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Resumen

Este trabajo de tesis describe la importancia de la deteccién
temprana de fallas en motores eléctricos de induccién, ademas de
las técnicas de analisis tradicionales y una propuesta utilizando redes
neuronales artificiales.

Se investigaron las fallas eléctricas mas comunes que pueden
presentar los motores eléctricos de induccion. De tal manera se
disefio una red neuronal en el software Neural Lab que fuera capas
de detectar las fallas que este presentando el motor eléctrico de
induccidn.

Adicionalmente en este trabajo se implementd la técnica
tradicional por sus siglas en ingles (Motor Current Signature Analysis
MCSA) para la deteccion de fallas eléctricas de motores de
induccién. Se disefid una red neuronal artificial capas de analizar los
datos en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia,
ademas, se diseio el clasificador Support Vector Machine (SVM) en
el dominio del tiempo para comparar los resultados obtenidos por la
red neuronal y el SVM.

Se puede concluir que con la elaboracién de este trabajo de
tesis se tendra un sistema de monitoreo dptimo implementando redes
neuronales en la deteccion de fallas de motores eléctricos de
induccidn. Por lo que sera de gran ayuda para las industrias que
utilicen estos tipos de maquinas eléctricas ya que podran monitorear
su comportamiento antes de que presenten una falla.



Abstract

This thesis work describes the importance of early fault
detection in induction electric motors. In addition, traditional analysis
techniques and a proposal using artificial neural networks (ANN).

The most common electrical faults that can occur in induction
electric motors were investigated. In such a way, a ANN was designed
in the Neural Lab software, that was able to detect the faults that the
electric induction motor is presenting.

In addition, in this work the traditional Motor Current Signature
Analysis technique was implemented for the detection of electrical
failure of induction motors. A neural network capable of analyzing
data in the time domain and in the frequency domain was designed.
Likewise, the Support Vector Machine (SVM) classifier was designed
in the time domain to compare the results obtained by the ANN and
the SVM.

It can be concluded that, with the elaboration of this thesis work,
an optimal monitoring system will be implemented by implementing
ANN in the detection of induction electric motor failures. Therefore, it
will be of great help to the industries that use these types of electrical
machines, as they will be able to control its behavior before it presents
a failure.
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Capitulo 1

Capitulo 1

Introduccion

Un sistema de analisis en tiempo real puede ser una herramienta de
trabajo muy Util para cualquier empresa o investigacion que se esté
desarrollando. Si este sistema ademas cuenta con innovaciones de analisis;
como pueden ser las redes neuronales (RNA), seria un sistema eficiente e
innovador. Ya que las RNA se pueden aplicar a cualquier tipo de problema que
se pueda presentar en la vida cotidiana, como pueden ser en: problemas de
ingenieria, nuevos métodos de investigacion, ciencias de la salud y una infinidad

de aplicaciones que se le pueden atribuir.

Hace algunas décadas, se pudo pensar que las RNA no tendrian un
impacto tan influyente en cualquiera de las areas de su aplicacién actual. Sin
embargo, hoy en dia varias areas de investigacion y de ingenieria buscan poder
optimizar sus procesos de andlisis. Consecuentemente, las RNA son de gran

ayuda, ya que pueden ser adaptables a un amplio rango de problemas.

En la ultima década, se a estudiado el andlisis de las caracteristicas de la
corriente de un motor de induccién por sus siglas en ingles (Motor Current
Signature Analysis MCSA) es una técnica de monitoreo de maquinas eléctricas.
Que son las técnicas de monitoreo mas comunes, en la detecciéon de fallas.
Ademas, son los analisis que mejores resultados han generado en la deteccién

de fallas eléctricas en motores de induccién.
Debido al gran impacto que han tenido las redes neuronales en el campo

de la ingenieria eléctrica; principalmente en la deteccion de fallas eléctricas. Se
han implementado las técnicas de MCSA con la ayuda de redes neuronales;
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Capitulo 1

generando un gran impacto de analisis de fallas. Consecuentemente, estos
analisis han sido de mayor confiabilidad en sus resultados. En la figura 1.1 se
puede observar una red neuronal para detectar el estado del rotor de un motor

de induccion.

2
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Figura 1.1. Red neuronal con 12 neuronas en la capa oculta para detectar el

estado del rotor.

T. Yektaniroumand et al. / IJE TRANSACTIONS B: Applications Vol. 31, No. 11, (November 2018) 1876-1882.

Las RNA son eficientes en sus analisis porque se pueden programar a la
necesidad de quien las disefa. Estas redes son confiables siempre y cuando se
tenga presente que las redes se entrenan y se validan para que los resultados
sean lo mas confiable posible.

Todos los analisis que se hagan con RNA deben de tener mejoras, ya que
estas redes estan disefiadas para que aprendan a resolver los problemas para
los cuales se le entrenan. Por lo que estas, deben ser capaces de interpretar los
diferentes valores que pueda presentar el sistema en las diferentes condiciones
en las que se puedan encontrar los motores eléctricos, por lo tanto, la RNA debe

de tomar las mejores decisiones de analisis y arrojar datos confiables.

Universidad de Guanajuato 2



Capitulo 1
1.1 Antecedentes

El motor de induccidon es la maquina eléctrica mas utilizada en la
actualidad. Este es utilizado en el 70% de las aplicaciones industriales y este tipo
de motores consumen mas del 50% de la energia generada en las naciones

industrializadas [1].

Adicionalmente, una falla imprevista de un motor de induccion puede
ocasionar el paro de produccion de una empresa. Esta falla puede tener una
consecuencia enorme de pérdidas de produccidn estas pueden llegar a ser de
miles de délares por minuto [2].

Una deteccidon temprana de una falla prolonga el periodo de la vida Gtil de
un motor. Ademas de que esto puede reducir el costo de partes de repuesto o
refacciones que el motor pueda necesitar cuando este presente una falla. Como
bien se sabe, las fallas mas comunes de un motor de induccion se pueden
presentar en el rotor, el devanado del estator o en los rodamientos [3].

El andlisis de MCSA, es una técnica de monitoreo de condicién que ahora

se utiliza ampliamente para diagnosticar problemas como:

e barras rotas en el rotor.
e niveles anormales de excentricidad del entrehierro.
e cortocircuitos en los devanados del estator.

e problemas mecénicos y eléctricos.

La idea es que la corriente del estator contenga componentes
directamente relacionados con el flujo de rotacién, causado por fallas por barras
rotas del rotor, excentricidad, entre otras. A pesar de que la falla del motor puede
detectarse mediante el analisis del espectro de vibracion mecanica, la vibracién
es un defecto de segundo orden en comparacion con los componentes actuales
y, en muchos casos, la gravedad de la falla (es decir el niUmero de barras rotas

del rotor) debe ser alta para ser detectado por anadlisis de vibraciones [4].

Existen diferentes métodos de diagnostico de fallas para motores de

induccion, donde se pueden categorizar ampliamente como:

Universidad de Guanajuato 3



Capitulo 1

e Técnica basada en modelos.
e Técnica de procesamiento de senales.
e Técnicas de computacion suave.

e Técnicas de analisis con redes neuronales.

En donde estos métodos tienen que analizar las senales provenientes de los
sensores. De esta forma es posible determinar cual técnica es la mas adecuada
y Optima posible para determinar las posibles fallas que pueda presentar
cualquier equipo eléctrico.

Con el objetivo de realizar un analisis de distintas perspectivas desde las
cuales se ha abordado la deteccion y diagndstico de fallas mediante técnicas de
inteligencia artificial [5].

En la figura 1.2 se puede observar una clasificacion de métodos de
identificacidn y diagnostico de fallas con inteligencia artificial.

‘ Inteligencia Artificial Aplicada a la
Identificacion y Diagnostico Inteligente

e Y T

‘ Logica ‘ Redes Sistemas Algoritmos ‘
Difusa Neuronales Inmunes Genéticos

Algoritmos Genéticos Sistemas Algoritmos Genéticos y| | Clasificadores N.N y
y Logica Difusa Neurodifusos Clasificadores N.N Sistemas Difusos

/\

Sistema de Inferencia Adaptiva

Neurodifusa (ANFIS) MBIt

Figura 1.2: Clasificacion de métodos de identificacion y diagnéstico de fallas

con inteligencia artificial.

1.2 Planteamiento del problema

Los motores de induccidn son los equipos eléctricos mas utilizados en la
industria. De esta forma, es necesario mantener a los motores de induccién en
constante monitoreo. Debido a la gran importancia de los motores en la industria,

estor pueden representar perdidas considerables si algun motor llegara a fallar
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Capitulo 1

en una linea de produccién. Ademas, de producir perdidas monetarias a las
empresas este tipo de fallas pueden ocasionar perdidas humanas que se

encuentren trabajando en las lineas de produccion.

Actualmente los motores eléctricos de induccidn representan un gran
trabajo de investigacion para detectar fallas eléctricas o mecanicas. Estos
meétodos de investigacion se concentran en detectar estas fallas con tiempo y no
cuando la falla ya este presente; por lo que es muy importante identificar una

falla incipiente.

Por lo tanto, en este trabajo se resolvera el problema de la deteccion
incipiente de fallas eléctricas en un motor de induccién. Este trabajo se ayuda de
un analisis por medio de RNA para obtener un sistema eficiente de deteccion
temprana de dichas fallas. Adicionalmente, el método propuesto en este trabajo
se diseflo para garantizar el adecuado funcionamiento de los motores de

induccién.
1.3 Objetivos

Crear un sistema de analisis en frecuencia e identificacion de patrones
para la deteccién de fallas en motores eléctricos. Este sistema se basara en
sensores no intrusivos y se implementara por medio de inteligencia artificial.
Consecuentemente, este sistema podra ser aplicado a equipos eléctricos nuevos

0 en servicio de alguna empresa o industria. Los objetivos particulares son:

1.3.1 Implementar un sistema de identificacién de patrones para la

deteccion incipiente de fallas.

1.3.2 Proponer un algoritmo de analisis en frecuencia e
identificacion de patrones para deteccion incipiente de fallas

utilizando inteligencia artificial.

1.3.3 Interpretacion de los datos obtenidos, para determinar una
posible falla.

1.3.4 Implementacion del sistema de alarma de posible falla.

Universidad de Guanajuato 5



Capitulo 1
1.4 Justificacion

Actualmente el crecimiento de las empresas en México es cada dia mayor.
De igual modo, la produccién de estas empresas también ha crecido en los
ultimos anos. Por estas razones, se busca ayudar a las industrias a que su linea
de produccién no se vea afectada por alguna falla que se pueda presentar en
sus equipos eléctricos. Ya que estos equipos son elementos fundamentales
dentro de la linea de produccion en la industria, lo mas importante es estar
atentos en su funcionamiento a fin de predecir en el momento que pueda ocurrir
una falla. Esto es, es importante detectar la falla antes y no hasta cuando la falla
ya esta presente. Asi, el sistema propuesto en este trabajo de tesis basado en el
analisis en frecuencia e indentificacién de patrones ayudara a que la produccién
en las industrias no se vea afectada. Adicionalemente, el trabajo de esta tesis
puede usarse para corregir cualquier desperfecto que se presente al inicio de
una falla. En resumén, el método propuesto en este trabajo se disend para
reducir las pérdidas monetarias, y principalmente las pérdidas humanas, en las

empresas Mexicanas.

Los motores de induccién son uno de los principales equipos eléctricos
que se encuentran en la industria, un laboratorio de pruebas eléctricas o en
alguna empresa. De esta forma es muy importante tener un sistema de andlisis
para monitorear estos equipos eléctricos. Se desarrollara, un algoritmo que sea
capaz de identificar el tipo de falla que puede presentar el motor (barras rotas,
fallas en el entrehierro, corto circuitos en los devanados del estator entre otros).
Con la implementacién del algoritmo, y las adecuaciones necesarias se podra

monitorear cualquier equipo eléctrico o cable de alimentacion eléctrica.

Con este sistema de analisis se planea ayudar a la industria, laboratorios
de pruebas y cualquier empresa con equipos eléctricos. Garantizando un
funcionamiento adecuado e ininterrumpido de las instalaciones y de los equipos.
1.5 Descripcion de los capitulos

Esta tesis esta dividida en 4 capitulos. El capitulo 2 describe la informacién
tedrica a utilizar para el desarrollo de este trabajo. Asi el capitulo 2 incluye los

conceptos basicos de las redes neuronales y las diferentes técnicas de analisis
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Capitulo 1

que se pueden utilizar en la deteccidn de fallas. El capitulo 2 termina explicando
las principales fallas que se pueden presentar en los motores de induccion y las
principales caracteristicas del analisis de la Transformada Rapida de Fourier a

los equipos eléctricos.

El capitulo 3 describe la metodologia que se llevd a cabo para el desarrollo
de este trabajo. Este capitulo incluye el desarrollo de la base datos de las
pruebas realizadas al motor. Adicionalmente, el capitulo explica el algoritmo de
analisis para la deteccidn de fallas incipientes a equipos eléctricos, con técnicas
tradicionales y la metodologia propuesta. El capitulo finaliza con una explicacion
para determinar el nUmero de neuronas y capas implementadas para el analisis

con el fin de poder determinar la vialidad de la metodologia propuesta.

En el capitulo 4 se presentara la comunicacién que se utilizé para la
adquisiciéon de datos. El capitulo 4 incluye también los resultados de las
simulaciones por computadora usando el software Neural Lab. Este capitulo
describe las distintas pruebas realizadas al motor de induccién, y al mismo
tiempo, describe a detalle los resultados obtenidos. Finalmente, incluye las
conclusiones generales obtenidas durante el desarrollo de este trabajo. Ademas,
se menciona el trabajo a futuro y las posibles mejoras que pueden realizarse. En
el apartado bibliografico se encuentran los datos de la literatura que sirvié de

apoyo para la escritura de esta tesis.

1.6 Resumen del primer capitulo

En resumen, este primer capitulo consisti6 en dar a conocer los
antecedentes mas relevantes acerca de la evolucién tecnoldgica que se han ido
desarrollando en la utilizacion de las redes neuronales. La infinidad de los
diferentes campos de investigacion que existen con las redes neuronales.
Adicionalmente, dando a conocer las investigaciones mas recientes que se han
estado realizando para la deteccidn de fallas de equipos eléctricos. Ademas, se
menciond una descripcidon general acerca del planteamiento del problema, los
objetivos y la justificacidén para este trabajo de tesis.
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Capitulo 2

Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se mencionaran los conceptos tedricos de las técnicas
gue se implementaran para el desarrollo de este trabajo.

2.1 Historia de las Redes Neuronales

1957 - Frank Rosenblatt. Comenzé el desarrollo del Perceptron. Esta es
la RNA mas antigua; utilizandose hoy en dia para aplicacién como reconocedor
de patrones. Este modelo era capaz de generalizar, es decir, después de haber
aprendido una serie de patrones podia reconocer otros similares, aunque no se

le hubiesen presentado anteriormente.

1960 - Bernard Widrow/Marcial Hoff. Desarrollaron el modelo Adaline
(ADAptative LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un
problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefénicas).

1974 - Paul Werbos. Desarroll6 la idea basica del algoritmo de aprendizaje
de propagacion hacia atras (backpropagation); cuyo significado quedo
definitivamente aclarado en 1985.

1986 - David Rumelhart/G. Hinton. Redescubrieron el algoritmo de
aprendizaje de propagacion hacia atras (backpropagation). A partir de 1986, el
panorama fue alentador con respecto a las investigaciones y el desarrollo de las

redes neuronales.
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2.2 Definicion de una red neuronal Artificial

Una RNA es un sistema de procesamiento de la informacion que tiene
muchas caracteristicas similares a las redes neuronales que se encuentran en
el cerebro. Las RNA se desarrollaron con la finalidad de generalizar modelos
matematicos de cognicion humana o de biologia neuronal basadas en

suposiciones las cuales se mencionan a continuacion:

e El procesamiento de la informacién se lleva acabo en muchos elementos
simples, los cuales reciben el nombre de neuronas.

e (Cada una de las sefnales se pasan entre neuronas las cuales estan
conectadas entre si, unas con otras o también conocidos como enlaces
de conexion.

e (Cada uno de estos enlaces de conexion estan asociados a un peso, el
cudl, en una red neuronal su funcion es multiplicar la sefial que se esta
transmitiendo.

e (Cada una de las redes neuronales aplica funciones de activacion (lineal y
no lineal) para poder determinar la sefial que se obtendra a la salida.

2.2.1 Preprocesamiento

Es uno de los temas mas importantes que se tienen que tomar en cuenta
al momento de que se va a desarrollar una RNA, ya que si llegaran a existir datos
con errores 0 con caracteristicas que no son favorables para la red podrian
afectar gravemente los datos obtenidos por la red, por lo que se tiene que hacer
un Pre-procesamiento, el cual se puede realizar por diferentes procedimientos,
ya que la prioridad del Pre-procesamiento es acondicionar los datos de entrada
a la RNA para que esta funcione adecuadamente centrdndose solo en las

caracteristicas que le interesan.

Algunas de las técnicas empleadas para el procesamiento pueden ser las

siguientes:
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e Tablas de resumen de atributos.
e ResUmenes de estadisticas.

e Diagramas.
2.2.2 Pesos de las neuronas

En una RNA, cada neurona esta conectada a otra neurona usando un
peso w que es un valor numeérico. Cada peso tiene dos subindices que indican
el indice de la neurona objetivo, mientras que el segundo subindice representa
el indice de la neurona fuente. Debido a que en cada capa las neuronas se
numeran utilizando los mismos indices, es muy importante indicar a qué capa

pertenece la neurona.

Capa Oculta Capa de Salida

(Neurona

1

Neurona

1 —> Salida

. 7
[Neurona ; 1 Bias
2
Neurona Salida
2
(Neurona 1 Bl{;
3 !

Figura 2.1: Pesos de una red neuronal.

2.2.3 Funciones de Activacion

En las RNA como las biologicas, una neurona no solamente transmite la

entrada que recibe, existe un proceso adicional, el cual es una funcién de
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activacion, la funcién de activacion utiliza la misma suma del producto de la

entrada anterior, y la transforma una vez mas como salida.
z2=b+ ZWixi (21)
i

Se han propuesto muchas funciones de activacion, en esta ocasicon solo
se mencionaran dos en detalle: la sigmoide y unidad lineal rectificada (ReLU, por

sus siglas en ingles).

La funcién sigmoide es la funcion de activacion mas popular, y se define

como:

1 (2.2)
14+e>

o(x) =
e es la constante exponencial, que es aproximadamente igual a 2.71828. Una
neurona utiliza la sigmoide como funcidon de activacién se llama neurona
sigmoide. Primero se establece que la variable z equivale a la suma ponderada
de entrada y después pasa a traves de la funcion sigmoide.

z=b+ Z-Wixi (2.3)
1 (2.4)
o(z) =7 +e%

Aunque la ecuacién parece complicada y arbitraria, en realidad tiene una
forma bastante simple, se puede ver si se traza el valor de o(z) como funcién de

la entrada z.
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Sigmoide

T T

1 1 1 1

0 2 4 6 8 10

Figura 2.2: Funcién de activacion sigmoide en Neural Lab.

Se puede observar que a(z) actua como una especie de funciéon que

comprime la salida a un rango de 0 a 1. En el centro, donde

z=0 (2.5)

o(0) = =0.5

1+ €0

Para valores negativos grandes de z, el término e~? en el denominador
crece exponencialmente, y o(z) se aproxima a 0. Al contrario, valores positivos

grandes de z, reducen e~? hacia 0, y o(z) se aproxima a 1.

La mayoria de las RNA actuales usan otro tipo de funcion de activacion
llamada RelLU, se define como:

R(z) = max(0,2) (2.7)

Universidad de Guanajuato 12
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ReLU
10 T T

0 1 1
-10 -5 0 5 10

Figura 2.3: Funcion de activacion ReLU en Neural Lab.

Las RelLUs permiten el paso de todos los valores positivos sin cambiarlos,
pero todos los valores negativos los pasa a cero. Aunque existen muchas
funciones de activacion mas recientes, la mayoria de las RNA de hoy utilizan
RelLU o una de sus variantes.

Independientemente de la funcion de activacion que se utilice, se puede
visualizar una neurona individual como se muestra en la figura 2.4, que es una

visualizacion representativa e intuitiva del comportamiento de una neurona.

X

X2 b Y
1 Blé

X3

Figura 2.4: Neurona artificial.
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Este diagrama muestra una neurona con tres entradas, que genera un
Unico valor Y como salida. Primero se calcula la suma ponderada de las entradas
como se muestra en la ecuacién (2.8), y despues se evalua mediante la funcion

de activacion.

3= b+ W1Xq + Wy Xo + W3 X3 (28)

Y =o0(2) (2.9)

En la figura 2.5 se puede observar la estructura de una RNA

implementando lo que es una funcidén de activacion.

X
Neurona
Wiz
X2 D 1) z
X3

Figura 2.5. Estructura de una RNA.

2.2.4 Entrenamiento
Antes de que alguna RNA vaya a ser implementada en una actividad
especifica, esta red debe de ser entrenada. El entrenamiento es una parte

fundamental de las RNA ya que es cuando la red aprende la actividad deseada.

El aprendizaje de una red neuronal se realiza empleando conjuntos de

datos. Estos conjuntos de datos deben estar organizados en casos de
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entrenamiento. Adicionalmente, estos casos deben de representar la actividad
que van a desempenar por tal motivo se deben de tener una gran cantidad de

casos.

El conjunto de entranamiento tiene dos componentes: el conjunto de datos
de entrada y el conjunto de datos deseados. El conjunto de datos de entrada
contiene las entradas que se le van a aplicar a la red neuronal. Por otro lado, el
conjunto de datos deseados son los valores que se esperarian tuviera la red

neuronal a la salida.

2.2.4.1 Métodos de Entrenamiento

Al utilizar los métodos de entrenamiento es un algoritmo computacional
implementado en el entrenamiento de las RNA. Su principal objetivo es buscar
gue las RNA puedan establecer los pesos de las neuronas mas adecuados y que
ofrezcan un mejor resultado, ademas de que se busca minimizar el error que se
puedan presentar en el entrenamiento.

Existen métodos de entrenamiento que se aplican a las RNA. Los mas
populares o conocidos en el software Neural Lab son los siguientes:

e Simulated annealing (Templado Simulado).
e Genetic algorithms (Algoritmos Genéticos).
e Conjugate Gradient (Gradiente Conjugado).
e Variable metric (Métrica Variable).

e Levenberg Marquardt.

A continuacién, solo se explicaran los métodos empleados en la

elaboracidn de este trabajo de tesis.

2.2.4.1.1 Templado Simulado
La analogia es la siguiente:

« Las soluciones corresponden a estados del sistema fisico.
o El costo de la solucidén corresponde a la energia del estado.

Universidad de Guanajuato 15



Capitulo 2
e Se introduce un pardmetro de control que corresponde a la temperatura.

El algoritmo de templado simulado se puede ver como una iteracion de

algoritmos.

Si se baja la temperatura de una manera se alcanza el equilibrio térmico en
cada temperatura. Esto se hace mediante la generacién de transiciones en cada

temperatura.

Se puede demostrar que bajando suficientemente lento el parametro
asociado a la temperatura y generando suficientes transiciones en cada

temperatura se puede alcanzar la configuracidén optima.

En cada iteracion, se genera una solucién xj perteneciente al espacio de
soluciones vecinas de la solucién actual xi y se acepta como nueva solucion
actual a través de la aplicacion de la siguiente probabilidad de aceptacion donde

f(x) es el nivel de energia analizado:

Pr(aceptar x;) = { fO-0)
e T Sif(x)> f(x)

En la figura 2.6 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo del templado

simulado para una mejor percepcion del método.
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Inicio

Escoger x; de N(xj)d = f(x;)-f(x;)

|
Si

s d<0

l No
U= uniforme(0,1)

l

B e

Y
Se acepta la nueva

solucidn Xj = X;

4 No
Condicion de Equilibrio

lSi

T=aT

l

No

—>

Criterio de Alto

| si

Fin

Figura 2.6. Diagrama de flujo del algoritmo templado simulado.
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2.2.4.1.2 Gradiente Conjugado

El método del Gradiente Conjugado puede considerarse como un método
intermedio entre el Descenso del Gradiente y el método de Newton. Viene
motivado por el deseo de acelerar la convergencia, habitualmente lenta, obtenida
con el Descenso del Gradiente, y a la vez evitar los requisitos de computacion
asociados a la evaluacidon, almacenamiento e inversion del Hessiano, como

requiere el método de Newton.

En este algoritmo de entrenamiento la busqueda se realiza a lo largo de
direcciones conjugadas, lo que normalmente produce una convergencia mas
rapida que las direcciones obtenidas con el Descenso del Gradiente. Dos
direcciones, u y v se dicen conjugadas respecto de una matriz A si UT Av = 0.
En el caso que nos ocupa estas direcciones se conjugan con respecto a la matriz

Hessiana.

El método del Gradiente Conjugado construye una sucesién de direcciones
de entrenamiento dada por:

diy1 = Giv1 +diy; (2.11)

donde y; se denomina parametro conjugado, y hay diferentes maneras de
calcularlo. Dos de las mas utilizadas se deben a Fletcher y Reeves, y a Polak y
Ribiere. Pero sea cual sea la forma, la direccién de entrenamiento se restablece
periddicamente a la negativa del gradiente para evitar la acumulacién de errores

en las aproximaciones.

Los valores de los pardmetros de la funcion se calculan entonces con la forma
habitual:

Wiy1 = W; + div. (212)
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Este método ha demostrado ser mas eficaz que el de Descenso del
Gradiente, y como no requiere el célculo del Hessiano también se recomienda

cuando tenemos redes neuronales muy grandes.

La figura 2.7 muestra una comparativa del comportamiento del descenso del
gradiente usual (verde) frente al comportamiento del Gradiente Conjugado (rojo).

Figura 2.7. Comparativa del comportamiento del gradiente conjugado.

Fernando Sancho Caparrini, http://www.cs.us.es/~fsancho/?e=165

2.2.5 Validacion

Una vez realizado el entrenamiento de la red neuronal se tiene que validar
el rendimiento de la misma. Normalmente la validacion se realiza utilizando otro
conjunto de datos llamado conjunto de datos de validacion. El conjunto de
validacion es parecido al conjunto de entrenamiento. Al utilizar todo el conjunto
de casos de los datos se garantizara que la red neuronal se comporte de manera
similar con el conjuto de datos de entrenamiento como con el conjunto de datos

de validacion.
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2.2.6 Secuencia de pasos para crear una red neuronal

En la figura 2.8 se muestra una serie de pasos que se pueden seguir para

la creacion de una red neuronal en el software Neural Lab.

(Crear Conjunto de
_ Entrenamiento

Crear Conjunto ‘
de Validacion

Disefiar Red
Neuronal

Entrenamiento de
la Red Neuronal

Comprobacion del
Entrenamiento

:

Validacion

:

Revisar
Resultados

)

sar la Red
| Neuronal

Figura 2.8. Pasos para crear una red neuronal.

2.3 Clasificadores

Clasificar un objeto consiste en asignarlo a una de las clases disponibles.
Los objetos se pueden definir por una serie de caracteristicas, como pueden ser

el color de sus pixeles, su textura o su tamafo.

Para poder clasificar objetos es necesario definir las fronteras entre las
diferentes clases. Normalmente estas fronteras se calculan mediante un proceso
de entrenamiento en el que se usan las caracteristicas de una serie de prototipos
de ejemplo de las clases. Clasificar un objeto desconocido consiste en asignarlo
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a la clase en la cual las caracteristicas usadas durante el entrenamiento tienen

mas correspondencia con las caracteristicas del objeto.
Los clasificadores se utilizan principalmente en:

e Reconocimiento de objetos.
e Control de calidad.
e Deteccion de cambios o defectos en objetos.

e Reconocimiento éptico de caracteres.

En la figura 2.9 se muestran los pasos para crear un clasificador.

‘ Recoleccion de ‘
muestras

Y
Conjunto de muestras
para entrenar el clasificador

i

Extraer caracteristicas de
las clases a clasificar

v

Clasificacion de
las clases

Figura 2.9. Pasos para crear un clasificador.

Existen muchos tipos de clasificadores con diferentes aplicaciones. A

continuacion se mencionan algunos de los mas comunes:

e Gaussian Mixture Model (GMM).
e Support Vector Machine (SVM).

e Hidden Markov Model (HMM).

o Artificial Neural Network (ANN).

2.3.1 Métricas de Evaluacion de Modelos de Clasificacion.

Estas métricas son fundamentales al utilizar modelos de aprendizaje
automatico, ya que permiten optener una mejor persepcion del desempefo que
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esta teniendo el algoritmo utilizado. Existen diferentes métricas y métodos de

evaluacion los cuales se mencionan a continuacion.
2.3.1.1 Matriz de confusion.

Es una representacion matricial de los resultados de las predicciones de
cualquier prueba binaria y de multiples clases que se utiliza para describir el
rendimiento del modelo sobre un conjunto de datos de prueba. En la tabla 2.1 se

puede apreciar una matriz de confusion de dos clases.

Clase 1 Clase 2 Rechazo
Clase 1 905 0 0
Clase 2 0 932 0
Rechazo 0 0 1844

Tabla 2.1. Matriz de confusiéon de dos clases.

En la primera linea y la primera columna de la tabla 2.1 se puede observar el
numero “905” el cual representa el numero de datos analizados de la “clase 1" y
de los cuales todos los datos fueron clasificados correctamente. Ademas, este
dato tambien pude ser conocido como Verdadero Positivo por sus siglas en
ingles (True Positive “TP”). En la linea dos y en la columna 2 se puede observar
el numero “932” el cual representa el numero de datos analizados de la “clase 2”
de los cuales todos se clasificaron de manera correcta. Adicionalmente, este
nuamero tambien puede ser conocido como Verdadero Negativo por sus siglas en
ingles (True Negative “TN”). Los ceros representan el nimero de errores que se
tengan de la clasificacion. En el renglon 2 columna 1 se tiene un valor de cero
este valor tambien es conocido como Falso Negativo por sus siglas en ingles
(False Negative “FN”). En el renglo 1 columna 2 se tiene otro valor de cero el
cual tambien puede ser conocido como Falso Positivo por sus siglas en ingles
(Flase Positive “FP”). En la tercera linea columna 3 se tiene el niumero “1844”
qgue representan el numero de datos adicionales que utilizo el clasificador para
determinar si el clasificador es confiable al darle nuevos datos que desconoce y
ver el rendimiento que tiene el clasificador con datos desconocidos.
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E2.3.1.2 Exactitud

Indica el numero de elementos clasificados correctamente en
comparacién con el numero total de datos. En la ecuaciéon (2.13) se puede

observar como se calcula la exactitud.

TP + TN (2.13)

Exactitud = mp—— o Fp T FN

2.3.1.3 Precision

Esta métrica representa el nimero de datos clasificados correctamente
comparandolos con los datos correctos predichos por el clasificador. En la
ecuacion (2.14) se puede observar como se calcula la precisién.

TP (2.14)

p eidn —
recision —TP T FP

2.3.1.4 Sensibilidad

Esta métrica muestra la cantidad de datos clasificados correctamente por
el modelo en funcion del nimero de datos correctos. En la ecuacién (2.15) se
puede observar como se calcula la sensibilidad.

TP (2.15)

Sensibilidad = TP T FN

2.3.1.5 Especificidad

Esta métrica se trata de los casos negativos que el algotirmo ha clasificado
correctamente, expresa si el modelo puede detectar bien una clase. En la

ecuacion (2.16) se puede observar como se calcula la especificidad.

TN (2.16)

Especificidad = TN + FP
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2.3.1.6 Tasa de falsos positivos

Esta métrica es la probabilidad de que se produzca un falso resultado: que
se obtenga un resultado positivo cuando el valor verdadero es negativo. En la

ecuacion (2.17) se puede observar como se calcula la tasa de falsos positivos.

FP (2.17)

T d l ti = =
asa de falsos positivos P T TN

2.3.2 Support Vector Machine (SVM)

Es un algoritmo de clasificacion de aprendizaje automatico supervisado
gue se ha vuelto extremadamente popular hoy en dia debido a sus resultados

extremadamente eficientes.

El objetivo principal de una maquina de vector de soportes es clasificar los
datos dados de forma 6ptima, como se muestra en la figura 2.10.

Figura 2.10. Clasificador SVM.

https.//www.edureka.co/blog/support-vector-machine-in-python

Un kernel SVM basicamente agrega mas dimensiones a un espacio de baja
dimensioén para facilitar la clasificacion de los datos. Una maquina vectorial de
soporte es implementada en la practica por un kernel. La ventaja del kernel

ayuda a tener un clasificador menos complejo.

* Kernellineal: un kernel lineal se puede utilizar como un producto de punto

normal entre dos observaciones dadas cualesquiera. El producto entre los
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dos vectores es la suma de la multiplicacién de cada par de valores de
entrada.

+ Kernel polindmico: es una forma bastante generalizada del kernel lineal.
Puede distinguir el espacio de entrada curvo o no lineal.

+ Kernel de funcion de base radial: el kernel de funcion de base radial se
utiliza comunmente en la clasificaciéon SVM, puede mapear el espacio en

dimensiones infinitas.
2.4 Transformada de Fourier

La transformada de Fourier de una senal unidimensional o funcién
continua f(x) es una transformacion de dicha sefial que nos permite calcular la
contribucion de cada valor de frecuencia a la formacién de la senal, en la

ecuacion 2.16 se muestra la representacion matematica.

F(u) = foof(x)e—iZn'uxdx (21 6)

“, "

Donde i = V—1,e?™%) = cos(2mux) — isen(2mux) y la variable “u” que
aparece en la funcién F(u) representa a las frecuencias. Puede demostrarse
ademas que esta transformacion tiene inversa, es decir, dada la funcion F(u)

podemos calcular la funcion f(x), la ecuacién 2.12 muestra dicha transformacién.

fx) = LMF(u)e(i2ﬂux)du (2.17)

Estas dos funciones f(x) y F(u) se denominan par de transformadas de
Fourier. En general las funciones deben de cumplir las condiciones de las

expresiones anteriores.
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2.5 Motores Eléctricos de Induccion

El motor de induccidn es la maquina eléctrica mas utilizada en la
actualidad, es utilizada en el 70% de las aplicaciones industriales y estos
consumen mas del 50% de la energia generada en las naciones
industrializadas. Alguna falla imprevista de un motor de induccién puede
ocasionar el paro de produccién de una empresa, lo que tendria una
consecuencia enorme de pérdidas de produccion, éstas pueden llegar a ser
de miles de doélares por minuto.

En la figura 2.11 se muestran las partes que componen un motor de

induccion.

ESTATOR \ _ o, COJINETE

Figura 2.11. Partes de un motor eléctrico de induccién.

http://www ticgalicia.com/2016/06/el-motor-de-jaula-de-ardilla-la-base-de.html

2.5.1 Fallas en motores Eléctricos

Como sabemos los motores eléctricos son la principal maquina eléctrica
utilizada en las industrias. Por lo que se tienen que mantener en un monitoreo
constante para prevenir cualquier tipo de falla que puedan presentar. Como se
conoce existen fallas que van desde el area eléctrica hasta el area mecéanica
como las principales. Dichas fallas se presentan en equipos trifasicos y

monofasicos de induccion las cuales se mencionan a continuacion.

e Chumaceras o cojines desgastados.
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e Interrupcién de fases.

e Sobrecargas.

e Corto Circuito.

e Conexiones internas erréneas.

e Contactos a tierra de los devanados.

o Cojines excesivamente apretados.

e Tapas mal montadas.

e Eje torcido.

e Barras del rotor flojas o rotas.

e Condensador defectuoso (en motores monofésicos con condensador).

e Interrupcién en el devanado de arranque (motores monofasicos).

A continuacién se definen algunas de las fallas mas comunes de los motores

de induccion.

2.5.1.1 Sobrecargas Eléctricas

La sobrecarga eléctrica es causada por un flujo de corriente excesivo
dentro de los devanados del motor, que excede la corriente de disefio que el
motor puede transportar de manera eficiente y segura. Esto puede ser causado
por un bajo voltaje de suministro, lo que resulta en que el motor consuma mas
corriente. También puede ser el resultado de conductores en cortocircuito o un
suministro de voltaje excesivo.

La sobrecarga eléctrica se puede prevenir instalando una proteccién

contra sobrecorriente que detecte sobrecorriente e interrumpa el suministro.

2.5.1.2 Baja Resistencia de Aislamiento

Es la falla mas comun de un motor eléctrico, la baja resistencia es causada
por la degradacién del aislamiento de los devanados debido a las condiciones
asociadas a sobrecalentamiento, corrosion o dafos fisicos. Por lo que nos
llevaria a un aislamiento insuficiente entre los conductores o los devanados del

motor, lo que causaria fugas, cortocircuitos y una prominente falla del motor.
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Una solucion a esta falla seria realizar mantenimientos preventivos o
predictivos, para detectar signos de desgaste en el aislamiento, y reemplazar el

aislamiento antes de que se presente la baja resistencia.

2.5.1.3 Sobrecalentamiento

La mayoria de los fallos en el aislamiento de los motores eléctricos ocurre
debido al sobrecalentamiento, el cual puede ser causado por una mala calidad
de la energia o un entorno operativo de altas temperaturas. Es fundamental que

el motor se mantenga lo més frio posible.

2.5.1.4 Contaminacion

La contaminacion por polvo, suciedad y productos quimicos es una de
las principales causas de fallo del motor eléctrico. Los cuerpos extrafnos que se
abren paso dentro del motor y pueden afectar a las pistas de rodadura y los
cojinetes, lo que genera altos niveles de vibracién y desgaste. También puede
bloquear el ventilador de enfriamiento, lo que limita la capacidad del motor para
regular su temperatura y aumenta la probabilidad de sobrecalentamiento.

2.5.1.5 Vibraciones en motores eléctricos

La vibracién puede conducir a muchos problemas con el motor, y
eventualmente puede causar que el motor falle. La vibracibn a menudo es
causada por la posicion del motor sobre una superficie irregular o inestable. Sin
embargo, la vibracién también puede ser el resultado de un problema con el
motor, como cojinetes flojos, desalineacion o corrosién. A continuacién, se

mensionan algunas recomendaciones para evitar fallas en motores eléctricos:

e Limpieza General.
e Condiciones eléctricas.
e Ventilacién apropiada.

e Alineamiento con la carga.
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e Lubricacion apropiada, desgaste de las chumaceras del motor y de la
carga.

e Deterioro del aislamiento en los devanados.

e Condicion del motor.

e Desgaste en los switches o interruptores.

e Deterioro de los capacitores (si los tiene).
2.6 Motor Current Signature Analysis (MCSA)

La técnica de analisis MCSA permite detectar las fallas mas comunes de
los motores de induccidn, debido a que es un método no invasivo. Ademas, esta
técnica permite detectar fallos antes de que puedan ser detectados mediante
analisis de ruido acustico y vibraciones.

Esta técnica se centra en la monitorizacion de la corriente del estator. Los
fallos que presenta un motor modifican el campo magnético, dependiendo de la
falla, éste cambio sera de mayor o menor percepcion. Esta técnica consiste en

analizar las corrientes del estator del motor en el domino de la frecuencia.

La deteccién temprana de fallas eléctricas en motores de induccion
permite realizar un mantenimiento preventivo antes de que el motor sufra una

falla grave.
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2.7 Resumen del segundo capitulo

En este capitulo se menciond la teoria de las redes neuronales desde sus
inicios. Ademas, se mensiona como se disenan las redes neuronales. De igual
manera se mensionaron los tipos de entrenamientos que se le pueden dar a una

red neuronal.

Se menciond que son los clasificadores y los clasificadores mas populares
que se encuentran hasta el momento. Ademas, se habla del clasificador SVM y

como disenarlo.

Finalmente se habla de los motores de induccidén y de las fallas mas
comunes que pueden presentar. Ademas, se habla de la técnica de analisis
MCSA para la deteccién de fallas eléctricas en motores de induccion.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se muestra el desarrollo y simulacién de las fallas
eléctricas en motores de induccion. Consecuentemente se utilizaran dos
técnicas del area de inteligencia artificial para la clasificacion de las fallas del

motor, incluyendo las RNA y el clasificador SVM.

En la figura 3.1 se puede observar a grandes rasgos de lo que se hablara
en este capitulo.

Adquisicion de sefiales

l

PreProcesamiento de
Datos

/\

Anilisis en Tiempo Andlisis en Frecuencia

.

*Inteligencia Artificial
Inteligencia Artificial

*Support Vector Machine
(SVM)

J

Figura 3.1. Metodologia.
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3.1 Captura de datos

En esta seccion se mostrara el proceso para la recoleccién de muestras

utilizadas en la clasificacion de fallas de motores eléctricos de induccion.

3.1.1 Banco de pruebas

La recoleccién de muestras para la clasificacion de fallas se elabord por
medio de un banco de pruebas. Este banco de pruebas permite analizar la falla
de corto circuito de manera evolutiva, esto es, por porcentajes de falla de corto
circuito.

Las muestras de andlisis para la falla de barras rotas se obtuvieron con el
mismo banco de pruebas, pero en este caso, analizando el motor con dos barras
rotas. En la figura 3.2 se observa el banco de pruebas para la recoleccion de

muestras.

Figura 3.2. Banco de Pruebas.
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3.1.2 Osciloscopio

Para la adquisicién de datos se utilizé un osciloscopio Fluke 190 Scope
meter. Este osciloscopio permite obtener datos de cada una de las fases del
motor de manera individual guardando todos los datos.

En la figura 3.3 se puede observar el osciloscopio utilizado para la
adquisicién de datos.

Figura 3.3. Osciloscopio Fluke 190 Scope Meter.

Imagen obtenida de fluke.com

El osciloscopio cuenta con un software (flukeviewforms) que permite
visualizar cada una de las senales obtenidas por el analizador. Ademas de que

este software permite exportar las sefales a formatos de Microsoft Excel.

En la figura 3.4 se muestra la sefial sana del motor en el software

flukeviewforms.
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8 FlukeView ScopeMeter - SINFAL~1.FVF
File Edit View Instrument Tools Options Window Help
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Figura 3.4. Sefial sana del motor.

En la figura 3.5 se muestra la sefal de falla de corto circuito al 40% en el

software flukeviewforms.

8 FlukeView ScopeMeter - 40%FAL~1.FVF
File Edit View Instrument Tools Options Window Help
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Figura 3.5. Senal de falla de corto circuito al 40%.

En la figura 3.6 se muestra la sefal de falla de barras rotas en el software

flukeviewforms.
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o8 FlukeView ScopeMeter - FALLA_~1.FVF - a X
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Figura 3.6. Seinal de falla de barras rotas.
3.2. Preprocesamiento de los datos

En esta seccidn se explica como se desarroll6 el preprocesamiento de los

datos obtenidos por el osciloscopio.

Primero, cada una de las sefnales se convirtié a valores separados por
coma (comma separated values, CSV). Este tipo de formato es muy simple y alta
mente compatible ya que permite obtener cada uno de los separados por comas
en un archivo de texto. Por lo que este representa un formato conveniente para

la lectura y el analisis por cualquier otro software.
3.2.1. Creacion del conjunto de datos

Para crear cada uno de los conjuntos de datos se utiliz6 el software de
Matlab. Especificamente, el software flukeviewforms generd un archivo de datos
con solamente una columna. Sin embargo, el software de simulacion para redes
neuronales requiere varias columnas. Asi, el conjunto de datos se cred
incrementando el numero de columnas debido a que en el archivo original

solamente habia una columna.
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Se llevo a cabo, en cada uno de los casos, un incremento de columnas en
valores que fueran de interés analizar. Que en este caso los valores fueron 32,
64 y 128, en el caso del andlisis en frecuencia. Ademas, se obtuvé un numero
de muestras de 4672 en el caso del andlisis de 128 entradas. Sin embargo, para
el andlisis en tiempo se utilizaron 100 columnas y 4698 muestras. En la figura
3.7 se puede observar a grandes rasgos como se realizé el preprocesamiento.

Adgquisicion de sefiales

Conjunto de datos de las
sefiales obtenido por el
banco de pruebas

Division de datos en
conjunto de
entrenamiento y
validacion

Aumento de muestras del
conjunto de datos de
entrenamiento y validacion

|

. Cilculo de los valores .
| medios de los renglones |

|

( Generacion de las clases )
falla y sano

‘ Disefio de RNA ‘

Figura 3.7. Preprocesamiento del conjunto de datos.
En el siguiente cédigo de Matlab se puede observar como se llevd a cabo

la segmentacion de muestras.

numRenglones = size(muestras,1) - numCols - 1;
for inicio=1:numRenglones

col=1;

for i = inicio:inicio+numCaols - 1

matMuestras(inicio,col) = muestras(i);
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col=col+1;
end
end
Caddigo 3.1. Incrementé de columnas.

En este codigo se utilizaron dos ciclos “for”. El primer ciclo se encarga de
mover el numero de renglones. Mientras tanto el segundo ciclo se encarga de
moverse entre columnas. La variable “matMuestras” guarda los resultados de los

ciclos.

Cuando se obtuvieron las divisiones del conjunto de datos de
entrenamiento y validacion se procedié al calculo de los valores medios de cada
uno de los renglones para generar el conjunto de datos de entrada,
“‘dataSetinput”. Los cuales representan los datos de entrada para llevar a cabo
la clasificacion de los datos sanos y de falla. Como se muestra en el cédigo 3.2
de Matlab.

%% Media de todas las muestras
mediaRenglon = mean(matMuestras, 2);
Caddigo 3.2. Calculo de los valores medios de los renglones.

En este cédigo la variable “mediaRenglon” calcula el valor medio del
conjunto de datos creado. Consecuentemente la variable “mediaRenglon” es el
valor sano que se va a utilizar para la generacion de las clases falla y sano.

En el cédigo 3.3 de Matlab. Se puede observar como se hizo la
comparacion para la generacion de los ceros y unos para el conjunto de datos
deseados a la salida del clasificador, “dataSetTarget”.

%% Calcular las clases falla y sana
claseFalla = mediaRenglon > umbral;
claseSana = claseFalla <= 0;

%% Calcular y guardar el trainSetTarget
target = [claseFalla, claseSana];
trainSetTarget = double(target);
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Cddigo 3.3. Generacién de las clases falla y sano.

En este cddigo, la variable “claseFalla” se calcula utilizando la variable
“‘media_Renglon” la cual incluye los valores medios de la sefial. Asi, cada valor
de la variable “claseFalla” vale uno cuando el valor medio es mayor a un valor
de umbral (-0.00015175). De igual modo la variable “claseFalla” vale cero cuando
el valor es menor o igual al umbral. En la siguiente linea, la variable “claseSana”
se calcula invirtiendo los valores de la variable “claseFalla”. Esto es, los valores
de cero se convierten en uno. Finalmente, el conjunto de datos deseados a la
salida del clasificador (trainSetTarget) se construye concatenando las columnas
de “claseFalla” y “claseSana”.

Con los datos ya preprocesados, se puede continuar con el disefio de la
red neuronal, ademas, de hacer la debida separacién de los datos de
entrenamiento y de validacion; para clasificar las fallas en el dominio del tiempo
y la frecuencia. Y finalmente disefar el clasificador SVM.

3.2.2. Datos de entrenamiento y validacién

Con los datos previamente preprocesados y divididos en entrenamiento y
validacién, se garantiza que los resultados de la clasificacion de la red sean
confiables. Y con ello evitar la realizacidén de la validacion cruzada en el caso de
la red neuronal. Al emplear el 80% de los datos para el entrenamiento y el 20%
de los datos para la validacion se puede comprobar si la clasificacion de la RNA
es confiable. Adicionalmente, como se lleva a cabo una rectificacién de
entrenamiento y validacidn con los valores de rechazo se puede comprobar que
la clasificacién es correcta. De tal forma se puede no hacer la validacién cruzada

en este caso particular al tener un alto numero de muestras.

En el cédigo 3.4 de Neural Lab, se muestra como se carga el archivo con
el conjunto de datos.

Matrix dataSetlnput;
dataSetInput.Load();
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Matrix dataSetTarget;
dataSetTarget.Load();
Cddigo 3.4. Carga de datos.

En el cédigo 3.5 de Neural Lab se muestra como se tomaran los datos

para el conjunto de entrenamiento y validacién.
int totalCases = dataSetInput.GetRowCount();
int trainCount = toint (0.8*totalCases); /80% de los casos

Caddigo 3.5. Generacioén de casos.

En este cddigo se puede observar como se utilizaran el 80% de los casos

de entrenamiento.

En el cédigo 3.6 de Neural Lab se muestra como se generan los indices.

// Generacién de los indices aleatorios

Vector trainCases;
trainCases.CreateRandomSet(trainCount, totalCases-1);
Caddigo 3.6. Generacion de indices aleatorios.

En este cédigo se puede observar como la variable “trainCases” genera

aleatoriamente los indices de casos para el entrenamiento.

En el cédigo 3.7 de Neural Lab se muestra como se genera el conjunto de

entrenamiento.

// Conjunto del Entrenamiento

Matrix trainSetlnput = dataSetlnput.GetRows(trainCases);
Matrix trainSetTarget = dataSetTarget.GetRows(trainCases);

// Guardar conjunto del entrenamiento

trainSetlnput.Save();
trainSetTarget.Save();

Cadigo 3.7. Generacion del conjunto de entrenamiento.
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En este cbédigo se puede observar como se generan las variables
“trainSetlnput” y “trainSetTarget”, que representan los datos de entrada y de la
salida deseada de la red neuronal respectivamente. Con el 80% de los datos

totales para el entrenamiento.

En el cédigo 3.8 de Neural Lab se muestra como se genera el conjunto de

datos para la validacion.

// Creacion de la Validacion

Matrix validSetlnput = dataSetinput;
validSetIinput.DeleteRows(trainCases);
Matrix validSetTarget = dataSetTarget;
validSetTarget.DeleteRows(trainCases);

// Guardar la Validacion

validSetinput.Save();
validSetTarget.Save();
Cddigo 3.8. Generacion del conjunto de validacion.

En este cddigo se puede observar como se generan las variables
“validSetinput” y “validSetTarget”, que representan los datos de entrada y de la
salida deseada de la red neuronal respectivamente. Con el 20% de los datos
totales para la validacién.

3.3 Arquitectura de la red neuronal

En la figura 3.8 se puede observar la estructura que tendra la red neuronal

para llevar acabo la clasificacion de las fallas del motor.
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N
Capa
Entradas Oculta Salida

Figura 3.8. Estructura de la red neuronal.
Para la clasificacién de cada una de las fallas, se tiene que tomar en
cuenta la estructura de la red. Dicha estructura se disenara en el software Neural
Lab.

3.3.1 Numero de entradas

Debido al uso de la transformada rapida de Fourier, el nUmero de entradas
en la red neuronal fue siempre potencias de dos. Al utilizar este niumero de
entradas se facilita el andlisis en frecuencia. El uso de la transformada de Fourier

permite que la red neuronal clasifique de una manera sencilla y eficiente.

3.3.2 Numero de neuronas en la capa oculta

El nimero de neuronas en la capa oculta se determinara dependiendo de
los resultados que se obtengan de las matrices de confusién y validacién. Estas
matrices se calcularan para las clasificaciones de las fallas de corto circuito y de
barras rotas. Con los valores de las matrices se podra determinar si el nimero
de neuronas es el indicado en la capa oculta o si se llega a un sobre
entrenamiento de la RNA que pueda influir en el desempenfo de la misma.
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3.3.3 Analisis en el dominio del tiempo

Con este anadlisis se pondra a prueba la red neuronal para observar los
valores que se obtienen del clasificador con los datos en el dominio del tiempo.
Ademas de que se podran obtener las matrices de confusiéon con un cierto

namero de neuronas que se utilizaran en la clasificacién.
3.3.3.1 Falla de Corto Circuito al 10%

En este porcentaje de la falla se utilizardn 100 entradas, 8 neuronas en la
capa oculta y 2 salidas, para la creacion de la red neuronal, como se muestra en

el cédigo 3.9 de Neural Lab.

// 1. Network setup

LayerNet net;
net.Create(100, 8, 0, 2); // entradas,neuronas en la capa oculta
1,neuronas en la capa oculta 2 , salidas

Cddigo 3.9. Creacion de la red neuronal.

En este codigo se crea la red neuronal. En la linea numero dos se fija el

namero de entradas, neuronas y salidas que tendra la red neuronal.

En el cédigo 3.10 de Neural Lab se pueden observar los valores de los

escaladores que se utilizaron en la entrada y la salida para la red neuronal.

Matrix trainSetTarget;
trainSetTarget.Load();
for(i=0; i<100; i++)
{
net.SetInScaler(i, -0.00204, 0.00174);
}
/] 3. Output scaling
net.SetOutScaler(0, 0.0, 1.0);
net.SetOutScaler(1, 0.0, 1.0);
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Cddigo 3.10. Valores de los escaladores de la entrada y la salida.

La Variable “trainSetTarget” contiene los datos de entrenamiento que se
utilizaran para la clasificacion. En el ciclo “for” se observan los rangos maximos
y minimos de los valores de entrada del clasificador (-0.00204, 0.00174). La
variable “net.SetOutScaler” muestra los valores de cero y uno deseados para la

salida del clasificador.
En el entrenamiento de la red neuronal se utilizara el templado simulado
(simulated annealing), en el cédigo 3.11 de Neural Lab, se pueden observar los

parametros utilizados para el entrenamiento.

// 5. Train using simulated annealing

net.TrainSimAnneal(
20, //Number of Temperatures
20, /Number lterations
150, //Initial Temperature
0.001, //Final Temperature
true, //Is Cooling Schedule Linear?
4, //Number of Cycles
1.0e-12 //Goal (desired mse)
);

Caddigo 3.11. Entrenamiento utilizando Templado Simulado.

En este cdédigo se pueden observar los parametros de entrenamiento
usando templado simulado: numero de temperaturas, el numero de iteraciones,
la temperatura inicial, el valor de la temperatura final, el nUmero de ciclos y el

valor “mse” deseado.
También se entrenara la red utilizando el gradiente conjugado para
garantizar que la clasificacion sea la mas 6ptima. En el cédigo 3.12 de Neural

Lab se puede observar los valores de entrenamiento.

// 6. Train using conjugate gradient
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net.TrainConjGrad(2000, 1.0e-20);
Caddigo 3.12. Entrenamiento utilizando Gradiente Conjugado.

En el cédigo 3.13 de Neural Lab se puede observar como se llevo a cabo

la comprobacién del entrenamiento.

CheckTrain.lab
Il 1. Load the training set

Matrix trainSetlnput;

trainSetlnput.Load();

Matrix trainSetTarget;

trainSetTarget.Load();

/l 2. Load the network
LayerNet net;

net.Load();

/l 3. Run
Matrix output = net.Run(trainSetlnput);

// 4. Compute the confusion matrix

Matrix trainConf = ConfusionMatrix(output, trainSetTarget, 0.5);
trainConf.Save();

/l 5. Compute the number of errors

int numErrors = toint(trainConf.GetSum()) -
toint(trainConf.GetDiagonalSum());

Cddigo 3.13 Comprobacién del entrenamiento.

En este cdédigo se puede observar como en la parte incial del cédigo se
cargan los conjuntos de datos de entrenamiento. En la parte nUmero dos se
carga la red neuronal previamente entrenada en los cédigos 3.11 y 3.12. En la
parte numero tres se aprecia como se realiza la evaluacién de la red neuronal
con los datos de entrada (trainSetlnput). En la parte nimero cuatro se crea la
matriz de confusiébn con los datos de salida deseados (trainSetTarget).

Finalmente se calculan el nimero de errores del entrenamiento.
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En el cédigo 3.14 de Neural Lab se puede observar como se llevo a cabo

la validaciéon del entrenamiento.

Validation.lab

// 1. Load the validation set

Matrix validSetlnput;
validSetInput.Load();
Matrix validSetTarget;
validSetTarget.Load();

// 2. Load the network
LayerNet net;

net.Load();

// 3. Run

Matrix output = net.Run(validSetInput);

// 4. Compute the confusion matrix

Matrix validConf = ConfusionMatrix(output, validSetTarget, 0.5);
validConf.Save();
// 5. Compute the number of errors

int numErrors = toint(validConf.GetSum()) -
toint(validConf.GetDiagonalSum());
Caddigo 3.14 Validacién de la red neuronal.

Este cddigo es idéntico al cédigo 3.13 con la unica diferencia que utiliza

los conjuntos de datos de validacion.

3.3.3.1.2 Falla de Corto Circuito al 20%, 30%, 40% y Falla de Barras rotas
Para cada progresién de falla de corto circuito y la falla de barras rotas,

se respeta la arquitectura y la metodologia descritas en las secciones 3.3 y

3.3.3.1.1. En estas pruebas los Unicos cambios que se pueden observar son el

namero de neuronas utilizadas y los valores de los escaladores de entrada.
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3.3.4 Analisis en el dominio de la frecuencia

Se analizé el comportamiento de la red neuronal empleando la
transformada rapida de Fourier a cada uno de los datos de las fallas. Ademas de
gue se analizaron con que numero de entradas (32, 64, 128) se tienen mejores

resultados en el clasificador.

3.3.4.1 Creacion del Conjunto de Datos

La creacion del conjunto de datos sigue la misma metodologia como se

explicé en la seccién 3.2.1.

3.3.4.2 Datos de Entrenamiento y Validaciéon

Con los datos previamente Preprocesados, se realiz6 la transformada

rapida de Fourier a todos los datos de falla.

En el cédigo 3.15 de Neural Lab se muestra como se efectud la

transformada rapida de Fourier.

Matrix dataSetInput;
dataSetlnput = realfft(dataSetInput);
dataSetInput.Save();
Cddigo 3.15. Transformada rapida de Fourier de los datos de
falla.

En el cédigo 3.15 de Neural Lab se puede observar como en la variable
“‘dataSetInput” se almacena el resultado del célculo de la transformada rapida de
Fourier de esta misma variable. Esta variable contiene inicialmente los valores
en el dominio del tiempo, pero después del célculo de la transformada rapida de
Fourier, esta misma variable almacena las sefales en el dominio de la

frecuencia.
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Con los datos previamente transformados al dominio de la frecuencia se
dividiran en datos de entrenamiento y validacion como se mostré en la seccién
3.2.2. El entrenamiento de la red neuronal se llevé de la misma manera como se
ilustr6 en la seccién 3.2.2. De igual forma se realiz6 la verificacion del
entrenamiento y la validacién en los cédigos “CheckTrain” y “Validation” para

cada una de las fallas mostradas en la seccion 3.3.3.

3.3.4.3 Falla de Corto Circuito y Barras Rotas

Estas pruebas se realizaran con diferentes niumeros de entradas (32, 64,
128). Cada uno de los valores de las entradas determinarda el numero de

neuronas adecuado para la clasificacion.

Todas las simulaciones de la red en frecuencia respetaran la arquitectura
y metodologia de las simulaciones en el dominio del tiempo de la seccidon 3.3.3.
Con la unica diferencia del cambio de numero de entradas que se menciona en

el cédigo 3.5. Dicho niumero de entradas son los mencionados anteriormente.

3.4 Support Vector Machine (SVM)

Este clasificador es un algoritmo de aprendizaje supervisado. Ademas, es
un clasificador muy popular por los resultados eficientes que se obtienen. En el
diseno de la red neuronal se utilizé el software Neural Lab. Pero las simulaciones

del SVM se implementaron en el lenguaje de Python.
3.4.1 Creacion del Conjunto de Datos

La creacion del conjunto de datos en SVM sigue la misma metodologia
que se explicd en la seccién 3.2.1. Sin embargo, este tipo de clasificador no

requiere de una divisidn de datos de entrenamiento y validacion. El clasificador
utiliza todo el conjunto de datos para el entrenamiento.
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3.4.2 Creacion de las clases de falla y sana

En el codigo 3.16 de Python se puede observar como se crearon las

clases de las senales.

falla = falla.to_numpy()
sizefalla = len(falla)
fallal = np.zeros(sizefalla)
foriin range(sizefalla):
if falla[i][0] == 1 or falla[i][1] == 1: falla1 [i] = 1
Caodigo 3.16. Etiquetas de falla y sana.

La variable “falla” contiene los datos de la sefal en una matriz. La
variable “sizefalla” contiene la longitud de la variable “falla” para determinar el
numero de caracteres de una cadena. En la variable “falla1” se almacena un
arreglo donde se tiene un vector de ceros con la longitud de la variable “sizefalla”.
Dentro del ciclo “for” se usa el comando “if’ para determinar la clase correcta.
Asi, la clase vale uno cuando se tiene un valor de falla, el cual se puede originar
por dos diferentes valores como se ve en el cédigo.

3.4.3 Division de datos de entrenamiento y pruebas

En el cédigo 3.17 de Python se puede observar como se dividieron los
datos para la clasificacion.

from sklearn.model_selection import train_test split
X_train,X_test,y_train,y_test=train_test split(sana,fallal,test_size=
0.2,random_state=109)

Céddigo 3.17. Division de datos de entrenamiento y pruebas.

Los datos se dividieron usando la funcion “train_test split()”. Se

necesitan tres parametros para obtener la clasificacion de las senales. Estos
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parametros son necesarios para entrenar el modelo (sana), el conjunto de datos

a analizar (falla1) y el tamafo del conjunto de pruebas ( random_state=109).

3.4.4 Modelo del SVM

En el codigo 3.18 de Python se puede observar como se cred el modelo
del clasificador SVM.

#Modelo del SVM

from sklearn import svm

#clasificador

cls = svm.SVC(kernel = "poly") #linear, poly, rbf
#Entrenamiento del modelo

cls.fit(X_train, y_train)

#Prediccion de la respuesta

pred = cls.predict(X_test)

Cadigo 3.18. Modelo del SVM.

Para la generacion del modelo primeramente se tuvo que utilizar el
modulo SVM de “sklearn” para la creacion del clasificador SVM “SVC()” pasando
el argumento del kernel como el nucleo (lineal, polinomial o radial).
Posteriormente se entrena el conjunto de datos usando “set()”. Finalmente se

hacen las predicciones del modelo utilizando la funcion “predict()”.

3.4.5 Evaluacion del desempeno del modelo

En el cédigo 3.19 de Python se puede observar el calculo de las métricas
del clasificador o modelo.

from sklearn import metrics
#Accuracy
print("accuracy:", metrics.accuracy_score(y_test, y_pred=pred))

#Precision score
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print("precision:", metrics.precision_score(y_test,y pred=pred))
#recall score

print("recall”, metrics.recall_score(y_test,y_pred=pred))
print(metrics.classification_report(y_test, y _pred=pred))

Cddigo 3.19. Calculo de métricas del clasificador.

En el cédigo 3.19 de Python se puede predecir la precision que tiene el
clasificador. Asi que se calculo la exactitud de predicciones positivas que fueron
correctas, la precision del porcentaje de casos positivos y la sensibilidad de
casos positivos detectados correctamente para evaluar el modelo.

3.4.6 Validacion cruzada

La validacién cruzada es una técnica de analisis que permite determinar

si algun modelo o clasificador es confiable.

En el cddigo 3.20 de Python se puede observar la validacién cruzada del
modelo implementado para la deteccidn de fallas.

#Cross validation

X,y=make_ classification(n_samples=1000,n_features=20,

n_informative=15, n_redundant=5, random_state=1)

cv = KFold(n_splits=10, random_state=1, shuffle=True)

# creacién del modelo

model = LogisticRegression()

# evaluacién del modelo

scores=cross_val_score(model,X,y,scoring='accuracy',cv=cv,n_jobs=

-1)

# reporte

Print ('Accuracy: %.3f (%.3f)' % (mean(scores), std(scores)))
Cddigo 3.20. Validacién Cruzada.

La funcion “make_classifcation()” se utilizé para crear un conjunto de

datos de clasificacién binaria sintética. En este caso, se evaluo el modelo
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utilizando “LogisticRegression” y se utilizd la clase “KFold” para realizar la
validacion cruzada. Asi, la clase “KFold” fue configurada para combinar el
conjunto de datos y establecer k=10, el cual es la cantidad de divisiones o
iteraciones independientes que se haran e indicaran el tamano del conjunto de
validacion.

La funcion “cross _val_score()” se utilizd para realizar la evaluacion,
tomando el conjunto de datos de prueba y la configuracion de la validacidon
cruzada. Finalmente, se obtuvieron los resultados del desempefo del

clasificador.

3.5 Resumen del tercer capitulo

En este capitulo se consideraron las diferentes técnicas de analisis que
se pueden presentar en la clasificacion de fallas eléctricas de un motor.

En el anadlisis en el dominio del tiempo se implementaron las redes
neuronales para la clasificacion de fallas eléctricas de motores de induccion.
Adicionalmente, se realizé un analisis con un clasificador SVM para
complementar el analisis en el dominio tiempo de la clasificacién de fallas

eléctricas.

En el analisis en el domino de la frecuencia se implementaron las redes
neuronales para la clasificacién de fallas eléctricas en motores de induccion. Esta
implementacidén es de suma importancia para la comparacion de los resultados

y poder establecer conclusiones claras de este trabajo de tesis.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentaran, mediante simulaciones, los resultados
obtenidos por una técnica de analisis tradicional de deteccién de fallas en
motores eléctricos (MCSA). Ademas, se presentaran los resultados obtenidos en
el dominio del tiempo por la red neuronal y el clasificador SVM. Finalmente, se
presentaran los resultados en el dominio de la frecuencia obtenidos por la red

neuronal.
4.1 Introduccién a las pruebas

En la prueba tradicional, MCSA, se podra observar la progresion de la falla
de corto circuito. Adicionalmente, dentro de este tipo de pruebas se analizara la
falla de barras rotas. Debido a la naturaleza de la prueba MCSA, estos dos tipos
de fallas se realizaran en el dominio de la frecuencia. Una de las ventajas de
MCSA es que se puede observar de una manera visual el comportamiento de
las fallas del motor.

En las pruebas en el dominio del tiempo, se podran observar las
diferencias que se obtienen en los resultados al realizar diferentes métodos de
analisis. Por otro lado, las pruebas en el dominio de la frecuencia serdn de suma
importancia ya que se podran comparar los resultados con los del domino del
tiempo y de la técnica tradicional. Y finalmente, determinar en cuales métodos
se obtienen los mejores resultados.
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4.2 Prueba MCSA

La técnica de andlisis de MCSA permite detectar las fallas eléctricas de
los motores de induccién principalmente. Esta técnica muestra como es el
comportamiento de las fallas que se pueden presentar en los motores. Por lo que
esta técnica solo brinda informacién de cuando la falla ya ocurrié y no de cuando
esta falla se este presentando. Por lo tanto, el objetivo principal de esta tesis es
usar las redes neuronales artificiales para el andlisis y la deteccion de fallas
incipientes en motores de induccion. Aunque la técnica MCSA se puede adaptar
a las condiciones de deteccion de fallas, en este trabajo de tesis no se

implementara.

En la figura 4.1 se puede observar el comportamiento de la falla de corto
circuito al 10% implementando la técnica de analisis MCSA.

Falla de Corto Circuito al 10%
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Figura 4.1. Falla de corto circuito al 10% utilizando MCSA.

En la grafica de la figura 4.1 se muestra el comportamiento de la falla de
corto circuito al 10% con la sefnal sana del motor. En estas sefiales se puede
observar una distorsion. Ademas, las sefales se encuentran en un desfase de
frecuencia como se observa en las frecuencias de treinta y ocho y cuarenta y
cinco Hertz de la sefal sana y las frecuencias de veinticinco y treinta Hertz de la
senal de falla.
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En la figura 4.2 se puede observar el comportamiento de la falla de corto
circuito al 20% implementando la técnica de analisis MCSA.

Falla de Corto Circuito al 20%
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Figura 4.2. Falla de corto circuito al 20% utilizando MCSA.

En la grafica de la figura 4.2 se muestra el comportamiento de la falla de
corto circuito al 20% en comparaciéon con la senal sana del motor. En estas
senales se observa un cambio muy significativo en las frecuencias de veinticinco
y treinta Hertz de la sefal de falla. En la sefial de falla mostrada en color naranja
se puede observar como el pico de la frecuencia veinticinco desaparecio y el pico
de la frecuencia de treinta aun es visible. Por lo que en estas frecuencias se
muestra una distorsién completa de la sefal. Asi, se puede apreciar la evolucion

de la falla con respecto a la mostrada en la figura 4.1.

En la figura 4.3 se puede observar el comportamiento de la falla de corto
circuito al 30% implementando la técnica de analisis MCSA.
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Falla de Corto Circuito al 30%
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Figura 4.3. Falla de corto circuito al 30% utilizando MCSA.

o

En la grafica de la figura 4.3, |a falla ya es evidente y muy clara cuando se
compara con la senal sana del motor mostrada en color azul. Por ejemplo, en la
sefnal de falla en las frecuencias de veinticinco y treinta Hertz es muy evidente la
distorsién de la falla comparandola con la sefial sana del motor en las frecuencias
de treinta y ocho y cuarenta y cinco Hertz. Ademas, en la frecuencia de 10 Hertz
se aprecia como la senal sufrié un cambio muy significativo en la amplitud del
pico de la sefal. Por lo tanto, en esta progresion de la falla ya es muy evidente

que el motor no se encuentra en buen estado.

En la figura 4.4 se puede observar el comportamiento de la falla de corto
circuito al 40% implementando la técnica de analisis MCSA.
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Falla de Corto Circuito al 40%
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Figura 4.4. Falla de corto circuito al 40% utilizando MCSA.

En la gréafica de la figura 4.4 se muestra un cambio muy significativo en la
sefnal de falla del motor en comparacion con la senal sana del motor. En tres
valores de la frecuencia se puede observar una distorsién completa de la sefal,
estos valores de frecuencia son 20, 25 y 10 Hz. Por otro lado, en la frecuencia
de diez Hertz se aprecia como se forman dos pequefos picos casi
imperceptibles. Estos picos se pueden interpretar como un funcionamiento

anémalo del motor.

En la figura 4.5 se puede observar el comportamiento de la falla de

barras rotas implementando la técnica de andlisis MCSA.
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40 Falla de Barras Rotas
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Figura 4.5. Falla de barras rotas utilizando MCSA.

En la grafica de la figura 4.5 se muestra el comportamiento de la falla de
barras rotas donde se pueden observar las variaciones de las distorsiones que
presenta la sefial en la frecuencia de diez Hertz. En la parte central se pueden
observar unas distorsiones en las frecuencias de veinticinco y treinta Hertz donde

se aprecia un funcionamiento anémalo del motor.
4.3 Pruebas en el dominio del tiempo

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos por la red neuronal
en el dominio del tiempo.

4.3.1 Red Neuronal

Con esta prueba se podra observar el comportamiento de la red neuronal
para la clasificacion de fallas. Adicionalmente, en estas pruebas se determinara
si es confiable el disefio de la red neuronal, por medio de las matrices de
confusion.
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4.3.1.1 Falla de Corto Circuito al 10%

En esta prueba se pueden observar los resultados de la red neuronal

utilizando 100 entradas y 8 neuronas para la clasificacion de la falla. En las tablas

4.1y 4.2 se pueden apreciar los resultados obtenidos.

Sana Falla Rechazo
Sana 927 0 0
Falla 0 930 0
Rechazo 0 0 1824

Tabla 4.1. Matriz de confusién de entrenamiento de falla de corto circuito al

10%.
Sana Falla Rechazo
Sana 207 0 1*
Falla 0 235 1*
Rechazo 3* 1* 473

Tabla 4.2. Matriz de confusion de validacién de falla de corto circuito al 10%.

En la tabla 4.1 se puede observar que no se obtuvieron errores en el
entrenamiento de la red. En cambio, en la tabla 4.2 se puede observar que no
se pudieron clasificar 6 datos.

Adicionalmente, se calcularan las métricas que se obtuvieron de las
matrices de confusién para obtener una mejor percepcion del rendimiento del
clasificador. En las ecuaciones (2.13), (2.14) y (2.15) se puede observar las

métricas a evaluar.

roctitnd — TP + TN ST
xactitud = mp— b+ FN - 235+207+0+0 0 (313
Precision = — 0 __235 _ 4 2.14
T'eClSlOTl—TP+FP—235+O— 0. (2.14)
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TP 235

Sensibilidad = TP T FN = 23570 =

1.0 (2.15)

Con los valores obtenidos de las métricas se puede decir que el
clasificador obtuvo un desempeno éptimo en este porcentaje de la falla ya que
los valores de la exactitud, precision y sensibilidad obtuvieron valores de “1.0".

4.3.1.2 Falla de Corto Circuito al 20%
En esta prueba se pueden observar los resultados de la red neuronal

utilizando 100 entradas y 6 neuronas para la clasificaciéon de la falla. En las tablas

4.3y 4.4 se pueden ver los resultados obtenidos.

Sana Falla Rechazo
Sana 905 0 0
Falla 0 932 0
Rechazo 0 0 1844

Tabla 4.3. Matriz de confusién de entrenamiento de falla de corto circuito al

20%.
Sana Falla Rechazo
Sana 231 1* 0
Falla 1 231 0
Rechazo 0 0 457

Tabla 4.4. Matriz de confusidon de validacién. de falla de corto circuito al 20%.

En la tabla 4.3 se puede observar que no se tuvieron errores en el
entrenamiento de la red. En cambio, en la tabla 4.4 de la validaciéon del
entrenamiento se puede observar que no se clasifico del todo bien teniendo un

error de la clase sana como clase falla y viceversa.

Con las ecuaciones (2.13), (2.14) y (2.15) se calcularan las métricas del

clasificador para una mejor percepcion de su confiabilidad.
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prctitnd — 23T BL
XA = T 231 +1+1

Con los valores obtenidos de las métricas tan cercanos a uno, se puede
decir que el clasificador obtuvo un desempefio 6ptimo en este porcentaje de la
falla. Finalmente concluimos que debido a que los valores de las métricas son

cercanos a uno, el clasificador es confiable.
4.3.1.3 Falla de Corto Circuito al 30%
En esta prueba se puede observar los resultados de la red neuronal

utilizando 100 entradas y 4 neuronas para la clasificacion de la falla. En las tablas

4.5y 4.6 se pueden ver los resultados obtenidos.

Sana Falla Rechazo
Sana 938 0 0
Falla 0 904 0
Rechazo 0 0 1839

Tabla 4.5. Matriz de confusién de entrenamiento de falla de corto circuito al

30%.
Sana Falla Rechazo
Sana 230 0 1*
Falla 0 228 0
Rechazo 0 0 462

Tabla 4.6. Matriz de confusién de validacién de falla de corto circuito al 30%.
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En la tabla 4.5 se puede observar que no se obtuvieron errores durante el
entrenamiento de la red neuronal. Por otro lado, en la tabla 4.6 se obtuvo un

unico error de rechazo que no se pudo clasificar.

Con las ecuaciones (2.13), (2.14) y (2.15) se calcularan las métricas del
clasificador para una mejor percepcion de su confiabilidad.

230 + 228

Exactitud = a0 = st 0+0 10

230

23050 -0

Precision =

230

Sensibilidad = 23010 =

1.0

Con los valores obtenidos de las meétricas se puede decir que el
clasificador obtuvo un desempeno éptimo al obtener una clasificacion perfecta.

4.3.1.4 Falla de Corto Circuito al 40%
En esta prueba se puede observar los resultados de la red neuronal

utilizando 100 entradas y 4 neuronas para la clasificacion de la falla. En las tablas
4.7 y 4.8 se pueden ver los resultados obtenidos.

Sana Falla Rechazo
Sana 932 0 0
Falla 0 900 0
Rechazo 0 0 1849

Tabla 4.7. Matriz de confusion de entrenamiento de falla de corto circuito al
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Sana Falla Rechazo
Sana 235 0 1*
Falla 0 233 0
Rechazo 0 0 452

Tabla 4.8. Matriz de confusidon de validacién de falla de corto circuito al 40%.

En la tabla 4.7 se puede observar que no se obtuvieron errores de
entrenamiento. En cambio, en la tabla 4.8 se puede observar que no se pudo

clasificar un dato de rechazo.

Con las ecuaciones (2.13), (2.14) y (2.15) se calcularan las métricas del

clasificador para una mejor percepciéon del desempeno del clasificador.

235+ 233

23572337040 0

Exactitud =

235

=1.0
235+0

Precision =

235

=1.
235+0 0

Sensibilidad =

Con los valores obtenidos de las métricas se puede decir que el
clasificador obtuvo un desempeio éptimo al obtener una clasificacion perfecta.

4.3.1.2 Falla de Barras Rotas
En esta prueba se puede observar los resultados de la red neuronal

utilizando 100 entradas y 12 neuronas para la clasificacion de la falla. En las

tablas 4.9 y 4.10 se pueden ver los resultados obtenidos.
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Sana Falla Rechazo
Sana 920 0 0
Falla 0 916 0
Rechazo 0 0 1845

Tabla 4.9. Matriz de confusidn de entrenamiento de falla de barras rotas.

Sana Falla Rechazo
Sana 215 0 0
Falla 1* 249 0
Rechazo 0 0 456

Tabla 4.10 Matriz de confusidn de validacidon de falla de barras rotas.

En la tabla 4.9 se puede observar como no se tienen errores de
entrenamiento. Por otro lado, en la tabla 4.10 se puede observar que se clasifico
mal un dato de la clase de falla clasificandolo como clase sana.

Con las ecuaciones (2.13), (2.14) y (2.15) se calcularan las métricas del

clasificador para una mejor percepcion del desemperio del clasificador.

octitng - 215249
Xacttud = s+ 249+ 0+1

215

cid -1
Precision 215 10 0
S ibilidad = 215 = 0.99
ensibilida =71 %

Con los resultados de las métricas que se obtuvieron del clasificador al
ser cercanos a uno se tiene un clasificador confiable y preciso con una

sensibilidad y exactitud muy precisas.
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4.3.2 Pruebas con SVM

Con la elaboracién de esta prueba se podran comparar los resultados
obtenidos en la seccién 4.3.1. Ya que esta prueba permite observar los
resultados en tres métricas diferentes. Por lo que se podra determinar cual es el
resultado éptimo de la clasificacion.

En la tabla 4.11 se muestran los resultados obtenidos por el clasificador

SVM.
Tipo de Falla | # Errores de |Exactitud | Precision | Sensibilidad
Clasificacion
Clasificador SVM Kernel Lineal
Corto Cir. 10% 480 0.4788 0.4788 1.0
Corto Cir. 20% 480 0.4788 0.4788 1.0
Corto Cir. 30% 480 0.4788 0.4788 1.0
Corto Cir. 40% 480 0.4788 0.4788 1.0
Barras Rotas 480 0.4788 0.4788 1.0
Clasificador SVM Kernel Polinomial
Corto Cir. 10% 462 0.4983 0.4769 0.4920
Corto Cir. 20% 369 0.5993 0.5949 0.5623
Corto Cir. 30% 245 0.7339 0.9094 0.5918
Corto Cir. 40% 206 0.7763 0.9094 0.5918
Barras Rotas 300 0.6742 0.6535 0.6802
Clasificador SVM Kernel Radial

Corto Cir. 10% 25 0.9728 0.9463 1.0
Corto Cir. 20% 0 1.0 1.0 1.0
Corto Cir. 30% 0 1.0 1.0 1.0
Corto Cir. 40% 0 1.0 1.0 1.0
Barras Rotas 0 1.0 1.0 1.0

Tabla 4.11. Resultados del clasificador SVM.
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En la tabla 4.11 se puede observar el comportamiento que obtuvo el
clasificador en los diferentes kernels de analisis. En el kernel lineal se puede
observar que en la exactitud y precisién se obtuvieron valores por debajo de
“0.5”, y una sensibilidad de “1.0”; con estos valores el clasificador en este kernel
no es confiable. Por otro lado, en el kernel polinomial se puede apreciar que las
métricas varian un poco mas, pero de igual manera siguen siendo valores bajos
en la exactitud y la sensibilidad con valores por debajo de “0.80” y “0.70”
respectivamente, aunque la precision ya fue de “0.90” no es suficiente para
confiar en el clasificador. Finalmente se puede observar un mejor desemperno
del clasificador en el kernel radial, ya que en su exactitud y precisién en la falla
de corto circuito al 10% sus valores fueron muy cercanos a “1.0” y con una
sensibilidad de “1.0” y en las fallas restantes todos sus valores fueron de “1.0”,

por lo que con este kernel se obtuvo un excelente desempeno del clasificador.

Enlatabla 4.12 se muestran los valores verdaderos positivos y negativos,
ademas de los falsos positivos y negativos de la clasificacién del SVM.
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Tipo de Falla TP TN FP FN
Clasificador SVM Kernel Lineal
Corto Cir. 10% 0 441 480 0
Corto Cir. 20% 0 441 480 0
Corto Cir. 30% 0 441 480 0
Corto Cir. 40% 0 441 480 0
Barras Rotas 0 441 480 0
Clasificador SVM Kernel Polinomial
Corto Cir. 10% 242 217 238 224
Corto Cir. 20% 304 248 176 193
Corto Cir. 30% 419 257 61 184
Corto Cir. 40% 454 261 26 180
Barras Rotas 321 300 159 141
Clasificador SVM Kernel Radial
Corto Cir. 10% 455 441 25 0
Corto Cir. 20% 480 441 0 0
Corto Cir. 30% 480 441 0 0
Corto Cir. 40% 480 441 0 0
Barras Rotas 480 441 0 0

Tabla 4.12. Matriz de confusién del SVM.

Ademas de calcular cada una de las métricas de las clasificaciones
obtenidas por el clasificador SVM. Se célculo la confiabilidad del clasificador. Por
tal motivo se realizo la validacién cruzada del clasificador obteniendo un valor de
“0.868".

4.4 Pruebas en el dominio de la frecuencia

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos por la red neuronal

en el dominio de la frecuencia.
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4.4.1 Red Neuronal

Con esta prueba se podra observar el comportamiento de la red neuronal

en el dominio de la frecuencia. Donde se determinara cual técnica de analisis es

confiable en la clasificacion de fallas.

Tipo # Errores de Entrenamiento Diseio de la Red
de Entrenamiento | Validacion | Rechazo | Exactitud | Precision | Sensibilidad | Entradas | Neuronas

Falla

10% 0 1 1 0.99 1.0 0.99 128 19

20% 0 0 0 1.0 1.0 1.0 128 9

30% 0 0 0 1.0 1.0 1.0 128 7

40% 0 2 1 0.99 0.99 0.99 128 5
Barras 0 1 0 0.99 1.0 0.99 128 5
Rotas

Tabla 4.13. Resultados en el domino de la frecuencia por la red neuronal.

En la tabla 4.13 se muestra el desempefo de la red neuronal en la

clasificacion de fallas. Donde se puede apreciar que en la falla de corto circuito

al 10% y al 40% se obtuvieron algunos errores de validacion y de rechazo. Estos

valores son muy pocos ya que no afecto en el desempero del clasificador, ya

que este desempeno se puede apreciar en las métricas obtenidas del mismo,

estos valores fueron muy cercanos a “1.0” por lo que es confiable el clasificador

en la deteccién de fallas eléctricas de motores de induccién. Por otro lado, en la

falla de barras rotas se obtuvo un Unico error de validacion, lo cual no afecto de

alguna manera en la clasificacion de la falla, los valores de las métricas del

clasificador de igual manera fueron muy cercanas a “1.0” por lo que en esa falla

el clasificador sigue siendo confiable y 6ptimo.
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4.5 Conclusiones

Las pruebas por computadora se realizaron utilizando métodos clasicos
en el estado del arte para propésitos de comparacién. Sin embargo, en este
trabajo de tesis se propone el uso de otras técnicas de el area de inteligencia
artificial. Especificamente, las pruebas incluyeron la aplicacién de las redes
neuronales artificiales a la deteccion temprana de fallas en un motor de
induccion. Adicionalmente las simulaciones incorporaron el uso de Support
Vector Machine como una metodologia nueva en la prediccion de una falla en
este tipo de motores. Por otro lado, la adquisicion de muestras fue una de las
partes fundamentales de esta tesis, ya que el banco de pruebas tiene la manera
de poder observar la progresion de la falla de corto circuito y analizarla mas
detalladamente. El Preprocesamiento de las muestras es una parte sumamente
importante debido a que esto garantiza, que los resultados obtenidos sean
eficientes. Ademas, el disefio de la red neuronal depende de que las muestras
se capturen de una manera precisa y de que el Preprocesamiento de estas
muestras sea excelente para garantizar el buen desempefio de la red y de el
clasificador SVM.

En primer lugar, se pudo obtener una correcta comprobacion de deteccion
de fallas implementando técnicas de analisis tradicionales como lo es el MCSA.
Donde se aprecio claramente la evolucion de las fallas de corto circuito y de
barras rotas. Adicionalmente, se obtuvieron las graficas del comportamiento de
la falla de corto circuito, debido a que se simularon cada uno de los progresos
de la falla permitiendo conocer y analizar la falla a detalle. Por otro lado, se pudo
obtener la visualizacion de la falla de barras rotas del motor implementando la
misma técnica de analisis, con lo cual se pudo apreciar el comportamiento que

tiene la senal de falla con la senal sana del motor.

En la implementacién de las redes neuronales se pudo comprobar que la
inteligencia artificial se puede adaptar a casi cualquier tipo de problemas que se
pueden presentar en la industria y la investigaciéon siendo una herramienta muy
util para la deteccién de fallas eléctricas.
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Con el disefio de la red neuronal en el dominio del tiempo se obtuvieron
excelentes resultados en cada una de las fallas analizadas. Una parte
fundamental que se tiene que resaltar es que la red implemento muy pocas
neuronas en sus analisis. Que en este caso se logro el objetivo de poder
clasificar las fallas incipientes de corto circuito que presenten los motores
eléctricos de induccién. Ademas, en el porcentaje del 10% se obtuvieron algunos
errores que pueden ser insignificantes ya que son muy pocos, lo que permite
obtener un clasificador eficiente y confiable en la deteccidn de fallas incipientes
de motores eléctricos de induccién. En cambio, en el porcentaje del 20% se
obtuvieron menos errores de clasificacién por lo que se obtuvo un clasificador
confiable y eficiente en fallas incipientes de motores en el dominio del tiempo.
Finalmente, se puede concluir que las redes neuronales en el dominio del tiempo
obtuvieron mejores resultados con muy pocas neuronas, en comparacion a los

resultados mencionados en el estado del arte de esta tesis.

Por otro lado, en el disefio del clasificador SVM se obtuvieron resultados
excelentes en el dominio del tiempo siendo el Unico dominio donde se
implemento. Al ser un clasificador donde se pueden analizar por diferentes
kernels (lineal, polinomial y radial), lo cual resulta muy Gtil al momento de la
clasificacion de fallas. Ya que permite obtener diferentes resultados de la misma
falla y poder obtener una mejor percepcién de la clasificacién. Al utilizar cada
uno de los kernels se pudo observar que el kernel radial mantuvo una
clasificacion perfecta en cada una de las fallas analizadas. Con esto se
comprobd que este clasificador resulta muy util en la deteccion de fallas
incipientes de motores eléctricos, gracias a que este clasificador mantuvo un
desempefo perfecto en la deteccion de las fallas analizadas en el dominio del
tiempo.

Al disefiar la red neuronal en el dominio de la frecuencia se pudo observar
que resulta muy eficiente al tener resultados casi perfectos en su clasificacion,
utilizando aun menos neuronas que la red disefiada en el dominio del tiempo de
esta tesis. Por lo que la implementacion de esta red neuronal permitié detectar
las fallas incipientes en motores de induccién de una manera mas precisa que

en el dominio del tiempo. Debido a que, este tipo de redes neuronales aprende
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lo que se le ensefa, por lo tanto, le es mas facil detectar las fallas en cuanto
identifica alguna variacion de lo que ya aprendié. Por lo que este tipo de redes
son muy adaptables al problema que se desee analizar. Y en particular para este
trabajo de tesis resultaron ser muy eficientes en la deteccién incipiente de fallas

eléctricas de motores de induccion.

4.6 Trabajo a futuro

A continuacién, se mencionan las posibles mejoras que pueden ser

implementadas como trabajo a futuro:

e Implementar una red neuronal de aprendizaje profundo, donde
posiblemente se puedan analizar mas fallas que pueda presentar el motor
y ver el comportamiento de este tipo de redes neuronales.

e Implementar el clasificador SVM en el dominio de la frecuencia para
observar como se comporta. Ademas, de que se puede implementar
utilizando mas fallas y ver si sigue siendo una buena opcion de
clasificacion de fallas eléctricas en motores de induccién.

e Desarrollar el sistema fisico que permita al usuario implementar estas
técnicas de analisis en sus areas de trabajo, ya que seria de suma
importancia para las industrias y las personas poder evitar perdidas
monetarias y sobre todo perdidas humanas.

4.7 Resumen del cuarto capitulo

En la primera seccion se muestran las sefiales obtenidas con la técnica
de analisis MCSA. Con esta técnica se muestra el comportamiento de las fallas
del motor en el dominio de la frecuencia, comparando las sefales sanas y de

falla del motor.

En la segunda seccién, se muestran los resultados en el dominio del
tiempo por la red neuronal y el SVM. En donde se observan las diferencias entre
los dos analisis. Ademas, se muestran las métricas obtenidas por cada uno de
los andlisis. En el caso del SVM se calcularon las métricas del clasificador y los
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diferentes resultados de la clasificacion de las fallas con la variacién de los
kernels.

En la tercera seccidon se muestran los resultados obtenidos por la red
neuronal en el dominio de la frecuencia. Ademas, se muestran las matrices de

confusion y las métricas obtenidas por el clasificador.

Finalmente se muestran las conclusiones y los trabajos a futuro que se

pueden emplear en esta tesis.
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