidad de ensayos para entrenar convenientemente los
algoritmos, a fin de poder utilizarlos como técnicas de diagnostico. A nivel
industrial, puede no resultar practico obtener esta cantidad de ensayos para
diferentes tipos de motores. Para subsanar este inconveniente, se propone
estudiar la eficacia de entrenar los algoritmos de clasificacion con sefales
obtenidas mediante simulaciones con elementos finitos de los motores y

comprobar su desempefio diagnosticando sefiales de motores reales.
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Comprobar la eficiencia de la metodologia para diagnosticar otros tipos de
fallos: cortocircuito en el estator, fallos en los rodamientos, desequilibrio del eje,
entre otros. Se debera poner especial atencién en el andlisis de las caracteristicas
estadisticas, pues podrian tener comportamientos similares con fallos de
naturaleza distinta.

Estudiar las razones fisicas del comportamiento de las caracteristicas estadisticas
pues, como se Vvio en el capitulo 7 de este trabajo, algunas de ellas presentan una
relacién compleja con el estado de fallo del motor.

En esta tesis se emplearon Ensambles de Redes Neuronales de estructuras
iguales y entrenadas con el mismo conjunto de datos. Se puede mejorar la
eficiencia de las mismas utilizando redes con estructuras diferentes, utilizando
grupos diferentes de ensayos para su entrenamiento, o combinando a las redes
neuronales con otros algoritmos de clasificacion.

Emplear otras técnicas de clasificacion basadas en inteligencia artificial en
sustitucion de las redes neuronales, como pueden ser las maquinas de vectores
de soporte.

Combinar caracteristicas obtenidas del estado estable de la corriente con indices
calculados con el estado transitorio a fin de lograr una mayor eficiencia en el
diagnostico.

Las técnicas consideradas para la seleccion de variables, analisis de regresion
simple y Andlisis Discriminante, solamente consideran relaciones lineales entre
las variables. Se pueden implementar otras técnicas para la reduccion de la
dimensionalidad de los datos que consideren también relaciones no lineales entre
las caracteristicas, como por ejemplo el Analisis de Compontes Principales

Curvilineo.
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Anexo |: Banco de ensayos

Anexo I: Banco de ensayos

En este anexo se presentan los datos relativos a todos los equipos utilizados en los
ensayos realizados en el Laboratorio del Departamento de Ingenieria Eléctrica en la
Escuela de Ingenierias Industriales de la Universidad de Valladolid cuyos resultados son

analizados en la presente tesis.
Al.1l. MOTORES COMERCIALES.

En este trabajo se han empleado dos motores comerciales de la marca Siemens que
fueron oportunamente modificados para reproducir la averia objeto de estudio.

Motor 1
Sus pardmetros nominales se muestran en la Tabla Al.1 (Fig. Al.1).

Tabla Al.1. Caracteristicas del Motor 1

Potencia nominal 0,75 kW

Tensién nominal 3x230/400 V
Conexidn del estator Estrella

Frecuencia nominal 50 Hz 50 Hz

Corriente nominal 19A

Namero de pares de polos 2

Numero de barras del rotor 28

Velocidad nominal 1395 rpm
Denominacion 3 ~ Mot 1LA7083-4AA10
Numero de serie UD 0601/70097477-12
Eficiencia IE1

indice de proteccion IP55

Tamario 80M IM B3

Clase térmica ThcL F

Factor de Servicio 1,1

Figura Al.1. Motor de 750 W de Siemens (Motor 1).
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Motor 2
Sus parametros nominales se muestran en la Tabla 1.2 (Fig. Al.2).

Tabla Al.2. Caracteristicas del Motor 2

Potencia nominal 1,1 kW

Tensién nominal 3x230/400 V
Conexidn del estator Estrella

Frecuencia nominal 50 Hz 50 Hz

Corriente nominal 2,6 A

Namero de pares de polos 2

Numero de barras del rotor 28

Velocidad nominal 1415 rpm
Denominacion 3 ~ Mot 1LA7090-51
Numero de serie UD 0701/70749029-51
Eficiencia EFF2

indice de proteccion IP55

Tamario 90S IM B3

Clase térmica ThcL F

Factor de Servicio 1,1

Figura Al.2 Motor de 1,1 kW de Siemens (Motor 2) (a) conectado al freno y (b) desarmado.
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Al.2. VARIADORES DE FRECUENCIA.

Se han empleado los siguientes variadores de frecuencia comerciales:

Variador PowerFlex 40 de Allen-Bradley (Fig. Al.3).

Tabla Al.3. Caracteristicas del VVariador PowerFlex 40 de Allen-Bradley

Potencia nominal 2,2 kW

Tension y frecuencia de alimentacion 3x380 - 480 V (48-63 Hz)
Tension de salida 0-460V

Corriente nominal 75 A

Frecuencia de salida 0-400 Hz

Corriente max. de salida en continuo 6A

Sobrecarga temporal (60 seg) 9A

Denominacién 22B-D6PON104

Numero de serie BD6PONOW8500204
indice de proteccion IP20

Figura Al.3. Variador de frecuencia PowerFlex 40 de Allen-Bradley.
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Variador MicroMaster 420 de Siemens (Fig. Al .4).

Tabla Al.4. Caracteristicas del Variador MicroMaster 420 de Siemens

Potencia nominal 4 kw
Tension y frecuencia de alimentacion 3x380 - 480 V
47-63 Hz
Tension de salida 0 — Tensién de Entrada V
Frecuencia de salida 0-650 Hz
Corriente max. de salida en continuo 10,2

Denominacion

6SE6420-2UD24-0BA1

NuUmero de serie

XAW902-006579

indice de proteccion

1P20

Figura Al.4. Variador de frecuencia Micromaster 420 de Siemens.
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Variador Altivar 66 de Telemecanica (Fig. Al.5).

Tabla Al.5. Caracteristicas del Variador Altivar 66

Potencia nominal 2,2 kW

Tension y frecuencia de alimentacion 3x400 V — 15% a 460 V + 15%
50/60 Hz +5%

Tension de salida 0 — Tensién de Entrada V

Corriente nominal 9A

Frecuencia de salida 0,1 -400 Hz

Corriente max. de salida en continuo 58 A

Sobrecarga temporal (60 seg) 8 A

Denominacién ATV-66U41N4

indice de proteccion IP20

Figura AlL.5. Variador de frecuencia Altivar 66 de Telemecanica.
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Al.3. FRENO Y UNIDAD DE CONTROL.

Para cargar el motor y simular un par resistente constante, se ha empleado un freno de

polvo magnético de Lucas-Nulle (Fig. Al.6).

Tabla Al.6. Caracteristicas del freno de polvo magnético Lucas- Nille

Potencia nominal 1 kwW
Tension y frecuencia de alimentacion 230V

50 Hz
Par resistente 0-25Nm
Velocidad de giro 0 - 6000 rpm
Denominacion SE 2662-5R

El freno de polvo magnético va acompafiado de una unidad de control, tambien de
Lucas-Niille, que permite fijar el valor del par resistente que ejerce el freno (Fig. AL7).
Ademaés, también incorpora unos indicadores de medida donde se muestra la velocidad

de giro y el par resistente ejercido por el freno. Esta informacidn no se ha empleado.

Tabla Al.7. Caracteristicas de la unidad de control Lucas- Niille

Tension y frecuencia de alimentacion 230V
50 Hz
Denominacion SO 3213-7S

Figura Al.7. Freno de polvo magnético y unidad de control de Lucas-Ndlle.
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Al.4. SENSORES.

Para el registro de las diferentes magnitudes se han empleado los siguientes
transductores o sensores. Estos sensores, con empaquetamiento PCB, se montaron sobre

dos placas de disefio propio y construidas en el propio laboratorio (Fig. AL8).

Figura Al.8. Tarjetas dedicadas con los transductores de efecto Hall de tension y corriente.

Al.4.1. TRANSDUCTORES DE CORRIENTE.

Se han utilizado dos transductores de corriente de Honeywell y un tercero de LEM,

todos basados en el efecto Hall.

Transductor de corriente de Honeywell (Fig. Al.9).

Datos técnicos:

(0]

O O0OO0O0OO0OO0OO0OO0O

Denominacion: CSNE151

Corriente primaria (valor maximo en continuo): + 36 A
Tension primaria (AC y DC): 10-500 V.

Corriente secundaria nominal: 25 mA (eficaces)

Tension de alimentacion: £15 Vdc.

Consumo de corriente: 10 (@+15V)+ Corriente secundaria mA.
Ratio de conversion: 2500:1000

Precision: 0,5 %

Tiempo de respuesta: 1 s

Empaquetamiento: PCB

% ;.\7

Figura AL9. Transductor de corriente de Honeywell.
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Transductor de corriente de LEM (Fig. Al.10).

Datos técnicos:

o

O O0O0O0O0O00O0O0

Denominacién: LA 25-NP

Corriente primaria nominal: 25 mA (eficaces)

Rango de medida: 0 .. £36 A

Corriente secundaria nominal: 25 mA (eficaces)
Tension de alimentacion: £15 V.

Consumo de corriente: 10 + Corriente secundaria mA.
Precision: 0,5 %

Tiempo de respuesta: 1 s

Ando de Banda (-1 dB): DC .. 150 kHz
Empaquetamiento: PCB

Figura Al.10. Transductor de corriente de LEM.

Al.4.2. TRANSDUCTOR DE TENSION.

Para realizar la medida de tension se empled un transductor de Efecto Hall de LEM
(Fig. AlL.11). El sensor tiene un lado primario donde se conectan los terminales cuya
tension se quiere medir. La conexion no es directa, se realiza a través de una resistencia
externa R1. De esta forma, pasa una corriente de mA por el primario del sensor. La
maxima precision se obtiene cuando esta corriente se aproxima a los 10 mA. R1 se
calcula para que, a la maxima tensién que se va a medir, la corriente que circula por el
primario del sensor sea precisamente 10 mA. En ese caso, la precision serd £0,8 % de la
tension de entrada. La salida del sensor es otra corriente, denominada secundaria, que es

proporcional a la tensién de entrada y que se hace circular por otra resistencia externa

RM para efectuar la medida de tension.
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Datos técnicos:

(0}

O O0OO0O0O0O00O0O0

@]

Corriente primaria nominal: 10 mA (eficaces)

Tension primaria (AC y DC): 10-500 V.

Corriente secundaria nominal: 25 mA (eficaces)

Tension de alimentacion: £12-15 V.

Consumo de corriente: 10 (@+15V)+ Corriente secundaria mA.
Ratio de conversion: 2500:1000

Precision a la corriente primaria nominal y 25 °C de temperatura:
@+12V..15V: 0,9 %

@+15 V (£5%): £0,8 %

Tiempo de respuesta a un escalén del 90% de la corriente primaria nominal: 40
MS

Empaquetamiento: PCB

Figura Al.11. Transductor de tension.

301



Anexo |: Banco de ensayos

Al.5. SISTEMA DE ADQUISICION (Hardware y Software).

El sistema de adquisicion de datos se basé en una plataforma de National Instruments

(Fig. Al.12), que consiste en un sistema modular formado por:

0 Chasis compacto: NI cDAQ-9174. Este chasis permite la conexion de hasta 4
maodulos de E/S.
0 Moddulo de adquisicion: NI 9215.

Figura Al.12. Sistema de adquisicion de datos de National Instruments.

Chasis NI cDAQ-9174

o Denominacion: 781157-01
NuUmero de serie: 14E8524.
Alimentacién: 9-30 V.
Potencia méxima consumida: 15 W.
Numero de Contadores/Temporizadores: 4
Resolucién: 32 bits
Interfaz de Bus: USB 2.0 de Alta Velocidad
Transferencias de Datos de Alto Rendimiento: 7
NUmero de ranuras: 4

O O0OO0O0O0OO0OO0Oo

Madulo NI 9215

o Denominacion: 779011-01

0 NuUmero de serie: 199269A-1L 14C7DAA

o Tipos de Medida: Voltaje

o Tipo de Aislamiento: Aislamiento de Canal a Tierra
o Compatibilidad con RoHS Si

o Entrada Analogica: Si

o Canales: 4

o Canales Diferenciales: 4

0 Resolucion: 16 bits

o0 Velocidad de Muestreo: 100 kS/s

0 Max. Voltaje de Entrada Analdgica: 10 V

0 Rango de Voltaje Maximo: -10 Va 10V

o0 Precision Maxima del Rango de Voltaje: 0.003 V
0 Muestreo Simultaneo: Si

o0 Conector de E/S: Conectores BNC

0 Temperatura de Operacion: -40 a 70 °C
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Anexo |: Banco de ensayos

El sistema de adquisicion se conecta via USB 2.0 a un PC portatil (Fig. Al.13), modelo
6717s de HP Compaq, que dispone de un procesador AMD Turion 64 con 4 GB de
memoria RAM. El sistema operativo es Windows 7 Professional de 64 bits. El software
que realiza la adquisicion es Matlab, version R2010. En este mismo software se realiza
el calculo del PSD, transformada de Hilbert y de los estadisticos en el dominio
temporal. Los resultados de los ensayos se guardan en un archivo punto “mat” donde se
almacena las sefiales medidas (corriente de las tres fases; una tension fase-neutro) en

funcién del tiempo y los espectros (PSD) correspondientes de estas tres sefiales.

Figura Al.13. Ordenador portatil del sistema de adquisicion de datos.
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Anexo |: Banco de ensayos

Al.6 Sensor de velocidad.

El sensor de velocidad es un sensor de contraste que mide la velocidad de giro del
motor mediante el contraste blanco-negro producido por una banda de esos mismos
colores instalada en el eje del rotor del motor de induccion. El sensor es un S60W de la
marca Datalogic.

Figura Al.14: Sensor de contraste instalado en el banco de ensayos

Tabla Al.8: Especificaciones técnicas del sensor de contraste

Caracteristicas Técnicas

Tension de alimentacion 10 -30 Vdc
Rizado 2 \V/pp max.
Consumo de corriente 30 mA
Outputs PNP o NPN 30 Vdc.
Corriente de salida 100 mA
Voltaje de saturacion de salida <2V
Tiempo de respuesta 100 ps
Frecuencia de conmutacion 5 kHz
Indicadores LED’s (amarillo, verde y rojo).
Ajustes Boton de ajuste
Memoria de datos EEPROM
Temperatura de operacion -10-55°C
Distancia de funcionamiento 19+ 2 mm
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Anexo |: Banco de ensayos

Este sensor de contraste entrega una sefial entre 0 y 30 voltios dependiendo del contraste
que esté leyendo. Esto se traduce en que la sefial que es recibida por un tacémetro
digital que muestra la velocidad en rpm en un pantalla en formato numérico. La sefial
indica que el rotor ha realizado una vuelta completa cuando se completan 18 ciclos de la
sefial debido a que es el nimero de ranuras que la banda blanca y negra posee a lo largo
de su perimetro. En la Tabla 1.8 se muestran las especificaciones técnicas del sensor de

contraste.
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Anexo |1: Resultados del Andlisis de Correlacion.

Anexo Il: Resultados del Analisis de Correlacion.

Para facilitar la interpretacion de los resultados se reproducen las Tablas 6.1, 6.2 y 6.3
con la descripcion y nomenclatura de las caracteristicas indicativas de fallo.

Tabla All.1 Caracteristicas del espectro de la corriente, obtenidas mediante la Transformada de Fourier.

Banda lateral Nomenclatura Frecuencia
1°"armdnico, 1™ banda inferior BI fy =(1-2s)f,
1% arménico, 2" banda inferior BI2 fy, = (1-4s)f,
1°" armonico, 1™ banda superior BS fos = (1+2s)f;
1% arménico, 2% banda superior BS2 fosr = (1+4s)f,
5% armonico, 1™ banda inferior BSI fos = (5—2s)f,
5% armonico, 1™ banda superior B5S foss = (5+2s)f,
7™ arménico, 1" banda inferior B7I for =(7—2s)f,
7™ armoénico, 1" banda superior B7S fors = (7 +2s)f,

Tabla All.2 Caracteristicas del espectro de la corriente, obtenidas mediante la Transformada de Hilbert.

Banda lateral Nomenclatura Frecuencia
1* arménico, 1 banda superior HS fio = 2sf;
1°"arménico, 2% banda superior HS2 fiep = 4sf;
5% arménico, 1™ banda inferior H5I fis =(4—-2s)f;
5% arménico, 1™ banda superior H5S fiss =(4+25)f,
7™ arménico, 1™ banda inferior H7I fii =(6—29)f,
7™ armoénico, 1™ banda superior H7S fizs =(6+2s)f,
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Anexo |l: Resultados del Analisis de Correlacion.

Tabla All.3 Caracteristicas estadisticas seleccionadas.

Caracteristica estadistica Ecuacion Nomenclatura
Momento de 1% Orden B or
1 (Promedio). M= % 2 () M
Momento de 2% Orden
. — —2 do
2 (Varianza). mz = %Z (x=X) 2°M
3 Momento de 3* Orden. ms = %z (x-x)3 3 M
4
4 Momento de 4° Orden. my = %z (x=X) 4°M
Momento de 6" Orden 6 )
Mg = X —X 0
5 Normalizado. 6 %n *m,) 2( ) 6" M
* Cumulante de 1*" Orden. Ci=m;
6 Cumulante de 2% Orden. C,=My-m;2 20 ¢C
7 Cumulante de 3* Orden. C3=M3-3m;m,+2m;° 3C
8 Cumulante de 4 Orden. C4=M,+msm;-3m,>+12m,m,>-6m;* 4°C
ms
9 Skewness 0 asimetria. Skew = 3 Skew
( mz)
__ My
10 Curtosis. Curt = 4 Curt
( mz)
11 | Promedio de valores absolutos. M = % > |X| PVA
12 Maximo valor absoluto. Xp=max | x| MVA
13 Valor cuadratico medio. Xr = (%z /|)(|)2 VCM
Valor eficaz 0 RMS (Root Mean 1 _\2
*% o - —
Square) X rms — N Z(X X)
14 Factor de Cresta. fo = Xy FC
erS
f. = Xrms/
15 Factor de forma. f ‘x‘ FF

* se incluye Gnicamente para indicar que el 1* Cumulante es igual al 1¥ momento, por lo que no
representa una nueva caracteristica y ** tampoco es una caracteristica nueva porque representa al valor

eficaz ya considerada como caracteristica relacionada al nivel de carga del motor.
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Anexo |l: Resultados del Analisis de Correlacion.

En la tabla All.4 se presentan los resultados del Analisis de Correlacion. En la fila se
indica la nomenclatura de la caracteristica y en columna el grupo de ensayos. En cada
celda se indica con un “1” si la caracteristica fue seleccionada por el analisis de
correlacion y con una celda vacia si fue eliminada por estar muy correlacionada con otra
caracteristica. La ultima fila indica la cantidad de caracteristicas con correlacion inferior
al 0,9 para cada grupo de ensayos y la ultima columna el porcentaje de veces que fue
seleccionada cada caracteristica.

Tabla All.4. Caracteristicas estadisticas seleccionadas.

e R R R - B - IR L E L I R -

2| gl=| 85| 8| €| ¢| 2| B 5| 2| 2| 5| 2| B| 2| B| 8| B

A E RN S
2 << Promedio
BI tlalafafafafalafafafafalafalafaal1]2]2] 1000%
BS 1lalafaafafalalaafaalala]afa]al2]2]2] 1000%
BI2 tlalafaafafalalaafafalala]afa]ala]2]2] 1000%
BS2 1111 1lalafafafafalala]afa]a]1] s50%
BS! 101011 ]1]1 1lafafafafaalafa]afa]1]1] 950%
Bss |1 lalafafalafalafalafafafafalafalafa]a]1] 1000%
B7I tlalafafafafafafafafafalalalafa]ala]2]2] 1000%
B7S 1lalafaafafalalafafalalala]afalal1] 900%
1 M 1 1 1lalalaafafalalalafa]1] 700%
2% M 0,0%
3 M 1)1 1 101 250%
4° M 0,0%
6° M 1 1111 1 1 35,0%
p® C 0,0%
' c |1l1f1]1]1]1]1 1)1 11111 1] 750%
4° C 1 5,0%)
SKEW |11 (111|222 alafa]af1]1]1 1(1]1/1] 950%
CURT |1 |afafalafajafafalafafafafalafa]afa]a]1] 1000%
PvA 111 1111211 111 1[1]1]1] 950%
MVA |1 1 1 1 1 1 1 1 40,0%
CVM 0,0%
FC 1lafafafafafalala]afa]1]1 11111 ]2] 95094
FF 1 afafafafaafafaafajalafa]af{a]al1]21]1] 1000%
HS 1111 1 1lalafafafafalalalafalal1] 900%
Hs2  alafafafalafalafafafafafafalafalafa]a]1] 1000%
H5! tlalafaafafalalaafafalala]afa]ala]2]2] 1000%
Hss |1 lalaf1f1l1]1]2 1]1l1]1]1]1 111 85,0%
H7I 1]1l1]1]1]1 1l fafa]1]1 11 1] 850%
H7s |1l lafafal1]2]af1]1 1010101 1] 750%
| 20 19 22| 21| 20 24| 17 19 29 22| 19 21| 22| 2d 22| 17 21 19 29 21] 204
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Anexo I1I: Resultados de los algoritmos estudiados.

Anexo I11: Resultados de los algoritmos estudiados

Para facilitar la interpretacion de los resultados se reproducen las Tablas 8.1y 8.2 con la

descripcion de los grupos de ensayos y formas de clasificacion.

Tabla Alll.1 Nomenclatura de los grupos de ensayos segun el tipo de alimentacion.

Nomenclatura Descripcidn del grupo
1 M1 Todos los ensayos obtenidos con el Motor M1
Los ensayos obtenidos con el M1 a 50 Hz, incluyendo los ensayos con alimentacion de red
2 | M150Hz 4
y con variador
3 Alt Los ensayos obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz
4 | Alt35Hz |Los ensayos obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar a 35 Hz
5 | AIt50Hz |Los ensayos obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar a 50 Hz
6 | AIt65Hz |Los ensayos obtenidos con el Motor 1y el variador Altivar a 65 Hz
7 M1 Red |Los ensayos obtenidos con el Motor 1 y alimentacién de red
8 M2 Todos los ensayos obtenidos con el Motor M2
Los ensayos obtenidos con el M2 a 65 Hz, incluyendo los ensayos con alimentacidon del
9 | M265Hz . .
variador Allen Bradley y Siemens
Los ensayos obtenidos con el M2 a 50 Hz, incluyendo los ensayos con alimentacidon del
10| M2 50Hz . .
variador Allen Bradley, Siemens y red
Los ensayos obtenidos con el M2 a 35 Hz, incluyendo los ensayos con alimentacion del
11| M2 35Hz . .
variador Allen Bradley y Siemens
12 AB Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Allen-Bradley a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz
13| AB 35Hz (Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Allen Bradley a 35 Hz
14| AB50Hz (Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Allen Bradley a 50 Hz
15| AB 65Hz |[Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Allen Bradley a 65 Hz
16 SM Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Siemens a 35 Hz, 50 Hz y 65 Hz
17| SM 35Hz |(Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Siemens a 35 Hz
18| SM 50Hz |(Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Siemens a 50 Hz
19| SM 65Hz |[Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y el variador Siemens a 65 Hz
20| M2 Red |Los ensayos obtenidos con el Motor 2 y alimentacion de red

Tabla Alll.2 Definicion de las formas de clasificacion consideradas.

Nomenclatura

Definicién de la forma de clasificacién

Discrimina entre los cuatro estados de fallo considerados: Motor Sano, Fallo Leve, Fallo

Fizs Medio y Barra Rota.
Discrimina solamente entre motor sano y motor sano, es decir, separa en: i) motor Sano,
Fy ii) motor con Fallo Leve, Fallo Medio o Barra Rota.
Discrimina entre motor sano o con Fallo Leve y motor con Fallo o Medio o Barra Rota,
F2 separa en: i) Motor Sano o Fallo Leve, ii) Fallo Medio o Barra Rota.
. Discrimina entre motor con Barra Rota y el resto, separa en: i) Motor Sano, Fallo Leve o
3

Fallo Medio, ii) motor con Barra Rota.
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Anexo I1I: Resultados de los algoritmos estudiados.

Resultados del Analisis Discriminante

Resultados del Analisis Discriminante empleando el conjunto original de variables,

“V.0.” y el conjunto reducido de variables, “V.R.” En todos los casos se presenta el

porcentaje de clasificacion correcta ponderada.

Motor 1
M1 M1 50 Hz Alt Alt35Hz. | Alt50Hz. | Alt65Hz. | M1Red
V.0. Fips 80,7% 82,0% 94,4% 99,4% 100,0% 100,0% 99,1%
V.R. Fips 97,5% 99,9% 98,3% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
V.O. F 83,5% 84,6% 89,5% 86,5% 89,4% 99,7% 99,4%
V.R.F, 97,6% 99,8% 97,4% 100,0% 100,0% 99,5% 99,8%
V.0.F, 99,4% 99,0% 99,1% 100,0% 99,9% 100,0% 99,0%
V.R.F, 99,4% 100,0% 99,4% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
V.0. Fs 92,8% 95,0% 92,4% 95,2% 100,0% 95,8% 91,8%
V.R.F, 99,6% 99,5% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,6%
Motor 2
M2 M2 65Hz M2 50Hz M2 35Hz M2 Red AB AB35Hz
V.O. Fyps 59,4% 69,3% 63,9% 75,5% 69,5% 65,6% 89,6%
V.R. Fyps 69,0% 85,6% 76,0% 83,7% 84,6% 90,5% 92,2%
V.0.F, 72,1% 78,7% 71,6% 88,2% 74,2% 76,4% 89,5%
V.R.F, 81,9% 85,5% 85,4% 94,0% 90,1% 88,6% 93,7%
V.0.F, 88,5% 93,2% 86,7% 94,4% 85,9% 94,1% 92,5%
V.R.F, 93,1% 94,5% 90,8% 95,6% 91,7% 96,2% 95,7%
V.0. Fs 81,0% 83,8% 82,2% 85,6% 83,1% 86,8% 91,9%
V.R. Fs 85,2% 94,3% 82,3% 87,0% 85,5% 94,6% 97,0%
AB50Hz | AB65Hz SM SM35Hz | SM50Hz | SM65Hz

V.0. Fy,s 80,5% 86,9% 71,1% 90,2% 78,6% 85,4%

V.R. Fi3 90,6% 96,1% 73,6% 95,3% 84,9% 93,0%

V.0. F; 75,6% 77,8% 83,2% 90,1% 88,7% 94,4%

V.R. F; 90,8% 93,3% 83,1% 99,4% 95,2% 99,9%

V.0.F, 94,3% 96,4% 93,1% 95,6% 92,3% 91,1%

V.R. F, 97,3% 96,6% 92,6% 97,1% 90,8% 95,4%

V.0. F; 89,1% 87,0% 83,1% 86,3% 75,4% 91,1%

V.R.F; 91,7% 99,4% 82,2% 96,4% 79,5% 96,5%
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Anexo I1I: Resultados de los algoritmos estudiados.

Resultados de la Regresion Logistica

Resultados de la Regresién Logistica empleando el conjunto original de variables,

“V.0.” y el conjunto reducido de variables, “V.R.” En todos los casos se presenta el

porcentaje de clasificacion correcta ponderada.

Motor 1
M1 M1 50 Hz Alt Alt35Hz. | Alt50Hz. | Alt65Hz. | M1Red
V.0. Fp3 98,6% 99,4% 98,0% 99,8% 100,0% 99,8% 99,0%
V.R. Fi3 98,4% 99,3% 99,3% 100,0% 100,0% 100,0% 98,7%
V.0. F, 99,4% 99,7% 99,6% 99,9% 100,0% 100,0% 99,5%
V.R. F; 98,2% 99,7% 99,1% 100,0% 100,0% 100,0% 99,5%
V.0.F, 100,0% 99,2% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 98,5%
V.R.F, 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,9%
V.0.F, 100,0% 99,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,2%
V.R.F; 100,0% 99,7% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 98,9%
Motor 2
M2 M2 65Hz M2 50Hz M2 35Hz M2 Red AB AB35Hz
V.0. F123 77,8% 89,5% 81,3% 94,7% 86,9% 92,0% 95,4%
V.R. F123 78,0% 91,4% 79,0% 85,1% 86,4% 93,3% 95,8%
V.0. F1 85,2% 93,6% 89,4% 97,7% 88,0% 92,0% 95,6%
V.R.F1 83,5% 85,8% 87,5% 95,8% 90,2% 91,8% 95,4%
V.0. F2 93,3% 93,7% 91,2% 95,5% 87,9% 95,9% 94,9%
V.R. F2 93,7% 94,8% 91,3% 96,5% 91,8% 96,2% 97,8%
V.0. F3 85,1% 92,7% 86,8% 96,8% 83,2% 92,8% 99,5%
V.R.F3 84,7% 94,8% 86,9% 86,1% 90,4% 94,5% 98,5%
AB50Hz | AB65Hz SM SM35Hz | SM50Hz | SM65Hz

V.0. Fis 88,4% 96,4% 85,5% 98,1% 88,4% 93,5%

V.R. Fis 93,6% 96,9% 86,4% 98,5% 92,5% 95,2%

V.0.F, 90,0% 95,4% 93,2% 98,7% 93,8% 99,7%

V.R. F, 93,1% 94,5% 89,7% 98,3% 95,1% 99,5%

V.0.F, 96,2% 97,3% 92,8% 96,3% 87,8% 93,5%

V.R.F, 96,5% 98,2% 94,0% 95,2% 91,3% 95,0%

V.0. Fs 91,6% 99,5% 90,4% 98,0% 85,1% 99,7%

V.R.Fs 96,0% 99,6% 90,9% 95,9% 77,1% 96,5%
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Anexo I1I: Resultados de los algoritmos estudiados.

Resultados de las Redes Neuronales

Resultados de las Redes Neuronales simples, empleando el conjunto original de

variables, “V.0.” y el conjunto reducido de variables, “V.R.” En todos los casos se

presenta el porcentaje de clasificacion correcta ponderada.

Motor 1
M1 M1 50 Hz Alt Alt35Hz. | Alt50Hz. | Alt65Hz. | M1Red
V.0. Fp3 98,8% 99,2% 98,4% 99,1% 99,7% 99,2% 98,8%
V.R. Fi3 99,2% 99,4% 99,2% 99,7% 100,0% 99,9% 98,7%
V.0. F, 99,6% 99,6% 99,6% 100,0% 99,9% 99,9% 99,4%
V.R. F; 99,6% 99,9% 99,5% 99,9% 100,0% 100,0% 99,5%
V.0.F, 99,7% 99,5% 99,9% 100,0% 100,0% 99,9% 99,0%
V.R.F, 99,8% 99,7% 99,8% 100,0% 99,9% 100,0% 99,2%
V.0.F, 99,6% 99,4% 99,9% 100,0% 100,0% 99,7% 99,0%
V.R. F; 99,6% 99,7% 99,9% 100,0% 100,0% 99,9% 99,2%
Motor 2
M2 M2 65Hz M2 50Hz M2 35Hz M2 Red AB AB35Hz
V.0. Fyps 90,6% 93,5% 88,9% 95,3% 87,2% 92,2% 94,2%
V.R. Fi3 89,8% 94,3% 89,6% 94,2% 90,5% 93,1% 95,7%
V.0.F, 94,9% 97,1% 92,7% 96,8% 91,2% 94,6% 96,2%
V.R.F; 92,9% 96,3% 91,8% 97,7% 93,1% 94,6% 96,4%
V.0.F, 95,6% 95,9% 94,3% 95,8% 92,1% 96,1% 95,4%
V.R. F, 94,6% 96,5% 94,1% 96,7% 93,3% 96,8% 96,8%
V.0. F; 95,0% 96,8% 92,9% 96,9% 87,6% 95,4% 97,4%
V.R.F; 93,0% 98,4% 91,0% 96,7% 91,1% 96,2% 97,6%
AB50Hz | AB65Hz SM SM35Hz | SM50Hz | SM65Hz

V.0. F,3 87,8% 94,7% 93,1% 96,3% 90,5% 94,0%

V.R. Fi3 90,7% 96,3% 95,2% 96,9% 94,4% 96,6%

V.0. F; 90,3% 95,3% 96,4% 98,6% 93,6% 99,2%

V.R. F; 94,0% 95,7% 97,7% 98,7% 95,2% 99,6%

V.0.F, 95,8% 97,2% 94,3% 97,2% 91,5% 95,1%

V.R.F, 96,6% 98,5% 95,4% 97,5% 94,3% 96,3%

V.0. F; 92,9% 98,1% 95,5% 98,4% 91,4% 97,5%

V.R.F; 95,3% 99,0% 95,3% 98,5% 93,6% 97,5%
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Anexo I1I: Resultados de los algoritmos estudiados.

Resultados del Ensamble de 3 ANN

Resultados del Ensamble de 3 ANN, empleando el conjunto original de variables,

“V.0.” y el conjunto reducido de variables, “V.R.” En todos los casos se presenta el

porcentaje de clasificacion correcta ponderada.

Motor 1
M1 M1 50 Hz Alt Alt35Hz. | Alt50Hz. | Alt65Hz. | M1Red
V.0. Fp3 99,6% 99,5% 99,6% 100,0% 100,0% 99,8% 99,2%
V.R. Fi3 99,9% 99,7% 99,9% 100,0% 100,0% 100,0% 99,4%
V.0. F, 99,9% 99,7% 99,9% 100,0% 100,0% 100,0% 99,5%
V.R. F; 100,0% 99,9% 99,8% 100,0% 100,0% 100,0% 99,5%
V.0.F, 99,9% 99,5% 99,9% 100,0% 100,0% 99,8% 99,4%
V.R.F, 100,0% 99,9% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,4%
V.0.F, 99,6% 99,8% 99,9% 100,0% 100,0% 99,8% 99,3%
V.R.F; 99,5% 99,8% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,5%
Motor 2
M2 M2 65Hz M2 50Hz M2 35Hz M2 Red AB AB35Hz
V.0. Fyps 93,0% 95,9% 92,1% 97,3% 91,2% 93,8% 96,1%
V.R. Fi3 91,7% 95,7% 91,7% 95,6% 93,2% 94,3% 96,4%
V.0.F, 95,9% 98,6% 94,0% 98,0% 94,4% 95,9% 97,4%
V.R.F; 93,9% 97,3% 92,9% 98,7% 95,1% 95,7% 96,7%
V.0.F, 96,5% 97,3% 95,5% 96,8% 94,4% 96,8% 96,2%
V.R. F, 94,9% 97,0% 95,2% 97,3% 95,1% 97,4% 97,8%
V.0. F; 96,6% 98,9% 95,1% 98,2% 92,3% 96,7% 98,4%
V.R.F; 94,4% 99,1% 92,7% 97,5% 93,7% 97,1% 97,7%
AB50Hz | AB65Hz SM SM35Hz | SM50Hz | SM65Hz

V.0. F,3 90,3% 96,5% 94,7% 98,6% 94,3% 96,5%

V.R. Fi3 92,4% 97,3% 96,1% 98,3% 95,3% 97,3%

V.0. F; 92,5% 96,5% 97,6% 99,4% 96,0% 99,5%

V.R. F; 95,6% 96,4% 98,5% 99,4% 96,2% 99,7%

V.0.F, 96,8% 97,8% 95,2% 98,1% 92,9% 96,2%

V.R.F, 96,8% 99,0% 95,8% 98,9% 95,3% 97,1%

V.0. F; 95,0% 99,2% 97,0% 99,4% 95,6% 98,9%

V.R.F; 96,5% 99,6% 96,8% 99,4% 95,3% 98,1%
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Anexo I1I: Resultados de los algoritmos estudiados.

Resultados del Ensamble de 10 ANN

Resultados del Ensamble de 10 ANN, empleando el conjunto original de variables,

“V.0.” y el conjunto reducido de variables, “V.R.” En todos los casos se presenta el

porcentaje de clasificacion correcta ponderada.

Motor 1
M1 M1 50 Hz Alt Alt35Hz. | Alt50Hz. | Alt65Hz. | M1Red
V.0. Fp3 99,8% 99,5% 99,9% 100,0% 100,0% 100,0% 99,3%
V.R. Fi3 100,0% 99,8% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,2%
V.0. F, 100,0% 99,7% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,5%
V.R. F; 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,5%
V.0.F, 99,9% 99,8% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,3%
V.R.F, 99,9% 99,9% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,5%
V.0.F, 99,6% 99,7% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,3%
V.R.F; 99,5% 99,7% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 99,6%
Motor 2
M2 M2 65Hz M2 50Hz M2 35Hz M2 Red AB AB35Hz

V.0. Fyps 93,6% 96,1% 92,7% 97,4% 91,2% 94,1% 96,6%
V.R. Fi3 92,1% 96,0% 92,5% 96,1% 94,4% 94,9% 96,8%
V.0.F, 96,1% 99,0% 94,5% 98,4% 95,0% 96,5% 98,0%
V.R.F; 94,1% 97,5% 93,1% 98,6% 95,9% 96,0% 97,1%
V.0.F, 96,6% 97,3% 95,6% 97,1% 94,6% 97,3% 96,4%
V.R. F, 95,1% 97,5% 95,5% 97,7% 95,9% 97,5% 97,6%
V.0. F; 97,0% 99,4% 96,1% 98,5% 92,6% 97,1% 98,4%
V.R.F; 94,5% 99,5% 93,1% 98,2% 94,5% 97,5% 97,6%

AB50Hz | AB65Hz SM SM35Hz | SM50Hz | SM65Hz

V.0. F,3 91,6% 96,7% 95,4% 99,0% 95,1% 96,3%

V.R. Fi3 92,9% 97,6% 96,1% 98,6% 95,6% 97,7%

V.0. F; 93,3% 97,0% 97,9% 99,6% 96,3% 99,6%

V.R. F; 95,9% 97,0% 98,6% 99,7% 96,0% 100,0%

V.0.F, 97,4% 98,2% 95,6% 98,8% 93,4% 96,3%

V.R.F, 97,4% 99,3% 96,0% 98,9% 95,4% 97,2%

V.0. F; 97,1% 99,8% 97,2% 99,9% 96,0% 99,4%

V.R.F; 96,7% 99,9% 97,1% 99,7% 95,9% 98,5%
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