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Nomenclatura

. Area Bajo la Curva (Area Under the Curve).

: Red Neuronal Artificial (Artificial Neural Network).

: Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neural Network).

: Transformada Wavelet Continua (Continuous Wavelet Transform).
: Velocidad Constante, Frecuencia Constante (Constant Speed,

Constant Frequency).

: Desplazamiento de Apoyos Lejanos.

: Desplazamiento de Apoyos Cercanos.

: Grafo Aciclico Dirigido (Directed Acyclic Graph).

: Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

: Generador de Induccién de Doble Salida (Double-Output

Induction Generator).

: Transformada Wavelet Discreta (Discrete Wavelet Transform).
: Electric Power Research Institute.

: Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform).
: Red Neuronal Feedforward (Feedforward Neural Network).
: Falso Negativo (False Negative).

: Falso Positivo (False Positive).

: Tasa de Falsos Positivos (False Positive Rate).

: Légica Difusa (Fuzzy Logic).

: Algoritmo Genético (Genetic Algorithm).

: Institute of Electrical and Electronics Engineers.

: Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence).

: k Vecinos Méas Cercanos (k-Nearest Neighbors).

: Desbalance de Tensién de Linea (Line-Voltage Unbalance).
: Valor Absoluto Medio (Mean Absolute Value).

: Analisis de Firma de Corriente de Motor (Motor Current

Signature Analysis).

: Maquina de Induccién.

: Fuerza Magnetomotriz (Magnetomotive Force).

: Uno-contra-Uno (One-Versus-One).

: Uno-contra-Todos (One-Versus-All).

: Anadlisis de Componentes Principales (Principal Component

Analysis).

: Desbalance de Tensién de Fase (Phase-Voltage Unbalance).
: Funcién de Base Radial (Radial Basis Function).
: Bosque Aleatorio (Random Forest).
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ROC

RMS
RNN
RWE
SEIG

SRM
ST
STD
STFT
SvVC

SVM
SVPWM

TN
TP
TPR
VMD
VSCF

VSI
VSVF

VUF
CVUF

WFL

: Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating

Characteristic).

: Valor Cuadratico Medio (Root Mean Square).

: Red Neuronal Recurrente (Recurrent Neural Network).

: Energia Wavelet Relativa (Relative Wavelet Energy).

: Generador de Induccién Auto-excitado (Self-Excited Induction

Generator).

: Minimizacién del Riesgo Estructural (Structural Risk

Minimization).

: Transformada de Stockwell (Stockwell Transform).
: Desviacién Estandar (Standard Deviation).
: Transformada de Fourier de Tiempo Corto (Short-Time Fourier

Transform).

: Clasificacién por Vectores de Soporte (Support Vector

Classification).

: Méaquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine).
: Modulacion PWM de Vector Espacial (Space-Vector Pulse Width

Modulation).

: Verdadero Negativo (True Negative).

: Verdadero Positivo (True Positive).

: Tasa de Verdaderos Positivos (True Positive Rate).

: Descomposiciéon Modal Variacional (Variational Mode

Decomposition).

: Velocidad Variable, Frecuencia Constante (Variable Speed,

Constant Frequency).

: Inversor Fuente de Tension (Voltage Source Inverter).
: Velocidad Variable, Frecuencia Variable (Variable Speed, Variable

Frequency).

: Factor de Desbalance de Tensién (Voltage Unbalance Factor).
: Factor Complejo de Desbalance de Tensién (Complex Voltage

Unbalance Factor).

: Longitud de Forma de Onda (Waveform Length).
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Resumen

La presente memoria aborda el diagnéstico de fallas en motores de induccién trifdsicos
mediante aprendizaje automatico, considerando el desbalance de clases propio de datos
reales. Se plantea e implementa un pipeline reproducible con SVM de niicleo RBF que ope-
ra sobre sefiales de vibracién (en la carcasa del rodamiento fallado y en el propio motor)
y corrientes trifasicas. El flujo de trabajo contempla estandarizacién, particion estratifica-
da en entrenamiento y prueba, ajuste de hiperparametros via grid search con validacién
cruzada y ponderacién por clase, empleando F1-macro como criterio de optimizaciéon para
asegurar un desempeno equilibrado entre categorias.

Los resultados evidencian que la informacion vibracional es clave para discriminar fallas
mecdnicas y condicién sana. El mejor compromiso entre desempeno y complejidad se obtie-
ne con vibraciones inicamente (F1-macro ~ 0,98 y AUC =~ 1,00). La combinacién de todas
las senales entrega un rendimiento ligeramente peor (Fl-macro ~ 0,97 y AUC ~ 1,00),
mientras que el uso exclusivo de corrientes experimenta una degradacién apreciable. En
conjunto, el esquema propuesto demuestra alta exactitud y robustez frente al desbalance,
y ofrece una base metodoldgica replicable para su futura implementacién en sistemas de
monitoreo y mantenimiento predictivo.



Abstract

This thesis addresses the diagnosis of faults in three-phase induction motors using machine
learning, explicitly considering the class imbalance typically present in real data. A repro-
ducible pipeline based on an RBF-kernel SVM is proposed and implemented, operating
on vibration signals (measured on the failed bearing housing and on the motor itself) and
three-phase currents. The workflow includes standardization, stratified train/test splitting,
hyperparameter tuning via grid search with cross-validation and class weighting, and uses
Fl-macro as the optimization criterion to ensure balanced performance across categories.

The results show that vibrational information is essential to discriminate mechanical faults
from the healthy condition. The best performance—complexity trade-off is obtained using
vibration signals only (F1-macro =~ 0,98, AUC =~ 1,00). Combining all signals yields slightly
lower performance (F1l-macro ~ 0,97, AUC ~ 1,00), while using only current signals leads
to a noticeable degradation. Overall, the proposed scheme demonstrates high accuracy
and robustness to class imbalance, providing a replicable methodological basis for future
deployment in monitoring and predictive maintenance systems.



Capitulo 1

Introduccion

El diagnéstico y proteccién de fallas en las méquinas eléctricas es tan antiguo como las
propias maquinas. Si bien, en un comienzo el enfoque se centraba en utilizar protecciones
simples, como sobrecorriente, sobretensién, falla a tierra, etc., para garantizar un fun-
cionamiento seguro y confiable, hoy en dia, a medida que las tareas realizadas por estas
maquinas se hacen cada vez mas complejas, se ha vuelto muy importante diagnosticar las
fallas desde su origen. Con el pasar de los anos, la industria ha requerido de métodos y
herramientas cada vez mas eficaces para diagnosticar y evaluar el estado de salud de las
méquinas eléctricas, esto con el fin de desarrollar un sistema de supervisién sofisticado
que permita tomar las decisiones correctas en el momento oportuno, evitando averias en
los equipos y, por tanto, paradas de produccion imprevistas, las cuales ocasionan graves
pérdidas financieras [1, 2].

Gracias a su robustez, bajo coste de mantenimiento y capacidad de trabajar con fuentes
de energia ampliamente disponibles, los motores de induccién (MI) se convierten en el
principal medio de sistemas de conversién de energia en la industria [3] y, por ende, en
la columna vertebral del mundo industrial siendo un componente critico de muchos pro-
cesos industriales, tanto asi, que incluso se integran en equipamiento disponible de forma
comercial, donde los equipos impulsados por motores proporcionan capacidades bésicas
esenciales para el éxito industrial y la seguridad de los equipos y del personal [4]. Dentro
de la industria, los MI desempenan un papel de vital importancia, sobre todo en las aplica-
ciones relacionadas con la generacién de energia mecanica, fabricacién y transporte, donde
algunas de sus aplicaciones més comunes son en el uso de bombas, compresores, sopla-
dores, ventiladores, maquinas herramienta, gruas, transportadores y vehiculos eléctricos.
Asi, més del 50 % de la energia eléctrica total generada en el mundo es utilizada principal-
mente por motores de induccién, los que consumen alrededor del 60 % de la electricidad
industrial [5].

Dada la relevancia de dichos motores, la confiabilidad y disponibilidad de estos es crucial
para garantizar un funcionamiento continuo y sin problemas de los procesos industriales. A
pesar de aquello, los MI estédn constantemente expuestos a condiciones desfavorables (y en
ocasiones inevitables) de alto estrés mecanico, eléctrico, térmico y ambiental durante todo
su funcionamiento, esto producto de las variaciones en la carga externa, las desviaciones
en el suministro de energia, los excesos de calor y puntos calientes, las lubricaciones y
sellado inadecuado, exposiciéon a ambientes polvorientos, posibles defectos de fabricacién
y/o instalacién, entre otros, provocando una fuerte disminucién de su vida ttil, la que,
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en conjunto con su envejecimiento natural, concluyen en fatigas inevitables que provocan
fallos en el interior de la maquina [3, 4].

De esta manera, las principales averias de las maquinas eléctricas se pueden clasificar, en
términos generales, como sigue:

1. Fallas del estator que resultan en la apertura o cortocircuito de uno o més de un
devanado de fase de estator.

Conexion anormal de los devanados del estator.

Barra del rotor rota o anillos extremos del rotor agrietados.
Irregularidades estdticas y/o dindmicas del entrehierro.

Eje doblado, que puede provocar un roce entre el rotor y el estator.

Devanado inductor del rotor en cortocircuito.

NS gt N

Fallas en rodamientos y caja de cambios.

Estas averias producen uno o més de los siguientes sintomas sobre las maquinas: tensiones
de entrehierro y corrientes de fase desequilibradas, aumento de las pulsaciones del par,
disminucion del par medio, aumento de pérdidas y reduccion de la eficiencia, calentamien-
to excesivo, entre otros [1]. Una descripcién mucho més detallada de las causas y efectos
de cada una de las fallas mencionadas sobre la méquina se puede encontrar en [1, 4-6].
Se indica ademds que del total de averias posibles en un MI, alrededor de un 41 %-42 %
corresponden a danos en los rodamientos de la méquina, cerca de un 28 %-36 % corres-
ponden a dafios en el devanado de estator de la mdquina, entre un 8 %-9 % son averias
relacionadas con fallos en el rotor y entre un 14 %-28 % corresponden a otro tipo de fallas
[5]. En la Figura 1.1 se agrupan las fallas anteriormente mencionadas, segtin correspondan
a fallas de tipo eléctricas o de tipo mecénicas.

A partir de lo anterior, resulta evidente que con el rdpido desarrollo de la tecnologia y
la ciencia, los equipos mecéanicos en la industria moderna se vuelven cada vez mas tutiles
y complejos. En particular, la maquina de induccién se encuentra entre los equipos més
importantes en las aplicaciones industriales modernas y por ende, el diagnéstico de fallas
en dicha mdquina se convierte en el aspecto mas critico en el disefio y mantenimiento
de una gran cantidad de sistemas. En resumen, el diagndstico de fallas es una técnica de
deteccidn, aislamiento e identificacion de fallas, que puede usarse aplicado a la informacion
sobre el estado de funcionamiento del equipo [7].

En el diagnéstico de fallas existen tres tareas béasicas, enumeradas a continuacion:
1. Determinar si el equipo esta averiado o no.

2. Encontrar la falla incipiente y su motivo, en caso de que el equipo se encuentre
efectivamente averiado.

3. Predecir la tendencia del desarrollo de dicha falla.

Por lo tanto, en su esencia, el diagnéstico de fallas puede considerarse como un problema
de reconocimiento de patrones y senales relacionadas con el estado de la maquina y con
las averias existentes en esta [7]. Asi, para la deteccién de dichos patrones y senales se
han desarrollado diversos métodos de diagndstico, los cuales pueden involucrar diversos
campos de la ciencia y la tecnologia. Dentro de dichos métodos para la deteccion de fallas
se destacan [1, 5]:
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10.
11.
12.

Fallas del motor de
induccion

Fallas eléctricas Fallas mecanicas

Fallas en el suministro

Fallas del estator Fallas del rotor o
eléctrico

o Falla entre vueltas. o Barra de rotor rota. o Fases desbalanceadas.
« Falla bobina a bobina. o Anillo final roto. o Falla en una fase.

o Falla entre fases.

o Falla fase-tierra.

Fallas de rodamientos Fallas del rotor

Falla en la pista exterior. * Rotor desbalanceado.
Falla en la pista interna.  Rotor arqueado.

Falla en el elemento rodante. ~ * Rotor desalineado.
Falla en la jaula/tren.

Figura 1.1: Tipos de fallas comunes en motores de induccién. [5]

Monitoreo de flujo magnético (o flujo de fuga axial), incluyendo el monitoreo del par
del entrehierro.

Reconocimiento por rayos infrarrojos.

Monitoreo de emisiones de radiofrecuencia (RF);

Medicién del ruido actstico.

Monitoreo de temperatura.

Medicién de descargas parciales.

Analisis de velocidad angular instantdnea.

Analisis de potencia instantanea.

Pruebas de sobretension

An4lisis quimicos (residuos de aceite lubricante, gas refrigerante).
Monitoreo de vibraciones.

Anélisis de firma de corriente del motor (MCSA).

De esta manera, las técnicas de medicién modernas en combinacién con el procesamien-
to y la adquisicién de datos computarizados avanzados hacen posible la monitorizaciéon
de méquinas de induccién, donde herramientas de evaluacién que utilizan el anélisis en
el dominio del tiempo mediante valores caracteristicos para determinar cambios en las
tendencias de las mediciones, el analisis de espectro para determinar tendencias de fre-
cuencias, relaciones de amplitud y/o fase, asi como el andlisis mediante la transformada
wavelet para detectar patrones transitorios en bandas de frecuencia especificas, se vuelven
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cada vez més importantes para la deteccién de fallas incipientes [4].

De la literatura, se encuentra que el monitoreo basado en vibracién y corriente es preferido
para el diagnéstico de fallas en MI, debido a que estas técnicas no son intrusivas, son
confiables y econdémicas, tienen gran efectividad y alta precisién en el analisis de senales
que indican el estado actual de la méquina, son facilmente medibles (lo que ayuda al
procesamiento de senales), tienen una gran capacidad de detectar y distinguir la mayoria
de fallas mecénicas y eléctricas, y las corrientes y vibraciones del motor se pueden registrar
de forma on-line, por lo que es posible realizar la deteccién de fallas de forma on-line.
De esta forma, mediante el uso de técnicas de procesamiento de senales adecuadas, es
posible identificar desviaciones en las senales de corrientes y vibraciones producidas por
diferentes fallas en el MI [5]. Ademas, las técnicas de medicién modernas en combinacién
con el procesamiento y la adquisiciéon de datos computarizados avanzados hacen posible la
monitorizacion de los MI mediante herramientas de evaluacién que utilizan el andlisis de
valores caracteristicos extraidos de las senales para determinar cambios en las tendencias
de las mediciones [4].

El andlisis en el dominio del tiempo se basa directamente en la propia forma de onda
temporal de la senial registrada. Este andlisis calcula caracteristicas descriptivas de la forma
de onda de las seniales en el tiempo como la media, el valor pico, intervalo pico a pico,
desviacion estdndar, factor de cresta, o estadisticas de alto orden como media cuadratica,
asimetria, curtosis, etc. Por otro lado, el analisis en el dominio de la frecuencia se basa en
el analisis de la senal transformada al dominio de la frecuencia. La ventaja de este analisis
por sobre el andlisis en el dominio del tiempo es su capacidad para identificar y aislar
facilmente ciertos componentes de frecuencia de interés. La idea principal del anélisis del
espectro es observar todo el espectro u observar de cerca ciertos componentes de frecuencia
de interés y asi extraer caracteristicas de la senal. Ademas, se han desarrollado técnicas de
analisis tiempo-frecuencia, las que analizan senales de forma de onda tanto en el dominio
del tiempo como de la frecuencia, esto con el fin de solventar la incapacidad que tienen los
métodos de de analisis en el dominio de la frecuencia para manejar senales de formas de
onda no estacionarias, las cuales son muy comunes cuando ocurren fallas en la maquinaria

[8].

Por otro lado, debido a la gran variabilidad de las seniales de respuesta y a la gran cantidad
de métodos para el procesamiento de dichas senales, es casi imposible reconocer patrones
de falla de forma directa. Por esta razén, se requiere de un sistema de diagnéstico de
fallas que permita procesar los datos que se recopilan durante las mediciones de variables
(extraccién de caracteristicas) y que pueda reconocer la falla existente en el MI (si es que
la hay).

En este contexto, los sistemas de diagndstico basados en Inteligencia Artificial (IA), han
atraido gran atencién por parte de muchos investigadores debido a que se ha presenta-
do como una poderosa herramienta de reconocimiento de patrones de fallas, mostrando
resultados prometedores en el reconocimiento de fallas de maquinaria rotativa [7].

Cabe destacar que los sistemas inteligentes de diagnodstico de fallas mas comunes se cons-
truyen en base al preprocesamiento de senales mediante la extracciéon de caracteristicas,
utilizando algoritmos que puedan transformar los patrones de entrada para que puedan
representarse mediante vectores de caracteristicas de baja dimensién para facilitar su com-
paracién y clasificacion. Finalmente, los vectores de caracteristicas se utilizan como entrada
de técnicas de TA, las que realizan el reconocimiento de la falla. Ejemplos de sistemas in-
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teligentes para el diagndstico de fallas son: la red neuronal artificial (ANN), l6gica difusa
(FL), algoritmo genético (GA), modelo oculto de Markov, algoritmos de k-vecinos mds
cercanos (k-NN), clasificador bayesiano, maquinas de vectores de soporte (SVM), algorit-
mos de aprendizaje profundo (DL), entre otros [5, 7]. La Figura 1.2 muestra un esquema
para diagnosticar fallas mediante el uso de IA, donde se muestran los pasos de medicién y
registro de senales, extraccién y seleccion de caracteristicas, y prediccion del tipo de falla
mediante el modelo entrenado.

Velocidad; Simulador de fallos de maquina con Ml de prueba
Carga (Saludable \ Defectuoso)

Y

| Adquisicion de datos |

Extraccion de caracteristicas

| Seleccion de caracteristicas |

Conjunto total de datos
Caracteristicas extraidas

Y Y

Conjunto de datos de Conjunto de datos de
entrenamiento prueba

Modelo de IA

Y

A

A 4

Precision de la prediccion

Figura 1.2: Diagnéstico de fallas basado en TA. [5]

Dicho lo anterior, es claro que el diagnéstico y deteccion de fallas en las maquina eléctricas,
en particular en los MI, es un aspecto fundamental que permite a las industrias tomar
decisiones para evitar averias en estos equipos y con ello paradas de producciéon imprevistas
que puedan ocasionar graves pérdidas financieras. En este sentido, la bisqueda de métodos
y formas de diagnosticar que permitan identificar con exactitud el tipo de falla o averia
que tiene la maquina es un hecho que se requiere de manera indiscutible. De esta manera,
la inclusién de la Inteligencia Artificial para elaborar un sistema inteligente de diagnéstico
de fallas que permita identificar el tipo de falla y a la vez entregue informacién precisa
sobre esta es un hecho que llama la atencién de la comunidad. Dia tras dia, con la mejora
de la tecnologia los modelos de TA han ido desarrollandose y complementdandose de mejor
manera, al punto en que estos pueden realizar tareas, como por ejemplo el reconocimiento
de patrones de fallas, con gran precisién.

Dicho esto, en el presente trabajo se busca elaborar un sistema de reconocimiento y
diagnostico de fallas en base a modelos de Inteligencia Artificial, aplicando técnicas de
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preprocesamiento de senales, con el fin de obtener un modelo capaz identificar y clasificar
el tipo de falla existente en el motor estudiado. En particular, se propone como objetivo

principal:

Desarrollar un modelo de Inteligencia Artificial para diagnosticar fallas de corto-
circuito y de rodamientos en motores de induccién trifasicos mediante el andlisis
caracteristico de vibraciones y/o corrientes de estator.

Para ello, se deberan cumplir los siguientes objetivos secundarios:

Revisar la bibliografia existente hasta la fecha en el area del desarrollo de modelos
de Inteligencia Artificial para el diagnéstico de fallas en maquinas de induccién.

Implementar una configuracion que permita recopilar mediciones de corrientes de
estator y de vibraciones en un motor de induccién trifasico con cortocircuitos entre
sus devanados y/o fallas en sus rodamientos.

Seleccionar algoritmos adecuados para la caracterizacion y clasificaciéon de medicio-
nes de corriente y de vibraciones de un motor de induccién trifidsico con y sin fallas.

Implementar los modelos de Inteligencia Artificial en funcién de los algoritmos pre-
viamente seleccionados y las mediciones obtenidas de los ensayos al motor de induc-
cién trifasico.

Evaluar y comparar el desempeno de los modelos de Inteligencia Artificial desarro-
llados.



Capitulo 2

Fallas en Maquinas de Induccion

Los motores de induccién (MI) son esenciales en la industria moderna debido a su ver-
satilidad, robustez y capacidad para operar bajo condiciones adversas. Representan apro-
ximadamente el 60 % del consumo eléctrico en entornos industriales y son ampliamente
utilizados en aplicaciones criticas como bombas, compresores, ventiladores y transporta-
dores [9, 10]. Sin embargo, estas méquinas estdn expuestas a diversos factores mecdnicos,
eléctricos y ambientales que pueden reducir su vida 1til y provocar fallas. Las méds comunes
incluyen danos en los rodamientos, cortocircuitos en los devanados del estator y excen-
tricidad del rotor, que representan mas del 75 % de las averfas reportadas segun estudios
realizados por IEEE y EPRI [1, 6].

Dada su relevancia en la industria y los diversos usos que se les da, los MI se encuentran
constantemente expuestos a condiciones adversas y desfavorables, por lo que, a lo largo
de los anos, los investigadores han dedicado un gran esfuerzo al estudio de sus principales
fallas y averias. En este capitulo se abordaran las principales fuentes de fallas en los
MI, presentando su clasificaciéon e indicando sus causas. Ademds, dado que uno de los
objetivos de este trabajo se centra en el estudio de fallas en rodamiento y cortocircuito
en los devanados de estator, se pondra especial énfasis en dichas averias, mencionando
también los efectos que estas tienen sobre los espectros de corriente y vibracién en el
motor.

2.1. Tipos de fallas

En general, los MI son altamente susceptibles a sufrir distintos tipos de fallas, ya sean fallas
internas, externas y/o ambientales. En este sentido, las fallas internas pueden clasificarse
en funcién de su origen, es decir, mecanicos y eléctricos, o en funcién de su ubicacion, es
decir, rotor, estator, rodamientos u otros [9]. De tal manera, en busca de establecer las
fallas internas mas recurrentes en los MI, dos organismos distintos (IEEE y EPRI) se han
dedicado al andlisis y estudio de estas, obteniendo los resultados presentados en la Figura
2.1y 2.2.

2.1.1. Fallas mecanicas

Las fallas mecdnicas ocurren en los rodamientos y en el rotor de la maquina, estando
ligadas principalmente a sobrecargas de la méquina o defectos de fabricacién [11]. Los 3
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» Fallas enrodamientos

» Fallas enestator

Fallas enrotor

m Otrasfallas

® Fallas enrodamientos

u Fallas en estator

Fallas enrotor

m Dtrasfallas

Figura 2.1: Estudio de fallas realizado por el

EPRL. [9] Figura 2.2: Estudio de fallas realizado por la

IEEE. [9]

tipos de fallas mecénicas més comunes en los MI son fallas en rodamientos, excentricidad,
y rotura de barra de rotor.

2.1.1.a. Fallas en rodamientos

Segtin los estudios realizados por la IEEE y el EPRI, un 42% de los fallos ocurridos
en los MI son en sus rodamientos [9]. La mayorfa de las méquinas eléctricas utilizan
rodamientos de bolas o elementos rodantes que giran en pistas de rodadura dentro de
los anillos exteriores e interiores. En funcién de la ubicacién del fallo local, las fallas en
rodamientos pueden dividirse en cuatro tipos: fallas de anillo interior, fallas de anillo
exterior, fallas de elemento rodante y fallas de jaula o tren [12]. Incluso en operaciones
normales equilibradas con buena alineacion del eje, pueden producirse fallos por fatiga,
donde las vibraciones, el estrés interno, la excentricidad inherente o las corrientes del
rodamiento debidas a la electronica de potencia tienen influencia en el desarrollo de tales
fallos [13].

A modo de comprender mejor las partes de un rodamiento, se presenta en la Figura 2.3
la estructura detallada de este.

Espacio de instalacién
Pistai - = A -
sta interma Angulo de
contacto
Pista Diimetro (5)
externa efectivo de -
rodamiento (D) P
Elemento
rodante Diametro de
Area de elemento
contacto —_—— rodante (d)

Figura 2.3: Estructura detallada de un rodamiento [12].

Cabe destacar, que cada defecto en el sistema de rodamientos se refleja con una carac-
teristica especifica en el espectro de frecuencias vibratorio, cuyo valor y amplitud dependen
de la velocidad de rotacién del eje, la ubicacién del fallo y las dimensiones del rodamiento.
En funcién de lo anterior, se presentan a continuacion las relaciones en el espectro de
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frecuencia para cada una de las fallas posibles en el sistema de rodamientos [9]:

1. Frecuencia de pista externa:

fo= %fr <1 - %COS 5) (2.1)
2. Frecuencia de pista interna:
fi= %fr (1 + %COS 5) (2.2)
3. Frecuencia de defecto de elemento rodante:
fo = QBdf’" [1 - <g cos 6> 2] (2.3)
4. Frecuencia de defecto en la jaula de contencion:
fe= %fr (1 - %cos 5) (2.4)

Para las relaciones presentadas anteriormente se cumple que Ny es el nimero de elementos
rodantes en el rodamiento, f. es la velocidad del rotor, d es el didmetro del elemento
rodante, D es el didmetro efectivo del rodamiento y d es el angulo de contacto entre el
elemento rodante y la jaula.

2.1.1.b. Excentricidad

En un motor de induccién, la excentricidad del rotor y el estator también se considera uno
de los principales fallos, ya que contribuye en un porcentaje considerable al fallo del motor.
La excentricidad da lugar a fuerzas radiales desequilibradas que pueden incluso provocar
roces entre el estator y el rotor, pudiendo danar ambas partes. Si existe excentricidad en
el motor significa que existe una asimetria o desalineamiento. Ademas, la excentricidad
estatica se produce cuando el nicleo del estator tiene forma ovalada o cuando el rotor esta
mal instalado. La excentricidad dindmica se produce cuando el centro del rotor no esta
alineado con el centro de rotacién, siendo funcién del espacio y el tiempo. [9, 10, 12, 14]

foee = [(R + 1) (1 ; S) + n} - fo (2.5)

Donde R es el nimero de ranuras del rotor, ngy = =£1 es el orden de la excentricidad,
nys = 1,3, 5..., es el orden arménico de la fuerza magnetomotriz, p los pares de polos y fo
la frecuencia fundamental de la red.

2.1.1.c. Rotura de barra de rotor

Una barra rota del rotor causa asimetria y produce un campo giratorio hacia atras. Se
genera un campo aumentado alrededor de la barra rota debido a la falta de desmagnetiza-
cién en la barra defectuosa. Asi, la densidad de flujo es progresivamente mayor cerca de la
regién defectuosa. El resultado indica que la degradacién en el orden del par es del 2-4 %
con una barra rota, mientras que se sitiia entre el 10 y el 15 %, para tres a cinco barras
rotas [10]
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2.1.2. Fallas eléctricas

Las fallas de tipo eléctricas son las que ocurren en los devanados de estator y rotor. Debido
a que se estd trabajando con un MI, solo se abordarédn las fallas en el devanado de estator.

2.1.2.a. Cortocircuito entre espiras del devanado de estator

Este tipo de fallas puede ocurrir debido a problemas de aislamiento en las bobinas. La
aparicién de un cortocircuito entre espiras en el devanado del estator es indicio de que la
méquina se encuentra en una etapa inicial para el fallo total de su devanado [11, 14].

A partir de la simulacién del modelo de cortocircuito entre espiras, la corriente de cortocir-
cuito fluye en los devanados de cortocircuito entre espiras. Esto inicia un MMF negativo,
que reduce el MMF neto de la fase del motor. Por lo tanto, la forma de onda del flujo del
entrehierro, que cambia por la distorsién de la MMF neta, induce frecuencias armoénicas
en la corriente del devanado del estator como [14]:

fuotor = [Z(l 9+ k} o (2.6)

Donde p es el niimero de pares de polos, n =1,2,3..., y k =1, 3,5..., respectivamente.



Capitulo 3

Caracteristicas representativas para
la clasificacion y el diagndstico de
fallas

La seleccion de caracteristicas constituye una etapa fundamental en el procesamiento de
datos para el diagnéstico de fallas en motores de induccion trifasicos. Esta etapa consiste
en extraer atributos numéricos representativos a partir de las senales adquiridas (como
vibraciones y corrientes), con el propésito de detectar patrones que permitan distinguir de
manera robusta entre de operacién saludables y defectuosas. Su relevancia radica en que
actia como enlace entre las senales adquiridas y los modelos de clasificacién, determinando
la calidad de la informacién que se entrega al modelo.

Una caracteristica corresponde a un valor numérico derivado de la senal pura, que condensa
propiedades como su forma, energia, simetria o dispersién. Asi, una seleccién adecuada
permite reducir la dimensionalidad del problema, aumentar la robustez frente al ruido,
mejorar la generalizacién a nuevas condiciones y facilitar la interpretacién del modelo [1,
15]. Por el contrario, una seleccién inadecuada puede limitar la precisién del clasificador y
reducir su capacidad de deteccién de fallas. De esta manera, esta etapa requiere de criterios
informados que influyen directamente en el rendimiento y reflejan el conocimiento experto
sobre el sistema analizado [16].

En este capitulo se introduce el concepto de seleccién de caracteristicas como una etapa
clave en el diagnostico de fallas, resaltando su relevancia e influencia directa en el des-
empeno de clasificadores basados en Inteligencia Artificial. Se presenta una clasificacién
general de los tipos de caracteristicas segiin su dominio de andlisis (temporal, frecuencial y
tiempo-frecuencia). Finalmente, se describen las caracteristicas empleadas en este trabajo,
indicando su definicién matematica.

3.1. Relevancia de la seleccion de caracteristicas en
clasificadores basados en IA

En sistemas modernos de diagnéstico de fallas, la Inteligencia Artificial (IA) y el apren-
dizaje automatico se han consolidado como herramientas eficaces para detectar patrones
complejos y no lineales en las senales adquiridas. En este contexto, el conjunto de carac-
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teristicas utilizadas como entrada al modelo es determinante para su desempeifio, ya que
condiciona su capacidad para distinguir entre clases de fallas, generalizar frente a nuevas
condiciones operacionales y mantener estabilidad frente al ruido. En [1] se destaca que
el éxito de estos sistemas depende en gran medida de las caracteristicas extraidas desde
las seniales, ya que encapsulan la informacién especifica de falla. Asi, cuando dichas ca-
racteristicas son obtenidas mediante técnicas adecuadas de extraccién y procesamiento,
es posible alcanzar altos niveles de precisién en la clasificacion, incluso en condiciones
operacionales desafiantes.

Por ejemplo, en [17] se emplea un sistema basado en extraccién de caracteristicas me-
diante redes convolucionales (CNN), seguido por una etapa de seleccién optimizada de
caracteristicas y posterior clasificacién con SVM. Este enfoque permitié mejorar la pre-
cisién del modelo desde un 96,67 % con caracteristicas individuales hasta un 99,11 % al
aplicar fusién y seleccién de caracteristicas, alcanzando finalmente un valor en la métrica
F1-score del 100 % con el ajuste de hiperpardmetros.

Asimismo, en [18] se evalia el rendimiento de distintos clasificadores, incluyendo SVM,
Random Forest, k-NN, redes neuronales feedforward (FNN) y recurrentes (RNN), utili-
zando un conjunto de datos que combinan caracteristicas estadisticas con caracteristicas
obtenidas mediante la Transformada Wavelet Discreta (DWT), desde la corriente del mo-
tor. Los modelos alcanzaron precisiones de clasificacién iguales o superiores al 96 %, des-
tacando Random Forest y FNN con un 100 % de exactitud. Estos resultados refuerzan la
efectividad del uso combinado de caracteristicas relevantes para el diagndstico automéatico
de fallas eléctricas en motores de induccién.

Por otro lado, en [19] se emplean caracteristicas extraidas mediante la Transformada de
Stockwell (ST) aplicadas a senales de corriente del estator, y entrenaron dos modelos SVM
para la deteccién de fallas incipientes. Mediante esta metodologia, se reporté una precision
del 100 % en el caso de fallas entre espiras y del 91,66 % para fallas a tierra, en un entorno
experimental que reproduce condiciones industriales reales.

Finalmente, en [20] se menciona que, incluso, mediante el uso de caracteristicas simples en
el dominio de la frecuencia, especificamente las amplitudes espectrales en 30Hz y 90H z
de las corrientes de estator del motor, y utilizando SVM como clasificador, fue posible
diagnosticar condiciones de falla en rodamientos con precisiones que alcanzaron el 94,2 %
en escenarios de multiples fallas, y hasta un 100 % en configuraciones individuales como
rayaduras o perforaciones.

Asi, las evidencias empiricas presentadas refuerzan que la etapa de seleccién de carac-
teristicas no solo actia como filtro informativo, sino que constituye un puente entre el
conocimiento técnico del sistema y la capacidad predictiva de los modelos de Inteligencia
Artificial.

3.2. Tipos de caracteristicas y su clasificacion

Las senales adquiridas desde motores eléctricos, como la corriente del estator o la vibra-
cién mecénica, contienen informacién compleja que varia en funcién del tipo y severidad
de la falla. Para facilitar su andlisis y diagnéstico automatico, resulta indispensable apli-
car técnicas de extraccion de caracteristicas adecuadas al tipo de senal, a la dinamica del
sistema y al defecto a identificar. En la literatura, es comun clasificar estas caracteristicas
segun el dominio desde el cual se calculan: tiempo, frecuencia o tiempo-frecuencia. Ca-
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da uno ofrece ventajas y limitaciones que dependen de la condicién operacional y de la
naturaleza del fallo.

3.2.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Las caracteristicas en el dominio del tiempo, se definen como indicadores cuantitativos cal-
culados directamente sobre la forma de onda de una senal, sin necesidad de aplicar sobre
esta transformaciones hacia otros dominios. Dichas métricas permiten capturar, numéri-
camente, propiedades fundamentales de la senal, como su amplitud, simetria, dispersién y
forma, a través de estadisticos como la media, la desviacién estandar, la curtosis, la skew-
ness, entre otros [5]. Dado a que estas se obtienen obtienen aplicando medidas estadisticas
clésicas sobre la forma de onda original de la senal, también son llamadas caracteristicas
estadisticas.

Una de las principales ventajas de las caracteristicas en el dominio del tiempo es la sim-
plicidad de su calculo e implementacién simple [12]. Al no requerir transformaciones de
dominio ni algoritmos complejos, estas medidas presentan un bajo costo computacional
y resultan especialmente adecuadas para sistemas de monitoreo y diagnéstico en linea
[5]. Ademsds, se ha evidenciado que métricas estadisticas como la desviacién estandar, la
asimetria (skewness) y la curtosis (kurtosis) presentan una alta sensibilidad frente a los
pulsos inducidos por fallas en motores de induccién, especialmente en defectos de elementos
rodantes [21].

Sin embargo, pese a su sencillez y eficiencia, las caracteristicas en el dominio del tiempo
suelen tener una sensibilidad limitada para la deteccion de fallas incipientes o cuando los
registros se obtienen en entornos ruidosos [12], ya que no permiten aislar el contenido
espectral de la senal. En este sentido, este tipo de caracteristicas presentan desventajas
importantes frente a caracteristicas extraidas en otros dominios, dado que las senales
extraidas para el diagnéstico son, en general, altamente no estacionarias y/o se encuentran
contaminadas con ruido, lo que puede enmascarar los componentes de frecuencia asociados
a las fallas [5].

Dada la revisién de la literatura, las caracteristicas en el dominio del tiempo siguen siendo
ampliamente utilizadas para el diagndstico y monitoreo de motores eléctricos. Asi, entre
las métricas més recurrentes se encuentran: el valor cuadratico medio (RMS), la media,
la desviacién estdndar (STD), la curtosis, la skewness, momentos estadisticos de orden
superior, el factor de cresta, el factor de forma, el factor de impulso, el clearance factor,
la longitud de forma de onda (WFL) y el valor absoluto medio (MAV). Estas métricas
permiten capturar distintos aspectos de la forma de onda, tales como su energia, simetria,
dispersiéon y comportamiento impulsivo.

3.2.2. Caracteristicas en el dominio de la frecuencia

Las caracteristicas en el dominio de la frecuencia son indicadores o parametros extraidos a
partir de la representacion espectral de una senal, obtenidos al transformar una senal en el
dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, generalmente, mediante la Transformada
Répida de Fourier (FFT). Este andlisis permite descomponer una senal temporal discreta
en un conjunto de componentes en frecuencia, describiendo el contenido espectral de dicha
senal, es decir, las frecuencias que componen la senal y la amplitud de dichas frecuencias
8, 22].
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Una de las principales ventajas de utilizar este tipo de caracteristicas es su capacidad
para identificar y aislar facilmente componentes de frecuencia especificos de fallas, los
cuales se manifiestan como picos o bandas laterales en el espectro de frecuencia [12]. De
esta manera, es posible asociar cada firma directamente con fallas especificas que pueden
detectarse mediante el andlisis de las frecuencias caracteristicas. Ademads, la magnitud de
las componentes espectrales de falla suele estar directamente relacionada con la severidad
del fallo, por lo que, un aumento en la amplitud de una frecuencia de falla caracteristica
especifica puede indicar una progresién del dano [23].

A pesar de sus ventajas, el diagnéstico de maquinas mediante el uso de caracteristicas en
el dominio de la frecuencia presenta limitaciones importantes cuando las senales registra-
das son del tipo no estacionarias. En estos casos, las propiedades de la senal varian con el
tiempo y las firmas espectrales pueden verse dificiles de identicar, disminuyendo la efecti-
vidad del diagnéstico [12]. Ademds, la presencia de ruido puede dificultar la localizacién
precisa de componentes relevantes puesto que las firmas de fallas, especialmente en sus
etapas tempranas, pueden tener una relacién senal/ruido extremadamente baja [24].

En cuanto a sus aplicaciones reales, diversos estudios han demostrado el uso efectivo
de estas caracteristicas en entornos industriales. Por ejemplo, de [14] se detalla cémo el
“Anélisis de la firma de corriente del motor (MCSA, por sus siglas en inglés)” permitié
detectar fallas tempranas en rodamientos gracias a frecuencias especificas. Del mismo
modo, en [12] se resalta el uso de bandas laterales generadas por el desbalance en el rotor
como indicador fiable de fallas en jaula de ardilla.

Entre las caracteristicas y métodos més utilizados se encuentran: analisis del contenido
energético en bandas especificas, busqueda de amplitud de armdnicos principales, indices
de modulacién de frecuencias caracteristicas, la relacion entre frecuencias laterales y cen-
trales, asi como la deteccién de patrones espectrales estacionarios o persistentes. Algunas
investigaciones también combinan multiples métricas con el fin de mejorar la sensibilidad
del diagndstico.

3.2.3. Caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia

Las caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia combinan informacién temporal y es-
pectral, permitiendo representar senales no estacionarias que presentan variaciones locales
a lo largo del tiempo. Este enfoque es especialmente adecuado para el diagnodstico de fa-
llas en méquinas rotativas donde las condiciones operativas y de carga cambian de forma
dindmica [8].

A diferencia del andlisis cldsico en frecuencia, las transformadas tiempo-frecuencia mantie-
nen simultdneamente informacién temporal y espectral, por lo que revelan cambios locales
de frecuencia en senales cuyo contenido varia con el tiempo, situacién habitual durante fa-
llas o transitorios de arranque. Ademas, al ofrecer resolucion en ambos dominios, permiten
detectar de forma precisa patrones breves e impulsivos asociados a defectos incipientes,
superando la limitacién de la FFT [8, 12].

No obstante, estas técnicas suelen requerir mayor capacidad computacional y un disefio
cuidadoso de los parametros, como la seleccién del tipo de wavelet, la ventana para STFT o
el algoritmo de reduccién de ruido, lo que puede dificultar su aplicacién en tiempo real[12].

En aplicaciones reales, las caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia han mostrado
alta efectividad en el diagndstico de fallas en motores eléctricos. Por ejemplo, en [3] se
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utiliza la Transformada Wavelet Discreta (DWT) sobre senales de corriente, extrayendo
métricas como energia, y normas estadisticas para usar en modelos de clasificacién super-
visados. Asimismo, en [18], también se utiliza la DWT para obtener caracteristicas que,
junto a modelos como SVM, RNN y Random Forest, logran alta precisién en la deteccién
de fallas leves entre espiras. En conjunto, estos estudios evidencian que el andlisis tiempo-
frecuencia mejora significativamente la deteccién en condiciones de ruido o variabilidad
operacional.

Las técnicas més utilizadas incluyen la transformada wavelet continua (CWT), la trans-
formada wavelet discreta (DWT), la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT), la
distribucién de Wigner—Ville, o técnicas variantes de las ya mencionadas [3, 8].

3.3. Eleccion de caracteristicas utilizadas

Para la eleccion de caracteristicas a utilizar en este trabajo se adopta un enfoque combina-
do que integra caracteristicas estadisticas en el dominio del tiempo junto con caracteristicas
en el dominio tiempo-frecuencia que derivan de la Transformada Wavelet Discreta (DW'T,
por sus siglas en inglés).

La seleccién de dichas caracteristicas se fundamenta en criterios respaldados por estudios
previos, priorizando su sensibilidad ante fallas especificas, su aplicabilidad en senales reales
y su bajo costo computacional. Ademads, se consideraron atributos con base tedrica sélida
y evidencia empirica en contextos similares, lo cual refuerza su validez para un sistema de
diagnéstico automaético.

3.3.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo utilizadas

A continuacion se presenta una descripcién de las caracteristicas en el dominio del tiempo
utilizadas en este trabajo, su formulacién matemadtica y aplicacién en el contexto del
diagnostico de fallas en motores de induccién. Estas caracteristicas fueron aplicadas a
las senales de vibracién (soporte y motor) medidas y a la magnitud del fasor espacial de
corriente, calculada a partir de las tres corrientes de fase registradas.

3.3.1.a. Valor RMS (Root Mean Square)

El valor RMS mide la potencia efectiva de una senal. Es 1til para identificar cambios
globales en la amplitud de las seniales. Su uso ha demostrado eficacia en el monitoreo de
condiciones de carga andmalas:

RMS = (3.1)

3.3.1.b. Desviaciéon estandar

Indica la dispersién de la senal respecto de su media. Permite detectar inestabilidad o
ruido estructural:

TN Z(xi —p)? (32)
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3.3.1.c. Curtosis (Kurtosis)

La curtosis evaltiia la prominencia de los picos en una senal, siendo particularmente ttil
para identificar impactos breves generados por fallas en rodamientos:

N
: 1 4
Kurtosis = Not i:E 1 (zi — ) (3.3)

3.3.1.d. Asimetria (Skewness)

La asimetria mide el grado de simetria de la senial con respecto a su media. Valores distintos
de cero pueden reflejar fallas mecénicas asociadas a desbalance estructural:

N
1
Skewness = Nod Z(ml —u)? (3.4)
3.3.1.e. Factor de cresta (Crest Factor)

Este indicador permite detectar transitorios breves de alta magnitud, como los producidos
por impactos en componentes mecanicos:

T
Crest Factor = =22 3.5
rest Factor RMS (3.5)

3.3.1.f. Factor de impulso (Impulse Factor)

El factor de impulso se utiliza para la deteccién temprana de fallas en rodamientos al
relacionar el valor pico con la media absoluta de la senal:

o
Impulse Factor = — 22— (3.6)
& 2 lil
3.3.1.g. Factor de forma (Shape Factor)

Este indicador describe la forma general de la senal y es 1til para detectar cambios suaves
en el comportamiento del sistema:

RMS

% > |l (3.7)

Shape Factor =

3.3.1.h. Factor de espaciamiento (Clearance Factor)

El factor de espaciamiento ha sido empleado como caracteristica sensible en sistemas con
friccién o contacto mecénico variable:

Clearance Factor = ——P1€© (3.8)

(A= Vi)



Capitulo 3. Caracteristicas representativas para la clasificacion y el diagndstico de fallas 19

3.3.1.i. Valor pico a pico (Peak-to-Peak)

Este valor representa la diferencia entre los extremos de la senial, siendo ttil para detectar
vibraciones amplificadas o anomalias abruptas:

Peak-to-Peak = Tmax — Tmin (3.9)

3.3.2. Caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia utilizadas
3.3.2.a. Transformada Wavelet Discreta y niveles de descomposicion

Como se menciond anteriormente, este trabajo emplea caracteristicas en el dominio tiempo-
frecuencia, extraidas a partir de la aplicacién de la Transformada Wavelet Discreta (DWT).
Esta técnica permite descomponer senales no estacionarias en componentes localizados si-
multdneamente en tiempo y frecuencia, lo que resulta especialmente til para el analisis
de senales transitorias y complejas. La DWT se implementa mediante filtros pasa bajos
y pasa altos que dividen la senal original en sub-bandas de frecuencia. Como resultado,
se obtienen coeficientes de aproximacion (A.y) y detalle (D.y), que representan diferentes
escalas de la sefial. Para una sefial muestreada L(n), estos coeficientes se definen como [3]:

[e.9] o0

Acg(n) = > L(n)-g(2i —n), Dep(n)= > L(n)-h(2i—n), (3.10)

1=—00 1=—00

donde g(n) y h(n) corresponden a los coeficientes del filtro pasa bajos y pasa altos, res-
pectivamente.

Un aspecto clave en la aplicacién de la DWT es la eleccién de la wavelet madre. Para este
estudio se ha seleccionado la funcién Daubechies de orden 8 (db8) como wavelet madre,
ampliamente utilizada en el diagnéstico de fallas debido a su capacidad para representar
con precision eventos localizados en senales no estacionarias [25].

Por otro lado, la determinacién del nimero de niveles de descomposicién es un factor
critico en el desempeno del andlisis por wavelet. Una selecciéon adecuada permite capturar
componentes de baja frecuencia asociadas a fallas progresivas, sin perder sensibilidad frente
a eventos de alta frecuencia, como transitorios o impactos mecanicos. Segun la literatura,
el nimero éptimo de niveles de descomposicion, denotado como n;,, depende de la relaciéon
entre la frecuencia de muestreo fs y la frecuencia fundamental de la red fi, y se estima
mediante la siguiente expresién [18]:
log (%)

log(2)

nys > int

+1 (3.11)

Dado que la relacién anterior establece una cota inferior para la seleccién del nimero
de niveles, es comun anadir un nivel adicional para cumplir con el criterio y mejorar la
resolucion del andlisis. Asi, el nimero final de niveles se define como [3]:

Lg (%> +2 (3.12)

Nis 11 log(z)
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Esta configuracion permite cubrir eficazmente el rango de frecuencias relevante para de-
tectar fallas incipientes.

Una vez abordada la base tedrica de la Transformada Wavelet, es posible comprender con
mayor claridad el proceso de obtencién de las caracteristicas utilizadas en este trabajo.
En particular, se han seleccionado dos tipos de indicadores complementarios derivados de
la descomposicion wavelet y orientados al analisis de senales de distinta naturaleza:

1. Energia Wavelet Relativa (RWE, por sus siglas en inglés), aplicada exclusivamente
a las senales de vibracion.

2. Métricas S1, S2 y S3, calculadas directamente de las senales de corriente por fase
(A,By C).

Ambos tipos de caracteristicas son empleados como variables de entrada para los clasifi-
cadores, permitiendo capturar informacién tanto de naturaleza mecdnica como eléctrica
del sistema en estudio.

3.3.2.b. Energia Wavelet Relativa (RWE)

La RWE permite cuantificar la proporcién de energia contenida en cada nivel de detalle
respecto al total de energia de la senal descompuesta, proporcionando una representacion
de cémo se distribuye la energia de la sefial en distintas bandas de frecuencia, facilitando
asi la deteccién de patrones andémalos localizados. Esta métrica se define de la siguiente
manera:

E'A
RWEj:LijE, con Ej =) |djn]|? (3.13)
k=1 "k n

Donde d;[n] son los coeficientes de detalle del j-ésimo nivel, L es el niimero total de niveles
(9 en este trabajo) y Ej es la energia total del k-ésimo nivel.

Cabe destacar que, en este trabajo, se utiliza como caracteristica de entrada al clasificador
el valor de RWE correspondiente al nivel de descomposicién con mayor concentracién de
energia para cada senal de vibracién. De este modo, se obtiene un tinico valor representativo
de RWE por cada senal de vibracién analizada.

3.3.2.c. Caracteristicas S1, S2 y S3 aplicados a corriente

. Esta estrategia busca capturar asimetrias en la distribucion de energia entre fases, propias
de fallas eléctricas como cortocircuitos incipientes entre espiras.

Las caracteristicas S1, S2 y S3 fueron propuestas para capturar, en forma condensada,
el comportamiento energético de los coeficientes wavelet de las senales de corriente. Se
definen como razones entre las energias mas representativas de cada fase, extraidas desde
el nivel de mayor contenido energético tras la descomposicién wavelet. Su formulacién
matematica es la siguiente [18]:

Edia
g, = dia 3.14
' B (3:.14)
Ey;
Sy = —4ib (3.15)

- )
Ed’ic
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Sg = %, (3.16)

Donde Egiq, Egib ¥ Edgic, corresponde a la energia del nivel de descomposicién (mediante la
DWT) mas energético de la senal de corriente de la fase A, By C, respectivamente. De esta
manera, se obtienen tres valores representativos para las corrientes del motor medidas.



Capitulo 4

Modelos de Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) se ha convertido en una herramienta fundamental en el
diagnostico de fallas en maquinas rotativas debido a su capacidad de identificar patrones
complejos a partir de senales eléctricas y mecanicas que, de otro modo, serian dificiles de
interpretar mediante métodos tradicionales. Esta tecnologia permite modelar relaciones no
lineales entre variables, adaptarse a condiciones cambiantes del entorno y realizar tareas
de clasificacién sin necesidad de una programacién explicita para cada caso especifico [7].

En el contexto del diagnostico de fallas en motores de induccién trifasicos, la TA permite
superar muchas de las limitaciones de los métodos convencionales, como la necesidad de
supervisiéon humana constante, la alta dependencia del conocimiento experto y la dificultad
para detectar fallas incipientes. Entre las técnicas mas comunes se encuentran las redes
neuronales artificiales (ANN), méquinas de vectores de soporte (SVM), algoritmos de
vecinos més cercanos (k-NN), drboles de decisién (DT) o bosques aleatorios (RF) y modelos
hibridos que combinan procesamiento de senales con algoritmos de clasificacién [1].

La principal ventaja de estos modelos es que no requieren conocimientos a priori sobre
el comportamiento exacto del sistema, ya que pueden aprender directamente desde los
datos historicos de operacion. Esto permite una mayor generalizacién a nuevas condiciones
operativas, asi como una detecciéon més robusta frente a senales ruidosas o parcialmente
corrompidas [26].

Desde un enfoque industrial, la incorporacién de sistemas de diagnéstico inteligente ha
demostrado reducir tiempos de inactividad, mejorar la planificacién del mantenimiento y
aumentar la seguridad operacional. Esto ha motivado un creciente interés en el desarrollo
de sistemas de mantenimiento predictivo basados en IA, especialmente en sectores donde
la confiabilidad de los motores es critica para la continuidad productiva [7, 26].

4.1. Tipos de IA aplicados a diagndstico

Los enfoques de Inteligencia Artificial utilizados para el diagnéstico de fallas en moto-
res eléctricos pueden clasificarse en tres grandes categorias: aprendizaje supervisado, no
supervisado y métodos hibridos que integran técnicas de procesamiento de senales con
modelos de TA [7, 26].

El aprendizaje supervisado se basa en el uso de conjuntos de datos previamente etique-
tados para entrenar algoritmos capaces de clasificar condiciones de operacién normales

22
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y defectuosas. Entre los modelos mas utilizados en este enfoque destacan las Maquinas
de Vectores de Soporte (SVM), Redes Neuronales Artificiales (ANN), Arboles de Deci-
sién (DT), k-Vecinos més Cercanos (k-NN) y Bosques Aleatorios (RF) [26]. Estas técnicas
han demostrado una alta precision cuando se dispone de una base de datos representa-
tiva, permitiendo la clasificacion efectiva de diversos tipos de fallas, como desequilibrio,
excentricidad, fallas en rodamientos o rotura de barras del rotor.

En contraste, el aprendizaje no supervisado no requiere etiquetas, y se centra en detec-
tar agrupaciones naturales o anomalias dentro de los datos. Aunque su aplicacion es més
limitada en la literatura sobre motores de induccién, este enfoque puede ser 1til en esce-
narios donde las fallas no han sido previamente catalogadas o cuando se busca un analisis
exploratorio de grandes volimenes de datos [7].

Mas recientemente, han ganado protagonismo los enfoques hibridos que combinan proce-
samiento de sefiales con modelos de clasificacién. Este enfoque consiste en aplicar técnicas
como la Transformada de Fourier (FFT), la Transformada Wavelet Continua o Discre-
ta (DWT o CWT), o la Descomposicién en Modos Variacionales (VMD) para extraer
caracteristicas representativas de las senales eléctricas o mecanicas del motor, y poste-
riormente alimentar estas caracteristicas a algoritmos de aprendizaje supervisado [17, 26].
Estas técnicas permiten capturar tanto informacion en frecuencia como en el dominio del
tiempo, lo que resulta clave para la deteccién temprana de fallas.

Ademas, el auge del Aprendizaje Profundo (DL) ha introducido arquitecturas mas comple-
jas como las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y las Redes Neuronales Recurrentes
(RNN), las cuales tienen la capacidad de realizar la extraccién automaética de caracteristi-
cas. Estos modelos han sido utilizados en conjunto con clasificadores como SVM para
mejorar la generalizacién y precisién del diagnéstico en casos complejos [17]. Sin embargo,
su entrenamiento requiere gran cantidad de datos, alta capacidad computacional y cuidado
en la seleccién de hiperparametros.

La eleccién entre estos enfoques depende de muiltiples factores como la disponibilidad de
datos etiquetados, el tipo de senales disponibles, la necesidad de interpretacién del modelo
y las restricciones computacionales. De esta forma, en entornos industriales, suele priori-
zarse el balance entre precisién, robustez frente al ruido y facilidad de implementacién, al
momento de seleccionar el modelo.

4.2. Fundamentos teédricos del modelo SVM

Las Méquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machines o SVM, por sus siglas
en inglés) son un método de aprendizaje supervisado basado en la teoria del aprendizaje
estadistico, que se utiliza para el reconocimiento de patrones y tareas de clasificacién y
regresion. Fue desarrollado por Vapnik en la década de 1990 y este ha ganado popularidad
debido a su excelente capacidad de generalizacion y su capacidad para trabajar eficazmente
incluso con un numero reducido de muestras de entrenamiento [27]. A diferencia de los
métodos de aprendizaje tradicionales, que buscan minimizar el error en el conjunto de
entrenamiento, el SVM se basa en el principio de Minimizaciéon del Riesgo Estructural
(SRM, por sus siglas en inglés), que optimiza un limite superior del error de generalizacién,
lo que resulta en una mejor capacidad predictiva en datos no vistos[27, 28].

En el contexto del monitoreo de condicién y diagnéstico de fallas, el SVM se emplea para
reconocer patrones especificos a partir de senales adquiridas de las maquinas. Las fallas
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en equipos mecénicos, como los motores de induccién (IM), pueden generar vibraciones y
cambios en las senales de corriente o vibracion que, una vez procesadas, pueden ser utiliza-
das como caracteristicas o patrones de fallas para identificar los defectos. En este sentido,
el SVM es particularmente ventajoso para el campo de estudio debido a la dificultad de
obtener suficientes muestras de fallas en situaciones précticas. [27] Las aplicaciones de
este modelo incluyen la deteccién de fallas en rodamientos, rotores, devanados del estator,
desequilibrio de fases, y fallas mecanicas como rotor desequilibrado o desalineado.

Las Mdéquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machines o SVM, por sus siglas
en inglés) constituye una técnica de aprendizaje supervisado ampliamente utilizada para
el reconocimiento de patrones o en tareas de clasificacién y regresion. Su aplicaciéon en
el diagnéstico de fallas en maquinaria rotativa ha sido ampliamente documentada debido
a su robustez, capacidad para manejar espacios de alta dimensionalidad, y desempefio
competitivo incluso ante conjuntos de datos desbalanceados [7]. Ademds, su formulacién
matematica permite un control explicito del equilibrio entre complejidad del modelo y
error de entrenamiento, lo cual resulta ventajoso en aplicaciones industriales donde la
interpretabilidad y generalizacién son criticas [29].

4.2.1. Principio basico de funcionamiento del SVM como clasificador

El objetivo de un clasificador SVM es encontrar un hiperplano éptimo de separacién en
un espacio de caracteristicas, utilizando las muestras de entrenamiento disponible. Este
hiperplano busca maximizar el margen entre las clases de forma que puede llegar a separar
el conjunto de vectores sin errores. De esta forma, el SVM se puede explicar mediante
cuatro conceptos basicos: el hiperplano separador, el hiperplano de margen maximo, el
margen blando y la funcién del nicleo [21, 30].

Al considerando un problema de clasificacién binaria, con su vector de entrada (x;, y;)|l",
donde x; € R? son las muestras extraidas del conjunto de entrenamiento e y; € {—1,+1}
son sus respectivas etiquetas, es posible encontrar el hiperplano f(x) = 0 que separa
perfectamente las muestras cuando los datos son linealmente separables. Dicho hiperplano
viene dado por la relacién[27]:

f(x):wa—i—b:Zwixi—i—b:O, (4.1)
i=1

donde w es el vector normal al hiperplano y b un escalar que define la distancia del
hiperplano al origen.

Mediante la funcién de decision sign(f(x)), se logra crear un hiperplano separador que
clasifica los datos de entrada en clase positiva o clase negativa, y que satisface el siguiente
conjunto de restricciones|[27]:

yi f(x;) = yi(wai + b) > 1 parai=1,2,...,n. (4.2)

Luego, para encontrar el hiperplano éptimo que maximiza el margen, se debe resolver el
siguiente problema de optimizacion cuadratica:

1
min = ||w|?
2 (4.3)
sujeto a yi(w-xi—i-b) >1, 1=12,...,n.
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Cabe destacar que el hiperplano éptimo es aquel que forma el margen maximo, es decir,
es el que forma la menor distancia entre ¢l y la muestra més cercana de cada clase [21].

Otro concepto clave son los denominados vectores de soporte. Estos son un subconjun-
to de las muestras de entrenamiento, y tienen las particularidad de que se encuentran
directamente en el margen o dentro del margen. Los vectores de soporte son los tnicos
puntos que influyen en la definiciéon del hiperplano éptimo y, sorprendentemente, si su
numero es pequeiio en relacion con el conjunto de entrenamiento, la capacidad de genera-
lizacién del modelo puede ser alta, independientemente de la dimensionalidad del espacio
de caracteristicas [31].

A modo de ejemplo, en la Figura 4.1 se muestra la constitucién de un hiperplano éptimo
y los vectores de soporte que forman el margen maximo, para dos conjuntos de datos
linealmente separables|21, 27].

v O clase positiva
“ | Hiperplano

S O 0O
01(3;;1/)110 N O L o O clase negativa

) @]

N O O
N
@]

0 N
N
O
O \\
O LT
- (w,x)+ =+1
b O Margen ™ (w,x)+b=0
- -
e maximo \(W,)C)-i—b -1

X

Figura 4.1: Ilustracién de un SVM bésico de dos clases[21].

4.2.2. Margen suave y parametro de penalizacién C

Como se mencion6 anteriormente, cuando las clases son perfectamente separables basta con
utilizar la ecuacién (4.3) para encontrar un hiperplano 6ptimo. Sin embargo, en general, los
datos disponibles no siempre son perfectamente separables, por lo tanto, algunos puntos
de datos de entrenamiento no logran satisfacer las condiciones de restriccién. Asi, para
encontrar el hiperplano éptimo, resulta necesario introducir una variable C' conocida como
parametro de penalizacion al problema de minimizacién, definiendo una nueva formulacién
conocida como clasificador SVM de margen suave [21]:

(4.4)
sujeto a: yi(w-xi—i—b)Zl—fi, t=1,...,n,

& >0, i=1,...,n.

donde las variables & definen las variables de holgura positivas, que son necesarias para
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permitir la mala clasificacién de algunas muestras con el fin de reducir la complejidad en
el calculo.

Con esta nueva formulacion el clasificador se vuelve més robusto a observaciones individua-
les atipicas y se mejora la clasificacién general de la mayoria de los datos de entrenamiento,
puesto que permite que algunas observaciones queden en el lado incorrecto del margen o
incluso del hiperplano [32].

Por otro lado, el pardmetro de penalizacién C' es crucial, ya que establece un limite para
la cantidad y severidad de las observaciones atipicas, controlando el equilibrio entre la
complejidad del modelo y la tolerancia a errores de clasificacién. Dicho esto, un valor alto
de C fuerza al modelo a clasificar correctamente todas las muestras, lo que puede llevar al
sobreajuste, mientras que un valor bajo permite errores en el entrenamiento a cambio de
un margen més amplio y mayor capacidad de generalizacién [32]. En general, la eleccién
adecuada de C se realiza mediante una técnica llamada busqueda por rejilla, con el fin de
evaluar diversos valores para el pardmetro en un solo ajuste del modelo [29].
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Figura 4.2: Efecto del parametro de penalizacién C en la frontera de decisiéon del SVM
para un nucleo tipo RBF.

En la Figura 4.2 se aprecia cualitativamente el efecto del pardmetro de penalizacién sobre
el hiperplano generado y la frontera de decisiéon para un clasificador binario SVM con
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nicleo RBF. En esta, se muestra que la frontera se vuelve méds compleja y el modelo
acepta menos valores incorrectos (menor holgura) a medida que el valor de C' aumenta.

4.2.3. Formulacién dual y funciones nucleo (kernel)

Con el fin de manejar el alto nimero de atributos de las muestras, el problema anterior
con restricciones complejas puede simplificarse enormemente convirtiéndolo, mediante la
condicién de Kuhn-Tucker, a su problema dual Lagrangiano equivalente dado por[27]:

m m m
, 1
mgx L(a) = Z oy — 5 Z Z aiajyiyjK(Xi7 Xj)
=1 =1 j=1
sujeto a: a; >0, i1=1,...,m, (4.5)

m
Zaiyi:O, izl,...,m.
=1

Aqui K(x;,%x;) = (¢(x4), #(x;)), es una funcién nicleo que, para conjuntos de datos li-
nealmente separables, es equivalente al producto punto entre los vectores x; y x;. Por otro
lado, cuando los datos no son linealmente separables en su espacio de entrada original, las
SVM mapean implicitamente los datos a un espacio de caracteristicas de mayor dimensién.
En este nuevo espacio, los datos pueden volverse linealmente separables, y el hiperplano
6ptimo se construye alli. De esta manera, el mapeo de ¢ se realiza de manera eficiente a
través de la funcién kernel presentada, calculando la similitud entre dos observaciones sin
la necesidad de trabajar explicitamente en el espacio de alta dimensién[27]. Asimismo, las
funciones nicleo también transforman la funcién de decisiéon (que antes era lineal en el
espacio de caracteristicas) en una funcién de decisién no lineal en el espacio de entrada
original. Luego la funcién de decisién estard dada por[32]:

fx) =sign | Y aigiK(xi,x;) +b (4.6)
ij=1

Cabe mencionar que la seleccién de una funcién nticleo adecuada es muy importante, ya
que el nicleo define el espacio de caracteristicas en el cual se clasificaran los ejemplos
del conjunto de entrenamiento[27]. Existen diferentes funciones nicleo para SVM, donde
algunas de las més utilizadas son la funcién lineal, funcién polinomial, funcién de base
radial (RBF, por sus siglas en inglés) y funcién sigmoide. Las formulaciones mateméticas
para estas se muestran a continuacién[29]:

1. Lineal: K(x;,%;) = x, x;.

2. Polinomial: K(x;,%x;) = (v x,x; + )¢ ~v>0.

3. Sigmoide: K(x;,x;) = tanh(y x; x; + 7).

4. Funcién de base radial (RBF): K(x;,x;) = exp (=7 [|x; — x;[?), v >0.

Donde v corresponde al parametro de ancho de banda, r corresponde al coeficiente de
sesgo v d corresponde al grado polinomial.

En general, el nicleo RBF es el nicleo més utilizado de todos, dado su capacidad de
generar fronteras de decision no lineales complejas y por requerir un tinico pardmetro
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ajustable. Asimismo, en estudios aplicados a sistemas reales de diagnéstico de fallas, como
rodamientos y devanados de motores, este kernel ha mostrado consistentemente mejor
desempeno que otros modelos [30].
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Figura 4.3: Efecto del tipo de ntcleo sobre la forma del hiperplano generado en un clasi-
ficador SVM binario con C' = 1.

En la Figura 4.3 se observa el efecto del tipo de nicleo sobre la frontera de decisién
y el hiperplano generado en un clasificador SVM binario con hiperparametros fijos. La
comparacién muestra que la eleccién del nticleo determina la forma y complejidad de la
frontera que el modelo puede representar, y que su conveniencia depende de la distribucién
de los datos sobre el espacio representado.

Por otro lado, respecto al parametro de ancho de banda 7, este es un hiperpardmetro clave
en ciertos ntcleos, como el nicleo RBF, el nticleo sigmoide y el nticleo polinomial. En RBF,
~ determina la influencia de cada vector de soporte sobre la clasificacion de nuevos puntos.
Geométricamente, un valor pequeno de v produce una funciéon niicleo més ancha, donde
cada vector de soporte tiene una mayor area de influencia, lo que genera fronteras de
decisién mas suaves y generalizadas. Por el contrario, un valor grande de v produce una
funcién nucleo mas estrecha, donde cada vector de soporte tiene influencia localizada sobre
los puntos muy cercanos, generando una frontera de decisién mas ajustada, compleja y con



Capitulo 4. Modelos de Inteligencia Artificial 29

mayor riesgo de sobreajuste. De esta manera, su correcta seleccion es crucial para lograr
un buen equilibrio entre el underfitting y el overfitting del modelo.
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Figura 4.4: Efecto del pardmetro de ancho de banda ~ en la frontera de decisién del SVM
para un nucleo tipo RBF con C' = 1.

En la Figura 4.4 se ejemplifica, para un SVM binario con ntcleo RBF y C' = 1, el efecto
del pardmetro de ancho de banda sobre la frontera de decisién. Se aprecia claramente
como este pardmetro controla la escala o nivel de influencia de cada muestra, por lo que
para un valor pequeno de v la frontera es amplia y suave, capturando variaciones de gran
escala. Por el contrario, para un valor alto de = la frontera se vuelve altamente local,
incrementando la sensibilidad pero aumentando el riesgo de sobreajuste.

4.2.4. Extension a problemas multiclase (SVM Multiclase)

El algoritmo bésico para el modelo SVM, descrito anteriormente, se basa especificamente
en la clasificacion binaria, donde las etiquetas de clase solo pueden tomar valores 1y -1. Sin
embargo, en aplicaciones reales, frecuentemente se encuentran muestras con mas de dos
clases. Por ejemplo, en el diagnodstico de fallas en maquinas rotatorias existen multiples
tipos de fallas como desequilibrio mecénico, desalineacién, fallas en rodamientos, etc.,
donde cada tipo de falla puede representar una clase del conjunto de datos[27]. Resulta
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que el concepto de hiperplanos separadores, en los cuales se basa el SVM, no se adapta
naturalmente a mas de dos clases, por lo que se han propuesto multiples métodos para
extender los SVM al caso de k clases. Dentro de estos métodos destacan el método uno-
contra-todos (OVA, por sus siglas en inglés), el método de uno-contra-uno (OVO, por sus
siglas en inglés) y el método de grafo aciclico dirigido (DAG, por sus siglas en inglés). Cabe
mencionar que de los tres métodos, el OVA y el OVO son los enfoques mas populares
debido a su simplicidad conceptual, su eficiencia y robustez empirica, y su simplicidad
en la implementacion dado al soporte nativo en librerias cominmente utilizadas para el
aprendizaje automético. [32, 33].

4.2.4.a. Clasificacion uno-contra-todos

El enfoque uno-contra-todos (también conocido como uno-contra-el-resto) es la implemen-
tacién mas antigua para clasificacién multiclase con SVM. En este caso, se construyen k
clasificadores SVM (donde k es el nimero total de clases), cada uno comparando una de
las clases frente al conjunto de las otras k — 1 clases. De esta manera, el i-ésimo modelo
SVM se entrena con todos los ejemplos de la clase i etiquetados como positivos, mientras
que todos los demés ejemplos se etiquetan como negativos[32].

Dado un conjunto de entrenamiento con [ muestras tal que (x1,%1),...,(x;,y), donde
x; € R"ey; € {1,...,k} es la clase de z;, el i-ésimo modelo SVM resuelve el siguiente
problema de optimizacién[27]:

l
1 . o
min o wF+ 0 Y gl w)T
=1

wi, bt gl
sujeto a:  (w') T p(x;) + b > 1 — &, siy =1, (4.7)
(W) o(x) +b < —1+&,  siy#i,
& >0, j=1,...,1L

donde la muestra de entrenamiento x; se transforma a un espacio de mayor dimensién
mediante la funcién de mapeo ¢, y C es el parametro de penalizacién.

Cabe destacar que minimizar (4.7) equivale a maximizar la relacién 2/|[w'||, el cual co-
rresponde al margen entre los dos grupos de datos. De esta manera, cuando los datos no
son separables, se penaliza el término Y &/, permitiendo reducir el niimero de errores de
entrenamiento [27].

4.2.4.b. Clasificacion Uno-Contra-Uno

Otro método importante es el método uno-contra-uno. Este método construye k(kQ_ U cla-

sificadores SVM (donde k es el nimero total de clases), cada uno de los cuales compara
un par de clases. Por ejemplo, un SVM de tipo OVO podria comparar la clase i (etique-
tada como +1) con la clase j (etiquetada como —1), para posteriormente realizar una
clasificacién de las muestras [32].

Dado un conjunto de entrenamiento con ! muestras tal que (x1,y1),...,(x;,¥;), donde
x; € R" ey, € {1,...,k} es la clase de z, para los datos de entrenamiento pertenecientes
a la clase i y clase j, se resuelve el siguiente problema de clasificacién binaria [27]:
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le7b’b]7£]
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min _(w") §HW”||2+C§ & (w)T
t=1

sujeto a: (W) Td(x,) +b7 > 1—¢€7, sy =1, (4.8)
ij

(w

7 >0, t=1,...,1.

T¢ Xt
NTh(xe) + b7 < —1+&7,  siy =4,
0

. E(k—1 . : . . .
Una vez construidos los & 5 ) clasificadores, existen diferentes métodos para realizar la

clasificacién con nuevas muestras. En algunas pruebas, se utiliza la siguiente relacién como
estrategia de votacién:

1(x) = sign (W) To(x) +b7) (4.9)

Esta indica que si f(x) = 41, entonces se aniade un voto a la clase i, mientras que si
f(x) = —1, se suma un voto a la clase j. Finalmente, la clasificacién se realiza asignando
la muestra a la clase que haya recibido més votos en el total de comparaciones. Este método
de votacién también se conoce como la estrategia de mayoria de votos o Max Wins [27].

4.2.5. Clasificacion de grafo aciclico dirigido (DAG)

En este método, el entrenamiento es similar a la estrategia OVO, resolviendo @ cla-

sificadores SVM binarios. Sin embargo, en la fase de prueba se utiliza un grafo binario
aciclico en forma de arbol con k(k; U nodos internos v k hojas, donde cada nodo es un
clasificador binario entrenado entre dos clases i y j. Luego, a partir de la raiz del DAG
(inicio del modelo), se evaliia una funcién de decisién binaria con una muestra de prueba x.
Dependiendo del resultado, se avanza hacia la izquierda o la derecha del arbol, repitiendo
el proceso hasta llegar a una hoja, que corresponde a la clase final predicha[27].

Debido a que este método resulta ser el menos popular de los tres, no se aboradara su
profundidad tedrica, sin embargo, una explicacién mas detallada del método puede ser
encontrada en [34, 35].

4.3. Métricas de evaluacién aplicadas a SVM

Aun cuando las SVM producen directamente clases (o “scores” continuos mediante la
funcién de desicién escogida, su desempeno se valora a partir de métrica que derivan de
la matriz de confusién, utilizada en cualquier clasificador. A continuacién se resumen las
métricas principales para evaluar el desempenio del modelo, siendo estas: precisién global
(accuracy en inglés), precisién (precision en inglés), sensibilidad (recall en inglés) y F1-
score, indicando la formulacién matemdtica y su interpretacién particular para las SVM
[33].

Para la evaluacién de la matriz de confusién (y por ende de las métricas) en un problema de

clasificacién, ya sea binario o multiclase, existen cuatro términos clave a tener en cuenta:

1. Verdaderos Positivos: Los Verdaderos Positivos (TP, por sus siglas en inglés) son
los casos que pertenecen a la clase k y que el modelo predice correctamente como
perteneciente a la clase k.
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2. Verdaderos Negativos: Los Verdaderos Negativos (TN, por sus siglas en inglés) son los
casos que no pertenecen realmente a la clase k y que el modelo predice correctamente
que no pertenecen a la clase k.

3. Falsos Positivos: Los Falsos Positivos (FP, por sus siglas en inglés) son los casos
que no pertenecen a la clase k pero que el modelo predice incorrectamente como
pertenecientes a la clase k.

4. Falsos Negativos: Los Falsos Negativos (FN, por sus siglas en inglés), son los casos

que pertenecen a la clase k pero que el modelo predice que no pertenecen a la clase
k.

4.3.1. Precision global (Accuracy)

Esta métrica cuantifica la proporcién total de observaciones clasificadas de forma correcta,
por lo que refleja la tasa global de acierto del modelo. Resulta adecuada cuando las clases
presentan una distribucién balanceada y el impacto asociado a los dos tipos de error,
tanto falsos positivos (FP) como falsos negativos (FN), es comparable. La formulacién
matematica para esta métrica esta dada por la siguiente relacion:

B TP +TN
- TP+FP+TN+FN

Acc (4.10)

4.3.2. Precision (Precision)

Esta métrica corresponde al porcentaje de predicciones positivas que el modelo clasifica
correctamente, es decir, refleja el valor predictivo positivo (precision) del clasificador. Re-
sulta til cuando los falsos positivos (FP) implican un costo considerable, por ejemplo en
diagnosticos médicos, deteccién de fraude o filtrado de spam, y por tanto, resulta priorita-
rio minimizar su ocurrencia. La formulacién matematica para esta métrica estd dada por

la siguiente relacién:

TP
Prec = - 411
T TPYFP (4.11)

4.3.3. Sensibilidad (Recall)

Esta métrica corresponde al porcentaje de observaciones positivas que el modelo identifica
correctamente. En otras palabras, representa la tasa de verdaderos positivos del clasifica-
dor. Esta métrica es especialmente 1til cuando el costo de pasar por alto un caso positivo
(FN) es mucho mayor que el de generar un falso positivo (FP), como sucede en detec-
ciones de fallas de seguridad o esquemas de mantenimiento predictivo. La formulacion
matematica para esta métrica estd dada por la siguiente relacion:

TP

- 412
Ree = 75 T FN (4.12)

4.3.4. F1-score

Esta métrica corresponde a la media arménica entre la métrica de Precision y de Sensibili-
dad, es decir, el Fl-score resume el rendimiento del modelo en un tnico valor que pondera
por igual la proporcién de falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN). Resulta especial-
mente Util cuando el conjunto de datos esta desbalanceado o cuando la clase de interés
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es minoritaria, pues obliga al modelo a mantener un compromiso equilibrado entre ambos
tipos de error. La formulacién matemadtica para esta métrica estd dada por la siguiente

relacion:
Prec - Rec

Fi=2—
1 Prec + Rec

(4.13)

4.3.5. Modos de agregacion global

En el contexto de evaluacion de clasificadores multiclase, los modos de agregacion global
indican c6mo se combinan las métricas calculadas para cada clase individual (precision,
sensibilidad, F1, etc.) en un dnico valor global. Los cuatro modos més habituales que se
citan en la literatura son [33]:

4.3.5.a. Promedio-micro (Micro-average)

Esta sub-métrica mide el rendimiento global del clasificador combinando primero todos
los verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos de las k clases, y aplicando
después la formula binaria correspondiente. De ese modo, las clases con mayor nimero de
muestras influyen més en el resultado final.

Su formulacién matematica sigue la siguiente relacién:

K
S
Precmicro = k=1 (4.14)

K
Z(TPk + FP,)
k=1

Es apropiada cuando interesa el rendimiento agregado (por ejemplo nimero total de erro-
res) y las clases mayoritarias tienen un peso operativo considerablemente superior.

4.3.5.b. Promedio-macro (Macro-average)

El promedio macro calcula la media aritmética de la métrica M} obtenida para cada clase,
otorgando el mismo peso a todas ellas. Esto la hace especialmente sensible a deficiencias
en clases minoritarias.

Su formulacién matematica sigue la siguiente relacién:

K
1
Mmacro = E g Mk (415)
k=1

Esta sub-métrica resulta ttil cuando se desea que cada clase contribuya por igual a la
evaluacién global, independientemente de la cantidad de muestras.

4.3.5.c. Promedio ponderado (Weighted-average)

A diferencia del promedio-macro, esta variante pondera la contribucion de cada clase por
su soporte ny (nimero de observaciones reales en la clase k en el conjunto de datos). Asi
se obtiene un unico valor global que refleja el rendimiento general sin penalizar en exceso
las clases pequenas.
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Su formulacién matematica sigue la siguiente relacién:

K
D> i My
Mponderado = kle (416)

k=1

Es especialmente 1til cuando se necesita un unico indicador que refleje el rendimiento
general del modelo sin distorsionar la influencia proporcional de cada clase en el conjunto
de datos.

4.3.5.d. Precision balanceada (Balanced Accuracy)

Esta métrica extiende la precision clasica promediando las sensibilidades de cada clase, de
modo que corrige el sesgo hacia las clases mayoritarias.

K
1
BAce = — ; Recy, (4.17)

TPy
TP,+FN*

En problemas binarios (k = 2)) esta sub-métrica se reduce a la media entre la sensibilidad
de la clase positiva y la especificidad (o tasa de verdaderos negativos) de la clase negativa,
obteniendo la siguiente relacién:

donde se tiene que Recy, =

1
BAcc = 3 (Rec + Especificidad), (4.18)
. . _ TN
donde se tiene que Especifidad = 755y

4.4. Consideraciones para el ajuste del modelo SVM
4.4.1. Descripcion de los datos y estructura del conjunto

El conjunto de datos utilizado en este trabajo corresponde a senales extraidas a partir de
ensayos en un motor de induccion bajo diversas condiciones de operacién. Se consideran en
total 32 caracteristicas, de las cuales cinco se obtienen mediante la transformada wavelet
discreta, y el resto corresponden a caracteristicas estadisticas en el dominio del tiempo,
calculadas para dos senales de vibracién y tres senales de corriente registradas.

Las etiquetas representan las clases de falla, incluyendo estados saludables, fallas mecani-
cas, fallas eléctricas y fallas mixtas (combinacién simultdnea de fallas mecanicas y eléctri-
cas) en distintos grados de severidad. El conjunto final se construye mediante la concate-
nacién horizontal de todas las caracteristicas.

4.4.2. Preprocesamiento

El conjunto de datos se divide en subconjuntos de entrenamiento y prueba siguiendo una
proporcién de 70/30, preservando la distribucién original de las clases mediante estratifica-
cién. Con el fin de garantizar la reproducibilidad y facilitar comparaciones entre modelos,
se utiliza un valor fijo de semilla aleatoria para la particién de los datos.
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Posteriormente, todas las caracteristicas se estandarizan mediante el método StandardS-
caler, de forma que cada una presente media cero y varianza unitaria. Este procedimiento
previene que las diferencias de escala entre caracteristicas influyan de manera indebida en
el ajuste del modelo.

4.4.3. Configuracion del modelo SVC

Se emplea el modelo SVC de la libreria scikit-learn. Dado que el problema es de tipo
multiclase, se utiliza el esquema One-vs-Rest (OvR), implementado por defecto en la
libreria.

4.4.4. Validacion cruzada y seleccion de hiperparametros

Para la seleccién de los hiperpardmetros 6ptimos se aplica una busqueda por rejilla (Grid
Search) combinada con validacion cruzada estratificada de cinco particiones®. Esta me-
todologia evalia todas las combinaciones posibles de la rejilla, estimando su desempeno
mediante validacién cruzada en la que cada particion conserva la proporcion de clases del
conjunto original. De esta forma, se obtiene una evaluacién mas estable y representativa,
minimizando la dependencia de un tnico corte de los datos.

La rejilla de busqueda se define como sigue: el pardmetro de penalizacién C' toma los
valores [0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000, 10000]; el tipo de nicleo (kernel) se evalia en las
opciones linear, poly, rbf v sigmoid; el pardmetro de ancho de banda 7 se configura como
scale o auto; y, en el caso del niicleo polinémico, el grado se prueba con los valores [2, 3,4, 5].
Ademds, se aplica la opcién balanced en class_weight para compensar posibles desbalances
en las clases.

La métrica de optimizacién utilizada es F'1_macro, con el fin de otorgar igual importancia a
todas las clases en la evaluacién. Esta estrategia sigue las recomendaciones metodolégicas
de [29], quienes proponen el uso combinado de validacién cruzada y bisqueda logaritmica
en C'y v para mejorar la robustez del modelo.

4.4.5. Ajuste final e interpretacion del parametro v

Una vez identificada la combinaciéon 6ptima de hiperparametros mediante Grid Search,
el modelo definitivo se entrena utilizando la totalidad del conjunto de entrenamiento y
los valores seleccionados. Como parte del analisis posterior, se calcula el valor numérico
efectivo del pardmetro v, dado que sus configuraciones predefinidas en scikit-learn (scale
y auto) se expresan de forma relativa:

I S
Nfeatures Var(X) )

1

Nfeatures -

= Si gamma = scale, entonces: v =

= Si gamma = auto, entonces: v =

Este cdlculo explicito, basado en [33], permite interpretar de manera cuantitativa el alcance
de cada punto de soporte en el espacio transformado, favoreciendo una mejor comprension
de la capacidad del modelo para separar las clases.

! Traduccién del autor para StratifiedKFold con K = 5.



Capitulo 5

Implementacion del banco de pruebas

En este capitulo se presenta el desarrollo del banco de pruebas implementado, disenado
para la adquisicion de senales de vibracion y corriente al someter un motor de induccién
a diversas condiciones de operacién y fallas (en su mayoria) incipientes controladas. Estas
seniales son posteriormente procesadas y clasificadas mediante el modelo de Inteligencia
Artificial propuesto. Ademads, se realiza una descripcion detallada de las caracteristicas
constructivas del banco de pruebas, del motor de pruebas y de la maquina de induccién
empleada como generador (en adelante referida como generador de induccién o simple-
mente generador) para aplicar carga al sistema mecénico.

5.1. Diseno y estructura del nuevo banco de pruebas

Para cumplir con los objetivos propuestos en este trabajo, fue necesario redisenar el banco
de pruebas original desarrollado por Mella en [36]. En la Figura 5.1 se presenta el banco
de pruebas original, el cual tiene como base una plancha de acero soportada por perfiles
cuadrados de madera para aislar el sistema del suelo, un perfil en “C” dispuesto para so-
portar el eje y los rodamientos, cuatro barras de metal que sostienen y dan altura al motor
instalado y, a modo de carga mecéanica, un freno tipo zapata anclado a la placa y unido
mediante una correa al eje. Una descripcién méas detallada de los aspectos constructivos
del banco original pueden revisarse en [36].

Figura 5.1: Vista lateral del banco de pruebas original.[36]

36
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El nuevo diseno para el banco de pruebas tiene como objetivo aplicar distintos niveles de
carga mecanica al motor de pruebas, minimizar el ruido en las mediciones provocado por
vibraciones externas no relacionadas con las fallas inducidas y facilitar el reemplazo sis-
tematico de los rodamientos utilizados para las pruebas. Dicho esto, una de las principales
modificaciones realizadas consiste en la reutilizacién del banco de pruebas original para
la construccién de una nueva estructura. La estructura tiene como funcién soportar las
méquinas y el eje que las conecta, por lo que debe contar con la rigidez suficiente para
garantizar una operacién estable y libre de interferencias por vibraciones mecénicas ex-
ternas, tanto en condiciones normales (sin fallas) como anormales (con fallas). Asimismo,
debe proporcionar los grados de libertad adecuados que permitan el correcto alineamien-
to del sistema motor-eje-generador, ademds de facilitar el reemplazo sistemético de los
rodamientos de prueba.

Figura 5.2: Vista (a) lateral y (b) superior del nuevo banco de pruebas instalado.

En las Figuras 5.2a y 5.2b se muestra la vista superior y lateral, respectivamente, del
nuevo banco de pruebas terminado e instalado. En estas se observa que la plancha de
acero que constituye la base del sistema original se extiende de forma axial, con el fin de
proporcionar espacio suficiente para alinear las dos maquinas junto con el eje. Ademas, se
reemplazan los antiguos perfiles de madera por perfiles cuadrados de acero estructural de
150 x 150 x 40mm. Estos perfiles fueron soldados entre si, y a su vez, soldados a la plancha
de acero para aumentar la rigidez del conjunto. Se conservan los soportes originales para el



Capitulo 5. Implementacién del banco de pruebas 38

generador y el perfil tipo “C” destinado a soportar el eje. Asimismo, se incorpora un soporte
en altura, destinado a la instalacién del motor de pruebas. Este soporte se elabora a partir
de una placa de acero A36 de 300 x 300 x 20mm, a la cual se le realizan orificios tipo “ojos
chinos” con el fin de facilitar el alineamiento preciso del motor. Complementariamente, se
fabrican cuatro apoyos utilizando perfiles cuadrados de acero estructural de 40 x 40 x 3mm,
los cuales dan la elevacién y rigidez necesarias a dicho soporte.

5.2. Generador de induccién y carga eléctrica

Con el objetivo de aplicar distintos niveles de carga mecéanica al motor de pruebas, se
emplea, como generador de induccién autoexcitado, una maquina de induccién trifasica
marca Siemens modelo 1LE0102-1AC4, la cual se encuentra a disposicién en el disefio
original del banco de pruebas. Este tipo de generador permite la generaciéon de energia
eléctrica a partir de una maquina de induccién trifdsica mediante el uso de capacitores en
conexién shunt en sus terminales. De este modo, mientras el motor de pruebas acciona el
generador, este ultimo puede ser cargado eléctricamente mediante un banco trifasico de
cargas resistivas, lo que permite regular el par de carga transmitido al motor.

Una descripcién detallada sobre el principio de funcionamiento y operacién del generador
de induccién autoexcitado y los criterios de dimensionamiento de los capacitores shunt se
presenta en el Apéndice A. Asimismo, en la Tabla 5.1 se muestran los valores de placa
correspondientes a dicha maquina.

Tabla 5.1: Datos de placa para el generador de induccién autoexcitado.

Parametro Valor  Unidad de medida
Frecuencia nominal 50 Hz
Tensién nominal (A/Y)  230/400 Vv
Corriente nominal (A/Y) 6,6/3,80 A
Potencia nominal 1,5 kW
FP nominal 0,76 ]
Velocidad nominal 940 rpm
Eficiencia 75,2 %
Clase de Eficiencia 1E1 No aplica

Asimismo, la Figura 5.3 muestra la vista exterior e interior, respectivamente, del banco
trifasico de capacitores empleado para la autoexcitacién de la maquina de induccién, el
cual permite lograr valores de 50uF’, 100uF y 200uF por fase. Se aprecia que el banco
de capacitores posee un sistema de ventilacién forzada, el cual resulta necesario instalar
para evitar riesgos de explosién o ruptura debido al calentamiento excesivo que sufren los
capacitores durante los ensayos con carga, permitiendo extender su vida ttil. Sin embargo,
el sistema de ventilacién no logra ser suficiente, por lo que una alternativa factible para
sustituir el sistema generador-carga eléctrica es la instalacion de un freno electromagnético.
Este dispositivo ofrece una solucién mas robusta y segura, permitiendo también lograr
diferentes niveles de carga mecédnica sobre el motor, sin incrementar significativamente el
costo de implementacion.

Por otro lado, la Figura 5.4 muestra el banco trifasico de cargas resistivas utilizado como
carga eléctrica. Este equipo cuenta con nueve niveles de resistencias conmutables, contando
su resistencia interna cuya magnitud alcanza los 127, 7€2. Cabe mencionar que durante la
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Figura 5.3: Vista (a) exterior e (b) interior del banco de capacitores utilizado.

implementacién tinicamente se utilizan dos niveles de resistivos, siendo estos de 127,7Q y
de 90, 69¢2.

\

Figura 5.4: Banco de cargas resistivas utilizado.

5.3. Motor de pruebas
5.3.1. Caracteristicas de fabrica

Para la seleccion del motor de pruebas se consideran los equipos previamente instalados
en el banco de pruebas original. En funcién de ello, se opta por utilizar un motor trifasico
Siemens modelo 1LE0021-1ACA4, el cual posee caracteristicas similares a la maquina usada
como generador.
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Tabla 5.2: Datos de placa para maquina de pruebas.

Parametro Valor  Unidad de medida
Frecuencia nominal 50 Hz
Tensién nominal (A/Y)  230/400 \%
Corriente nominal (A/Y) 6,4/3,65 A
Potencia nominal 1,5 kW
FP nominal 0,74 -]
Velocidad nominal 945 rpm
Eficiencia 79,8 %
Clase de Eficiencia 1E2 No aplica

Asimismo, con el propdsito de comparar las caracteristicas iniciales del motor de pruebas
con las obtenidas tras el rebobinado de este, se debe conocer los parametros originales que
lo modelan. Ello permite evaluar la factibilidad del método propuesto para inducir fallas
por cortocircuito y verificar si el procedimiento resulta aplicable para emular condiciones
de operacién andémalas en una maquina comercial real.

De esta manera, se emplea el método de estimacién de pardmetros para maquinas de
induccién propuesto en [37, 38]. Dicho método se basa en la medicién de tensiones y co-
rrientes instantdneas durante el arranque del motor. A partir de los datos, y mediante la
minimizacién de una funcién de costo que compara los valores medidos con los obteni-
dos del modelo dinamico de la maquina de induccion, es posible estimar los parametros
eléctricos del equipo.

Con el valor de resistencia de estator (Rs = 4,1532 © o 0,0387 pu en base propia del
motor), calculado como el promedio de las mediciones por fase realizadas con un puente
de Wheatstone-Kelvin modelo QJ31E, se obtienen los pardmetros eléctricos de fabrica del
motor de induccidn, los cuales se muestran la Tabla 5.3.

Tabla 5.3: Pardmetros de fabrica estimados para el motor de pruebas, en por unidad base
propia.

Pardmetro Por Unidad (pu)
Resistencia de estator (R;) 0,0387
Resistencia de rotor (R;) 0,0379
Inductancia de dispersion estator (Lgs) 0,0402
Impedancia de dispersion rotor (Ly) 0,0485
Impedancia mutua (M) 0,6602

Por otro lado, para logar un rebobinado satisfactorio del motor, resulta necesario conocer
la composicion de fabrica de su devanado estatérico, por lo que se realiza un andlisis del
interior del estator. La Figura 5.5 muestra el interior del estator del motor, junto con su
devanado estatérico original. Este cuenta con un total de 36 ranuras; por tanto, al tratarse
de un motor trifasico con devanado de capa simple y tres pares de polos, se conforman 18
bobinas (seis por cada fase), distribuidas en dos ranuras consecutivas. Esta disposicién se
puede apreciar con mayor claridad en el diagrama del bobinado correspondiente a la fase
A (Figura 5.6a) y en el esquema completo del devanado del estator que incluye las tres
fases (Figura 5.6b).
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Figura 5.6: Diagrama del bobinado para la (a) fase A y del (b) bobinado completo del
motor de pruebas.

5.3.2. Caracteristicas del motor modificado

Para contar con una configuracion que permita ensayar el motor en condiciones normales
y en condiciones de fallas inducidas, se propone modificar el devanado del estator de la
maquina de induccién. Esta modificacién consiste en rebobinar el estator de la maquina con
el objetivo de incorporar derivaciones (taps) cada cierta cantidad de vueltas de bobina,
en cada una de sus fases. De este modo, al conectar entre si los terminales de dichas
derivaciones, es posible emular distintos grados de severidad de cortocircuito entre espiras,
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tal como muestran [39] o [40] en su configuracién experimental.

Al rebobinar el motor, la principal dificultad radica en evitar alteraciones significativas en
los parametros eléctricos que modelan la maquina. Por este motivo, resulta fundamental
conocer la cantidad de vueltas de cada bobina por fase y el didmetro del conductor para
la construccién del nuevo devanado.

Respecto al niimero de vueltas, inicialmente se realiza una estimacién utilizando el método
propuesto en [41] para el diseno de maquinas de induccién de potencia inferior a 100kW .
A partir de los pardmetros constructivos y los valores nominales de la méquina, se obtiene
una estimacién inicial de 51 vueltas por bobina. Posteriormente, este valor fue ajustado
mediante el conteo directo de los conductores en cada bobina, obteniendo la cantidad de
52 vueltas por bobina, para un total de 312 vueltas por cada fase. Asi, la estimacién
inicial resulta ser suficientemente precisa para definir con antelacién el grado de severidad
adecuado para la separacion de las derivaciones. Por otro lado, el didmetro del conductor
se determina mediante su medicién directa utilizando un pie de metro, obteniendo un valor
de 0,81mm.

Bobina 1
Bobina 2
Bobina 3
Bobina 4

Bobina 5

Bobina 6

Figura 5.7: Esquema referencial del rebobinado para el devanado de estator de la fase U
en el motor de pruebas.

La Figura 5.7 presenta un esquema referencial del rebobinado final para la fase U del
motor, en el cual cada conjunto de espiras conforma una bobina completa, para un total
de 6 bobinas por fase. Del esquema, se muestran las derivaciones numeradas, indicando
la cantidad de vueltas a la que se ubican respecto del inicio del devanado (terminal Ul).
Cabe senalar que todas las derivaciones fueron implementadas en la primera bobina de
cada una de las fases (U, V y W). Ademas, las fases U y V poseen la misma cantidad
de derivaciones, ubicadas a igual nimero de vueltas, mientras que en la fase W, debido a
limitaciones de espacio, solo se realizaron derivaciones a las 2, 5, 8 y 18 vueltas.

Asimismo, la Figura 5.8 muestra el motor de pruebas ya rebobinado, con la adicién de
una caja para sus terminales principales y sus derivaciones.

Notar que la configuracién del nuevo devanado permite emular diversas combinaciones de
cortocircuito entre vueltas, conectando entre si, los terminales de las derivaciones realiza-
das. Dicho esto, las configuraciones de cortocircuito especificas que se emplearon durante
los ensayos y la toma de muestras se describen con detalle en el Capitulo 6.
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(a)
Figura 5.8: Vista (a) lateral y (b) superior del MI rebobinado con caja para terminales y
derivaciones.

Por otro lado, siguiendo el procedimiento utilizado para la estimaciéon de los parametros
originales del motor de induccion, se lleva a cabo la estimacién de los nuevos parametros
correspondientes al motor rebobinado. Mediante el nuevo valor de resistencia de esta-
tor (R} = 4,590 o 0,0428pu), calculado como el promedio de las mediciones por fase
obtenidas mediante un puente de Wheatstone-Kelvin modelo QJ31E, se determinan los
parametros eléctricos del motor rebobinado, presentados en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4: Pardmetros estimados para el motor de pruebas rebobinado, en por unidad base
propia.

Pardmetro Por Unidad (pu)
Resistencia de estator nueva (R) 0,0425
Resistencia de rotor nueva (R}) 0,0214
Inductancia de dispersién estator nueva (L%,) 0,0100
Impedancia de dispersién rotor nueva (L%,) 0,0105
Impedancia mutua nueva (M*) 0,8414

5.4. Acoplamiento y alineacion del sistema
motor-eje-generador

El acoplamiento es un componente utilizado para conectar el motor de induccién con
el eje del sistema. La eleccién de este elemento resulta bastante relevante, ya que debe
proporcionar el grado de libertad necesario para permitir el desacople y retiro del eje sin
necesidad de desplazar las maquinas de su posicion original. De este modo, un acoplamiento
adecuado facilita el reemplazo sistematico de los rodamientos, evitando la necesidad de
realizar un nuevo proceso de alineacién tras cada intervencion.

Para este propdsito, se emplea un acoplamiento flexible con espaciador Rexnord Omega
modelo ES10-R. Cabe destacar que las propiedades mecanicas del acoplamiento son de-
terminantes para asegurar una correcta alineacién entre el motor de induccién, el eje y
el generador del banco de pruebas. Estas caracteristicas definen el desalineamiento ad-
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misible y permiten mitigar el riesgo de generar vibraciones no deseadas producto de una
instalacién deficiente, lo cual resulta esencial para evitar interferencias en las mediciones
y preservar la integridad de las condiciones de falla controlada. Las caracteristicas de es-
te componente se presentan en la Tabla 5.5, mientras que en las Figuras 5.9a y 5.9b se
muestran imédgenes del acoplamiento completo, junto con su juego de masas mecanizadas
las dimensiones de los ejes.

Tabla 5.5: Caracteristicas del acoplamiento para el motor de pruebas.[42]

Didmetro de Salida 6,38 in
Tipo de Cierre Tornillo de Fijacion
Valor Nominal del Par 164 Nm
Desalineamiento - Angular 4°
Desalineamiento - Paralelo 0,063 in
Desalineamiento - Axial 0,25 in
Material Poliuretano

(a) (b)
Figura 5.9: (a) Acoplamiento Rexnord Omega modelo ES10-R junto con su (b) juego de
masas.

Por otro lado, para asegurar una correcta alineacién entre el motor de induccién, el eje y el
generador del banco de pruebas, se utiliza el “método de los comparadores alternados” [43].
Este procedimiento fue seleccionado por su fiabilidad y simplicidad, ya que permite detec-
tar desviaciones angulares y paralelas entre los ejes con alta exactitud. El método consiste
en la instalacién de dos relojes comparadores dispuestos en forma alternada sobre los aco-
plamientos, uno fijado a la parte mévil y otro a la parte fija. De forma tal que, a partir
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de las mediciones obtenidas en distintos puntos de rotacién, se determina el grado de des-
alineamiento presente en el sistema, permitiendo realizar los ajustes necesarios mediante
el desplazamiento controlado de las bases de apoyo. En el Apéndice B se presenta una
descripcién detallada del procedimiento de alineacién realizado.

Cabe destacar que la alineacién se realiza desde el generador hacia el motor, considerando
que el generador presenta una menor cantidad de grados de libertad y, por tanto, una
menor capacidad de ajuste respecto al resto de los componentes del sistema.

5.5. Rodamientos de prueba

Por ltimo, uno de los elementos mas relevantes del sistema (y también objeto de estudio
en este trabajo) son los rodamientos utilizados. Estos componentes mecénicos cumplen una
funcién esencial en sistemas rotativos, al permitir el movimiento relativo entre elementos
giratorios y estacionarios, reduciendo la friccién y soportando cargas tanto radiales como
axiales. Para la implementacion del banco de pruebas se utilizan rodamientos de bolas
autoalineables Craft, modelo 1207 EF-J31. En la Figura 5.10a se muestra una imagen
del rodamiento empleado, mientras que la Figura 5.10b presenta un esquema con sus
dimensiones principales, las cuales se recopilan en la Tabla 5.6.

A partir de dichas dimensiones, y utilizando las ecuaciones (2.1), (2.2), (2.3) y (2.4) pre-
sentadas en el Capitulo 2, se calculan las frecuencias caracteristicas del rodamiento a una
velocidad de rotacién de 999 RPM (velocidad de vacio para el motor). Los resultados
obtenidos se resumen en la Tabla 5.7.

l—

(b)
Figura 5.10: (a) Rodamiento Craft 1207 EF-J31 y su (b) esquema referencial de dimen-
siones.
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Tabla 5.6: Dimensiones de rodamiento de bola autoalineable Craft modelo 1207 EF-J31.

Didmetro del agujero (d) 35 mm

Didmetro exterior (D) 72 mm

Ancho (B) 17 mm

Didmetro de elemento rodante (b) 7,9 mm
Ntumero de bolas (Np) 2x16 bolas

Tabla 5.7: Frecuencias naturales para el rodamiento de bola autoalineable Craft modelo
1207 EF-J31 a una velocidad de giro de 999 RPM.

Frecuencia de pista externa (f,) 227,06 Hz

Frecuencia de pista interna (f;) 305,74 Hz
Frecuencia de elemento rodante (f;) 55,15 Hz
Frecuencia de jaula de contencién (f.) 7,10 Hz




Capitulo 6

Base de datos experimental

En este capitulo se detalla la elaboracion y caracteristicas principales de la base de datos
experimental desarrollada. Se describen de manera especifica el montaje experimental
realizado, la instrumentacion utilizada para la adquisicién de muestras y para la generacién
de las condiciones operativas de la maquina, y detalles técnicos sobre cada una de las
condiciones registradas, incluyendo niveles de carga mecanica, tipos de alimentaciéon y
defectos estudiados. Asimismo, se ilustran ejemplos representativos de las senales recogidas
en diferentes escenarios operativos y de fallo. Con ello se busca proporcionar una visién
completa y autosuficiente del conjunto de datos que sustenta los analisis posteriores.

6.1. Montaje experimental

Tal como se present6é en el Capitulo 5, el sistema experimental principal consta de 4 equipos
fundamentales: un motor de induccién trifisico de 1,5 kW (2 Hp) modificado para ser
utilizado como maquinas de pruebas, una méquina de induccidn trifasica (de caracteristicas
similares al motor) utilizada como generador de induccién autoexcitado acoplada al motor
de pruebas mediante un sistema de eje rigido y acoples flexibles, un banco trifasico de
capacitores (con valores de 50 pF, 100 uF y 200 pF por fase) dispuestos en conexién
shunt al generador con el fin de autoexcitar la maquina, y banco trifasico de resistencias
conmutables que permite, mediante la variaciéon de carga eléctrica sobre el generador,
modificar el par en el motor del pruebas. Este conjunto de equipos conforman por tanto
el sistema bésico que permite operar el banco de pruebas. Adicionalmente, se consideran
sensores especificos para medir las senales de vibraciéon y corriente a estudiar, equipos
de adquisicién y visualizacion de senales, un medidor de velocidad y distintas fuentes de
alimentacién para el motor.

A continuacion, se presenta una lista con los equipos, sensores e instrumentos utilizados
durante la toma de muestras realizada, los que a su vez se muestran en la Figura 6.1,
correspondiente al montaje experimental:

1. Motor de pruebas.

2. Generador de induccién autoexcitado.

3. Acoplamiento Rexnord Omega ES10-R.

4. Aceleréometros piezoeléctricos CTC AC102-1A.

47



Capitulo 6. Base de datos experimental 48

1
]
|
iy
!y
1y
1y

i
f
|
v

Figura 6.1: Montaje experimental realizado durante la toma de muestras.

5. Reostato de resistencia variable.
6. SKF Microlog Analyzer GX + Tacémetro laser SKF.

7. Inversor trifdsico (3 x Imperix PEN8018) + Microcontrolador C2000 TMS320F28379D
+ Variac.

8. Simulador de red regenerativa Chroma modelo 61815.
9. Osciloscopio Keysight InfiniiVision DSOX-1204G.

10. 2 x Sonda de corriente AC/DC AEMC SL261 + 2 x Sonda diferencial de alta
tension Pintek DP-25.

11. Equipo para medicién de vibraciones.

12. Banco trifésico de capacitores + Banco trifasico de resistencias (carga eléctrica).

6.2. Adquisicion de datos e instrumentos de adquisicién

El registro general de datos se lleva a cabo mediante un osciloscopio digital Keysight Infi-
niiVision DSOX-1204G configurado en modo de alta resolucién, con frecuencia de muestreo
de fs = 7680 Hz y una ventana de tiempo de un segundo de sefial por prueba.

Respecto a las senales de vibracién, estas se registran mediante dos acelerémetros pie-
zoeléctricos CTC AC102-1A, uno dispuesto sobre el soporte (housing) del rodamientos
de pruebas (canal 1) y otro en la carcasa del motor (canal 2). Estas senales se reacondi-
cionan, utilizando el equipo para medicién de vibraciones, antes de ser registradas en el
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osciloscopio mediante las sondas diferenciales.

Por otro lado, las corrientes de estator se miden utilizando las sondas de corriente AC/DC
AEMC SL261. Dada la limitacién de canales en el osciloscopio, solo es posible registrar las
senales de corriente para las fases A y B (canales 3 y 4, respectivamente). De esta forma,
la corriente de la fase C se calcula considerando que la relacién:

ic=—(ia+1ip), (6.1)

siempre se cumple para motores de induccién trifdsicos.

6.3. Definicidon de escenarios de pruebas

Con el objetivo de construir una base de datos amplia y representativa, capaz de refle-
jar distintos grados de falla en motores de induccién, se definen muiltiples escenarios de
operacion para la toma de muestras. Estos escenarios varian en el tipo de alimentacién
eléctrica, el nivel de carga del motor y la condicién operativa del sistema, considerando
tanto la presencia como la severidad de fallas eléctricas y mecanicas. Como resultado, se
generan un total de 900 muestras (cada una correspondiente a un estado de operacién
especifico) compuestas por los registros de vibracién y corriente trifdsica adquiridos de
forma simultdanea, de las cuales 20 corresponden a la clase Saludable, 40 corresponden a la
clase Mecdnica, 280 pertenecen a la clase Eléctrica y 560 pertenecen a la clase Mixta.

6.3.1. Niveles de carga mecdnica

Los distintos niveles de carga para el motor de pruebas se obtienen variando el valor de re-
sistencia conmutable del banco trifdsico de resistencias, junto con la conexién/desconexién
en shunt del banco capacitivo (dispuesto en un valor fijo de 50uF por fase) a la maquina
generadora. La configuracién implementada permite obtener, de manera estable, cuatro
niveles de carga para el motor de prueba, los que se describen a continuacion:

1. El primer nivel de carga (T0) corresponde al funcionamiento “en vacio” del mo-
tor de pruebas, es decir, sin la conexién de los capacitores para la autoexcitacién
del generador. Con esta configuraciéon se logra un nivel de carga para la maquina
motriz del 4,78 % (0,68 Nm) respecto al valor de carga nominal (par nominal) del
motor de pruebas original. Notar que el grado de carga para este punto de operacién
corresponde Unicamente a las pérdidas intrinsecas del sistema motor-eje-generador
(considerando las pérdidas propias del motor).

2. El segundo nivel de carga (T1) corresponde al funcionamiento “en vacio” del ge-
nerador de induccién. Dicho de otra forma, en esta condicién de operacién existe
autoexcitacién del generador, sin embargo, este se encuentra girando en vacio, sin
carga eléctrica acoplada. Notar que el generador de induccién se encuentra operando
con un FP muy cercano a 0. Con esta configuracién se logra un nivel de carga para
la méquina motriz del 45,95 % (6,56 Nm) respecto al valor de carga nominal (par
nominal) del motor de pruebas original.

3. El tercer nivel de carga (T2) corresponde a una operacién “con carga” del generador,
donde se alimenta una carga resistiva de 90,692 por fase. Con esta configuracién se
obtiene un nivel de carga para la maquina motriz del 102,76 % (14,62 Nm) respecto
al valor de carga nominal (par nominal) del motor de pruebas original.
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4. El cuarto y ultimo nivel de carga (T3) corresponde a otra operacién “con carga”
del generador de induccién, donde se alimenta una carga resistiva de 127,7€) por
fase. Con esta configuracién se obtiene un nivel de carga para la maquina motriz del
110,25 % (15,69 Nm) respecto al valor de carga nominal (par nominal) del motor de
pruebas original.

Cabe destacar que todos los niveles de carga indicados son referenciados al valor de par
nominal del motor de pruebas antes de ser modificado, por lo que, el nivel o grado de
carga real visto por la nueva de la maquina serd ligeramente diferente a lo indicado para
cada punto de operacion. A pesar de ello, dada la similitud de las maquinas, estos valores
resultan ser un buen indicador para el grado de carga.

6.3.2. Tipos de alimentacién para el motor de pruebas

Respecto a la alimentacién eléctrica utilizada para impulsar el motor de pruebas, esta
incluyé tres regimenes principales: alimentacién trifasica balanceada, alimentacién trifasica
desbalanceada, y alimentacién trifasica mediante un inversor de dos niveles.

La alimentacién trifasica balanceada, por motivos de simplicidad en la implementacién, se
genera utilizando el simulador de red regenerativo. En general, y a diferencia de tensiones
balanceadas generadas por este tipo de equipos, las tensiones de la red nunca son perfec-
tamente balanceadas. Dicho esto, al utilizar el simulador de red para imponer tensiones
balanceadas, se esconden los desbalances naturales que contiene la red. Si bien, dichos
desbalances existen, cabe mencionar que son minimos (menores incluso que los debalances
generados para la base de datos), por lo que resulta completamente valido sacrificar este
comportamiento en pro de mejorar y simplificar la implementacién y el método de toma
de datos.

Por otro lado, con el uso del simulador de red regenerativo, fue posible implementar una
alimentacién trifasica desbalanceada, con desbalances de tension del 1%, 2% y 3 %. De-
talles especificos sobre el cdlculo para los desbalances de tensién utilizados (magnitud y
fase) se presentan en el Apéndice C.

Por ultimo, la alimentaciéon mediante inversor trifasico se realiza con tres médulos Imperix
PENB8018 (uno por fase). Aunque este hardware permite operar como un convertidor NPC
de tres niveles, en este trabajo se utiliza como un inversor de dos niveles, mediante el
ajuste las senales portadoras en la modulacién. Para el arranque del motor se implementa
un control escalar en lazo abierto, orientado a limitar la corriente “inrush” en cada pier-
na del convertidor. Ademsds, se utiliza una estrategia de modulacién por vector espacial
(SVPWM), lo que optimiza el perfil arménico de la tensién de salida.

6.3.3. Defectos inducidos en el motor de pruebas

Para conseguir una base de datos completa y robusta, se inducen, en el motor, cuatro
tipos de condiciones de salud distintas: condicién sana o saludable, condicién con falla de
tipo eléctrica (cortocircuito entre vueltas en el devanado de estator), condicién con falla
de tipo mecénica (muesca en elemento rodante de un rodamiento) y condicién con falla
mixta, la cual corresponde a una combinacién de las fallas ya mencionadas.
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6.3.3.a. Defectos en los rodamientos de prueba

En cuanto a los defectos de tipo mecanico, en este trabajo se busca evaluar defectos
catalogados como incipientes. Se indica en [23] que un defecto en un elemento rodante del
rodamiento es catalogado como incipiente cuando el componente de degradacion es menor
al 12,5 % (razén entre el didmetro del defecto y el didmetro de la bola). En este sentido,
la toma de muestras se lleva a cabo considerando 3 rodamientos distintos: un rodamiento
saludable o sin fallas (R00); un segundo rodamiento con un orificio de 0,3mm (R03) de
didmetro en uno de sus elementos rodantes, equivalente a un 3,80 % en su componente de
degradacién; y un tercer rodamiento con un orificio de 0,5mm (R05) de didmetro en uno de
sus elementos rodantes, equivalente a un 6,33 % en su componente de degradacién. Asi, se
logra emular distintos niveles de severidad para fallas mecanicas incipientes, permitiendo
evaluar el comportamiento del sistema y la capacidad del modelo de diagnéstico propuesto.

Figura 6.2: Rodamientos con (a) orificio de 0,3mm de didmetro y con (b) orificio de 0,5mm
de didmetro en un elemento rodante.

En la Figura 6.2 se aprecian los orificios realizados a los rodamientos ensayados, los cuales
fueron elaborados a partir de brocas especiales. En [36] de describe con mayor detalle
el procedimiento de elaboracién de los orificios y la posterior evaluacién de las firmar
espectrales para los rodamientos en estudio.

6.3.3.b. Defectos en el devanado de estator del motor de pruebas

Como se menciona en el Capitulo 5, las fallas eléctricas se inducen a partir de la conexién
de las derivaciones instaladas en el nuevo motor de pruebas. Segin se menciona en [23], una
falla en el devanado del estator es considerada incipiente si el cortocircuito involucra una
componente de degradacién del 3 % o menos del total de las vueltas por fase. Asi, las fallas
de cortocircuito entre vueltas son inducidas mediante la conexién del terminal inicial del
devanado (U1, V1 o W1) con cualquiera de las derivaciones disponibles de su misma fase.
De esta forma, se obtiene la Tabla 6.1 donde se muestra el resumen de los cortocircuitos
inducidos para cada uno de los devanados, en funciéon de la derivacién conectada o en
funcién de la componente de degradacion.
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Tabla 6.1: Cortocircuitos inducidos en cada fase del devanado de estator.

Fase | Ntimero de derivaciéon conectada Valor en componente de degradacién
U 2-5-8-11-18 0,64 % - 1,60% - 2,56 % - 3,53 % - 5,76 %
\Y 2-5-8-11-18 0,64 % - 1,60% - 2,56 % - 3,53 % - 5,76 %
W 2-5-8-18 0,64 % - 1,60 % - 2,56 % - 5,76 %

Se verifica que las fallas eléctricas inducidas corresponden, en su mayoria, a fallas de tipo
incipiente, teniendo solo cuatro fallas de tipo avanzadas (dos para la fase U y dos para la
fase V) con valores del 3,53 % y 5,76 % en su componente de degradacién.

Cabe mencionar que, para evitar danos permanentes en el motor y asegurar una operacién
segura durante los ensayos, se incluye un reostato de resistencia variable a modo de resis-
tencia de falla. Con el uso del reostato, es posible regular la magnitud de la corriente de
falla, minimizando el riesgo de sobrecalentamientos localizados y garantizando un régimen
de operacién controlado. Asi, se reproducen condiciones de falla de manera realista, sin
comprometer la vida util del motor ni la estabilidad de las mediciones realizadas en el
banco de pruebas.

6.4. Forma de onda de las seiales registradas

Tal como se indicé en capitulos previos, una correcta clasificacion y detecciéon de fallas en
motores de induccién requiere del registro preciso de las senales temporales asociadas al
sistema en estudio. La informacién contenida en dichas formas de onda constituye la base
para la extraccién de caracteristicas relevantes, las que permiten un diagndstico confiable
de la condicion del motor.

Con el propésito de visualizar adecuadamente las senales adquiridas durante la elabo-
racion de este trabajo, en las Figuras 6.3, 6.4, 6.5 y 6.6 se presentan formas de onda
temporales representativas de seniales de vibracion y corriente. Las condiciones ilustradas
fueron escogidas para abarcar la totalidad de los grupos de carga mecénica, los distintos
tipos de alimentacion eléctrica utilizados, las principales configuraciones de fallas mecéni-
cas en elementos rodantes y los diferentes niveles de severidad en fallas de cortocircuito
entre vueltas, en un nimero reducido de graficas. Esta seleccion permite evidenciar las
variaciones que presentan las senales bajo distintos escenarios operativos.

Del analisis visual de las graficas, se observa que tanto la amplitud de las seniales de vibra-
cién como de corriente presentan variaciones significativas entre las distintas condiciones
de operacién, lo cual resulta coherente considerando que cada grupo de senales corresponde
a un escenario de operacién diferente.

En el caso de las senales de vibracion, estas se presentan en dos escalas de medida. La
primera corresponde a voltaje (V'), puesto que todas las senales de vibracién fueron adqui-
ridas mediante puntas de tension y almacenadas con el uso de un osciloscopio. La segunda
corresponde a unidades de aceleracién relativa g, donde 1g representa la aceleracion gra-
vitacional estdndar en la superficie terrestre, con un valor aproximado de 9,80665m /5.
Esto debido a que el acelerometro utilizado proporciona una relacién directa entre la senal
de salida en mV y la aceleracién en g. Dicho esto, se aprecia que los niveles de aceleracién
registrados rondan el orden de los 0,4g a 0,69 peak para las vibraciones del soporte, y de
los 0,1¢g a 0,3g peak para las vibraciones del motor.
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(b) Corrientes de las fases A, By C.

Figura 6.3: Formas de onda de (a) vibraciones y (b) corrientes, bajo operacién con alimen-
tacion balanceada, falla eléctrica severa en la fase A y carga del 45,95 % del par nominal
del motor.

Por otro lado, las senales de corriente fueron medidas directamente en amperios (A),
mediante el uso de puntas de corriente conectadas al osciloscopio. Los registros obtenidos
muestran valores méaximos comprendidos entre 3,04 y 5,04 peak, dependiendo de la
condicién de operacién correspondiente.

En términos generales, las mediciones realizadas en los soportes presentan una mayor
amplitud en comparacién con aquellas obtenidas directamente en el motor. Este compor-
tamiento se atribuye a que los soportes concentran una mayor proporcién de las vibra-
ciones mecanicas generadas en el conjunto de ensayo. Esta situacién esta directamente
relacionada con la metodologia implementada para facilitar el reemplazo sistemético de
los rodamientos, la cual requiere la existencia de una leve holgura entre el eje y el roda-
miento de prueba. Si bien dicha holgura puede incrementar la magnitud de las vibraciones
registradas, su incorporacién resulta indispensable, dado que permite realizar los cambios
de rodamiento con los instrumentos disponibles en el laboratorio para el desarrollo del
trabajo experimental.

Asimismo, la menor amplitud observada en las senales de vibracién en el motor, se explica
por las modificaciones estructurales realizadas al banco de pruebas y a la incorporacién
de una plataforma mecanizada destinada a dar soporte y altura al motor de pruebas.
Esta intervencién contribuye de manera efectiva a mitigar la generacion y propagacién de
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Figura 6.4: Formas de onda de (a) vibraciones y (b) corrientes, bajo operacién con ali-
mentacién desbalanceada del 3 %, sin fallas y carga del 4,78 % del par nominal del motor.

vibraciones indeseadas en el sistema.

Adicionalmente, al comparar las sefiales de vibracién en las Figuras 6.3a, 6.4a, 6.5a y 6.6a,
se advierte que las amplitudes en las dos tltimas son considerablemente mayores que en las
dos primeras. Esta diferencia es particularmente notoria en el sensor ubicado en el soporte.
La razon de este comportamiento radica, principalmente, en la ausencia de lubricacién en
los rodamientos con fallas (rodamientos R03 y R05). Si bien un rodamiento en operacién
debe contar con una adecuada lubricacién, se opté por omitirla en los casos con defectos
mecanicos incipientes, ya que el uso de lubricantes podria atenuar o enmascarar las firmas
vibracionales asociadas al defecto. A pesar de que esta préactica introduce en las senales
ruido armonico proveniente de otros elementos del rodamiento, se considera una opcién
valida, teniendo en cuenta que las senales serdn posteriormente procesadas antes de su uso
en el diagnostico.

Respecto a las sefiales de corriente, cabe destacar que, con el fin de facilitar su visualizacion,
las figuras muestran dnicamente una ventana de tiempo de 0,2 segundos para cada senal,
a pesar de que la duracién total de cada registro es de 1 segundo. Por otro lado, se observa
que, a medida que aumenta la carga mecanica, también se incrementa la magnitud de las
corrientes, lo cual concuerda con el comportamiento esperado del motor. En relacién con el
tipo de alimentacién utilizada, las diferencias entre las condiciones con fuentes balanceadas
y desbalanceadas no resultan evidentes a simple vista, debido al bajo grado de desbalance
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Figura 6.5: Formas de onda de (a) vibraciones y (b) corrientes, bajo operacién con alimen-
tacién desbalanceada del 1 %, falla incipiente en la fase C, muesca de 5mm en el elemento
rodante del rodamiento, y carga del 102,76 % del par nominal del motor.

aplicado (méximo de 3 %). No obstante, en la Figura 6.6b, correspondiente a una condicién
de operacién con alimentacién mediante inversor (VSI), se aprecia levemente la presencia
de pequenos armonicos superpuestos a las senales de corriente, los cuales son caracteristicos
de este tipo de fuente.

6.5. Observaciones y limitaciones de la base de datos

Durante la recoleccion de datos se detectaron varias fuentes de variabilidad que conviene
considerar. La holgura necesaria para el reemplazo rapido de rodamientos aumenté el nivel
de ruido en las senales de vibracién. Ademas, el nimero de muestras para las condicién
saludable y para las fallas mecanicas se mucho menor que las muestras para fallas eléctricas
o fallas mixtas, pudiendo limitar el correcto analisis de las condiciones.

Como comentario adicional, se sugiere incrementar el niimero de repeticiones por condi-
cién, considerar sensores adicionales de sonido, temperatura o flujo magnético, de modo
de enriquecer la caracterizacién de las fallas. Asimismo, la inclusién de un equipo méds
robusto para lograr mas niveles de carga mecanica, y mejorar la cantidad de muestras
registradas.
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Figura 6.6: Formas de onda de (a) vibraciones y (b) corrientes, bajo operacién con ali-
mentacion mediante inversor, falla incipiente en la fase B, muesca de 3mm en el elemento
rodante del rodamiento, y carga del 110,25 % del par nominal del motor.



Capitulo 7

Resultados y analisis

El presente capitulo expone y analiza de manera sistematica los resultados obtenidos tras
entrenar y evaluar los clasificadores SVM disenados para diagnosticar fallas en motores de
induccién trifasicos. Su propdsito central es cuantificar el aporte relativo de cada fuente
de informacién (corrientes de estator y senales de vibracién) y determinar una configu-
racién que permita clasificar las fallas de forma eficaz teniendo en cuenta aspectos como
el desempeno, cantidad de instrumentacion utilizada y tiempo de cémputo. Para ello, se
presentan cinco variantes de modelo que difieren iinicamente en el vector de caracteristicas
suministrado, manteniéndose invariables la estrategia de preprocesamiento, entrenamiento
y prueba.

Ademas se detalla parte del preprocesamiento de las senales medidas, desde la inclusion de
una estrategia de aumento de datos mediante la inyeccion controlada de ruido gaussiano de
baja amplitud, hasta la extraccién y representacién visual de las caracteristicas extraidas,
tanto en el dominio del tiempo como en el dominio tiempo-frecuencia, evaluando su aporte
a los modelos de clasificacion.

7.1. Senales con ruido sintético de tipo Gaussiano

Durante la elaboracion de la base de datos, se identifica una clara desproporcién en la can-
tidad de registros entre clases. Esta desproporcién representa una limitacién importante
al momento de utilizar modelos de clasificacién, puesto que dificulta la representacion
adecuada, dentro del conjunto de datos, de configuraciones de fallas experimentales con
frecuencia de apariciéon significativamente menor respecto de otras. Para mitigar este defec-
to, se opta por implementar una estrategia de aumento de datos mediante la incorporacién
de ruido sintético en las senales medidas.

En particular, se generan versiones modificadas de las senales originales mediante la adicién
de ruido gaussiano blanco de media cero y desviacién estdndar controlada, correspondiente
al 1%, 2% y 3% de la desviacién estandar de cada senal individual. Este procedimiento se
aplica de manera independiente a cada una de las senales registradas, generando muestras
nuevas que siguen la relacion:

#(t) = x(t) + e(t), con e(t) ~ N (o, (% : ax)2> (7.1)

o7
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Donde:

t): Senal con ruido.

£(t):

x(t): Senal original.

» ¢(t): Ruido gaussiano.

= N(0,(-)?): Distribucién normal con media 0 y varianza indicada.
» p: Porcentaje de ruido (1, 2 o 3).

= 0, Desviacién estandar de la senal original.

Esta técnica permite introducir perturbaciones controladas que preservan la estructura
principal de la forma de onda, simulando condiciones de interferencia similares a las que
se pueden observar en entornos reales. Asi, con la incorporacién de las senales ruidosas
se amplia la base de datos original sin modificar las etiquetas de clase, se incrementa el
namero de muestras pertenecientes a las clases minoritarias y se consolida un conjunto
de datos méds robusto para las etapas posteriores de procesamiento. Ademads, la inclusién
de ruido sintético refuerza la capacidad de generalizaciéon del modelo, pues lo obliga a
identificar patrones distintivos de cada condicién de operacion y a diferenciar entre clases
incluso cuando las senales presentan perturbaciones reales, reduciendo asi la tendencia al
sobreajuste y mejorando su rendimiento frente a datos no observados.
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Figura 7.1: Formas de onda de (a) vibraciones y (b) corrientes, con ruido gaussiano del
3% de su desviacién estandar, bajo operacién con alimentacién balanceada, falla eléctrica
severa en la fase A, y carga del 45,95 % del par nominal del motor.
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Cabe destacar que la generacion de senales con ruido sintético a partir de los registros
existentes no altera la proporcién relativa entre clases; sin embargo, incrementa de forma
absoluta la cantidad de muestras disponibles para las clases minoritarias, tanto en los
conjuntos de entrenamiento como en los conjuntos de prueba, otorgdndoles una mayor
representatividad. A modo de ejemplo, si la clase Saludable (clase con menor cantidad de
muestras) contaba con 14 instancias para entrenamiento (70 %) y 6 para prueba (30 %),
tras aplicar la estrategia de aumento de datos se dispone de 56 y 24 muestras, respectiva-
mente, lo que permite al modelo capturar la variabilidad de dicha clase.

Con el fin de visualizar la diferencia entre las senales originales y aquellas con ruido, la
Figura 7.1 muestra las formas de onda resultantes tras la adiciéon de ruido Gaussiano del
3% de la desviacién estdndar de cada senal, para la condicién de operacién mostrada en
la Figura 6.3. En las graficas se aprecia claramente la distorsién introducida por efecto del
ruido, especialmente en las senales de corriente.

En particular, al comparar la forma de onda de las senales originales (Figura 6.3) con las
seniales con ruido, se observa que su comportamiento general se mantiene. Asimismo, se
destaca que el rango de amplitudes para cada senal también se conserva, alcanzando un
valor aproximado de £0,6 g peak para las vibraciones en el soporte, un valor de +0,2 g peak
para las vibraciones en el motor, y un valor de +3,1 A peak para las corrientes, de ambos
grupos. Esto confirma la eficacia del enfoque adoptado para enriquecer la base de datos
sin comprometer la integridad de las senales ni alterar significativamente sus propiedades.

7.2. Visualizacién y validacién de las caracteristicas
seleccionadas

Una adecuada eleccion de caracteristicas representativas permite obtener diagnésticos pre-
cisos y acertados sobre el estado de la maquina. De esta forma, resulta de interés visualizar
como las caracteristicas seleccionadas en este trabajo se relacionan con las clases del con-
junto de datos y con los modelos de clasificacién. Asi, es posible mostrar dicha relacién
de forma gréfica, obteniendo el comportamiento de la distribucién de clases en funcién de
todas las caracteristicas calculadas, tanto en el dominio del tiempo como en el dominio
del tiempo-frecuencia.

Para esto, se recurre a una técnica estadistica de descomposicion lineal de datos conocida
como Andlisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés). El PCA es
comunmente aplicado en aprendizaje automatico, anélisis exploratorio de datos y compre-
sion de informacion. Se utiliza para reduccién de dimensionalidad y permite transformar
un conjunto de variables posiblemente correlacionadas en un nuevo conjunto de variables
ortogonales llamadas componentes principales. Estas componentes estdn ordenadas segin
la cantidad de varianza que explican los datos originales, permitiendo representar la infor-
macién mas relevante del conjunto de datos en un espacio de menor dimensién, sin perder
las caracteristicas esenciales para su anélisis.

Cabe destacar, que para los andlisis presentados en esta seccién, solo se toman en cuenta
las caracteristicas extraidas de las senales originales, es decir, no se toman en cuenta las
caracteristicas extraidas a partir de las sefiales con ruido Gaussiano incluido. Esto para
no saturar con informacion redundante las gréficas y conseguir apreciar la distribucién de
clases de forma clara.
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7.2.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Dada la cantidad de caracteristicas en el dominio del tiempo utilizadas durante este trabajo
(nueve caracteristicas en total) resulta imposible visualizar la distribucién y agrupacién de
clases sin aplicar la técnica antes mencionada, puesto que su representacion real seria en
nueve dimensiones (una por cada caracteristica). Asi, mediante PCA se puede representar
esta distribucién clases en mapas de dos y tres dimensiones, tal como se observa en la
Figura 7.2. Cabe destacar que dichas caracteristicas fueron extraidas de las dos seniales de
vibracién (en soporte y en motor) y de la magnitud del fasor espacial de corriente, el cual
fue calculado a partir de las senales de corriente registradas durante los ensayos.

Caracteristicas estadisticas
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Mecénica PC3
10.04 o Clases . Mixta
gr Bl Eléctrica « Saludable
7.59 ° Mecénica
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N 2.51
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o0l 8 2P
H .
_25,
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_50,

(a) PCA 2D.

(b) PCA 3D.

Figura 7.2: Descomposicién PCA en (a) dos dimensiones y (b) tres dimensiones para las
caracteristicas en el dominio del tiempo utilizadas.

Del analisis visual de la Figura 7.2a, correspondiente a la proyeccion de las caracteristicas
en el dominio del tiempo en un espacio bidimensional definido por los primeros dos com-
ponentes principales (PC1 y PC2), se aprecia cierta separabilidad entre las clases Eléctrica
y Mixta, las cuales tienden a ocupar regiones diferenciadas del espacio proyectado, entre-
cruzandose en la zona central del grafico. En cuanto a las clases Mecdnica y Saludable, estas
presentan un mayor grado de superposicion con el resto de las categorias, observandose
pequenas agrupaciones de entre 6 y 8 muestras distribuidas en distintas zonas del plano.
Este comportamiento dificulta una distincién clara entre estas dos iltimas clases en el
espacio bidimensional. Si bien, este grafico evidencia que las caracteristicas temporales
contienen informacion util para fines de clasificacion, su capacidad discriminante puede
resultar limitada para ciertas categorias si se considera tinicamente esta representacién en
dos dimensiones.

Por otro lado, la representacion tridimensional mostrada en la Figura 7.2b, que incorpora
el tercer componente principal (PC3), permite observar una separacién espacial méas clara
entre las clases. Al compararla con la proyeccién bidimensional, se mantiene el patrén
previamente descrito: una relativa separabilidad entre las clases FEléctrica y Mixta, con
una tendencia al entrecruzamiento en la region central del grafico. Sin embargo, en cuanto
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a las clases Mecdnica y Saludable exhiben una separacién particular respecto a las otras dos
clases. Ademds, en la representacion tridimensional se observa que todas las clases tienden
a formar agrupaciones con una disposicion tipo lineas diagonales que atraviesan el espacio
desde la esquina superior izquierda hacia la inferior derecha. Aunque estas formaciones no
permiten identificar una separacion completamente nitida entre las clases a simple vista, el
patron observado sugiere que la combinacion de informacion temporal con caracteristicas
provenientes de otros dominios podria contribuir significativamente a mejorar la capacidad
de separacién entre condiciones de operacion.

7.2.2. Caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia

Ademsds de las caracteristicas en el dominio del tiempo, también se seleccionan cinco ca-
racteristicas en el dominio tiempo-frecuencia como parte de los indicadores de entrada
para los modelos de clasificaciéon. En especifico, se utilizan caracteristicas tipo wavelet,
obtenidas a partir de la Transformada Wavelet Discreta (DWT, por sus siglas en inglés).
En este contexto, la seleccién de dichas caracteristicas implica el cdlculo de los niveles de
descomposicion de cada senal registrada, el calculo de la energia asociada a cada nivel de
descomposicién y finalmente, la identificacién de aquel nivel que concentra la mayor pro-
porcién de energia de la senal, esto con el fin de extraer los indicadores mas representativos
del conjunto de datos.

7.2.2.a. Calculo de niveles de descomposicion

En primer lugar, para realizar la DWT, se debe calcula la cantidad de niveles de des-
composicién. Asi, mediante la relacién definida en la Ecuacién (3.12), considerando una
frecuencia de muestreo de f; = 7680H z y una frecuencia de alimentacion de f; = 50H z,

se obtiene: :
log (“55°)
int [ ——2= 2=9
" < log(2) ) "

De esta manera, y siguiendo con el criterio de seleccion 6ptima para la cantidad de niveles,
se utiliza una descomposicion de 9 niveles. Ademads, se selecciona la funcién wavelet Dau-
bechies de orden 8 (Daubechies-8) como wavelet madre, debido a su adecuada capacidad
de localizacion temporal y frecuencial.

Tabla 7.1: Descomposicion en frecuencia para DWT de nueve niveles.

Nivel de Detalle | Rango de Frecuencia (Hz)

1 1920 - 3840

2 960 - 1920

3 480 - 960

4 240 - 480

5 120 - 240

6 60 - 120

7 30 - 60

8 15 - 30

9 7,5-15

A partir de los pardmetros indicados, se aplica la DWT a cada una de las sefiales de la
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base de datos, obteniendo su representacién por niveles segin los rangos de frecuencia
asociados a cada nivel de detalle, presentados en la Tabla 7.1.

7.2.2.b. Eleccidn de niveles de mayor energia

La eleccién de los niveles de mayor energia no es un proceso trivial, puesto que esta
influye directamente sobre el rendimiento del clasificador. Dicha eleccién se fundamenta
en la premisa de que una senal (o porcién de senal) con mds energia aporta una mayor
cantidad de informacién, ya sea en los dominios temporal y frecuencial. De esta forma, al
escoger el nivel con mayor energia, se garantiza que las caracteristicas extraidas capturen
la informacién maés relevante para la deteccién de fallas, reforzando asi la robustez y el
rendimiento del modelo de clasificacion.
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Figura 7.3: Reconstruccién de los niveles de detalle de la DWT para las senales de (a)
vibracién de soporte y (b) corriente de fase A, bajo operacién con alimentacién balanceada,
falla incipiente en la fase A, muesca de 3mm en el elemento rodante del rodamiento, y
carga del 4,78 % del par nominal del motor.

A partir de lo anterior, para identificar el nivel de mayor energia de cada senal se emplea
la reconstruccién de los niveles de detalle de la DWT. A modo de ejemplo, en la Figura
7.3 se presenta dicha reconstrucciéon aplicada a la senal de vibracién en el soporte y a la
senial de corriente de la fase A, correspondientes a una condicién de operacién con alimen-
tacion balanceada, falla incipiente en la fase A, muesca de 3mm en el elemento rodante
del rodamiento, y carga del 4,78 % del par nominal del motor. Mediante la inspeccién de
los diferentes niveles de detalle reconstruidos, se observa que para la senal de vibracién
el nivel de mayor energia corresponde al detalle 1 (D1), dado que su reconstruccién al-
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canza amplitudes del orden de +0,08. Por otro lado, en la senal de corriente, el nivel més
energético se identifica en el detalle 7 (D7), cuya reconstruccién alcanza amplitudes que
superan los +3.

Dicho esto, la seleccion de los niveles D1 para vibraciones y D7 para corrientes se justifica
si se considera el espectro de frecuencias caracteristico de cada tipo de senal. En efecto,
el nivel D7 abarca el rango de 30Hz a 60H z, precisamente la banda donde se sitia la
componente fundamental de la corriente (50Hz) para todas las mediciones. Por ende,
resulta natural que en dicho nivel se concentre la mayor parte de la energia eléctrica
registrada y, en consecuencia, que la reconstruccién del nivel D7 presente la amplitud
predominante.

Por otro lado, la totalidad de las fallas analizadas en este trabajo corresponden a fallas
incipientes cuyas firmas espectrales de vibracién se manifiestan, segin la literatura, en
regiones de alta frecuencia (cercano a los 2kH z). De esta manera, se destaca que el nivel
D1 de la descomposicién cubre el rango de 1920H z a 3840H z, rango donde se espera que
aparezcan estos componentes de alta frecuencia. Ratificando de esta manera, la eleccién
del nivel D1 como nivel de detalle con mayor energia en la descomposicion de las senales
de vibracion.

Para complementar el andlisis anterior, se verifica el nivel de mayor energia para cada una
de las senales disponibles en la base de datos, agrupandolos en histogramas que muestran la
frecuencia de aparicién de cada nivel de detalle més energético. Asi, si los niveles propuestos
anteriormente tienen una frecuencia de aparicién mucho mayor que cualquier otro, es
posible validar, paralelamente, el uso generalizado de los niveles D1 (en vibraciones) y D7
(en corrientes) para la extraccién de caracteristicas wavelet.
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Figura 7.4: Frecuencia de aparicién de los niveles méas energéticos para las senales de
vibracién (a) en el soporte y (b) en el motor.

En la Figura 7.4 se presentan los histogramas correspondientes a las senales de vibracién
registradas tanto en el soporte como en el motor. Para las vibraciones medidas en el
soporte (Figura 7.4a), el nivel de detalle 1 (D1) exhibe la mayor frecuencia de aparicién
como nivel de mayor energia. En cambio, el histograma para las vibraciones captadas sobre
el motor (Figura 7.4b) muestra una disminucién notable en la frecuencia de aparicién de
los niveles de mayor energia, a pesar que D1 sigue siendo el nivel de detalle predominante.
Esta atenuacién se debe, principalmente al acoplamiento sobredimensionado utilizado en
el banco de pruebas, que actia como un filtro pasa-bajos mecanico, amortiguando las
vibraciones de alta frecuencia generadas por los defectos incipientes en el rodamiento antes
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Figura 7.5: Frecuencia de aparicion de los niveles mas energéticos para las senales de
corriente (a) en fase A, (b) en fase B y (c) en fase C.

de ser captadas por el sensor. Este fenémeno constituye un aspecto relevante e interesante
de andlisis en trabajos futuros, ya sea mediante la reubicacién de los sensores para mejorar
la sensibilidad a dichas excitaciones o la optimizacién de la rigidez del acople.

Por otro lado, la Figura 7.5 muestra los histogramas correspondientes a las senales de
corriente para las tres fases (A, B y C). En este caso, se aprecia de manera consistente
que el nivel de detalle 7 (D7) corresponde al de mayor frecuencia de aparicién, y por lo
tanto, el de mayor energia.

Cabe destacar que el andlisis anterior omite deliberadamente el nivel de aproximacién 9
(A9), puesto que este se encuentra alejado de las bandas de interés para el diagnéstico
de fallas analizadas. Dicho nivel cubre el rango de frecuencias entre 0Hz y 7,5Hz, por
lo que capta Unicamente componentes de muy baja frecuencia cuya aporte al proceso de
clasificacién resulta limitada. A pesar de esto, la presencia recurrente del nivel A9 en los
histogramas de todas las seniales sugiere la existencia de un contenido continuo o de muy
baja frecuencia durante las mediciones, posiblemente causado por componentes continuas
en las senales o por el ajuste de los sensores al momento de las mediciones. Si bien, la
existencia de esta componente en los histogramas no implica necesariamente un error
durante el registro de muestras, este nivel es poco relevante para el diagnodstico de las
fallas en estudio, por lo que seria de interés evaluar la inclusiéon un filtrado que elimine
componentes de baja frecuencia para concentrar el andlisis en las bandas que realmente
aportan informacion.

En general, los histogramas obtenidos permiten corroborar mediante un enfoque estadistico



Capitulo 7. Resultados y anilisis 65

y practico la validez del uso generalizado de los niveles D1 para vibraciones y D7 para
corrientes, como referencia para la extraccion de caracteristicas tipo wavelet a lo largo de
todas las condiciones de operacién registradas en la base de datos.

7.2.2.c. Visualizacién de caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia

A partir del procedimiento mencionado, se logra identificar el nivel méas energético para
cada grupo de sefiales. Este permite calcular las caracteristicas wavelet, anteriormente
descritas en el Capitulo 3.

Asi, de manera homéloga a lo descrito para las caracteristicas estadisticas, se tiene que la
cantidad de caracteristicas wavelet utilizadas en este trabajo (cinco en total) imposiblilitan
la visualizacién de las clases sin aplicar PCA. En este caso la visualizacién real seria
solo de cinco dimensiones (una por cada caracteristica), sin embargo, siguen siendo mas
dimensiones que las maximas que se pueden visualizar. De esta manera, aplicando PCA
se logra representar la distribucién de clases con caracteristicas wavelet en mapas de dos y
tres dimensiones, tal como se muestra en la Figura 7.6. Cabe destacar estas caracteristicas,
a diferencia de las caracteristicas en el dominio del tiempo, fueron extraidas a partir de la
DWT aplicada directamente a las senales medidas.
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Figura 7.6: Descomposicién PCA en (a) dos dimensiones y (b) tres dimensiones para las
caracteristicas en el dominio del tiempo-frecuencia utilizadas.

En la Figura 7.6a, correspondiente a la proyeccion bidimensional de las caracteristicas
wavelet utilizando los dos primeros componentes principales (PC1 y PC2), se observa una
distribucién mas estructurada y compacta de las clases en comparacién con la obtenida a
partir de las caracteristicas estadisticas. En particular, las clases Eléctrica y Mixta presen-
tan una notable separabilidad, ubicandose en regiones opuestas del plano, con una clara
delimitacién espacial y una leve tendencia a converger hacia la zona central del grafico. En
contraste, las clases Mecdnica y Saludable manifiestan una mayor superposicién respecto
de las demas, lo que dificulta identificar agrupaciones globales definidas que permitan se-
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pararlas de manera evidente. No obstante, es posible distinguir agrupamientos parciales
para estas dos clases, lo que sugiere cierto grado de organizacién interna. En conjunto, el
comportamiento observado en esta figura indica que las caracteristicas wavelet, a pesar de
ser menos numerosas, capturan patrones relevantes que permiten lograr una discrimina-
cion efectiva entre ciertas categorias, en particular aquellas asociadas a fallas combinadas
o de origen eléctrico.

Al incorporar el tercer componente principal en la representacion tridimensional mostrada
en la Figura 7.6b, se refuerzan parcialmente las observaciones previas, evidencidndose una
mayor diferenciacién entre clases. Las clases FEléctrica y Mirta mantienen agrupaciones
bien definidas, separadas del resto de las categorias. Por su parte, las clases Mecdnica y
Saludable continlian mostrando un grado significativo de solapamiento, sin que se observe
una mejora sustantiva respecto a la representacién bidimensional. A diferencia de lo ob-
servado en la proyeccién tridimensional de las caracteristicas del dominio temporal, esta
visualizacion no revela patrones geométricos distintivos entre las clases. En definitiva, la
representacién 3D permite confirmar que algunas clases presentan una capacidad repre-
sentacional sélida, lo que sugiere que la combinacién de este conjunto de caracteristicas
con otros dominios (como los ya analizados) podria enriquecer de manera sustsancial los
modelos de clasificacién multiclase de fallas en motores eléctricos. Cabe destacar, ademas,
que la proyecciéon mediante PCA no representa con exactitud el comportamiento com-
pleto del espacio de caracteristicas original, por lo que los resultados visuales deben ser
considerados como una aproximacion cualitativa del grado de separabilidad entre clases.

7.3. Resultados de los clasificadores entrenados

Para evaluar el desempeno de las caracteristicas extraidas, se entrenaron cinco clasifica-
dores SVM, cada uno utilizando una combinacion distinta de senales medidas. En todos
los casos se consideran todas las condiciones de operacién disponibles en la base de da-
tos, incluyendo las senales con ruido artificialmente incorporado. Si bien cada condicién
incluye cinco senales por defecto (vibraciones en soporte y motor, y corrientes en las tres
fases), cada clasificador fue entrenado utilizando un subconjunto especifico de estas. Es-
ta estrategia permite analizar de manera comparativa el aporte de cada tipo de senal al
rendimiento general del sistema.

Cabe mencionar que todos los modelos son entrenados siguiendo un procedimiento comun.
Los datos son divididos de forma estratificada en proporcién 70/30 entre entrenamiento
y prueba, y posteriormente estandarizados para evitar que el modelo de méas peso a las
caracteristicas que tienen valores numéricamente mas grandes. El ajuste de hiperparame-
tros se realiza mediante buisqueda por rejilla con validacién cruzada estratificada de cinco
pliegues, incorporando balanceo automatico de clases para compensar el desbalance en la
distribucién de etiquetas. Asimismo, se utiliza la métrica Fl-score macro como criterio
de optimizacién (métrica objetivo), puesto que esta garantiza un equilibrio efectivo entre
la reduccion de falsos positivos y falsos negativos, evaluando por igual todas las clases,
incluso en presencia de clases desbalanceadas. Ademads, en todos los modelos se establece
un criterio tipo arg max para la asignacién de la clase sobre el conjunto de prueba, es
decir, cada muestra se asigna con la clase cuya probabilidad es la més alta, lo que resulta
equivalente a utilizar un umbral de 0,5 para asignar una clase en un clasificador binario o
en un esquema de Uno contra Todos (OvA, por sus siglas en inglés). Por tltimo, se procura
utilizar la misma semilla aleatoria durante la particion de los datos y la validacién cruzada,
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esto con el fin de garantizar la reproducibilidad de los resultados y asegurar condiciones
comparables entre los distintos clasificadores entrenados.

7.3.1. Clasificador 1: todas las senales medidas

El primer clasificador se entrena utilizando la totalidad de las senales medidas para cada
condiciéon de operacién: vibraciones en el soporte y el motor, junto con las corrientes de
las tres fases. Este enfoque establece un punto de comparacién, al considerar el maximo
de informacién posible contenida en la base de datos.

Los resultado del ajuste de hiperparametros para el modelo entrenado se resumen en la
Tabla 7.2. Este modelo utiliza como niicleo una Funcién de Base Radial (RBF, por sus
siglas en inglés), un parametro de penalizaciéon C' = 1000, un pardmetro de ancho de
banda v = 0.03125 y un ajuste balanceado de pesos para compensar el desbalance entre
clases. El proceso de ajuste alcanza una puntuacién de 0.9506 para la métrica objetivo
(Fl-score macro) en un tiempo total de entrenamiento de 3274 segundos (55 minutos
aproximadamente).

Tabla 7.2: Resumen de hiperparametros y resultados del entrenamiento del clasificador 1
(todas las senales).

Parametro Valor

C 1000

Peso de clases (‘class_weight’) balanceado

¥ ‘escalado’: 0.03125
Tipo de nicleo (‘kernel’) rbf

Métrica objetivo F1-score macro
Mejor puntuacién obtenida 0.950615

Tiempo de entrenamiento (segundos) | 3274.32

La matriz de confusién obtenida a partir del conjunto de prueba se muestra en la Figura
7.7, la cual refleja un comportamiento altamente satisfactorio para el modelo 1. En la
clase Eléctrica no se comete ningtin error de prediccion. En las clases Mecdnica y Mixta el
modelo comete ligeros errores, confundiendo muestras de ambas clases entre si. Por tltimo,
en la clase Saludable se observan tres muestras clasificadas erréneamente como Eléctrica.

Los resultados muestran un alto nivel de generalizacién del modelo entrenado, donde el
error mas significativo ocurre en la clase Saludable, cuya baja representatividad en el
conjunto de prueba incrementa la probabilidad de fallo. Asimismo, la ligera tendencia
a confundir las clases Mecdnica y Mixta sugiere la conveniencia de ajustar la frontera
de decisién entre ellas, ya sea mediante un reajuste de hiperpardmetros o mediante la
inclusién de caracteristicas que acentien sus diferencias.

Junto a lo anterior, en la Tabla 7.3, se muestra el reporte de clasificacién para el mismo
conjunto de prueba. En este se indica que las clases Fléctrica, Mizta y Saludable alcanzan
una precisién perfecta, indicando que no existen falsos positivos para dichas clases, mien-
tras que la clase Mecdnica registra un valor de 0.90, senalando la asignacién de bastantes
falsos positivos, a comparacion de las demds. Por otro lado, la sensibilidad de las clases
Eléctrica, Mecanica y Mixta es bastante alta (valores de 1.00, 0.98 y 0.99 respectivamen-
te), mientras que la clase Saludable tiene un valor de 0.88, lo que indica que una parte
significativa de sus muestras reales se clasifica incorrectamente.
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Todas las sefales

Eléctrica

Mecéanica 1

Valor real

Mixta A

Saludable 3 0 0 21

Eléc'trica Mecénica Mi>'<ta Saludable

Prediccién

Figura 7.7: Matriz de confusién obtenida para el clasificador 1 (todas las senales).

Respecto al Fl-score, el valor de 1.00 para las clases FEléctrica y Mizta evidencia un
desempetio casi ideal para estas, en contraste con los 0.94 de Mecdnica y 0.93 de Saludable.
Esto sugiere que es posible refinar la frontera de decisién para mejorar la deteccion de
dichas clases, sin sacrificar precision. Cabe destacar que, el elevado soporte de clases como
Mizta (672) y Eléctrica (341) aporta estabilidad a sus métricas, mientras que un bajo
soporte respecto al total, como en Saludable (24) y en Mecdnica (48), puede aumentar la
variabilidad de sus resultados.

En general, el promedio macro de 0.97 para Fl-score confirma un rendimiento uniforme
y balanceado en cuanto a la tasa de falsos positivos y falsos negativos para todas las
clases, mientras que el promedio ponderado de 0.99 (en esta misma métrica) demuestra la
robustez de los resultados para las clases mayoritarias. Finalmente, la precisién global de
0.99 y la precision global balanceada de 0.96 reafirman la solidez del modelo, demostrando
que el sesgo generado por las clases con mayor soporte respecto a las con menor soporte,
tiene poca influencia en el comportamiento general del modelo.

Tabla 7.3: Reporte de clasificacién en el conjunto de prueba para el clasificador 1 (todas
las senales).

Clase Precisién  Sensibilidad F1-score | Soporte
Eléctrica 0.99 1.00 1.00 341
Mecéanica 0.90 0.98 0.94 48
Mixta 1.00 0.99 1.00 672
Saludable 1.00 0.88 0.93 24
promedio macro 0.97 0.96 0.97 1085
promedio ponderado 0.99 0.99 0.99 1085
Precisién global 0.99
Precision global balanceada 0.96

Complementariamente, la Figura 7.8 ilustra las curvas ROC para cada clase cuando se
emplean todas las senales disponibles. En los cuatro casos el drea bajo la curva (AUC)
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alcanza el valor maximo de 1.00, lo que indica que el clasificador separa con precisién
perfecta los verdaderos positivos de los falsos positivos a lo largo de todo el rango de umbral
de decision. La traza vertical presente en el tramo inicial demuestra que, incluso con tasas
de falsos positivos cercanas a cero, se obtiene una sensibilidad préxima al 100 %. Asimismo,
la superposicién casi exacta de las curvas revela un rendimiento uniforme entre clases,
donde ninguna presenta degradacién en su capacidad discriminativa ni sufre el efecto
de umbrales de clasificacion desalineados. Cabe destacar que la linea diagonal punteada
representa a un clasificador aleatorio, por lo que cualquier sistema que se ubique sobre esa
recta ofrece un poder predictivo superior al azar.
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Figura 7.8: Curvas ROC para el clasificador 1 (todas las senales).

En conjunto, estos resultados evidencian que el clasificador entrenado con la totalidad
de las senales disponibles ofrece un rendimiento sobresaliente, sirviendo como modelo de
referencia frente a las demads configuraciones.

7.3.2. Clasificador 2: solo vibraciones

Este segundo modelo se entrena inicamente a partir de las senales de vibracién registradas,
tanto en el soporte como en el motor.

Los resultado del ajuste de hiperparametros se presentan en la Tabla 7.4. El proceso de
busqueda y ajuste por rejilla utilizando como nicleo una RBF, arroja como combinacién
6ptima un pardmetro de penalizacion C' = 1000 y un pardmetro de ancho de banda v =
0.05, manteniendo el ajuste balanceado de pesos para compensar el desbalance de clases.
El ajuste alcanza una puntuacién de 0.97 para la métrica objetivo (F1-score macro) con un
tiempo de entrenamiento aproximado de 1892 segundos (32 minutos aproximadamente),
evidenciando un recorte de tiempo significativo respecto al clasificador 1, gracias a la
menor dimensionalidad de entrada.
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Tabla 7.4: Resumen de hiperparametros y resultados del entrenamiento del clasificador 2
(solo senales de vibracién).

Parametro Valor

C 1000

Peso de clases (‘class_weight’) balanceado

~y ‘escalado’: 0.05
Tipo de nicleo (‘kernel’) rbf

Métrica objetivo F1-score macro
Mejor puntuacion obtenida 0.967897
Tiempo de entrenamiento (segundos) | 1891.76

En cuanto al rendimiento sobre el conjunto de prueba, ilustrado en la Figura 7.9, este revela
un comportamiento casi ideal del modelo. Sobre la clase Eléctrica se clasifican 337 de 341
instancias correctamente, donde los cuatro errores obtenidos se etiquetan como Saludable,
a pesar de que esta ultima clase se logra identificar sin errores. De esta forma, se mantiene
la leve tendencia mostrada por el clasificador 1 a confundir estas dos clases, mdas aun, si se
tiene en cuenta que el valor de C'y de -, en ambos ajustes, son similares. Cabe mencionar
que, en la practica, algunos defectos eléctricos incipientes producen niveles de vibracion
comparables a un funcionamiento saludable, siendo esta una posible causa de la confusién
del modelo.

Por otro lado, las clases Mecdnica y Mizta se logran clasificar sin un solo error, confir-
mando que la mezcla de caracteristicas extraidas de las senales de vibracién y el ajuste de
hiperparametros utilizado mantiene un patrén distintivo para ambas clases.

Solo vibraciones

Eléctrica

Mecanica A

Valor real

Mixta A

Saludable 24

EIéc'trica Mecénica Mi>'<ta Saludable

Prediccién

Figura 7.9: Matriz de confusién obtenida para el clasificador 2 (solo senales de vibracion).

Estas observaciones se cuantifican en la Tabla 7.5, que presenta el reporte de clasificacién
para el conjunto de pruebas con el clasificador 2. Este reporte confirma el elevado des-
empetio del clasificador basado sélo en vibraciones. La precisién global se redondea a un
valor de 1.00, mientras que el Fl-macro alcanza un valor de 0.98, superando al modelo con
todas las senales. Las clases Eléctrica, Mecdnica y Mixta presentan valores de Fl-score
entre 0.99 y 1.00, indicando que las firmas vibracionales son suficientes para distinguirlas.
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Por el contrario, el punto débil del clasificador se concentra en la clase Saludable, si bien
esta mantiene una sensibilidad de 1.00, indicando que el modelo es capaz de identificar
todas las instancias de la clase, su precisién baja a 0.86 por la confusion del modelo para
asignar dicha etiqueta a muestras que corresponden a la clase Eléctrica, reduciendo el
F1-score a 0.92.

A pesar de lo anterior, el promedio macro para Fl-score es de 0.98, indicando que dichos
errores son estadisticamente marginales frente al gran nimero de observaciones correcta-
mente clasificadas.

Tabla 7.5: Reporte de clasificacién en el conjunto de prueba para el clasificador 2 (solo
senales de vibracién).

Clase Precisién  Sensibilidad F1-score | Soporte
Eléctrica 1.00 0.99 0.99 341
Mecénica 1.00 1.00 1.00 48
Mixta 1.00 1.00 1.00 672
Saludable 0.86 1.00 0.92 24
promedio macro 0.96 1.00 0.98 1085
promedio ponderado 1.00 1.00 1.00 1085
Precision global 1.00
Precisiéon global balanceada 1.00

Por dltimo, la Figura 7.10 muestra las curvas ROC de las cuatro clases, donde todas exhi-
ben un AUC igual a la unidad y presentan la forma vertical en el tramo inicial caracteristica
de una buena separacion de clases. Esto demuestra que, al igual que en el clasificador 1,
se obtiene una sensibilidad préxima al 100 % con una tasa de FPR igual a cero. Ademas,
la superposicion de las curvas revela que el clasificador mantiene un rendimiento uniforme
entre todas las clases, donde ninguna presenta degradacion en su capacidad discriminativa
ni sufre el efecto de umbrales de clasificacion desalineados.
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Figura 7.10: Curvas ROC para el clasificador 2 (solo senales de vibracién).

En resumen, las caracteristicas presentadas evidencian que el clasificador 2, basado tnica-
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mente en seniales de vibraciones, logra un rendimiento excepcional, clasificando de manera
sobresaliente todas las clases y mejorando el rendimiento obtenido por el clasificador 1, en
un menor tiempo de entrenamiento.

7.3.3. Clasificador 3: solo corrientes

El tercer clasificador se entrena tnicamente a partir caracteristicas extraidas de las co-
rrientes medidas, prescindiendo completamente de las senales de vibracién. Este enfoque
permite identificar si las caracteristicas utilizadas para corriente son sensibles a los defectos
incipientes de cortocircuitos y de rodamientos utilizados.

Los resultado para el ajuste de hiperparametros del modelo se resumen en la Tabla 7.2.
Se utiliza como nicleo una RBF, obteniendo un parametro de penalizacién C = 10000,
un parametro de ancho de banda v = 0.08333, con un ajuste balanceado de pesos pa-
ra compensar el desbalance entre clases. El entrenamiento muestra una puntuacién de
0.539483 para F1l-score macro (métrica objetivo) en un tiempo total de entrenamiento de
1933 segundos (32 minutos aproximadamente), similar al tiempo requerido para el ajuste
del clasificador 2. Cabe destacar que el valor tan alto de C' y v dan cuenta de la rigidez
necesaria para ajustar el modelo con curvas de decision mas complejas al disponer solo de
informacién eléctrica.

Tabla 7.6: Resumen de hiperparametros y resultados del entrenamiento del clasificador 3
(solo senales de corriente).

Parametro Valor

C 10000

Peso de clases (‘class_weight’) balanceado

¥ ‘escalado’: 0.08333
Tipo de nicleo (‘kernel’) rbf

Métrica objetivo F1-score macro
Mejor puntuacién obtenida 0.539483

Tiempo de entrenamiento (segundos) | 1933.06

Respecto a la matriz de confusion, mostrada en la Figura 7.11, se observa que el clasificador
3 muestra un patrén de errores muy distinto a los dos modelos anteriores. La clase Eléctrica
concentra la mayoria de los aciertos (con 314 de 341 instancias), pero 27 registros son mal
clasificados, distribuyéndose sobre todo hacia las clases Mixta y Saludable. Por otro lado,
la clase Mecdnica es la peor clasificada, con menos de la mitad de sus muestras (21 de 48
instancias) detectadas correctamente, en la que 22 se clasifican como Mizta. En cuanto a
la clase Mizta, se alcanzan 560 aciertos sobre un total de 672 muestras, pero persiste un
error significativo hacia las clases Mecdnica y Eléctrica. Finalmente, para la clase Saludable
solo se reconocen 8 de 24 instancias, donde las 16 muestras restantes se etiquetan, en su
mayoria, como FEléctrica.

Lo anterior puede ser un indicio de que el modelo tiende a sobredimensionar defectos
eléctricos cuando opera sin informacién de tipo mecénica (senales de vibracién). Bajo esta
misma linea, se observa que la falta de este tipo de informacién produce que la ambigiiedad
intrinseca de las fallas mixtas, dificulten la obtencién de una clasificacién precisa. Asi, este
clasificador da indicios de que el desbalance de par que se genera por defectos incipientes
en los rodamientos, apenas logra perturbar la corriente de estator.
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Solo corrientes
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Figura 7.11: Matriz de confusién obtenida para el clasificador 3 (solo senales de corriente).

En cuanto a las métricas mostradas en el reporte de clasificacién (Tabla 7.7), estas respal-
dan cuantitativas las observaciones. La clase Fléctrica mantiene un equilibrio relativamen-
te razonable entre precisién (0.85) y sensibilidad (0.92), alcanzando un valor de F1-score
aceptable (0.88). La clase Mizta exhibe alta precisién (0.94) pero una sensibilidad mode-
radamente baja (0.83), dado los falsos negativos que se etiquetan como otra categoria de
falla. En tanto la clase Mecdnica sufre un Fl-score de 0.29, lo que confirma la dificultad
que tienen las senales de corriente para identificar defectos puramente mecédnicos. Final-
mente, la clase Saludable presenta un F1l-score de apenas 0.33, lo que refleja la elevada tasa
de falsos positivos. De forma general, el promedio macro de F1-score para este clasificador
desciende a 0.60, valor muy por debajo de los 0.97 y 0.98 obtenidos con los clasificadores
1 y 2, mientras que la precisién global balanceada desciende a un valor de 0.63.

Tabla 7.7: Reporte de clasificacién en el conjunto de prueba para el clasificador 3 (solo
senales de corriente).

Clase Precisién  Sensibilidad F1-score | Soporte
Eléctrica 0.85 0.92 0.88 341
Mecénica 0.22 0.44 0.29 48
Mixta 0.94 0.83 0.88 672
Saludable 0.33 0.33 0.33 24
promedio macro 0.59 0.63 0.60 1085
promedio ponderado 0.87 0.83 0.86 1085
Precision global 0.83
Precision global balanceada 0.63

Asimismo, las curvas ROC mostradas en la Figura 7.12 confirman que la separacion de
clases es menor y resulta deficiente cuando el diagnéstico depende solo de las corrientes.
Al contrario del valor 1.00 de AUC obtenido con los clasificadores 1 y 2, los valores AUC
de 0.97, 0.95, 0.82 y 0.83 obtenidos con el clasificador 3 para las clases Eléctrica, Miz-
ta, Mecdnica y Saludable, respectivamente, indican que el método de “arg maz” para la
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asignacién de clases sobre el conjunto de prueba es poco estricto con las clases menos
representativas del conjunto.

De lo anterior, se extiende que un ajuste de costos asimétricos en la funcién de pérdida
del clasificador permitiria mejorar la sensibilidad de estas, aumentando ligeramente la
tasa de falsos positivos, pero sin deteriorar de forma significativa la precision global. Esta
necesidad se manifiesta, principalmente, en el Clasificador 3 porque la informacién de las
corrientes, por si sola, no separa claramente las condiciones de falla mecédnicas, falla mixtas
y saludable, mientras que en los clasificadores 1 y 2, la inclusiéon de firmas vibracionales
aportan con informacién que incrementa la separabilidad entre clases.
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Figura 7.12: Curvas ROC para el clasificador 3 (solo senales de corriente).

De esta manera se entiende que el modelo es competente para identificar fallas eléctricas
y, en menor medida, las mixtas, pero muestra una clara debilidad para identificar defec-
tos de tipo mecédnico y condiciones sanas, resaltando la necesidad de incluir informacién
vibracional.

7.3.4. Clasificador 4: vibracion de soporte y corrientes

En esta configuracién se entrena un modelo SVM empleando todas las seniales de corriente,
junto con las senales de vibracién registradas sobre el soporte del rodamiento, por lo
que se excluye la vibracién medida sobre la carcasa del motor. El motivo es comprobar
si el aporte de las vibraciones donde se concentra la mayor energia de las excitaciones
mecanicas, combinado con la informacién eléctrica, puede igualar el desempeno alcanzado
por el clasificador 1 o 2.

La busqueda por rejilla establece como configuracién 6ptima un modelo SVM con nicleo
RBF, un parametro de penalizacion C' = 1000 y ancho de banda v = 0.04545, manteniendo
el ajuste de pesos balanceado para mitigar el desbalance de clases. Bajo estas condiciones,
el entrenamiento alcanza una puntuacién de 0.896913 para F1l-score macro, en un tiem-
po de entrenamiento de 1782 segundos (30 minutos aproximadamente). A diferencia del
clasificador 3, este ajuste mantiene valores menos rigidos para los parametros C'y ~, dis-
minuyendo el tiempo de ajuste en un 8 % aproximadamente. La informacién mencionada
sobre el ajuste del modelo 4 se resumen en la Tabla 7.8.
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Tabla 7.8: Resumen de hiperparametros y resultados del entrenamiento del clasificador 4
(vibracién de soporte y corrientes).

Parametro Valor

C 1000

Peso de clases (‘class_weight’) balanceado

~y ‘auto’: 0.04545
Tipo de nicleo (‘kernel’) rbf

Métrica objetivo F1-score macro
Mejor puntuacion obtenida 0.896913
Tiempo de entrenamiento (segundos) | 1781.98

La Figura 7.13 muestra la matriz de confusién obtenida sobre el conjunto de prueba,
la cual revela un desempeno global aceptable para el clasificador. La clase Eléctrica se
predice con un unico error (340 aciertos de 341), mientras que las clases Mecdnica y Mizta
presentan confusiones marginales entre si (seis muestras Mecdnica clasificadas como Mizta
y diez muestras Mixzta etiquetadas como Mecdnica), manteniendo la tendencia de confusién
vista en los clasificadores 1 y 3 para estas dos clases, sugiriendo que la frontera de decisiéon
puede ser ajustada para mejorar la separabilidad de estas. Por dltimo, la clase Saludable
registra cinco instancias identificadas erréneamente como FEléctrica, fenémeno atribuible
a la similitud existente entre la firma de corriente de un motor saludable y un motor con
fallas eléctricas incipientes.

En términos generales, la matriz confirma que la combinaciéon de vibraciones de soporte
y corrientes permite discriminar de forma aceptable las fallas en estudio, mejorando la
separacion de clases frente al clasificador 3 (solo corrientes), pero sin alcanzar los resultados
obtenidos por el clasificador 1 y 2.

Vibracién soporte y corrientes

Eléctrica 340

Mecanica A

Valor real

Mixta -

Saludable

Mixta  Saludable
Prediccién

Eléctrica Mecénica

Figura 7.13: Matriz de confusién obtenida para el clasificador 4 (vibracién de soporte y
corrientes).

En la Tabla 7.9 se resume cuantitativamente el desempeno del clasificador 4 en el con-
junto de prueba. El modelo muestra una precisién global del 98 % y una precisién global
balanceada del 91 %, valores que confirman la obtencién de un modelo ttil y robusto,
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pero ligeramente sesgado debido al desbalance de clases en la base de datos. El promedio
ponderado de las métricas (0.98 para precisién y sensibilidad) indican que el modelo se
comporta de forma sélida al considerar principalmente las clases con alto soporte, mientras
que los valores de promedio macro (0.93 en precisién y 0.91 en sensibilidad) evidencian un
comportamiento equilibrado cuando cada clase recibe el mismo peso.

Tabla 7.9: Reporte de clasificacién en el conjunto de prueba para el clasificador 4 (vibracién
de soporte y corrientes).

Clase Precisién  Sensibilidad F1-score | Soporte
Eléctrica 0.98 1.00 0.99 341
Mecénica 0.81 0.88 0.84 48
mixta 0.99 0.98 0.99 672
Saludable 0.95 0.79 0.86 24
promedio macro 0.93 0.91 0.92 1085
promedio ponderado 0.98 0.98 0.98 1085
Precision global 0.98
Precision global balanceada 0.91

Respecto a la clase Mecdnica, esta registra la precision més baja (0.81) y un Fl-score
de 0.84, consecuencia de la gran confusién con la clase Mizta. Este resultado indica que
el modelo tiende a sobrediagnosticar fallas mecédnicas cuando las firmas vibracionales se
solapan entre si.

Asimismo, la clase Saludable muestra el menor valor de sensibilidad (0.79), por lo que
el 21 % de las muestras saludables se etiquetan incorrectamente (en su mayoria como
Eléctrica). Esto se atribuye su bajo soporte (24 muestras) y a la similitud espectral con
los defectos eléctricos incipientes.

Por otro lado, las clases FEléctrica y Mirta muestran métricas casi perfectas (precision,
sensibilidad y Fl-score mayor al 98 %), respaldadas por la gran cantidad de muestras (341
y 672 registros, respectivamente), evidenciando la eficacia del modelo para distinguir estas
condiciones.
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Figura 7.14: Curvas ROC para el clasificador 4 (vibracién de soporte y corrientes).
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Las curvas ROC para el clasificador 4 (Figura 7.14) muestran AUC = 1.00 para las clases
Eléctrica, Mecanica y Mixta, y AUC = 0.98 para Saludable. La forma vertical en el tramo
inicial de las curvas revela una alta separabilidad entre verdaderos y falsos positivos, con
un desempenio homogéneo para todas las clases.

En general, el clasificador ofrece un desempeiio global aceptable, en particular para las
clases mayoritarias. Sin embargo, los valores atipicos mencionados para las clases Mecdnica
y Saludable sugieren que las métricas pueden mejorar mediante el aumento de muestras en
dichas clases y/o la incorporacién de caracteristicas mas representativas para las senales
de corriente, con el fin de que defectos en los rodamientos sean representadas mediante
estas caracteristicas. Por ultimo cabe destacar que se logra un desempeno aceptable con
el clasificador, pero que no iguala al obtenido por los modelos 1 y 2.

7.3.5. Clasificador 5: vibracion de motor y corrientes

En esta ultima configuracién se entrena un modelo SVM empleando las senales de corriente
y las senales de vibracion registradas sobre el motor de prueba, excluyendo la vibracién
medida sobre el soporte del rodamiento de ensayos. De esta forma, es posible comprobar
si la combinacién entre las seniales de vibracion en zonas que igualmente resultan criticas
para el estudio, pero que se encuentran mas alejadas del elemento mecanico en falla, y los
registros de corriente eléctrica, puede igualar el desempeno alcanzado por los clasificadores
anteriores.

La informacién sobre el ajuste de los hiperparametros para el modelo 5 se resume en
la Tabla 7.10. La busqueda por rejilla determina como configuracién éptima una SVM
con nucleo RBF, un factor de penalizacion C = 10000, un pardmetro de ancho de banda
v = 0.04545 con ajuste balanceado de pesos para compensar el desbalance entre clases.
Con estos parametros el entrenamiento alcanza un Fl-score macro de 0.907331 en 3939
segundos (66 minutos aproximadamente).

Tabla 7.10: Resumen de hiperparametros y resultados del entrenamiento del clasificador
5 (vibracién de motor y corrientes).

Parametro Valor

C 10000

Peso de clases (‘class_weight’) balanceado

vy ‘escalado’: 0.04545
Tipo de nicleo (‘kernel’) rbf

Meétrica objetivo F1-score macro
Mejor puntuacién obtenida 0.907331

Tiempo de entrenamiento (segundos) | 3939.57

Cabe destacar que el tiempo de entrenamiento para este modelo duplica al tiempo emplea-
do por el clasificador 2, 3 y 4, y tarda aproximadamente un 20 % maés que el clasificador
1, lo que se explica por el gran valor de C (el cual endurece la biisqueda del margen 6pti-
mo) y al uso de la mayoria de registros (exceptuando las vibraciones de soporte) para su
entrenamiento. A pesar de esto, el valor obtenido en la métrica objetivo confirma que el
clasificador ajusta de manera aceptable, considerando que la energia para las senales de
vibracién del motor disminuye en comparaciéon a las vibraciones registradas en el soporte
del rodamiento con fallas, utilizadas en el clasificador 4.
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Por otro lado, la Figura 7.15 presenta la matriz de confusiéon obtenida sobre el conjunto
de prueba, la cual revela un desempeno global sélido para el clasificador 5, aunque ligera-
mente peor que para el clasificador 4. En la matriz, la clase FEléctrica presenta solo cinco
errores, donde cuatro muestras son confundidas como Mizta y una como Saludable. Por
otro lado, la clase Mecdnica concentra la mayor cantidad de errores, donde 9 de sus 48
instancias totales se clasifican como Mizta y 1 como Eléctrica, conservando la dificultad
mostrada en los modelos anteriores para separar fallas puramente mecanicas de las fallas
mixtas. Asimismo, la clase Mizta obtiene 666 aciertos de 672 muestras totales, con apenas
seis falsos positivos distribuidos entre las clases FEléctrica y Mecdnica, indicador de que la
clase en cuestién resulta facilmente identificable al incluir senales de vibracién. Por tdltimo,
la condicién Saludable registra 18 aciertos y 6 falsos negativos clasificados como Eléctri-
ca, evidenciando la complejidad para distinguir motores saludables de defectos eléctricos
incipientes. En conjunto, la matriz confirma que la principal confusién persiste entre las
categorias Mecdnica y Mizta, y la confusion de las muestras de la clase Saludable con la
clase Eléctrica.

Vibracién motor y corrientes

Eléctrica

Mecénica 1

Valor real

Mixta 1

Saludable 1

Eléc'trica Mecénica Mi>'<ta Saludable

Prediccién

Figura 7.15: Matriz de confusién obtenida para el clasificador 5 (vibracién de motor y
corrientes).

La Tabla 7.11 confirma el aceptable desempenio general del clasificador 5. En esta se
muestra que dicho modelo alcanza una precisién global de 0.98 y una precisiéon global
balanceada de 0.88, acompanadas por un valor promedio de Fl-macro igual 0.91 y un
promedio de Fl-ponderado igual 0.97. Estos valores evidencian que el modelo mantiene
total robustez frente al desbalance de clases, pero que presenta problemas de consideracién
en las clases con menor cantidad de muestras.

De manera individual, se destacan los excelentes valores obtenidos en las métricas para
las clases Eléctrica (precisién igual a 0.97; sensibilidad igual a 0.99; F1-score igual a 0.98)
y Mixta (precisién igual a 0.98; sensibilidad igual a 0.99; Fl-score igual a 0.99), cuyo
elevado soporte de 341 y 672 instancias, respectivamente, garantiza una deteccién casi
perfecta de estas clases. Por el contrario, un punto débil del clasificador se encuentra
en la clase Mecdnica (con precisién de 0.90, sensibilidad de 0.79 y Fl-score de 0.84),
donde la mayoria de sus errores proviene de la confusiéon con fallas mixtas. Asimismo, la
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clase Saludable presenta la sensibilidad més baja (0.75), explicable por su bajo soporte
(24 muestras) y por la similitud espectral con defectos eléctricos incipientes, a pesar de
mantener una precision elevada (0.95).

Tabla 7.11: Reporte de clasificacién en el conjunto de prueba para el clasificador 5 (vibra-
cién de motor y corrientes).

Clase Precisién  Sensibilidad F1l-score | Soporte
Eléctrica 0.97 0.99 0.98 341
Mecéanica 0.90 0.79 0.84 48
Mixta 0.98 0.99 0.99 672
Saludable 0.95 0.75 0.84 24
promedio macro 0.95 0.88 0.91 1085
promedio ponderado 0.97 0.98 0.97 1085
Precision global 0.98
Precision global balanceada 0.88

Los resultados presentados en la tabla sugieren que el clasificador mantiene una deteccién
aceptable, permitiendo identificar con un alto porcentaje de precision si una méaquina
posee algun tipo de falla. Asimismo, se sugiere que el modelo puede mejorar al fortalecer
la representacién de las clases minoritarias, en especial las clases Mecdnica y Saludable
o utilizando caracteristicas que permitan aumentar la frontera entre las clases con fallas
(sobretodo entre las de tipo mixta y mecénica).
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Figura 7.16: Curvas ROC para el clasificador 5 (vibracién de motor y corrientes).

Adicionalmente, las curvas ROC, mostradas en la Figura 7.16, exhiben un AUC igual a
1.00 para la clase FEléctrica y Mizta, 0.99 para la clase Mecdanica y 0.95 para la clase
Saludable. Nuevamente, la traza casi vertical de las clases para fallas indica que el modelo
alcanza sensibilidades cercanas al 100 % con tasas de falsos positivos (FPR) préximas a
cero, mostrando una separabilidad aceptable entre estas. Por otro lado, la curva de la clase
Saludable, confirma la menor discriminacién de dicha condicién, a pesar de que su AUC
sigue siendo alto.
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En general, el clasificador 5 logra un desempeno global comparable al del clasificador 4,
con mejoras marginales pero en un mayor tiempo de entrenamiento. La mezcla entre las
vibraciones de motor con las corrientes refuerza la deteccion de fallas de tipo eléctricas y
mixtas, pero empeora en la identificacién de fallas mecanicas y en la condicién saludable.



Capitulo 8

Conclusiones y recomendaciones para
trabajos futuros

El presente capitulo sintetiza los hallazgos mas relevantes del estudio realizado, verifica el
cumplimiento de los objetivos establecidos y sugiere rutas de investigaciones futuras para
fortalecer el diagnéstico de fallas en motores de induccién mediante el uso de inteligencia
artificial.

Conclusiones generales sobre el procesamiento y los
clasificadores

Respecto al procesamiento y caracterizacién de las senales registradas, se constatd una ate-
nuacion energética en las vibraciones medidas directamente en el motor, atribuible al aco-
plamiento sobredimensionado empleado en el banco de pruebas. Este elemento actia como
un filtro pasabajos mecanico, amortiguando las componentes de alta frecuencia asociadas
a fallas incipientes en los rodamientos, lo cual podria limitar la sensibilidad diagndstica
del sistema. En términos practicos, la atenuacién disminuye el efecto que genera el par
oscilante en las vibraciones de la maquina, lo que repercute en la informaciéon aportada
por las caracteristicas extraidas de las corrientes. Esta situacién sugiere la necesidad de
relocalizar el acelerémetro que registra las vibraciones en el motor, con el fin de mejorar la
captacién de senales relevantes. Por otro lado, el anélisis estadistico de los histogramas de
energia permitié identificar que los niveles D1 para seniales de vibracién y D7 para senales
de corriente constituyen las referencias mas adecuadas para la extraccién de caracteristicas
wavelet bajo diversas condiciones operativas, respaldando la consistencia de los criterios
empleados. Adicionalmente, se implementé una estrategia de aumento de datos basada en
la inyeccién de ruido gaussiano acotado (entre un 1% y 3 % de la desviacién estdndar de
cada senal), con el objetivo de aumentar la representatividad de las clases menos frecuen-
tes sin comprometer la integridad de la informacién original. Esta técnica contribuy6 a
mejorar la generalizacién y robustez de los modelos de clasificacién entrenados.

Al evaluar los clasificadores entrenados, se observa que, en términos generales, todos ellos
(con excepcion del clasificador 3) alcanzaron desempenos adecuados. El clasificador 2, que
utiliza inicamente las senales de vibracién, obtuvo los mejores resultados tanto en pre-
cision como en tiempos de entrenamiento, posicionandose como el mas eficiente del con-
junto. En contraste, el clasificador 3, basado inicamente en sefiales de corriente, presentd
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un rendimiento considerablemente inferior, sin alcanzar los niveles minimos esperados. El
clasificador 1, que considera tanto vibraciones como corrientes, también mostré un buen
desempeno, aunque levemente inferior al del clasificador 2, debido posiblemente a la in-
clusién de caracteristicas poco relevantes. Esta tendencia se replica en los clasificadores 4
y 5, los cuales, si bien logran una correcta separacién entre clases, presentan resultados
notablemente mas bajos que los dos primeros. Lo anterior sugiere que las caracteristicas
derivadas de las senales de corriente no contribuyen de manera significativa al proceso de
clasificaciéon, especialmente en la deteccién de fallas mecédnicas, dado que los modelos tien-
den a confundir dichas fallas con fallas mixtas. Esto se atribuye a la limitada sensibilidad
de estas caracteristicas para reflejar los efectos mecanicos que los rodamientos defectuosos
inducen sobre el par generado. No obstante, cabe destacar que las senales de corriente
si permiten identificar fallas eléctricas con precisién, como se evidencia en el clasificador
1. En este contexto, se sugiere explorar nuevas caracteristicas que capten de forma mas
efectiva la influencia de los danos mecédnicos en las corrientes. Adicionalmente, se detectd
que las clases con menor cantidad de muestras fueron sistematicamente las peor clasifica-
das, lo cual resalta la importancia de mejorar el equilibrio de clases en la base de datos,
o al menos, durante el entrenamiento de clasificadores mediante técnicas especificas para
el entrenamiento de clasificadores. Por otro lado, los resultados de los clasificadores 4 y
5 también respaldan la hipdtesis de que una reubicacion estratégica de los acelerémetros
podria mitigar la atenuacion vibracional y, con ello, mejorar la precisién de los modelos.
Finalmente, si bien los tiempos de entrenamiento de los clasificadores 1 y 2 no fueron
excesivos, se identificé que una reduccién del vector de caracteristicas puede reducir sig-
nificativamente los tiempos computacionales. Este efecto fue particularmente notorio en
el clasificador 2, cuyo tiempo de entrenamiento se redujo casi a la mitad respecto del
clasificador 1 al omitir las senales de corriente, lo que implica una reducciéon aproximada
del 33 % en las dimensiones del vector de entrada. En consecuencia, se recomienda aplicar
técnicas de seleccion u optimizacién de caracteristicas para reducir la dimensionalidad sin
comprometer el rendimiento de clasificacién, independientemente de si se utilizan senales
de vibracion, corriente o ambas.

Recomendaciones para trabajos futuros

Finalmente, a partir de los resultados obtenidos, se proponen una serie de recomendaciones
orientadas a fortalecer futuras investigaciones y desarrollos en esta linea de trabajo. En
primer lugar, se sugiere reubicar los acelerémetros con el fin de incrementar la sensibilidad
a componentes de alta frecuencia, las cuales son claves para la deteccion temprana de fallas
incipientes. Asimismo, se recomienda aumentar el nimero de muestras correspondientes a
las clases menos representadas, particularmente las clases Mecdnica y Saludable, e incluir
fallas progresivas bajo distintas condiciones de carga para enriquecer la variabilidad de la
base de datos. En esa misma linea, podria resultar conveniente incorporar nuevos tipos de
fallas o condiciones més severas de las ya consideradas, asi como explorar la integraciéon o el
uso de sensores adicionales (como sensores actsticos, de temperatura o de flujo magnético)
que puedan complementar la informacién para el diagnodstico.

Ademsds, se plantea la necesidad de perfeccionar el banco de pruebas y la metodologia
empleada para el registro de senales. En particular, la automatizacién del proceso de
adquisicién mediante el uso de tarjetas de adquisicién permitiria reducir de forma signi-
ficativa los tiempos asociados a la recoleccién de datos, aumentando asi la eficiencia del
procedimiento experimental. Junto a lo anterior, la inclusién de este tipo de dispositivos
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permite lograr frecuencias de muestreo superiores y una mejor resoluciéon temporal, lo que
mejora el andlisis de firmas asociadas a fallas que se manifiestan en bandas de alta frecuen-
cia. Del mismo modo, la implementacién de sistemas de carga més controlados (como la
incorporacién de un freno electromagnético) permitiria aplicar cargas de manera precisa
y repetible, lo que contribuiria directamente a la calidad, consistencia y robustez de los
registros recopilados. En cuanto a las senales de corriente, se sugiere investigar nuevos
indicadores mas sensibles a la influencia de fallas mecdnicas, como aquellos definidos en el
dominio de Park o los basados en secuencia negativa.

Por otro lado, seria pertinente evaluar el desempeno de modelos mas avanzados, como
aquellos basados en aprendizaje profundo o estrategias hibridas que combinen diferentes
clasificadores para mejorar la capacidad de generalizacion. Finalmente, como paso hacia
una aplicacién practica, se propone el desarrollo e implementacién de un prototipo de
monitoreo en tiempo real, cuya validacién debe contemplar condiciones més cercanas al
entorno industrial, por ejemplo, la presencia de ruido u otro tipo de variaciones ambien-
tales.



Apéndice A
Generador de induccion autoexcitado

Un generador de induccién autoexcitado (SEIG, por sus siglas en inglés) es una méaquina
de induccién (tipicamente de jaula de ardilla) que, al acoplar un banco de condensadores
en sus terminales, puede generar tensiéon en modo isla sin conexién a red, aprovechando
el magnetismo residual y el intercambio de potencia reactiva con los condensadores pa-
ra establecer el flujo magnético requerido [44, 45]. Sus principales ventajas frente a un
generador sincrono incluyen: bajo costo y tamano, construccion robusta y sin escobillas
(en jaula), ausencia de fuente de CD separada para alimentar el campo, mantenimiento
sencillo y proteccién intrinseca ante sobrecargas severas y cortocircuitos [45].

A.1. Clasificacion de generadores de induccién segun esquema
de operacion

Dependiendo de los motores primarios utilizados (velocidad constante o velocidad varia-
ble) y de su ubicacién (cerca de la red eléctrica o en lugares aislados), los esquemas de
generacién se pueden clasificar ampliamente de la siguiente manera[45]:

1. Velocidad y frecuencia constantes (CSCF): En este esquema, la velocidad del
motor primario se mantiene constante mediante el ajuste continuo de las caracteristi-
cas del generador. De esta manera, un generador de induccién puede operar en una
barra colectora infinita con un deslizamiento del 1% al 5% por encima de la veloci-
dad sincrona. La méaquina solo puede actuar como generador con en isla si se provee
de reactivos localmente.

2. Velocidad variable y frecuencia constante (VSCF): Son esquemas populares
para obtener una salida de frecuencia constante, que alimenta directamente a la red,
a partir de una velocidad de eje variable. Se utilizan principalmente en la generacion
de energia eléctrica mediante sistemas edlicos debido a las velocidades de viento
variable. Existen dos esquemas comunmente utilizados para este tipo de generador:

= Los esquemas mediante enlaces AC-DC-AC, donde la salida del generador
trifasico se rectifica mediante un puente DC y luego se convierte de nuevo
a corriente alterna usando inversores.

» Los esquemas mediante Generador de Induccién de Doble Salida (DOIG, por
sus siglas en inglés), que consiste en una méaquina de induccién de rotor bobi-
nado trifdsica que se acopla mecanicamente a una turbina (edlica o hidrdulica)
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y cuyos terminales de estator se conectan a una red de tensién y frecuencia
constante. Por otro lado, la salida de frecuencia variable se inyecta a la red
mediante un convertidor AC-DC-AC. Este esquema es de poco uso en com-
paracién dada sus desventajas operacionales como requerimientos elevados de
mantenimiento, factor de potencia bajo y confiabilidad pobre por los contactos
mecanicos deslizantes en el rotor.

3. Velocidad y frecuencia variables (VSVF): Este esquema es apropiado para
cargas poco sensibles a las variaciones de frecuencia (como cargas resistivas) o para
aplicaciones en isla pequenas.

A.2. Fenémeno de auto—excitacion y formacion de tension

Cuando el eje se hace girar a velocidad superior a la sincrona (deslizamiento s < 0), la
maquina de induccién entrega potencia activa al circuito. En isla, la potencia reactiva
necesaria para magnetizarse la suministra mediante un banco de condensadores conectado
en bornes. El magnetismo residual induce una pequena tensién inicial, alimentado los
condensadores y provocando la circulacion de corriente capacitiva. De esta forma, aumenta
el flujo y la tension, y el proceso se realimenta hasta alcanzar el punto de equilibrio
establecido por la curva de magnetizacion de la maquina y la reactancia capacitiva efectiva
de los condensadores [44, 45].

] Vi ivolt

Figura A.1: Curva de magnetizacién y fenémeno de autoexcitaciéon y formacién de tensién
[46].

Graficamente, el punto de operacién en vacio se obtiene por la interseccién entre la curva
de magnetizacién de la maquina y la recta capacitiva del banco. De esta forma, es posible
obtener el valor de reactancia capacitiva maxima para que ocurra la autoexcitacién en
vacio, correspondiente a la razén entre la tension de vacio y la corriente magnetizante [44]:

Vo

Imo

X = (A.1)
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donde X¢,, . corresponde al valor de reactancia capacitiva méxima, V, corresponde al valor
de tensién de vacio de la maquina e I, corresponde a su valor de corriente magnetizante.

Finalmente, el valor de capacitancia minima requerida para la operacién del generador
queda limitado por la siguiente expresién [44]:

1

Cuin > ———
e 27Tf Xcmax

(A.2)

donde Ch,;p es la capacitancia minima por fase, X, . corresponde al valor de reactancia

capacitiva maxima calculada con (A.1) y f es la frecuencia de las corrientes de estator.

La Figura A.1 representa de forma ilustrativa el fenémeno de autoexcitacién y formacién
de tensién, junto con la relacién entre la curva de vacio de la méaquina y el valor de
reactancia capacitiva.

A.3. Seleccion de capacitancia para operacion del SEIG

En este trabajo se propone un esquema de operacién tipo isla, donde el SEIG estara
funcionando en régimen VSVF. Dada la condiciéon de velocidad y frecuencia variables que
presenta el sistema, se requiere una formulacién mucho mas precisa para estimar el valor de
capacitancia minima requerida al momento de cargar el generador. Para cumplir con estos
requerimientos, a partir de los parametros y curvas estudiadas de la maquina generadora,
se realiza una aproximacién inicial para la capacitancia maxima, la que posteriormente se
contrasta mediante el método propuesto en [47], el cual permite calcular un requisito de
capacitancia para un generador de inducciéon autoexcitado operando en isla.

A.3.1. Curva de magnetizacién y capacitancia maxima

Como criterio inicial de estimacién se toma como referencia la recta generada por de
impedancia capacitiva generada a a partir de la curva de magnetizacién de la maquina,
tal como se observa en la Figura A.2.
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Figura A.2: Curva de magnetizacién y recta de impedancia capacitiva para el SEIG.
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De esta manera, y siguiendo con el procedimiento presentado anteriormente, se obtiene

que:
V, 230,71

Imo 2,51

XCpax = = 90,80 Q2 (A.3)
Luego, suponiendo que la frecuencia de las corrientes generadas tiene un valor de 50H z,
la capacitancia minima requerida debe respetar la siguiente desigualdad:

1

Cmin > 5 5590.80

= 34,63uF (A.4)

A.3.2. Requerimientos de capacitancia y para un SEIG

De forma preliminar, mediante la curva de magnetizacién de la maquina, se determinan que
los requerimientos de capacitancia minima para que ocurra el proceso de autoexcitacion
cuando el generador se encuentra en vacio. Dicho esto, se implementa el método propuesto
por Al Jabri [47] para la estimacién de la capacitancia minima requerida. El método en
cuestion se basa en el circuito equivalente para un SEIG, tal como se muestra en la Figura
A.3, donde los parametros requeridos para el modelo han sido estimados mediante el
método de estimacién de pardmetros para maquinas de induccién propuesto en [37, 38|, y
se presentan en la Tabla A.1.

RS/F x1s x1r
—__ — SN g IYYY N
R 1 I
F
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F T r2 F v
f

Figura A.3: Circuito equivalente en estado estacionario por fase en pu de un SEIG con
carga RL.

Cabe destacar que en el circuito equivalente se han ignorado las pérdidas del nicleo de la
maquina. De hecho, para cumplir con el requisito de capacitancia minima, la maquina debe
operar en el umbral de saturacién, por lo que, ignorar tales pérdidas no resultard en errores
en serie al momento de estimar Cj,,. Ademds, se asume que todos los parametros del
circuito, excepto las inductancias, son constantes y no se ven afectados por la saturacién.

Tabla A.1: Parametros estimados para la maquina generadora, en por unidad base propia.

Parametro Por Unidad (pu)
Resistencia de estator (Rs gen) 0,0488
Resistencia de rotor (R, gen) 0,0313
Inductancia de dispersion estator (Les gen) 0,0326
Impedancia de dispersion rotor (Lgy gen) 0,0417
Impedancia mutua (Mger,) 0,6213
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De esta manera, considerando que el valor minimo de resistencia de carga a utilizar es de
aproximadamente 90€2, para un deslizamiento estimado del 5 %, se obtiene que el valor de
capacitancia minimo requerido para la autoexcitacién de Cypn = 52,6 uF.



Apéndice B

Alineacion del sistema
motor-eje-generador

La correcta alineacién del sistema en el banco de pruebas es un requisito previo para
cualquier medicién fiable. Un desalineamiento, aunque sea pequeno, introduce esfuerzos
en los rodamientos y el acoplamiento, elevando la vibracién de fondo y puede enmascarar o
imitar sintomas de falla. De esta manera, antes de la adquisicién de las senales a estudiar,
se ejecuta un procedimiento alineacion comunmente utilizado en el mantenimiento de
maquinas llamado “método de los comparadores alternados” [43].

B.1. Método de los comparadores alternados

Este método se basa en la utilizacién de dos relojes comparadores, donde cada uno esta fijo
a una de las partes de la maquina que quedan a ambos lados del acoplamiento, tal como se
muestra en la Figura B.1. Asi, existirda un comparador que se movera solidariamente con
el eje de la parte fija de la méquina (llamado comparador F) y el otro con el eje de la parte
movil (llamado comparador M). Luego, para la toma de medidas se giran simultaneamente
los dos ejes. Por tltimo, se determinan los desplazamientos de los apoyos cercano (DAC)
y lejano (DAL) de la parte mévil, a partir de las medidas tomadas. Cabe destacar que la
alineacién se realiza de forma independiente en los dos planos horizontal y vertical.

|

(b)
Figura B.1: Montaje del método de comparadores alternados para la alineacién de los
elementos (a) generador-eje y (b) eje-motor.
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En este método se toman dos medidas por cada plano de alineacién, una en el lado positivo
(P) y otra en el lado negativo (N), rigiéndose por el convenio de sentidos positivos y
negativos mostrado en la Figura B.2. Asi se llega a las lecturas FP (comparador Fijo, lado
Positivo) y FN (comparador Fijo, lado Negativo) proporcionadas por el comparador de
la parte fija y a las lecturas MP (comparador Mévil, lado Positivo) y MN (comparador
Mbovil, lado Negativo) proporcionadas por el comparador de la parte mévil.

Figura B.2: Convenio de sentidos positivos en los planos horizontal y vertical.

La diferencia entre ambas medidas es la distancia recorrida por el comparador y equivale
a la desalineacion diametral en el punto medido:

F=FP—-FN (B.1)
M =MP—MN (B.2)

La Figura B.3 representa la vista superior del esquema general para el método de los
comparadores alternados. En este se observan las partes fija y mévil del sistema, junto
con el par de relojes comparadores alternados. Ademads, el esquema indica las relaciones
geométricas y principales distancias para el sistema mencionado.

Una vez que se han obtenido las medidas de la desalineacion, F'y M, se pueden determinar
los desplazamientos necesarios en la parte mévil para conseguir la alineacién perfecta. Esta
alineacién se realiza de forma analitica en los dos planos, horizontal y vertical, a partir de
relaciones trigonométricas que se extraen de la Figura B.3.

De esta manera, se determina la magnitud del dngulo de desalineacién («) en el plano
considerado mediante la expresion:

1 (F M
t = | = B.3
& C’<2 +2cosa) (B-3)

En esta relacién se asume que el dngulo « es positivo en sentido contrario a las agujas
del reloj y medido desde el eje de la parte fija hasta el eje de la parte mévil. Ademas,
teniendo en cuenta que el angulo « es habitualmente muy pequeno, el coseno del mismo
es practicamente 1 y la ecuacion anterior se puede expresar, con una buena aproximacion,
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Comparador Parte Movil (M)

Lado positivo (P)
n 0
Parte Fija (F)
P o
= N
IT O
' i
= 5 | | |
Lado negativo (N) \ Comparador Parte Fija (F)

Figura B.3: Esquema de alineacion y relaciones geométricas en el método de comparadores
alternados.

como sigue:

F+ M
t R B.4
ga 50 (B.4)
Luego, la relacién para el dngulo de desalineacién «, queda de la forma:
F+M F+M
a = arctg( 50 ) T (rad) (B.5)

Cabe mencionar que la aproximacion para esta expresién es aceptable siempre que se
cumpla el criterio:

FiM
’ TV 025 (B.6)

2C

Por otro lado, la desalineacion paralela DP en el centro del acoplamiento se calcula me-

diante la relacion:
F C F CF+M M- F

DP:—§+5tana:—§~l—2 Yol 1 (B.7)

donde M y F corresponden a las medida de desalineacion calculadas, y pueden ser positivas
o negativas. Mientras que C' es una cota o dimension sin signo.

Una vez conocidos los valores de desalineacién paralela DP y de desalineacién angular «,
para ambos planos, se verificar en la hoja de datos del acople, que conecta las partes fija
y movil, si el estado de alineaciéon estd dentro de los limites aceptables. En caso de no
estarlo, se debe desplazar la parte movil para lograr una mejor alineacién.

De esta forma, a partir del dngulo de desalineacién « se obtienen los desplazamientos
necesario en los apoyos cercano (DAC) y lejano (DAL) al acoplamiento, mostrados en el
esquema de la Figura B.3:

DAC = —g — D tga (B.8)
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F
DAL = 5 — (D +E) tga (B.9)

sustituyendo “tga” por su valor obtenido de la ecuacién (B.4) se obtiene que:

(B.10)

DAL = -2 —(D+E) (B.11)

2C

donde M y F' corresponden a las medida de desalineacién calculadas, pudiendo ser positivas
o negativas. Mientras que C, D y E son cotas o dimensiones sin signo.

Los valores obtenidos son las distancias que se han de desplazar los apoyos del eje de la
parte mévil para una correcta alineaciéon en el plano vertical, teniendo como referencia
el convenio de signos mostrado en la Figura B.2. De esta forma, un signo positivo en los
desplazamientos obtenidos indica la necesidad de desplazamiento en el sentido positivo del
apoyo, mientras que un signo negativo en los desplazamientos obtenidos indica la necesidad
de desplazamiento en el sentido negativo, para el apoyo correspondiente.

B.2. Ventajas y desventajas del método de los comparadores
alternados

Dentro de los métodos manuales, el método de los comparadores alternados cuenta con
gran aceptacién entre los ingenieros de mantenimiento porque presenta ciertas ventajas
que son expuestas a continuacién [43]:

= Proporciona una muy buena precisiéon cuando los didmetros de los platos del aco-
plamiento son pequenios (mejor que la de otros métodos).

= Las medidas se pueden tomar con los ejes acoplados, por lo que no requiere el des-
montaje del acoplamiento.

= Generalmente, ambos ejes son girados conjuntamente y, de esta forma, la posible
excentricidad de las caras laterales del acoplamiento no afecta la medida.

» La holgura axial de los ejes (imprescindible en algunas méaquinas) no afecta signifi-
cativamente las medidas.

» Los desplazamientos necesarios estan relacionados con las lecturas de los compara-
dores de forma intuitiva, lo que proporciona seguridad en los calculos.

En oposicion a estas ventajas, el método cuenta con una serie de inconvenientes que hacen
poco indicado su uso en ciertas aplicaciones:

= Se requiere la rotacién de ambos rotores. Si un rotor de una maquina no se puede
mover, el método no es aplicable.

= Proporciona una precisién menor en maquinas axialmente muy préximas con aco-
plamientos de gran diametro.

= No puede ser utilizado en pequenas maquinas con espacio insuficiente para instalar
dos brazos soporte y los correspondientes relojes comparadores.

= En méaquinas con acoplamiento de gran diametro y distancias axiales grandes, los
brazos de los comparadores hacen dificil la toma de datos consistentes y sin error.



Apéndice C
Tensiones desbalanceadas

C.1. Desequilibrio de tension

El desequilibrio de tension es un problema frecuente en sistemas eléctricos a nivel indus-
trial. La existencia de cargas monofasicas, alimentadores no transpuestos, u otro tipo de
razones, influye directamente en la presencia de niveles de desequilibrios en los sistemas
de potencia, lo que ha sido motivo de estudio durante muchos anos. Hoy en dia exis-
ten diversas propuestas para medir el nivel de desequilibrio en las tensiones de una red
eléctrica, entre las mas relevantes se encuentran indicadores que se calculan a partir de
las tensiones linea como el porcentaje de Desequilibrio de Tensién de Linea (LVU, por
sus siglas en inglés—Line Voltage Unbalance) o una definicién similar, pero a partir de
tensiones de fase conocida como Porcentaje de Desequilibrio de Tensién de Fase (PVU,
por sus siglas en inglés—Phase Voltage Unbalance), y otros indicadores que se calculan a
partir de las componentes de secuencia positiva y negativa como el Factor de Desequilibrio
de Tensiones (VUF, por sus siglas en inglés), o un indicador similar, denominado Factor
de Desequilibrio Complejo de Tensiones (CVUF, por sus siglas en inglés Complex Voltage
Unbalance Factor)[48].

C.2. Factor de Desequilibrio Complejo de Tensiones

Tradicionalmente, el nivel de desequilibrio se cuantifica mediante indices reales, tales como
el Porcentaje de Desequilibrio de Tensién de Fase (PVU) propuesto por la NEMA y el
Factor de Desequilibrio de Tensiones (VUF) definido por la TEC. Sin embargo, estos indices
consideran Unicamente la magnitud del desequilibrio, omitiendo la informacién de fase
entre las componentes simétricas.

Para superar esta limitacion, se introduce en [49] el Factor de Desequilibrio Complejo
de Tensiones (CVUF), una extensién del VUF que incorpora tanto la magnitud como el
angulo de la relacion entre las componentes de secuencia negativa y positiva del sistema de
tensiones. De esta manera, el CVUF se define como el cociente entre ambas componentes
de secuencia [50]:

Vo o |Va|Z8s
CVUF = = =
i V1|46

=VUFZ(0; —6,)=VUFZ6 (C.1)
Donde:

93
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V1: componente de secuencia positiva de la tension,

V5: componente de secuencia negativa de la tensién,

VUF = |Va|/|V1]: magnitud del desequilibrio (segin IEC),

0: angulo que representa el desfase entre las tensiones de secuencia positiva y nega-
tiva.

Si se tiene en cuenta que las tensiones de secuencia positiva, negativa y cero se pueden
expresar a partir de las tensiones de linea, mediante la transformada de Fortescue, como:

Vo 1 1 1 1 Vb
il = 3 1 a a®| | Ve (C.2)
Vs 1 a*> a Vea

donde a = €75 es el operador de rotacién o de desfase. E1 VUF se expresa como:

VUF = :“2’: (C.3)

Se observa entonces que el CVUF conserva la misma magnitud pero anade la informacién

angular de 6, lo cual permite representar simultaneamente el nivel y la orientacion del
desequilibrio.

De esta manera, este parametro complejo entrega una caracterizaciéon méas completa del
desequilibrio, puesto que la magnitud |CVUF| cuantifica el nivel global de asimetria,
mientras que el angulo 6 describe la disposicién geométrica de los fasores de linea y, por
tanto, el modo especifico en que las tensiones estdn desequilibradas.

C.3. Calculo de tensiones desequilibradas

Sea un conjunto desequilibrado de tensiones de linea Vg, Vi v Vo con neutro aislado. Las
relaciones entre las tensiones de linea y las componentes de tensién de secuencia positiva
V1 y negativa V5, para dicho conjunto, se pueden expresar de la siguiente manera:

Vb 1 1 177To0
Viel = |1 a® al| |W (C.4)
‘/;a 1 a a2 ‘/2

donde a = €’ es el operador de rotacién. La relaciéon (C.4) muestra que los tres fasores
de tension de linea quedan definidos completamente por las tensiones de secuencia positiva
y negativa.

Al considerar la ecuacién presentada en (C.1), la relacién anterior se puede expresar a
partir del CVUF, como sigue [50]:

Vb 1 1 1 0
‘/bc =11 a2 a 1% (05)
Vea 1 a a| |Vi-CVUF
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Vb 1 1 1 0
Ve| = |1 a® a|-Vi- 1 (C.6)
Vea 1 a a° VUFZ60

Las relaciones (C.5) y (C.6) muestran que, dada la tensién de secuencia positiva V; y el
CVUF, se pueden definir completamente las tensiones de linea Vi, Vi, Ve, del sistema.

Asi, el desequilibrio de tensiones puede caracterizarse a partir de tres pardmetros funda-
mentales:

» |V1]: magnitud de la componente de secuencia positiva, que determina el nivel de
tensién del sistema;

= VUF": grado de desequilibrio de tensiones, es decir, la proporciéon entre las compo-
nentes de secuencia negativa y positiva;

= §: dngulo del CVUF, que indica como se encuentran desfasadas ambas componentes
y define la forma geométrica del tridangulo de tensiones de linea.

Si se mantiene constante el médulo VUF, el dngulo 6 determina el lugar geométrico de
los fasores de tension, tal como se presenta en la Figura C.1.

0=0,—0; (Angulo entre ViyVz)

0,=0° (Vl referencia)

Figura C.1: Variacién de la forma del tridangulo de tensiones para un mismo VUF y distinto
angulo 6. [50]

En esta representacién, se observa como el dngulo 6 modifica la orientacion del fasor
de secuencia negativa respecto del positivo, alterando las magnitudes aparentes de las
tensiones de linea, para un mismo valor de VUF'.

Luego, si para la ecuacién (C.6) se considera un VUF constante, los fasores de tensiones
de linea Vyp, Vi vy Voo S expresan como:

Vap =Vi(1+VUF £0) (C.7)

Vie = Vi(a® + aVUF £6) (C.8)
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Veo = Vi(a+a®> VUF £0) (C.9)

Para obtener las magnitudes de las tensiones de linea, se considera que 61 = 0°, por lo que
se cumple que V; = |V1]£0°. Asi, mediante la consideracién anterior y el uso de identidades
trigonométricas, las relaciones (C.7), (C.8) y (C.9) toman la forma de:

Vool = |Vi| - /142 VUF - cos(9) + VUF? (C.10)
Vie| = V1] - /142 VUF - cos( — 120°) + VU F2 (C.11)
Vea| = [Vi] - /1 +2- VUF - cos(0 + 120°) + VUF? (C.12)

Finalmente, las tensiones de fase pueden calcularse a partir de las tensiones de linea cal-
culadas, utilizando el Teorema de Apolonio. Este teorema permite determinar el centro
geométrico de cualquier tridngulo formado por los fasores de tensiones de linea desequili-
bradas.

%

Vb{.‘ 0:.+y
L

Figura C.2: Tridngulo formado por tensiones trifasicas desequilibradas [51].

A partir del tridngulo presentado en la Figura C.2 se calculan las magnitudes y los angu-
los de las tensiones de fase siguiendo el método propuesto en [51]. De esta manera, las
magnitudes de las tensiones de fase se determinan mediante las siguientes expresiones:

\/2 (V2 +V2)-V2 (C.13)

1
= V2 (R VE) VA (€14

\/2 2 +V2) - V2 (C.15)
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donde Vgp, Vie v Veq corresponden a las magnitudes de las tensiones de linea calculadas a
partir de las relaciones (C.10), (C.10) y (C.10), respectivamente.

De forma complementaria, los dngulos de desfase entre las tensiones de fase también pue-
den obtenerse a partir de las relaciones trigonométricas del tridangulo, considerando los
teoremas del seno y del coseno. Si se considera que el fasor linea-neutro para la tensién de
la fase a V, se alinea con el eje real, es decir, tiene angulo 0°, entonces los angulos 6,, 6,
y 0. (en grados) se calculan como:

0, = 0° (C.16)
VE_V2 V2
Hb = 360 — COS_1 <w> (Cl?)
V2 —V2-V2
0. = cos™! <Ca_2vavc> (C.18)
cVva

donde V,, V}, y V.. corresponden a las magnitudes de las tensiones de linea-neutro calculadas
en las relaciones (C.13), (C.14) y (C.15), respectivamente.
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