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Resumen

En este trabajo se desarrolló un algoritmo que aborda el problema de diagnóstico de fallas de

baleros, desbalance y desalineamiento en motores de inducción (MI) por medio de la medición

de señales eléctricas y mecánicas. El algoritmo se dise˜nó a partir de datos experimentales obte-

nidos del kit de pruebas “Machine Fault Simulator” mediantela tarjeta de adquisición de datos

NI-Compaq-DAQ-9172, para su posterior procesamiento en laplataforma de LabView. Se utili-

zaron el análisis espectral de las corrientes de lı́nea de estator, el módulo del vector de Park, y las

vibraciones mecánicas como medios de diagnóstico. A partir del conocimiento de las frecuencias

de falla reportadas en la literatura, se extraen únicamente los componentes espectrales que con-

tienen información referente a las fallas de interés. Lasmáquinas de soporte vectorial (máquinas

de aprendizaje), se utilizan como clasificadores para llevar a cabo el diagnóstico, el objetivo de

éstas máquinas consiste en clasificar la información caracterı́stica de las fallas mediante hiper-

planos óptimos en un mapa de caracterı́sticas, el diseño de las máquinas de soporte vectorial

conlleva la solución de un problema dual de optimización cuadrática. Estas se diseñan sólo para

algunas condiciones de operación del MI, y se selecciona aquella que genere el mayor número

de predicciones correctas para patrones de entrada nuevos,esto se realiza mediante el principio

de minimización de riesgo estructural desarrollado por Vladimir N. Vapnik (2000). Por último,
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se evaluó el desempeño del algoritmo para condiciones de velocidad y par de carga variable del

motor de inducción, obteniéndose un porcentaje de precisión del99 % en el diagnóstico para los

casos de validación.
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3.2. Implementación del algoritmo de diagnóstico mediante LabView . . . . . . . . . 88

CONCLUSIONES 94

Trabajo Realizado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 94

Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .95

Trabajo Futuro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 96
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2.3. Zonas relacionadas a la severidad de los defectos en un rodamiento [42]. . . . . 54

2.4. PSD de la corriente de lı́nea de los MI sin falla y desalineado (dB).. . . . . . . 55
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sẽnal de vibracíon
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INTRODUCCIÓN

Diagnóstico de Fallas en Motores de Inducción

El motor de inducción (MI), es la máquina eléctrica más utilizada en el entorno industrial

debido a su bajo costo, alta confiabilidad, robustez y menor mantenimiento comparado con cual-

quier otra máquina rotativa, al carecer de escobillas, sinembargo, el mantenimiento de éstas

máquinas ha cobrado una gran importancia en las últimas d´ecadas debido a las exigencias de la

calidad en las lı́neas de producción de las empresas. En este sentido, mediante el monitoreo de

las condiciones de las máquinas de inducción, es posible detectar el desarrollo de los problemas

relacionados con éstas y efectuar acciones correctivas solamente cuando ası́ se requiera, evitando

paros innecesarios de los MI y las pérdidas económicas asociadas. Debido a esto, el diagnósti-

co de fallas en MI ha cobrado gran interés en los últimos años en la comunidad cientı́fica. Las

fallas son el resultado del desgaste normal, mal uso o un diseño erróneo de los componentes de

un sistema y se definen como una desviación no permitida de por lo menos una caracterı́stica o

parámetro que indique el comportamiento normal del mismo.

En la Figura 1 se muestra una clasificación del tipo de fallas, entre ellas están las fallas

abruptas que puede ser la interrupción de la fuente de energı́a del sistema; incipiente como por

1



2

ejemplo el desgaste en los componentes eléctricos o mecánicos del sistema; o intermitente como

un falso contacto. En este trabajo se estudia el diagnóstico de fallas del tipo incipiente en MI.

Abrupta Incipiente Intermitente

f(t)f(t) f(t)

t t t

Figura 1: Tipos de falla en un sistema según su comportamiento en el tiempo.

El diagnóstico de fallas involucra las siguientes acciones [1]:

Detección de la Falla: determina la presencia de una falla en el sistema.

Aislamiento e Identificación de las Fallas: encuentra en que componente del sistema ocu-

rrió la falla y su severidad.

En un MI, las fallas se clasifican según sus componentes, es decir, fallas de rotor, de estator,

de rodamientos, e incluso de los dispositivos externos comoson los actuadores. Según estudios

realizados sobre motores en compañı́as relacionadas con la industria petroquı́mica, terminales de

gas y refinerı́as [2], [3], se encontró, que a pesar de las discrepancias debido al tipo de motores

seleccionados en ambos estudios, en general, se mantienen las siguientes tendencias:

Si el motor opera de manera continua por un tiempo prolongadotiene un porcentaje más

alto de probabilidad de falla.

Para un mayor número de horas diarias promedio de operación del motor, se muestra un

incremento en el porcentaje de fallas.

La tasa de fallas1 es más alta para motores que se encuentran a la intemperie.

1La tasa de fallas se define como la frecuencia con la cual un motor falla en alguno de sus componentes y puede

ser expresado en fallas/horas
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La tasa de fallas es más alta para los MI de dos polos.

Con respecto a la antigüedad, los motores que tienen una menor o mayor antigüedad tienen

una tasa de fallas alta, tal como lo indica la curva de forma debañera mostrada en [1].

Las causas que contribuyen a la presencia de la mayorı́a de las fallas son: el deterioro

normal por envejecimiento, ası́ como lubricación inapropiada y vibración alta.

En la Figura 2 se muestran las distribuciones de fallas presentadas en [2], [3], en estas se

aprecia que las fallas de baleros ocupan cerca del40 % del total de las fallas detectadas, mientras

que las fallas en los devanados ocupan entre el26 % y 36 %, siguiendo las fallas debidas a los

dispositivos externos con un14 %, sólo estos tres tipos de fallas representan alrededor del90 %

del total. Mientras que, entre el8 % y 9 % de las fallas se ocasionan en el rotor. Por lo anterior,

el desarrollo de nuevas estrategias de monitoreo con los equipos en funcionamiento, es vital en

el sector industrial debido a que es posible evitar el paro delas lı́neas de producción o incurrir

en gastos innecesarios en mantenimiento. En la Tabla 1 se muestran las causas relacionadas con

los tipos de fallas del MI reportadas en la literatura [4], [5]. Para llevar a cabo el diagnóstico de

fallas se han propuesto diversos métodos en la literatura [1]:

Estudio EPRI (Electric Power Research Institute)  [2] Estudio IEEE  [3]

Rodamientos 41 %

Rotor 8 %

Otros 22 %

Estator 26 %
Rodamientos 44 %

Otros 14 %

Estator 36 %

Rotor 9 %

Figura 2: Distribución del porcentaje de fallas en los componentes del MI [2], [3].
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Tabla 1: Resumen de las causas y clases de fallas generadas en un MI [4], [5].

Tipos de falla Causas

Baleros Corrosión, contaminación, lubricación o instalacióninapropiada,

sobrecalentamiento, vibración alta, esfuerzos mecánicos radiales

y axiales debido a una deflexión del eje.

Fallas en los devanados

del estator

Mal funcionamiento del sistema eléctrico, deterioro normal del

aislamiento por envejecimiento, humedad excesiva, sobrecalen-

tamiento, mantenimiento inadecuado, vibración alta, descargas

eléctricas y protecciones eléctricas inadecuadas.

Desalineamiento Torque en forma de pulsos, vibraciones, variaciones de velocidad.

Fallas de excentricidad Mala instalación del eje del rotor, ovalidad del núcleo del estator,

deflexión del eje, envejecimiento normal de los baleros o desali-

neamiento.
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Procesamiento de sẽnales

Los métodos basados en señales no incorporan modelo alguno del sistema a tratar, entre estos

métodos se encuentran el análisis de firmas de corrientes del motor (MCSA, por sus siglas en

inglés), biespectros, análisis wavelet, entre otros, [6], [7], [8]. Para llevar a cabo estos métodos es

necesaria la disponibilidad de sistemas de adquisición degran capacidad.

Basados en modelos

Estos métodos de diagnóstico de fallas hacen uso de redundancia analı́tica, es decir, modelos

matemáticos del sistema monitoreado, la idea básica es comparar las mediciones con los valo-

res obtenidos computacionalmente a través del modelo, para generar señales llamadas residuos

que indiquen la presencia de una falla en el sistema [9], [10], [11]. Estos residuos sólo deben

ser sensibles ante fallas y no a perturbaciones, ruido en lasmediciones, e incertidumbres en el

modelo.

Basados en conocimiento

Estos métodos utilizan la información de los expertos en diagnóstico, la información utilizada

proviene de los medios de diagnóstico para un MI con y sin falla para realizar el diseño de

máquinas de aprendizaje, las cuales posteriormente podr´an reconocer y clasificar los patrones o

caracterı́sticas de acuerdo a la condición de falla. Entreestos métodos se encuentran las redes

neuronales artificiales (RNA), lógica difusa, y las máquinas de soporte vectorial [12], [13], [14].

Objetivos generales

En esta tesis se presenta el desarrollo de un algoritmo de diagnóstico basado en máquinas de

soporte vectorial para aislar las fallas de rodamientos, desbalance y desalineamiento en motores

de inducción. Los objetivos generales de esta tesis son

Estudiar las propiedades de los residuos basados en la potencia total de alimentación y el

radio del vector de Park para diagnosticar fallas en el rotor.
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Generar residuos mecánicos utilizando mediciones de vibración en el MI y evaluar su ro-

bustez.

Integrar la información proporcionada por los medios de diagnóstico eléctricos y mecáni-

cos mediante las máquinas de soporte vectorial para mejorar las propiedades de clasifica-

ción del algoritmo global de diagnóstico de fallas.

Desarrollar una plataforma experimental utilizando una tarjeta de adquisición de datos NI

Compaq-DAQ para implementar el algoritmo de diagnóstico.

Estado del Arte

Los métodos de diagnóstico de fallas también pueden dividirse en dos grandes categorı́as:

métodos de clasificación o reconocimiento de patrones, y métodos de inferencia. Los métodos

de clasificación se utilizan cuando no existe conocimientodisponible acerca de la relación que

existe entre los sı́ntomas y las fallas del sistema. Mientras que el uso de los métodos de inferen-

cia involucra relaciones básicas entre las fallas y los sı́ntomas; una forma de realizar este tipo

de esquemas de diagnóstico es expresando el conocimiento cualitativo en forma de reglassi -

entonces. La clasificación o inferencia de las fallas se ha llevado a cabo durante mucho tiempo

mediante redes neuronales, sistemas difusos o una fusión de estos, sin embargo también se ha

reportado en la literatura el uso de máquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés)

como un método eficiente para la clasificación de fallas [15].

A continuación se presenta una revisión sobre algunos esquemas que se han reportado en la

literatura sobre diagnóstico de fallas en motores de inducción usando técnicas de soft computing.

El términosoft computinghace referencia a los métodos que emplean algoritmos de inteligen-

cia computacional como por ejemplo: lógica difusa, redes neuronales, esquemas neuro-difusos,

algoritmos genéticos, maquinas de soporte vectorial, entre otros [12], [14].

En especı́fico, para el problema de diagnóstico en el MI, usualmente un experto examinarı́a

la señal en el dominio del tiempo y el espectro en frecuenciade las vibraciones mecánicas pro-
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ducidas en el MI para determinar si existe algún defecto dentro de un balero. Sin embargo, la

experiencia se ha ganado sobre un largo periodo de tiempo y serı́a un caro e ineficiente uso de

recursos utlizar a los expertos para determinar una condición de falla. Por lo tanto, si una red

neuronal se puede entrenar para emular el conocimiento de los expertos en señales de vibración,

el diagnóstico de fallas en baleros puede realizarse de manera más eficiente y a un costo reducido.

Debido a la capacidad de aprendizaje, las redes neuronales artificiales (RNA) han recibido una

gran atención en el campo del diagnóstico de fallas en motores de inducción. En [16], Bo Liet al.

presentan un esquema para diagnosticar fallas en los baleros de un MI que utiliza redes neuronales

junto con el análisis de las señales de vibración de los baleros en el dominio tiempo/frecuencia.

El esquema propuesto se muestra en la Figura 3.

FFT

Condición de
  los baleros

   Red 
neuronal

Señal de vibración
   en el dominio 
      del tiempo

Señal de vibración
   en el dominio 
  de la frecuencia

MI

Figura 3: Sistema de detección de fallas en baleros del MI basado en redes neuronales [16].

Resulta conveniente monitorear los niveles de vibración de los baleros debido a que son mo-

vimientos periodicos cuyas frecuencias caracterı́sticasya han sido reportadas. En el proceso de

diagnóstico, los sensores adquieren las señales de vibración en el dominio del tiempo, para des-

pués convertirlas al dominio de la frecuencia empleando latécnica de la transformada rápida de

Fourier (FFT, por sus siglas en inglés). Las caracterı́sticas de vibración de los baleros en el domi-

nio de la frecuencia y del tiempo son aplicadas a la red neuronal con el propósito de construir una

máquina automática que realice el diagnóstico de fallas. Después de que las redes neuronales son

entrenadas, estas contienen el conocimiento experto y son capaces de identificar correctamente

las diferentes causas de la vibración de los baleros.

Para verificar si el sistema de diagnóstico diseñado es capaz de clasificar correctamente las
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diferentes condiciones de falla en los baleros, se utilizóel software MotorSim desarrollado en la

plataforma Matlab/Simulink, este software se puede utilizar para generar señales de vibración en

el dominio del tiempo para diferentes condiciones de operación y carga en una manera rentable

(de bajo costo) y eficiente, para después comparar los resultados con las señales de vibración del

MI obtenidas experimentalmente.

Los datos reales de la vibración de los baleros fueron generados con un simulador de fallas

en máquinas como el que se muestra en la Figura 4, construidopor SpectraQuest. Este simulador

permite la medición de las vibraciones del motor operando bajo una gran variedad de condiciones

de falla.

1

10

6

5

43

2

11

129
7 8

13

Figura 4: Dibujo del simulador de fallas (1: encoder; 2: MI trifásico; 3: sensor de temperatura; 4: aco-

plamiento del eje; 5: accionamiento de frecuencia variabledel motor; 6: sensor de corriente; 7: sensor

de vibracíon en el ejex; 8: balero delantero; 9: disco rotacional; 10: sensor de vibración del ejey; 11:

eje del motor; 12: disco rotacional 2; 13: balero posterior).

En [17], se presenta una metodologı́a basada en el vector de corrientes de Park, mediante

la cual es posible diagnosticar fallas eléctricas en motores de inducción. Una RNA aprende los

patrones del vector de Park de las corrientes del estator para poder discernir entre un motor de

inducción con o sin fallas. En este trabajo se consideró una RNA unidireccional (FFNN, por

sus siglas en inglés), donde el número de neuronas en la capa de entrada y salida depende de

la aplicación en cuestión, mientras que el número de neuronas en la capa oculta se debe ajustar

durante el periodo de aprendizaje de tal manera que la red se pueda entrenar eficientemente. En
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este estudio se utilizó un algoritmo de propagación haciaatrás (backpropagation) para entrenar a

la red neuronal. En el esquema de diagnóstico mostrado en laFigura 5, se analizan los patrones

del vector de corrientes de Park mediante un sistema de clasificación basado en una red neuronal,

para esto es necesario atribuir a cada patrón una etiqueta que describa el estado del MI al instánte

de la captura del patrón. Entonces la entrada a la red es un patrón y la salida es una etiqueta (0

ó 1) que indica la clase de falla ocurrida. En este trabajo seconsidera la clasificación de las fallas

como: circuito abierto en una fase y desbalance en el voltajedel estator. Los experimentos fueron

llevados a cabo bajo condiciones de torque de carga variable.

x
1

x
n

y
1

y
m

Vector de corrientes 
           de Park

Adqusición y tratamiento 
              de datos

MI

Red neuronal

  Fuente
Trifásica

Detección de fallas
         Alarmas

Figura 5: Diagrama a bloques del esquema de diagnóstico usando RNA y el vector de corrientes de Park

[17].

En [18], se presenta un método de detección de fallas en lı́nea, utilizando RNA para aprender

las caracterı́sticas espectrales de un motor libre de fallas. Este espectro aprendido puede contener

algunos armónicos debido a la carga, el cual corresponde a condiciones normales de operación.

Una de las caracterı́sticas más notables del esquema es la utilización de un filtro selectivo de

frecuencia con el objeto de reducir el número de armónicosque son monitoreados continuamente.

Este filtro sólo deja pasar aquellos componentes armónicos que se conoce son representativos de

una falla hacia un algoritmo de clasificación basado en una red neuronal. En este esquema como

en los anteriores, se busca automatizar el análisis de las señales medidas ya sea en el dominio del
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tiempo o en el dominio de la frecuencia incorporando un sistema experto o una red neuronal en

el sistema de monitoreo en lı́nea, para determinar si una falla se esta desarrollando en el MI, sin

la necesidad de un experto en mantenimiento. El sistema de monitoreo en lı́nea de las corrientes

contiene las 5 secciones de procesamiento ilustradas en la Figura 6.

MI

Muestrador

  Fuente
Trifásica

Filtro Notch
  de 60 Hz

    Filtro
 pasa-bajas

Convertidor
      A/D

Filtro de frecuencias
    basado en reglas

    Preprocesador
FFT y Promediador

    Algoritmo de 
clasificación RNA

Postprocesador
   Diagnóstico

Figura 6: Diagrama a bloques del esquema de diagnóstico usando RNA [18].

El muestreador tiene como objetivo eliminar la componente de excitación a 60 Hz a través

de un filtro de muesca (notch filter), la señal analógica se amplifica y pasa a través de un filtro

pasa-bajas para reducir todos los componentes indeseablesde alta frecuencia, la amplificación

maximiza el uso del rango de entrada del convertidor A/D (analógico - digital). El preprocesador

convierte la señal muestreada al dominio de la frecuencia usando un algoritmo de la FFT, de esta

manera es posible eliminar la señal de ruido presente en el espectro promediando un número

determinado de muestras del espectro. El filtro de frecuencia basado en reglas elimina una gran

cantidad de información del espectro que no está relacionada con una condición de falla. Una

red neuronal se entrena para todas las condiciones posiblesde operación de la máquina, esta red

se utiliza para clasificar los datos obtenidos del filtro. Para prevenir un diagnóstico erróneo, el

postprocesador produce una alarma solamente cuando se observan perfiles de falla persistentes.

Este esquema se ha utilizado exitosamente para diagnosticar fallas en los baleros, ruptura de
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barras del rotor y fallas de excentricidad. Sin embargo, lasredes neuronales por sı́ mismas no

pueden proporcionar conocimiento heurı́stico del motor o la detección de falla del proceso.

Para tomar ventaja del conocimiento heurı́stico sobre las condiciones de falla en el MI, es

posible incorporar este conocimiento al esquema de diagnóstico mediante el uso de lógica difusa.

En [19], se analiza el espectro de frecuencia de las señalesde vibración de los baleros usando un

esquema de diagnóstico basado en lógica difusa como el quese muestra en la Figura 7.

FFT

Condición de
  los baleros

Señal de vibración 
    en el dominio 
      del tiempo

Sistema difuso

MI Señal de vibración 
    en el dominio 
   de la frecuencia

Figura 7: Diagrama a bloques del esquema de diagnóstico basado en lódica difusa [19].

El esquema de diagnóstico hace uso de las 5 frecuencias caracterı́sticas reportadas en la li-

teratura para identificar posibles defectos en los baleros,sin embargo, se discuten sólo tres tipos

de falla: holgura del balero, defecto en la pista interior del balero y defectos en los elementos

rodantes del balero. Para determinar la presencia de una falla se monitorean estas frecuencias ca-

racterı́sticas en el espectro de frecuencias, y adicionalmente se monitorea la amplitud de la señal

de vibración en el dominio del tiempo para determinar la severidad de la falla. Las reglas difusas

y las funciones de membresı́a se construyen a partir del conocimiento heurı́stico, por ejemplo

si la amplitud del componente espectral relacionado con la holgura del balero es alta entonces

existe tal falla.

En [20], se propone una estrategia de diagnóstico de fallasen el estator de un MI mediante

lógica difusa, utilizando como medio de diagnóstico el patrón de Concordia de las corrientes del

estator. El esquema de diagnóstico ilustrado en la Figura 8se emplea en un MI que opera con

diferentes niveles de par de carga, este par se produce mediante un generador de cd de excitación
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separada conectado a un resistor variable. El MI se acciona inicialmente sin fallas para determinar

el patrón de Concordia de referencia. Se consideran fallasde voltaje desbalanceado provocadas

al conectar una resistencia en una de las fases, ası́ como unafalla de circuito abierto en una de

las fases. Estas fallas provocan una deformación en el patrón de Concordia que es casi circular

en una condición libre de fallas.

Patrón de ConcordiaAdqusición y tratamiento 
              de datos

MI

Detector de fallas
          difuso

  Fuente
Trifásica

Detección de fallas
         Alarmas

Carga

Reglas base Base de datos

Figura 8: Esquema de diagnóstico difuso basado en el patrón de Concordia [20].

En [21], se presenta un estudio comparativo del diagnóstico de fallas en baleros basado en

el vector de corrientes de Park usando redes neuronales y el diagnóstico basado en el vector

de Concordia de las corrientes del estator usando un detector de fallas difuso. Los conjuntos

difusos se han usado para el diagnóstico de fallas. Sin embargo la mayorı́a de estos esquemas son

estáticos, es decir, se forma o construye un sistema de inferencia difuso general y no se permiten

cambios a través de los experimentos. La idea detrás de la fusión de estas dos tecnologı́as es usar

la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales para implementar y automatizar los sistemas

difusos, los cuales aprovechan la capacidad de razonamiento.

En [22], se presenta un estudio comparativo de los esquemas ANFIS (Adaptive Network Ba-

sed Fuzzy Inference System) y FALCON (Fuzzy Adaptive Learning Control/Decision Network),

evaluando la precisión del diagnóstico de fallas y el costo computacional que implican. La idea
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principal es monitorear las corrientes del estator, la velocidad y el par de carga para diagnosti-

car una falla incipiente de fricción del MI. Aunque ambas estructuras proporcionan resultados

aceptables bajo una condición de torque de carga variable,se encontró que el detector de fallas

ANFIS tiene un tiempo de convergencia menor que el esquema FALCON.

También se han reportado esquemas de diagnóstico mediante redes neuronales que son opti-

mizadas en sus parámetros, como el número de capas ocultasy las caracterı́sticas de la función

de transferencia de la neurona, mediante algoritmos genéticos [23], [24], en lugar de utilizar

únicamente el algoritmo de aprendizaje de propagación hacia atrás. Sin embargo, el costo com-

putacional es muy elevado. En [23], Samantaet al.utilizan las señales de vibración del MI como

medio de diagnóstico para detectar fallas en los baleros, mientras que en [24], se utilizan como

medio de diagnóstico las corrientes del estator para detectar una gran variedad de fallas como

desalineamiento, barras rotas del rotor y fallas en baleros, además se encuentra que las diferentes

condiciones de carga del MI afectan la construcción de la red y por lo tanto los resultados.

En [25], se presentan consideraciones sobre el diseño de una RNA unidireccional (feedfor-

ward) como desempeño, implementación, tamaño y entrenamiento. La red se entrena mediante un

algoritmo de propagación hacia atrás para realizar la detección de fallas en motores de inducción.

Con el fin de seleccionar la mejor configuración de la red neuronal para una aplicación especı́fica,

se agrega al sistema de diagnóstico un sistema difuso basado en razonamiento heurı́stico y varia-

bles linguı́sticas para configurar la estructura de la red, basándose en las siguientes preguntas:

1.-¿El error de entrenamiento es suficientemente pequeño?

2.-¿El tiempo de entrenamiento es demasiado grande?

3.-¿Hay muchas o muy pocas capas y nodos ocultos empleándose?

Estas preguntas tienen respuestas “difusas” en el sentido de que tienen un cierto grado de

imprecisión. La lógica difusa permite evaluar cuantitativamente las respuestas a estas preguntas

de una manera sistemática.

Por otro lado, se ha demostrado que las máquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas

en inglés) son un método efectivo cuando se aplica a problemas de reconocimiento de patrones.
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En [26] y [27], se han presentado dos esquemas de diagnóstico basados en máquinas de soporte

vectorial. El esquema presentado en [26] es capaz de diagnosticar una ruptura en las barras del

rotor del MI analizando el espectro de frecuencias de las corrientes del estator como medio de

diagnóstico. Mientras que con el esquema presentado en [27], es posible clasificar los tipos de

falla como ruptura en las barras del rotor y corto circuito enlos devanados del estator usando

como medio de diagnóstico el patrón del vector de corrientes de Park.

Aportaciones del trabajo de tesis

Tomando como base el trabajo hasta ahora realizado en el área de diagnóstico de fallas apli-

cado al MI, en este proyecto de tesis se propone un algoritmo de diagnóstico, con base en la

información proporcionada por medios de evaluación eléctricos, como la corriente de lı́nea de

estator, el módulo del vector de Park; y medios de evaluaci´on mecánicos como las señales de

vibración, las cuales se integran a través de máquinas desoporte vectorial. Las aportaciones del

trabajo se resumen a continuación: i) Análisis y generación de caracterı́sticas basadas en la co-

rriente de lı́nea, el módulo del vector de Park, y vibraciones mecánicas del MI para las fallas

de desalineamiento, desbalance y rodamientos, bajo un régimen de operación variable. ii) Di-

seño de máquinas de soporte vectorial basado en la teorı́ade Vapnik, para crear un algoritmo de

diagnóstico eficiente. iii) Implementación del algoritmo de diagnóstico a través de la tarjeta de

adquisición de datos NI Compaq-DAQ, utilizando el lenguaje de programación de LabView, el

cual es utilizado ampliamente en el sector industrial.

Descripción del Documento

Este trabajo está organizado como se muestra a continuaci´on:

En el Capı́tulo 1, se describe el principio de funcionamiento de las máquinas de aprendizaje,

especialmente se describe el funcionamiento de las RNA y lasSVM, tanto para clasificar patrones

linealmente separables como SVM no lineales, ası́ como el principio de minimización del riesgo



15

estructural del que se hace uso para el diseño de las SVM, y dos esquemas de multiclasificación.

En el Capı́tulo 2, se describen los medios de diagnóstico usados en este trabajo para detectar

las fallas en el MI, los cuales incluyen la corriente de lı́nea, el módulo del vector de Park, y

una señal de vibración mecánica. También se muestra la extracción de las caracterı́sticas que son

usadas para el diseño de la SVM multiclase mediante LabView.

En el Capı́tulo 3, se muestra el diseño e implementación dela SVM que clasifica las fallas

de desalineamiento, desbalance y baleros en un MI, medianteLabView, usando la tarjeta de

adquisición de datos NI-Compaq-DAQ-9172. También se muestran los resultados obtenidos al

evaluar el esquema de diagnóstico para diferentes condiciones de velocidad y par de carga del

MI.

Finalmente, se dan las conclusiones que se obtuvieron al desarrollar este trabajo de tesis y

se sugiere trabajo a futuro. En el apéndice se muestra con m´as detalle la implementación del

esquema de diagnóstico en LabView. Por último, se muestran las referencias asociadas con el

trabajo de tesis.



CAPÍTULO 1

MÁQUINAS DE APRENDIZAJE

Con la tecnologı́a actual se tiene la capacidad para almacenar y procesar grandes cantidades

de datos, además la mayorı́a de los dispositivos de adquisición de datos son digitales y registran

los datos de manera fiable. Considere, por ejemplo, una empresa del sector industrial que tiene

decenas de motores en operación para llevar a cabo sus procesos productivos, y que periodica-

mente se monitorean y registran las condiciones de cada motor (potencia, vibración mecánica, par

de carga etc.) y sus caracterı́sticas (caballaje, no. de polos, etc.). Estos datos almacenados serán

útiles solamente si son analizados y convertidos en información que se pueda usar, por ejemplo,

para hacer predicciones o prognóstico. No se sabe exactamente cuando un motor requiere de

mantenimiento, si se supiera no serı́a necesario analizar los datos, pero como esto no es posible,

una opción es colectar la información relevante y extraerla respuesta de estos. Aunque no se

conozcan los detalles del proceso a estudiar del cual se obtienen los datos (por ejemplo, la ope-

ración de un motor en un ambiente hostil), se asume que no es aleatorio, es decir, existen ciertos

patrones fijos en los datos. Esta es la base de las máquinas deaprendizaje, estos patrones pueden

ser útiles para entender el proceso o hacer predicciones. Asumiendo que los datos posteriores no

16
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difieren mucho de los pasados, las predicciones consecuentes pueden ser correctas.

El enfoque de las maquinas de aprendizaje es aprender autom´aticamente a reconocer patrones

y tomar decisiones inteligentes en base a datos, estas decisiones involucran el asignar a un cierto

patrón una etiqueta o salida deseada, comúnmente llamadaclase. A los datos que se emplean

para el aprendizaje de la máquina junto con su salida deseada, se le conoce como conjunto de

entrenamiento. El aprendizaje consiste en encontrar una dependencia entre los datos de entrada

y salida de un sistema usando un número limitado de observaciones. En seguida se presentan los

3 componentes del modelo general del proceso de aprendizaje:

i) Un generador de datos G, que produce vectores aleatoriosx ∈ X, independientes e identi-

camente distribuidos (i.i.d.) de acuerdo a una función fijapero desconocidaP (x) de distribución

de probabilidad, es decir, que no varı́a durante el proceso de aprendizaje.

ii) Un supervisor S que genera un valor de saliday ∈ Y para cada vector de entradax, de

acuerdo a la función de distribución condicionalP (y|x), también fija pero desconocida.

iii) Una máquina de aprendizaje capaz de implementar un conjunto de funcionesf(x, α),

α ∈ Ω dondeΩ representa un conjunto de parámetros.

Es decir, en el proceso de aprendizaje se adquiere una secuencia

D := {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xl, yl)}, (1.1)

de pares entrada/salida (conjunto de entrenamiento) que son usados para construir una función

f : X → Y , tal quef(x, α) sea una buena aproximación de lasy posibles respuestas, a una

muestra arbitrariax.

Al considerar que los datosx son generados de acuerdo a una función de probabilidad fija pero

desconocida, se asume que es posible observar los datos con ruido, ası́ mismo al considerar que
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la probabilidad condicionalP (y|x) es desconocida, se asume que no se tiene alguna descripción

de la relación entre los valores de entrada y salida, es decir, la información que otorgax puede

ser insuficiente para determinar la respuesta correctay.

Algunas razones por las cuales una misma entradax puede producir diferentes valores de

salida son:

i) El proceso a estudiar es determinı́stico, pero existe ruido en las observaciones.

ii) El proceso a estudiar es estocástico.

Con el objeto de seleccionar la mejor aproximación a la respuesta del supervisor, se define

una función de costoL(y, f(x, α)) que mide la pérdida o discrepancia entre la respuestay del

supervisor y la respuestaf(x, α) proporcionada por la máquina de aprendizaje. El valor esperado

de la función de pérdida se define mediante la función de riesgo

R(f) =

∫

L(y, f(x, α))dP (x, y). (1.2)

Ahora el objetivo es encontrar una funciónf(x, α) que minimice la función de riesgoR(f)

aún cuando la función de distribución conjuntaP (x, y) es desconocida y la única información

disponible es el conjunto de entrenamiento. Para sobrellevar esta situación (P (x, y) desconocida),

se utiliza elprincipio inductivo de minimización del riesgo emṕırico, el cual establece que es

posible reemplazar la función de riesgoR(f) por la función de riesgo empı́ricoRemp(f) dada

por

Remp(f) =
1

l

l
∑

i=1

L(yi, f(xi, α)), (1.3)

dondel es el número de datos en el conjunto de entrenamiento (1.1).Se espera que el riesgo

empı́ricoRemp(f) converga al riesgo esperadoR(f) conforme el número de datos de entrena-

miento aumental → ∞. Sin embargo, en algunas situaciones prácticas el númerode datos de

entrenamientol es limitado. Para abordar esta situación se desarrollo elprincipio inductivo de

minimizacíon de riesgo estructural[28], [29], el cual afirma que la siguiente cota sobre el riesgo
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R(f) se mantiene con una probabilidad de1 − η

R(f) ≤ Remp(f) + Γ

(

h

l
,
ln η

l

)

, (1.4)

dondeΓ
(

h
l
, ln η

l

)

se le conoce como intervalo de confianza y está dado por

Γ

(

h

l
,
ln η

l

)

=

√

h[(ln(2l/h) + 1) − ln(η/4)]

l
, (1.5)

dondeh es la dimensión de VC (Vapnik-Chervonenkis) de la funciónde aproximaciónf(x, α)

y se define como el número máximo de datos de entrenamiento que pueden ser separados por

f(x, α) [28]. Una funciónf(x, α) puede separar un conjunto de patronesx1, x2, ..., xl, si y sólo

si, para cada conjunto de entrenamiento de la forma(x1, y1), (x2, y2), ..., (xl, yl) existe un valor

deα tal que el error entre la salida realy y la salida aproximada porf(x, α) sea cero.

De (1.5) se desprende que cuandoh se incrementa también lo hace el intervalo de confianza

Γ, y dado quel ≥ h, el riesgo empı́rico (1.3) disminuye. En la Figura 1.1 se muestra el compor-

tamiento del riesgo estructuralR(f) dado por (1.4) como la suma del intervalo de confianza (1.5)

y el riesgo empı́rico (1.3). El resultado del proceso de aprendizaje es una función de aproxima-

Cota del riesgo
Intervalo de
confianza Remp

h
1 hh * hh*

R(f)

1hh1 hh *

Figura 1.1: Estructura anidada de las funciones de aproximación.

ción f(x, α), la cual pertenece a un conjunto de funciones(f ∈ H). Asumir que el conjunto de

funciones de aproximaciónH se restringe a un conjunto más pequeño, y ası́ sucesivamente hasta

formar un conjunto anidado de funciones en el sentido de que se cumple lo siguiente:

H1 ⊂ H2 ⊂ H3 ⊂ ... ⊂ Hn−1 ⊂ Hn ⊂ ... ⊂ H,
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donde cada conjunto siempre contiene al anterior, el cual contiene funciones de aproximación con

una estructura menos compleja, por ejemplo,Hn puede ser un conjunto de polinomios de grado

n. Ası́mismo las redes neuronales conn neuronas son consideradas un subconjunto de las redes

neuronales conn + 1 neuronas. La minimización del riesgo estructural se basa en la selección de

una estructura apropiada de la máquina de aprendizaje con el fin de minimizar (1.5).

1.1. Problemas de aprendizaje

La formulación del proceso de aprendizaje como la minimización de una función de riesgo

comprende los siguientes problemas:

Clasificación de patrones

Asumir que la salida del supervisor toma únicamente 2 valores, es decir,y = {+1,−1} y sea

f(x, α), un conjunto defunciones indicador1. Ahora considere la siguiente función de pérdida

L(y, f(x, α)) =











+1 si y = f(x, α),

−1 si y 6= f(x, α).

(1.6)

Para esta función de pérdida, (1.2) determina la probabilidad de los errores en la clasificación.

Por lo tanto, el problema es encontrar una función que minimize (1.2) con la función de pérdida

dada por (1.6) cuando la función de distribución conjuntaP (x, y) es desconocida, y la única

información disponible es el conjunto de entrenamiento (1.1).

Regresíon

Asumir quey ∈ R es la respuesta del supervisor, y seaf(x) la función de regresión definida

como

f(x) =

∫

ydP (y|x).

1Funciones que sólo pueden tomar los valores+1 y −1, estas funciones indican si un patrón de entrada pertenece

a una u otra clase.
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Ahora considere la siguiente función de pérdida

L(y, f(x, α)) = (y − f(x, α))2. (1.7)

dondef(x, α) es una aproximación def(x). El problema de regresión consiste en minimizar

la función de riesgo (1.2) con la función de pérdida (1.7), cuando la probabilidadP (x, y) es

desconocida pero se tiene acceso al conjunto de datos (1.1).

1.2. Máquinas de aprendizaje para clasificacíon de patrones

(RNA)

En la literatura sobre máquinas de aprendizaje [30], [31],[32], se encuentra una variedad de

enfoques clásicos para llevar a cabo la clasificación de patrones. Entre estos está el método de

discriminantes lineales propuesto por Fisher, que conlleva el uso de combinaciones lineales de

los patrones de entrada, el procedimiento se basa en aproximar los lı́mites entre las clases a través

de hiperplanos bajo la suposición de que los patrones son linealmente separables. La teorı́a de

decisión de Bayes, se utiliza para construir reglas de clasificación, donde se asume el conoci-

miento de una densidad de probabilidad para el patrón de entrada, además de una distribución

de probabilidad para la salida dada por el supervisor. Se hanpropuesto métodos como las redes

neuronales artificiales y las máquinas de soporte vectorial, que son útiles cuando no existe infor-

mación suficiente para suponer distribuciones de probabilidad del vector de patrones de entrada

para diferentes clases.

Las redes neuronales artificiales RNA emulan el comportamiento de las neuronas del cerebro

humano. Una RNA es una colección de unidades computacionales idénticas llamadas neuronas,

en la Figura 1.2 se muestra un diagrama de una neurona.

Las entradas y salidas deseadas de la neurona son los correspondientes valores del conjunto de

entrenamiento. Al conjunto de valores asociados a las conexiones entre las entradas y la neurona

se le conoce como vector de pesosw. A la función que determina el nivel de activación de la

neurona se le llama función de activación o de transferencia. En distintos modelos de RNA se
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Figura 1.2: Diagrama de una neurona artificial

.

han propuesto diferentes funciones de activación [31], [32], como por ejemplo

i) Función sigmoide logarı́tmica

f(n) =
1

1 + e−n
. (1.8)

ii) Función lineal

f(n) = n. (1.9)

iii) Función signo

f(n) =











1 si n ≥ 0,

−1 si n < 0.

(1.10)

iv) Función Gaussiana de base radial

f(n) = e
−|n−c|2

ρ , (1.11)

dondec y ρ son el centro y el ancho de la función gaussiana respectivamente. Los tipos de RNA

se pueden clasificar según su estructura como RNA monocapa oRNA multicapa, como se ilustra

en la Figura 1.3.

Las RNA monocapa utilizan a (1.10) como función de activación, mientras que las RNA

multicapa utilizan a (1.8) como función de activación para la capa 1, conocida como capa oculta,
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Figura 1.3: a) RNA monocapa, b) RNA multicapa.

y a (1.9) como función de activación para la capa 2 (capa de salida). Las RNA que utilizan (1.11)

como función de activación se conocen como RNA de base radial. Las RNA monocapa sólo

pueden ser aplicadas a problemas de clasificación donde lospatrones son linealmente separables,

mientras que las RNA multicapa y de base radial pueden abordar el problema de clasificación de

patrones no linealmente separables [32].

La salida de una RNA monocapa (Figura 2.3a) con sólo una neurona es por lo tanto

y = f (〈w, xi〉 + b) = f(w1x1 + w2x2 + ... + wnxn + b),

dondeb es un escalar conocido como umbral,xi es eli-ésimo patrón de entrada,〈·, ·〉 denota

el producto interno entre 2 vectores, yxi, w ∈ R
n. El algoritmo de aprendizaje para las RNA

monocapa se basa en una regla de corrección del error que cambia los pesos proporcionalmente

al error entre la salida actual y la salida proporcionada porel supervisor. En seguida se describe

el procedimiento general utilizado para entrenar una RNA monocapa con sólo una neurona [31],

[32]. Para esto, considerar el error para eli-ésimo patrón de entradaei = di − yi y la función de
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costo siguiente

E(w) =
1

l

l
∑

i=1

(di − yi)
2 =

1

l

l
∑

i=1

(di − f (〈w, xi〉 + b))2 , (1.12)

dondel es el número de datos de entrenamiento,di es lai-ésima salida real dada por el supervisor,

y yi es lai-ésima predicción de la red. Ahora, considerar una funci´on de costoE(w) que es

continuamente diferenciable y que depende de un vector de pesos desconocidosw, se quiere

encontrar una solución óptimaw∗ tal que se satisface

E(w∗) ≤ E(w).

La condición de optimalidad necesaria para minimizarE(w) con respecto al vectorw es

∇E(w∗) =

[

∂E

∂w∗
1

∂E

∂w∗
2

, ...,
∂E

∂w∗
n

]

= 0,

donde∇E(w) es el vector gradiente de la función de costo. Un método de optimización amplia-

mente usado en el campo desoft computingcomoregla de aprendizaje2 es el método de paso

descendente (para problemas de minimización). Los cambios en el vector de pesos se realizan de

acuerdo al siguiente algoritmo:

wp+1 = wp − η1∇E(w),

dondep denota el número de iteración yη1 > 0 denota la tasa de aprendizaje, siη1 es muy pe-

queña el entrenamiento de la red es muy lento. La existenciade mı́nimos locales en la función de

costo dificulta el entrenamiento, pues una vez alcanzado un mı́nimo el entrenamiento se detiene,

cuando esto sucede sin satisfacer el porcentaje de error permitido por el diseñador es posible

considerar el cambio de la estructura de la red (número de neuronas), comenzar el entrenamiento

con un vector de pesos iniciales diferentes, o cambiar la tasa de aprendizajeη1.

En [31], [32] se describe la regla de aprendizaje de propagación hacia atrás del error basada en

el algoritmo de paso descendente del gradiente, comúnmente usado para realizar el entrenamiento

2Las reglas de aprendizaje son algoritmos usados para modificar el vector de pesosw iterativamente hasta que la

máquina de aprendizaje produzca una salida deseada.
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de las RNA multicapa, el cual involucra la inicialización de una matriz de pesos. Note que por la

definición de la función de costo (1.12), para el entrenamiento de la RNA se está implementando

el principio de minimización de riesgo empı́rico.

Las máquinas de soporte vectorial proveen una solución alproblema de clasificación usando

el principio de minimización de riesgo estructural y adem´as con un menor número de parámetros

por definir, al contrario de las RNA (tasa de aprendizaje, número de neuronas, número de capas

ocultas, y vector o matriz de pesos iniciales). En la siguiente sección se describe brevemente el

funcionamiento de las máquinas de soporte vectorial.

1.3. Máquinas de soporte vectorial

Considere el problema de separar el conjunto de vectores de entrenamiento pertenecientes

a dos clases separables mediante un hiperplano también conocido como superficie de decisión,

donde el conjunto de entrenamiento está dado por:

D = {(x1, y1), ..., (xl, yl)},

dondexi ∈ R
n, parai = 1, ..., l, es el patrón de entrada a la máquina de aprendizaje,yi ∈

{−1, +1} es la correspondiente clase de cada patrón (salida), yl es el número de patrones en el

conjunto de entrenamiento. Esta idea se ilustra en la Figura1.4. En seguida se presentan algunas

definiciones con el objeto de formalizar el problema de clasificación de patrones.

Definición 1.1:Un hiperplanoH se define como el conjuntoH = {x ∈ R
n : wT x = b}, con

w ∈ R
n, w 6= 0, y b ∈ R.

Definición 1.2:Dado un hiperplanoH, expresado por su ecuaciónw1x1+w2x2+...+wnxn =

b, este define dos semiespacios cerrados dados por:

H+ = {x ∈ R
n : wTx ≥ b},

H− = {x ∈ R
n : wTx ≤ b}.
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Hiperplano

Característica 1

Característica 2

Clase 1, y = +1

Clase 2, y = -1

Figura 1.4: Ilustración de la idea de un hiperplano para la clasificación de patrones en 2 dimensiones

.

Definición 1.3:Un hiperplano es una variedad lineal de dimensión(n − 1).

Es decir, en un espacio de una única dimensión (como una recta), un hiperplano es un punto,

mientras que en un espacio bidimensional (como el planox1 − x2), un hiperplano es una recta.

Asumir que los patrones de entradaxi representados poryi = 1, son linealmente separables de

los patrones representados poryi = −1. Entonces, la ecuación de una superficie de decisión en

la forma de hiperplano que realiza la separación es

wTx + b = 0,

dondex ∈ R
n, w es un vector de pesos, yb ∈ R es un escalar. Este hiperplano define dos

regiones:

wTxi + b ≥ 0, si el ı́ndicei ∈ [1, l] satisfaceyi = +1, (1.13)

wTxi + b < 0, si el ı́ndicei ∈ [1, l] satisfaceyi = −1. (1.14)

Sin embargo, ningún vector de entrada satisfacewTx + b = 0, si esto ocurre el patrónx se

encontrarı́a sobre el hiperplano, y no pertenecerı́a a ninguna clase. Por lo tanto, en vez de (1.13)
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y (1.14) se consideran las siguientes desigualdades

wTxi + b ≥ 1, para yi = +1,

wTxi + b ≤ −1, para yi = −1.

lo cual puede ser reescrito como

yi(〈w, xi〉 + b) ≥ 1,

donde〈·, ·〉 denota el producto interno entre dos vectores, esto se ilustra en la Figura 1.5. La

distancia entre la superficie de decisión y los datos de entrenamiento más cercanos a esta se le

conoce como margen. El hiperplano con el que se obtenga un margen mayor se le conoce como

hiperplano óptimo. Los patrones de entrenamiento(xi, yi) que satisfacenwTxi + b = 1 para

yi = +1, y wTxi + b = −1 parayi = −1, son llamados vectores de soporte, de ahı́ el nombre de

máquina de soporte vectorial. Estos vectores juegan un papel importante en la operación de esta

clase de máquinas de aprendizaje, ya que son los más cercanos a la superficie de decisión y por

lo tanto tienen una influencia directa en la localización óptima del hiperplano.

Margen
máximo

 Vectores
de soporteHiperplano 

   óptimo

     Un hiperplano 
que separa los datos

Clase I

Clase II

Región

Región

w,x   + b    -1i

w,x   + b     1i

Característica 1

Característica 2

Figura 1.5: Definicíon de regiones de la superficie de decisión.

A continuación, se presenta una breve introducción al problema general de optimización, para

posteriormente encontrar el hiperplano óptimo de un problema de clasificación.
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1.3.1. Caracteŕısticas del problema general de optimización

En un problema general de optimización se busca encontrar el máximo o mı́nimo de una

función, comúnmente sujeta a algunas restricciones. Es posible establecer el problema general de

optimización como sigue

mı́n
w

f(w), w ∈ Ω ⊆ R
n,

t. q. gi(w) ≥ 0 parai = 1, 2, ..., k,

hi(w) = 0 parai = 1, 2, ..., m,

dondef(w) es llamada función objetivo,gi(w) y hi(w) son llamadas, respectivamente, como

restricciones de desigualdad e igualdad, yΩ es la región donde está definida la función objetivo.

A la región donde se satisfacen todas las restricciones se le conoce como región factible y se

denota por

R = {w ∈ Ω : gi(w) ≥ 0, hi(w) = 0, ∀i}.

Al valor óptimo de la función objetivo se le llama valor delproblema de optimización. Una

solución al problema general de optimización es un puntow∗ ∈ R tal que no exista otro punto

w ∈ R para el cualf(w) < f(w∗), a este punto se le conoce como mı́nimo global. Si las

funcionesf(w), gi(w) y hi(w) son lineales, el problema es conocido como optimización lineal,

por otra parte, sif(x) es una función cuadrática, mientras que,gi(w) y hi(w) son lineales, el

problema es conocido como optimización cuadrática, la optimización cuadrática es un tipo de

optimización no lineal con restricciones.

Las condiciones que caracterizan un mı́nimo de una funcióncontinuamente diferenciable

f(w), conw ∈ R
n se expresan en términos del vector de primeras derivadas parciales∇f , y la

matrizHij (n × n) de segundas derivadas parciales, cuyos(i, j)-ésimos elementos están dados

por

Hij =
∂2f

∂wi∂wj
. (1.15)

Definición 1.4:A la matrizHij en (1.15) se le llama matriz Hessiana y se denota por∇2f.
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La siguiente proposición da las condiciones de optimalidad, conocidas como condiciones de

Karush-Kuhn-Tucker (KKT), para un problema con restricciones

mı́n
w

f(w),

t. q. gi(w) ≥ 0, para i = 1, ..., k.

Proposición 1.1 [33]:La solución óptimaw∗, existe si y sólo si, se satisfacen las siguientes

condiciones:i) existen escalaresα∗ = [α∗
1, ..., α

∗
k] ≥ 0 tales que paraw∗ se cumple

α∗
i gi(w

∗) = 0, para i = 1, 2, ..., k, (1.16)

y

∇L(w∗, α∗) = ∇f(w∗) −
k

∑

i=1

α∗
i∇gi(w

∗) = 0,

dondeL(w, α) se le conoce como función de Lagrange y está dada por

L(w, α) = f(w) −
k

∑

i=1

αigi(w),

y a los escalaresα∗
1, ..., α

∗
k se les denomina como multiplicadores de Lagrange.

Para el problema general de optimización, la función de Lagrange y las condiciones de KKT

se pueden usar para definir un problema de optimización dual, donde las variables en el problema

dual son los multiplicadores de Lagrange del problema original. En la literatura de optimiza-

ción se recurre ampliamente al concepto de dualidad, el propósito es proveer una formulación

alternativa a un problema de optimización, el cúal será más conveniente computacionalmente. El

problema original es llamadoprimario, y el transformado se le conoce comodual. El siguiente

teorema introduce el problema dual utilizando la función de Lagrange.

Teorema 1.1 [34]:Seaw∗ el mı́nimo de un problema primario de optimización:

mı́n
w

f(w),

t. q. gi(w) ≥ 0, para i = 1, ..., k,
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entoncesw∗ y α∗ resuelven el problema dual

máx
w,α

L(w, α),

t. q. ∇L(w∗, α∗) = 0, α∗ ≥ 0.

Además, el valor del problema de optimización primario y dual son iguales, es decir,

f(w∗) = L(w∗, α∗).

En la siguiente sección se detalla brevemente el problema de clasificación de patrones lineal-

mente separables mediante una SVM.

1.3.2. SVM: Para patrones linealmente separables

Para encontrar el hiperplano óptimo que separe un determinado patrón de entrada, es nece-

sario encontrar una expresión para el margen entre dos vectores de soporte y entonces plantear

el problema de optimización. Para esto considerar el problema bidimensional de clasificación, es

decir,x ∈ R
2, como el que se muestra en la Figura 1.6, en la que los sı́mbolos◦ y � representan

dos tipos de clase.

D
2 D1

x1

x2

w

0

M

Figura 1.6: Cálculo del margen entre dos vectores de soporte.

.
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Es posible calcular el margenM que separa el hiperplano de los vectores de soportex1 y x2

comoM = D1 − D2, con

D1 = ||x1|| cos(α),

D2 = ||x2|| cos(β), (1.17)

dondeα y β son los ángulos entrew y x1, y w y x2 respectivamente y se obtienen a partir de

cos(α) =
〈w, x1〉

||x1||||w||,

cos(β) =
〈w, x2〉

||x2||||w||, para 0 ≤ α, β ≤ π. (1.18)

Entonces sustituyendo (1.17) en (1.18), el margen resulta en

M = D1 − D2

= ||x1|| cos(α) − ||x2|| cos(β)

= ||x1||
wTx1

||x1||||w|| − ||x2||
wTx2

||x2||||w||

=
wT x1 − wT x2

||w||

=
wT x1 + b − (wTx2 + b)

||w||

=
2

||w|| ,

donde se consideró el hecho de quex1 y x2 son vectores de soporte que satisfacenyj(w
Txj +b) =

1, con j = 1, 2, es decir,wTx1 + b = 1 y wT x2 + b = −1. Para conseguir la maximización

del margenM, se debe minimizar||w|| =
√

〈w, w〉 =
√

w2
1 + w2

2 + ... + w2
n. Debido a que

√

〈w, w〉 es una función monotónica o no decreciente, la minimización de||w|| es equivalente

a la minimización de||w||2. Entonces dado el conjunto de entrenamientoD = {(xi, yi)}l
i=1, se

tiene el siguiente problema de optimización con restricciones

mı́n
w

f(w) = mı́n
w

1

2
wTw,

t. q. yi(〈w, xi〉 + b) − 1 ≥ 0, para i = 1, ..., l.
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Es posible resolver este problema usando el teorema (1.1), para esto se contruye la función

de Lagrange como

L(w, α, b) =
1

2
wT w −

l
∑

i=1

αi[yi(〈w, xi〉 + b) − 1],

donde los escalaresαi ≥ 0 son los multiplicadores de Lagrange. Posteriormente calculamos las

condiciones de optimalidad dadas en la proposición (1.1),estas son

∂L(w, b, α)

∂w
= w −

l
∑

i=1

αiyixi = 0, (1.19)

y

∂L(w, b, α)

∂b
=

l
∑

i=1

αiyi = 0. (1.20)

Al expandir la función de LagrangeL(w, b, α) y aplicar las condiciones de optimalidad (1.19)

y (1.20) se tiene

L(w, b, α) =
1

2
wT w −

l
∑

i=1

αiyi〈w, xi〉 − b

l
∑

i=1

αiyi +

l
∑

i=1

αi

= −1

2

l
∑

i=1

l
∑

j=1

αiαjyiyj〈xi, xj〉 +
l

∑

i=1

αi,

donde se consideró que:

wT =

l
∑

i=1

αiyix
T
i , y wTw =

l
∑

i=1

l
∑

i=j

αiαjyiyj〈xi, xj〉.

Entonces se establece el problema dual como: dado el conjunto de entrenamientoD =

{(xi, yi)}l
i=1, encuentre los multiplicadores de Lagrangeα = [α1, ..., αl] tales que

máx
α

L(α) = máx
α

l
∑

i=1

αi −
1

2

l
∑

i=1

l
∑

j=1

αiαjyiyj〈xi, xj〉,

s. t.
l

∑

i=1

αiyi = 0, αi ≥ 0 parai = 1, ..., l.



1.3. Máquinas de soporte vectorial 33

Note que el problema dual depende sólo de los datos de entrenamiento, en especial del patrón

de entrada en forma de un producto interno〈xi, xj〉. Es posible entonces escribir este problema

de optimización cuadrática en notación matricial como

máx
α

L(α) = máx
α

−1

2
αT Hα + fT α,

t. q.yTα = 0, α ≥ 0,

dondeα = [α1, ..., αl]
T , y = [y1, ..., yl]

T , f es un vector con elementos 1 y dimensionesl × 1, y

H denota la matriz Hessiana que para este problema está dada por:

Hij = yiyj(〈xi, xj〉).

De la condición de optimalidad (1.16), es decir,αi{yi(〈w, xi〉 + b) − 1} = 0, se observa que

se debe satisfaceryi(〈w, xi〉 + b) = 1 paraαi 6= 0.

Definición 1.5:Los patrones de entradaxi para los cualesαi 6= 0 son llamados vectores de

soporte.

Una vez que se determinaron los multiplicadores de Lagrangeα∗
i , es posible calcular el vector

de pesos óptimow∗ = [w∗
1, ..., w

∗
l ] usando la condición de optimalidad (1.19), es decir

w∗ =

l
∑

i=1

α∗
i yixi.

Además, para que se mantenga la condición de optimalidadαi{yi(〈w, xi〉 + b) − 1} = 0, b∗

se debe escoger como

b∗ = yi − wT xi.

Otra foma de calcularb∗ es tomando el promedio entre los vectores de soporte como sigue

b∗ =
1

lvs

lvs
∑

i=1

(yi − wTxi),
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dondelvs es el número de vectores de soporte. Note que por la definici´on (1.5) tanto el vector

de pesos óptimow∗ comob∗ son calculados solamente usando los vectores de soporte. Ahora es

posible definir la función de decisión como

d(x, w∗, b∗) = (〈w∗, x〉 + b∗),

=
l

∑

i=1

α∗
i yi〈xi, x〉 + b∗.

Finalmente se establece la regla de decisiónif , la cual indica si un patrón de entrada pertenece

o no a una determinada clase

x0 ∈











Clase I, sid(x0, w
∗, b∗) > 0,

Clase II, sid(x0, w
∗, b∗) < 0.

Es decir

if = sgn(d(x0, w
∗, b∗)),

dondex0 es un nuevo patrón de entrada.

En [28], [29], Vapnik muestra que la dimensión VC,h de los hiperplanos con margen1/||w||,
está acotada por

h ≤ mı́n(R2||w||2, l) + 1,

dondeR es el diámetro de la esfera más pequeña que incluye a todoslos datos de entrenamiento.

Por lo tanto, la minimización de||w|| conduce a un valor pequeño deh, es decir, la minimización

de||w|| es una implementación del principio inductivo de minimización del riesgo estructural.

1.3.3. SVM: Para patrones no separables linealmente

En la Figura 1.7 se muestra un patrón de entrada que no es separable linealmente, aquı́ la idea

es encontrar un hiperplano que incurra en el menor número deerrores de clasificación posibles.

Para esto se introducen las variablesξi ≥ 0, las cuales compensan la desviación del patrón de

entrada del margen. Existen tres posibles casos para la definición deξi (véase Fig. 1.7), estas son:
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Clase I

Clase II

Característica 1

Característica 2

Caso 1

Caso 2

Caso 3

Figura 1.7: Patrones no separables linealmente.

i) El patrón se encuentra fuera del margen y por lo tanto es clasificado correctamente (ξi =

0).

ii) El patrón está dentro del margen pero está clasificadocorrectamente (0 < ξi < 1).

iii) El patrón se encuentra dentro del margen pero está malclasificado (ξi > 1).

Entonces las regiones que define el hiperplano están dadas por

yi(w
T xi + b) ≥ 1 − ξi,

ó

yi(w
Txi + b) − 1 + ξi ≥ 0, ξi ≥ 0. (1.21)

Resumiendo, siξi = 0, no hay error de clasificación. Si0 < ξi < 1, el patrónxi está correc-

tamente clasificado pero se encuentra en el margen, y siξi > 1, xi está mal clasificado. Entonces,

el número de falsas alarmas (clasificaciones erróneas) esel número de patrones de entrada para
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los cualesξi > 1, y el número de patrones no linealmente separables es aquelpara el cualξi > 0,

por lo tanto es posible definir un error como

e =
l

∑

i=1

ξi, (1.22)

este se puede adherir al problema primario de optimizacióncon el propósito de penalizar el error.

Ahora la función Lagrangiana del problema de optimización es

L(w, b, α, β, ξ) =
1

2
wTw + C

l
∑

i=1

ξi −
l

∑

i=1

αi(yi[w
T xi + b] − 1 + ξi) −

l
∑

i=1

βiξi,

dondeα = [α1, ..., αl]
T , y β = [β1, ..., βl]

T son multiplicadores de Lagrange estrictamente posi-

tivos,C es una constante que penaliza el error (1.22), y además se consideraron las restricciones

en (1.21). Ahora las condiciones de optimalidad dadas en la proposición (2.1) son

∂L(w, b, α, β, ξ)

∂w
= w −

l
∑

i=1

αiyixi = 0,

∂L(w, b, α, β, ξ)

∂b
=

l
∑

i=1

αiyi = 0, (1.23)

∂L(w, b, α, β, ξ)

∂ξ
= αi + βi = C,

y

αi(yi[w
T xi + b] − 1 + ξi) = 0,

βiξi = 0,

αi ≥ 0, βi ≥ 0, ξi ≥ 0, parai = 1, ..., l.

Debido a queβi = C − αi ≥ 0, se debe cumplir0 ≤ αi ≤ C. Al sustituir las condiciones de

optimalidad (1.23) en la función de LagrangeL(w, b, α, β, ξ) se genera el problema dual siguiente

máx
α

L(α) = máx
α

l
∑

i=1

αi −
1

2

l
∑

i=1

l
∑

j=1

αiαjyiyj〈xi, xj〉,

t. q.
l

∑

i=1

αiyi = 0, 0 ≤ αi ≤ C parai = 1, ..., l.

Observe que la función objetivo es la misma que para el caso anterior.
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1.3.4. SVM no lineales

Las SVM no lineales son una alternativa para el caso en el que los patrones no son linealmente

separables, y se necesite el mı́nimo número de errores posibles o incluso un error nulo. Las SVM

no lineales crean una superficie no lineal que es capaz de clasificar los patrones. La idea básica

de la SVM no lineal es mapear los datos de entradaxi ∈ R
n en vectoresφ(xi) ∈ R

f , conf > n.

A R
f se le conoce como espacio caracterı́stico y el mapeo es denotado por

Φ : R
n → R

f .

La superficie de decisión está dada ahora por

d(x, w, b) = 〈w, φ(x)〉 + b, (1.24)

la cual es lineal en el espacio caracterı́sticoR
f , debido a esto, es posible extender el procedimien-

to que se usó para el caso de patrones linealmente separables, en este caso se tiene el siguiente

problema de optimización dual

máx
α

L(α) = máx
α

l
∑

i=1

αi −
1

2

l
∑

i=1

l
∑

j=1

αiαjyiyj〈φ(xi), φ(xj)〉, (1.25)

t. q.
l

∑

i=1

αiyi = 0, 0 ≤ αi ≤ C, parai = 1, ..., l.

Al producto interno representado por〈φ(xi), φ(xj)〉 se le conoce comokernely se denota por

K(xi, xj) = 〈φ(xi), φ(xj)〉. El problema anterior se puede escribir en notación matricial como

máx
α

L(α) = máx
α

−1

2
αTHα + fT α, (1.26)

t. q.yTα = 0, αi ∈ [0, C], parai = 1, ..., l.

dondeα = [α1, ..., αl]
T , y = [y1, ..., yl]

T , H denota la matriz HessianaHij = yiyjK(xi, xj), y f

es un vector de sólo componentes 1´s y dimensionesl×1. Al sustituir la condición de optimalidad

w∗ =
l

∑

i=1

α∗
i yiφ(xi), (1.27)
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en (1.24) nos conduce al hiperplano óptimo dado por

d(x, α∗, b∗) =

l
∑

i=1

α∗
i yiK(xi, x) + b∗ = 0.

La regla de decisión de la SVM no lineal para la clasificación de los datos de entrada es

if (x, α∗, b∗) = sgn[d(x, α∗, b∗)],

= sgn

[

l
∑

i=1

α∗
i yiK(xi, x) + b∗

]

.

Es decir,

x0 ∈











Clase I, siif(x, α∗, b∗) = +1,

Clase II, siif(x, α∗, b∗) = −1.

Note que para obtener el hiperplano óptimo no es necesario calcular explı́citamente aw∗

dada en (1.27). En seguida se presentan algunas funciones kernel citadas en la literatura de las

máquinas de soporte vectorial [35], [36]:

Polinomial

K(xi, xj) = (〈xi, xj〉 + 1)2.

Función Gaussiana de base radial

K(xi, xj) = exp

(

−||xi − xj ||2
2σ2

)

.

Spline

K(xi, xj) = Π(1 + 〈xi, xj〉 +
1

2
〈xi, xj〉mı́n(xi, xj) −

1

6
mı́n(xi, xj)

3).

dondemı́n(xi, xj) denota el vector formado por los elementos mı́nimos del arreglo (xi, xj), Π

denota el producto de cada elemento de un vector, ymı́n(·, ·)3 denota el cubo de cada componente

del vectormı́n(·, ·).
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Ejemplo ilustrativo

Considere el siguiente ejemplo en el que se desea construir una SVM que clasifique un patrón

de entradas no separable linealmente y bidimensional, es decir, x ∈ R
2, dado en la Tabla 1.1 junto

con la clase deseada:

Tabla 1.1: Datos de entrenamiento para un ejemplo de SVM

Caracterı́stica 1 Caracterı́stica 2 Respuesta deseada,y

-1 -1 -1

-1 1 1

1 -1 1

1 1 -1

Al evaluar la función de Lagrange conK(xi, xj) = exp
(

− ||xi−xj ||2
2σ2

)

, y σ = 2, dada en (1.25)

resulta

L(α) =
l

∑

i=1

αi −
1

2

l
∑

i=1

l
∑

j=1

αiαjyiyjK(xi, xj)

= α1 + α2 + α3 + α4 −
1

2
α2

1e

(

− ||(−1 −1)−(−1 −1)||2

2(2)2

)

+
1

2
α1α2e

(

− ||(−1 −1)−(−1 1)||2

2(2)2

)

+
1

2
α1α3e

(

− ||(−1 −1)−(1 −1)||2

2(2)2

)

− 1

2
α1α4e

(

− ||(−1 −1)−(1 1)||2

2(2)2

)

+ ...

= α1 + α2 + α3 + α4 −
1

2
(α2

1 + α2
2 + α2

3 + α2
4) + α1α2e

−0.5 + α1α3e
−0.5 − α1α4e

−1

− α2α3e
−1 + α2α4e

−0.5 + α3α4e
−0.5,

ó bien en notación matricial (1.26) se tiene

L(α) = −1

2
αT Hα + fT α,
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donde la matriz HessianaHij = yiyjK(xi, xj) es

Hij =

















1 −e−0.5 −e−0.5 e−1

−e−0.5 1 e−1 −e−0.5

−e−0.5 e−1 1 −e−0.5

e−1 −e−0.5 −e−0.5 1

















.

Ahora, usando el hecho siguiente

máx
α

L(α) = mı́n
α

− L(α),

es posible resolver el problema de optimización (1.26) conayuda del algoritmo computacional de

Matlabquadprog, o empleando el bloque de programación cuadrática deLabView. En la Figura

1.8 se muestra la implementación en Labview de una solución al problema de optimización para

el diseño de una SVM, de la cual se obtuvo

α∗
1 = α∗

2 = α∗
3 = α∗

4 = 6. 459.

En la Figura 1.9 se presenta la función de decisiónd(x, α∗) enR
3, dada por

d(x, α∗) =

l
∑

i=1

α∗
i yiK(xi, x).

En la Figura 1.10 se muestra el hiperplano óptimo enR
2 dado por

l
∑

i=1

α∗
i yiK(xi, x) = 0.

Observe que el hiperplano se forma de la intersección de la función de decisión con el plano

de caracterı́sticas.N

Es posible extender el problema de clasificación binaria a un problema de multiclasificación.

En las siguientes secciones se describen brevemente 2 esquemas de multiclasificación basados

en máquinas de soporte vectorial:

1.- SVM uno vs. resto. (One-against-all).

2.- SVM uno vs. uno. (One-against-one).
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Figura 1.8: Obtencíon de multiplicadores de Lagrangeα, usando el KernelK(xi, xj) =

exp
(

− ||xi−xj ||2
2σ2

)

.
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Figura 1.9: Funcíon de decisíon d(x0, α
∗) para un ejemplo de SVM.
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Figura 1.10: Hiperplanoóptimo en el espacio de entradaR
2 para un ejemplo de SVM.
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1.3.5. Multiclasificacíon SVM uno vs. resto

En este tipo de esquema, el problema de clasificar los datos enn diferentes clases, se convierte

en n problemas de clasificación binaria, es decir, se determinan n funciones de decisión que

separan una clase de las restantes. Asumir quedi(x) = 〈wi, φ(x)〉 + bi es lai-ésima función de

decisión que separa lai-ésima clase del resto de las clases, entonces si para un nuevo patrón de

entradax se tiene

sgn(di(x)) = +1, (1.28)

para un sólo valor dei, entoncesx se clasifica como perteneciente a la clasei. Sin embargo, si

no se satisface (1.28) para algún valor dei o se satisface para varios valores dei no es posible

clasificar ax. Esta idea se ilustra en la Figura 1.11.

Característica 1

Característica 2

Clase 1

Clase 2

Clase 3

d  (x) = 0

d  (x) = 0

d  (x) = 0

1

2

3

 Región no
clasificable

Figura 1.11: Regíon no clasificable para el esquema de multiclasificación uno vs. resto

.

1.3.6. Multiclasificacíon SVM uno vs. uno

En este esquema se determina una función de decisión para todos los pares de clases posibles,

por lo tanto para este esquema se deben construirn(n − 1)/2 funciones de decisión, donden es
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el número de clases. Sea

dij(x) = 〈wij, φ(x)〉 + bij , (1.29)

la función de decisión que separa lai-ésima clase de laj-ésima clase. Si el nuevo patrón de

entradax pertenece a la región

Ri = {x|sgn(dij) = +1, j = 1, ..., n; j 6= i}, (1.30)

entonces se dice quex pertenece a la clasei. Si x no pertenece aRi parai = 1, ..., n, es posible

llevar a cabo la clasificación mediante un esquema de votación. Para esto se calcula

di(x) =
n

∑

j=1,j 6=i

sgn(dij(x)), (1.31)

que entrega el número de veces quex fue clasificado como perteneciente a la clasei. Entonces

se tiene la siguiente función de decisión

d(x) = arg máx
i=1,...,n

di(x). (1.32)

Es decir, sid(x) es máximo para un determinado valor dei, se dice quex pertenece a lai-ésima

clase. El mayor número de votos que puede presentarx esn−1, entonces six ∈ Ri, di(x) = n−1

y dk(x) < n − 1 parak 6= i, el patrónx pertenece a la clasei.



CAPÍTULO 2

MEDIOS DE DIAGNÓSTICO

En la Tabla 2.1 se resumen los medios de diagnóstico que se han utilizado para evaluar di-

ferentes tipos de fallas en un MI. En las siguientes secciones se describe el uso de los medios

de diagnóstico de las corriente de lı́nea de estator, el módulo del vector de Park, la potencia

instantánea total y las vibraciones mecánicas del MI paraestudiar fallas de desalineamiento, des-

balance y falla en rodamientos.

2.1. Monitoreo de las corrientes de estator

Falla de desalineamiento y desbalance

Tanto el desalineamiento y el desbalance del rotor pueden producir oscilaciones en la longitud

del entrehierro que causan variaciones en su densidad de flujo, produciendo corrientes armónicas

45
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Tabla 2.1: Resumen de técnicas para diagnosticar fallas en un MI.

Monitoreo Detección Observación

Espectro de la corriente

de estator en una fase [6],

[37], [38]

Fallas en baleros, ruptura en la jaula del

rotor, desalineamiento, desbalance

Dificultad de

diagnóstico con

torque de carga

variable.

Espectro de la poten-

cia instantánea del motor

[39]

Fallas en la jaula del rotor Alta sensibilidad.

Espectro del modulo del

vector de corrientes de

Park [40]

Fallas en devanados del estator Niveles diferentes de

par de carga dificul-

tan la detección.

Pulsos de choque [5] Fallas en baleros La intensidad del

choque varı́a con los

cambios de carga.

Vibraciones [41] Desbalances en la carga del motor, asi-

metrı́a en la fuente de alimentación, fallas

en el rotor, fallas en baleros

La detección de fa-

llas en baleros es

afectada por la velo-

cidad de la máquina.

Emisiones acústicas [5] Fallas en baleros –

Campo magnético [5] Ruptura en barras de rotor, corto circuito

en el estator, pérdida de una fase, excen-

tricidad

–

Temperatura [5] Problemas de fricción, corto circuito en

los devanados del estator

–
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en el estator a las siguientes frecuencias [5], [6], [37]:

fm = fs

[

1 ± k

(

1 − s

p

)]

,

= |fs ± kfr|,

dondefs es la frecuencia de alimentación eléctrica,k = 1, 2, 3, ..., s es el deslizamiento,p es el

número de pares de polos, yfr es la velocidad mecánica del rotor en Hz.

Falla de baleros

Este tipo de fallas generan corrientes de estator a las frecuencias dadas por [38], [41]:

fbng = |fs ± mfi,o|,

dondefs es la frecuencia de alimentación eléctrica,m = 1, 2, 3, ... es el número de armónico

de las frecuencias caracterı́sticasfi,o, las cuales estarán determinadas por una de las siguientes

ecuaciones dependiendo del tipo de defecto en los baleros. Para un defecto en el anillo interno o

externo del balero:

fi,o =
n

2
fr

[

1 ± bd

pd
cos β

]

, (2.1)

donden es el número de bolas del balero,fr es la velocidad mecánica del rotor en Hz,bd es el

diámetro de la bola,pd es el diámetro del cojinete de la bola, yβ es el ángulo de contacto de la

bola con el anillo.

En la Figura 2.1 se indican las caracterı́sticas de un baleroque están relacionadas con las

frecuencias (2.1) en el espectro de la corriente de lı́nea del MI. Sin embargo, como se verá más

adelante dependiendo de la severidad de la falla, estos componentes pueden o no estar presentes.

Aunque otro medios de diagnóstico como la potencia instantánea total y el módulo del vector

de Park proveen información relacionada con las frecuencias de falla anteriores, estos además

contienen información adicional ya que involucran más deuna corriente de lı́nea del MI.
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Pista externa

Pista interna

pd

bd

Elemento 
rodante (bola) Sección transversal

Figura 2.1: Geometŕıa de un balero.

2.2. Monitoreo de la potencia instant́anea de entrada del MI

Bajo la suposición de que las fallas en el MI producen bandaslaterales de la frecuencia de

alimentación en las corrientes de estator, los voltajes delı́nea a lı́nea, y corrientes de fase de un

MI se pueden expresar en estado estacionario como sigue:

vab(t) =
√

2VLL cos(ω0t + π/6),

vcb(t) =
√

2VLL cos(ω0t + π/2),

ia(t) =
√

2Ia cos(ω0t − φ) +
√

2I i
a cos([ω0 − ωf ]t − φ) +

√
2Id

a cos([ω0 + ωf ]t − φ),

ic(t) =
√

2Ic cos(ω0t − φ + 2π/3) +
√

2I i
c cos([ω0 − ωf ]t − φ + 2π/3)

+
√

2Id
c cos([ω0 + ωf ]t − φ + 2π/3),

dondeVLL =
√

3Vp, es el valor rms del voltaje de lı́nea a lı́nea,ω0 es la frecuencia angular de

alimentación,φ es el ángulo del factor de potencia, eIa, Ic son los valores rms de las corrientes

de lı́nea, y se consideran bandas laterales en las corrientes enω0 −ωf y ω0 +ωf , dondeωf indica

la frecuencia inducida por una falla. La potencia instantánea totalPabc está dada por:

Pabc = Pab + Pcb,

= vabia + vcbic.
(2.2)
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Al evaluar la ecuación (2.2) se obtiene:

Pabc = Pab + Pcb, (2.3)

= VLLIa cos(φ + π/6) + VLLIc cos(φ − π/6) + (IaVLL − VLLIc) cos(2ω0t − φ + π/6)+

+ VLLI i
a cos(ωf t + π/6 + φ) + VLLI i

c cos(ωf t + φ − π/6) + VLLId
a cos(ωf t − φ − π/6)+

+ VLLId
c cos(ωf t − φ + π/6) + (VLLId

a − VLLId
c ) cos([2ω0 + ωf ]t − φ + π/6)+

+ (VLLI i
a − VLLI i

c) cos([2ω0 − ωf ]t − φ + π/6).

De la expresión anterior se desprende que el espectro dePabc tendrá componentes armónicos

a las frecuencias2ω0, ωf y 2ω0 ± ωf . Si se asume queIL = Ia = Ic, es decir,

ia,0(t) =
√

2IL cos(ω0t − φ) +
√

2I i
c cos([ω0 − ωf ]t − φ) +

√
2Id

c cos([ω0 + ωf ]t − φ),

ic,0(t) =
√

2IL cos(ω0t − φ + 2π/3) +
√

2I i
c cos([ω0 − ωf ]t − φ + 2π/3)+

+
√

2Id
c cos([ω0 + ωf ]t − φ + 2π/3).

Entonces la potencia instantánea totalPabc,0 es:

Pabc,0 = Pab,0 + Pcb,0,

= 2VLLIL(cos(π/6) cos(φ)) + 2VLLI i
c(cos(π/6) cos(ωf t + φ))+

+ 2VLLId
c (cos(π/6) cos(−ωf t + φ)),

=
√

3VLLIL cos(φ) +
√

3VLL(I i
c cos(ωf t + φ) + Id

c cos(ωf t − φ)).

De la expresión anterior se desprende que el espectro dePabc,0 tendrá componentes armónicos

sólo a la frecuenciaωf . Mientras que para el caso ideal,I i
c = Id

c = 0 el espectro dePabc,0

sólo tiene el componente de cd
√

3VLLIL cos(φ). En conclusión, se esperan componentes en el

espectro dePabc a las frecuencias2ω0, ωf y 2ω0 ± ωf .
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2.3. Monitoreo del vector de corrientes de Park

Para ver el efecto de una condición de falla sobre la magnitud del vector de Park considere lo

siguiente. Sean las corrientes de lı́nea de un MI bajo una condición de falla expresadas por:

ia(t) = Ia cos(ω0t + φ) + I i
a cos([ω0 − ωf ]t + φ) + Id

a cos([ω0 + ωf ]t + φ), (2.4)

ib(t) = Ib cos(ω0t + φ − 2π/3) + I i
b cos([ω0 − ωf ]t + φ − 2π/3) + Id

b cos([ω0 + ωf ]t + φ − 2π/3),

ic(t) = Ic cos(ω0t + φ + 2π/3) + I i
c cos([ω0 − ωf ]t + φ + 2π/3) + Id

c cos([ω0 + ωf ]t + φ + 2π/3),

donde cada una de las corrientes se representa por una componente fundamental a la frecuencia

ω0, y además contienen bandas laterales a las frecuenciasω0 − ωf , y ω0 + ωf , dondeωf es la

frecuencia asociada a una falla. La transformación de Parkse usa para obtener una representación

bidimensional de las corrientes de estator del MI. Los componentes del vector de corrientes de

Park son los siguientes:










id =
√

2

3
ia − 1√

6
ib − 1√

6
ic,

iq = 1√
2
ib − 1√

2
ic.

(2.5)

La magnitud al cuadrado del vector de Park es:

||idq||2 = i2d + i2q. (2.6)

Al sustituir (2.4) en (2.5) y evaluar (2.6), se encuentra queel módulo del vector de Park

tendrá componentes armónicos a las frecuencias2ω0, 2ω0 ±ωf , 2ω0 ± 2ωf , ωf y 2ωf , además de

contar con una componente de cd [39].

2.4. Monitoreo de las vibraciones mećanicas del MI

Todas las máquinas giratorias producen vibración en función de la dinámica de la máquina,

como el alineamiento y balance del rotor. Comúnmente el an´alisis de vibraciones se usa para

determinar la operación y condición mecánica del equipo. Una gran ventaja es que el análisis de

las vibraciones es capaz de identificar problemas desarrollándose antes de que estos lleguen a ser
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serios y causen tiempo de inactividad no programado de un MI.Esto se puede lograr llevando a

cabo un monitoreo regular de las vibraciones de la máquina,ya sea continuamente o a intervalos

programados.

Es posible usar el monitoreo de los niveles de vibración para diagnosticar desalineamiento

y desbalance antes de que estas condiciones resulten en un deterioro de los baleros del MI. Por

último, el análisis de vibraciones se puede usar como parte de un programa general para aumentar

la fiabilidad del equipo [42].

La medición de las vibraciones se lleva a cabo mediante acelerómetros, que son dispositi-

vos de medida inercial que convierten el movimiento mecánico en una señal de voltaje. Estos

dispositivos están basados en el principio del efecto piezoeléctrico para producir una señal que

es proporcional a la aceleración. Los acelerómetros consisten de un cristal piezoeléctrico y una

pequeña masa normalmente encerrada en una protección de metal [43].

En la Figura 2.2 se muestra el circuito usado para la medición de las vibraciones mecánicas

del MI, en el cual se utiliza un amplificador de instrumentación INA129P [44] para amplificar

la señal de baja amplitud producida por el sensor. Sin embargo, antes de la amplificación la

señal pasa por un filtro pasa altas para eliminar la componente de CD dada por el acelerómetro

modelo 604B31 [45], se utilizaron 3 diodos reguladores de corriente CR470 [46] en paralelo

para incrementar la corriente suministrada al sensor, la cual debe ser cercana a20mA cuando la

extensión del cable del sensor es mayor a5 metros [45].

En la literatura relacionada con el diagnóstico de fallas en MI [41], [42], se han reportado las

frecuencias a las que se presenta vibración mecánica parafallas de desalineamiento, desbalance

y deterioro en los rodamientos.

Falla de desalineamiento

Aunque existen dos tipos de desalineamiento (paralelo y angular), es común encontrar una

combinación de ambos, lo cual produce componentes en el espectro de la señal de vibración a las

frecuenciasfr, 2fr y 3fr, de los cuales el componente predominante puede ocurrir a2fr, donde

fr es la velocidad de rotación, y además esto ocurre en dirección radial. Sin embargo, cuando
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Figura 2.2: Circuito para la medicíon de las vibraciones mecánicas del motor de inducción.

el desalineamiento es severo se pueden encontrar otros arm´onicos desde3fr hasta8fr, o incluso

toda una serie de armónicos de alta frecuencia.

Falla de desbalance

Una distribución desigual de masa alrededor del eje giratorio puede generar componentes a

la velocidad de rotaciónfr, y además la amplitud de este componente varı́a directamente pro-

porcional a la velocidad. Al igual que en un caso de desalineamiento, un desbalance en el rotor

produce una mayor vibración en dirección radial.

Falla de baleros

El espectro de frecuencias de una señal de vibración relacionada con una falla en rodamientos

puede ser dividido en 4 zonas, que son observadas dependiendo de la severidad del defecto en el

balero [42], estas son

Zona A: Frecuencia de rotación del MI y sus armónicos.

Zona B: Frecuencias de defectos en los baleros (2.1), es decir, fi y fo (5-30 krpm).

Zona C: Frecuencias naturales de los componentes del balero(30-120 krpm).
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Zona D: Altas frecuencias (superior a 120 krpm).

En una primera etapa de una falla de baleros en la que todavı́ano existen defectos visibles en

las pistas y elementos rodantes del balero, aparecen componentes en el espectro de frecuencias

de la señal en el rango definido por la zona D.

La segunda etapa de desgaste de un balero relacionada con la zona C, se presenta debido

a la oxidación y diminutas picaduras del rodamiento debidas al desgaste normal o a la fatiga

del material de las pistas. Los elementos rodantes pasan sobre estas picaduras y se comienzan a

generar las frecuencias naturales del balero que ocurren entre 30 y 120 krpm.

En la tercera etapa se tienen picaduras mucho más grandes que en la segunda etapa y es

cuando aparecen componentes en el espectro en el rango definido por la zona B, relacionados

a las frecuencias de defecto en pista interna y externafi y fo, respectivamente. Según algunos

estudios, cuando se presenta esta etapa, la vida útil restante del balero puede ser desde 1 hora a

1 % de su vida promedio.

En la etapa final, las picaduras se unen con otras y a su vez crean pistas muy ásperas, produ-

ciendo un crecimiento en los componentes del espectro de frecuencias a la velocidad del eje del

MI y sus armónicos, es decir, en la zona A.

En la Figura 2.3 se muestra un bosquejo de la aparición de loscomponentes debido a una

falla de baleros cuando se presentan las 4 etapas.

2.5. Monitoreo de los medios de diagńostico para 3 tipos de

falla.

En esta sección se muestra el efecto que se produce en los medios de diagnóstico para cada

uno de los casos de falla estudiados, los cuales son rotor desalineado, rotor desbalanceado y falla

en baleros. Para los datos mostrados en esta sección se consideró una frecuencia de operación de

60 Hz y un par de carga de 5 lb-in, cabe mencionar que el factor para convertir las unidades lb-in

a N · m es de0. 16.
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5 krpm 30 krpm 120 krpm

fr

2fr

3fr
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fo

2fi

Bandas laterales Alta frecuencia

Zona A Zona B Zona C Zona D

PSD

Frecuencia

Figura 2.3: Zonas relacionadas a la severidad de los defectos en un rodamiento [42].

MI con falla de desalineamiento

Debido a que una condición de desalineamiento produce variaciones en la longitud del en-

trehierro, es de esperarse que se produzcan componentes de falla en el espectro a las frecuencias

fm = |fs ± kfr|.
En la Figura 2.4 se muestra el espectro de una corriente de lı́nea para un MI sin falla y

un MI con desalineamiento, en este se observa que existe un componente a las frecuencias de

falla fm1 = fs + 2fr = 60 + 2(57. 65) = 175. 3 Hz, y fm2 = fs + 4fr = 60 + 4(57. 65) =

290. 6 Hz. En la Figura 2.5 se muestra la PSD del módulo del vector dePark, para el cual se

considera la frecuencia de fallafm1−fs = 2fr = 115. 3 Hz. En la Figura 2.6 se muestra el efecto

producido en la potencia instantánea total, que según la ec. (2.3) se deben generar componentes

a las frecuenciaωf = 2fr = 115. 3 Hz. Por último, en la PSD de la señal de vibraciones es de

esperarse componentes enfr, 2fr y algunos armónicos de orden mayor de la velocidad del rotor

fr, en este caso aparecen10fr y 12fr como se observa en la Figura 2.7.

MI con rotor desbalanceado

Al igual que una falla de desalineamiento, otra causa de una variación en la longitud del

entrehierro lo produce un desbalance en el rotor, por lo que es de esperarse que se encuentren
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60 + 4(57.65) = 290.6 Hz60 + 2(57.65) = 175.3 Hz

Figura 2.4: PSD de la corriente de lı́nea de los MI sin falla y desalineado (dB).

r2ff =     = 115.3 Hz

Figura 2.5: PSD del ḿodulo del vector de Park para un MI sin falla y desalineado (dB).
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f 2f=     = 115.3 Hz r

Figura 2.6: PSD de la potencia instantánea total para un MI sin falla y desalineado (dB).

r10f r12fr2f

r2f

Figura 2.7: PSD de la sẽnal de vibracíon en direccíon radial para un MI sin falla y desalineado (magni-

tud).
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componentes a las frecuencias de fallafm = |fs±kfr|. En la Figura 2.8 se observa la PSD de una

corriente de lı́nea para un MI sin falla y un MI desbalanceado, en esta se encuentran componentes

enfm1 = fs + 2fr = 60 + 2(58. 25) = 176. 5 Hz, y fm2 = fs + 4fr = 60 + 4(58. 25) = 293 Hz.

A pesar de que el par de carga se ajustó en 5lb − in, existe una diferencia entre las frecuencias

de rotación para los casos de desalineamiento y desbalance, esto se debe a la tensión que se le

da a las bandas que acoplan el eje del MI con el torque mecánico. Ası́mismo en el módulo del

60 + 2(58.25) = 176.5 Hz 60 + 4(58.25) = 293 Hz

Figura 2.8: PSD de la corriente de lı́nea para un MI sin falla y desbalanceado (dB).

vector de Park se encuentran la frecuencia de fallaωf = 2fr = 116. 5 Hz, esto se muestra en

la Figura 2.9. También se encuentra el componente de falla aωf = 2fr Hz en el PSD de la

potencia instantánea total del MI. Sin embargo, a pesar quehay similitudes en los medios de

diagnósticos eléctricos, para una falla de desalineamiento y desbalance, la PSD de la señal de

vibraciones proporciona información adicional, como se muestra en la Figura 2.10, para un caso

de desbalance se encuentra un componente predominante a la frecuencia de rotación del ejefr.

MI con falla en baleros

Una falla de baleros es más difı́cil de diagnosticar ya que las frecuencias caracterı́sticas de la

falla no dependen directamente de la velocidad de rotacióndel eje del MI, y además producen
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f r2f=     = 116.5 Hz

Figura 2.9: PSD del ḿodulo del vector de Park para un MI sin falla y desbalanceado (dB).

r2f

Figura 2.10: PSD de la sẽnal de vibracíon en direccíon radial para un MI sin falla y desbalanceado

(magnitud).
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señales de vibración de menor amplitud que para una falla de desalineamiento [42]. Sin embargo

según el deterioro del balero es posible encontrar algunascaracterı́sticas en la PSD de las vibra-

ciones. En la Figura 2.11 se muestra el espectro de la señal de vibración para un MI sin falla y

un MI con falla incipiente en baleros, en esta se muestra que los baleros del MI se encuentran en

una segunda etapa de desgaste pues sólo se encuentran componentes relacionados con la falla en

la zona C descrita anteriormente. Observe además, que en comparación con las demás fallas los

niveles de magnitud de estos componentes son mucho menores.En este caso, no se encuentran

componentes a las frecuencias conocidas comofi y fo pertenecientes a la tercera etapa de des-

gaste, que según las caracterı́sticas de los baleros del MIconsiderado [47], [48], se estiman en

fi = 4. 932fr y fo = 3. 066fr, considerando un ángulo de contactoβ nulo, es decir, cerca del

tercer y quinto armónico de la velocidad de rotaciónfr. Cuando estos componentes se encuentran

en el espectro de vibraciones es de esperar componentes de falla en fbng = |fs ± mfi,o| , para

m = 1, 2, 3..., en el espectro de la corriente de lı́nea, sin embargo, en este caso los baleros se

encuentran en un nivel de degradación muy incipiente y por ello no existen. Los componentes

encontrados en la zona C se encuentran con bandas laterales auna distancia de la velocidad de

rotaciónfr, como se muestra en la Figura 2.11.

Bandas laterales

Zona C

r
2f

r2f

Figura 2.11: PSD de la sẽnal de vibraciones del MI sin falla y con falla en baleros (magnitud).
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2.6. Generacíon de caracteŕısticas

El razonamiento básico detrás de las caracterı́sticas basadas en transformación es que un

mapeo escogido apropiadamente puede explotar y remover redundancia en la información, que

usualmente existe en el conjunto de datos obtenidos por los dispositivos de medición. Si la trans-

formación se escoge adecuadamente, las caracterı́sticaspueden exhibir propiedades de alta infor-

mación comparadas con los datos de entrada originales. Enseguida se presenta la transformación

usada para la extracción de caracterı́sticas. Se define unafunción en el dominio de la frecuencia

que nos da una medida de las contribuciones relativas de energı́a en función de la frecuencia para

una señal dada, esta función se le conoce como densidad espectral de potencia (PSD, por sus

siglas en inglés), y es descrita por la siguiente ecuación:

Pk = |D(k)|2, (2.7)

dondeD(k) es la transformada discreta de Fourier dada por

D(k) =

N−1
∑

n=0

d(n)e−j2πkn/N ,

dondeN es el número de muestras que tiene la señal en tiempo discreto d(n), 0 ≤ n ≤ N − 1, y

k = 0, 1, ..., N−1. En este caso la corriente de lı́neaia y la magnitud del vector de Park||idq||, son

señales muestreadas a una frecuencia def = 40 KHz, y conN = 800, 000, para tener un tiempo

de adquisición de 20 seg, con esto se logra una resolución en la PSD de∆f = f/N = 0. 05 Hz;

cabe mencionar que la selección de la frecuencia de muestreo se realizó en base a la frecuencia

de conmutación del inversor, la cual es de 8 KHz, y a la resolución deseada en el espectro.

La idea es crear caracterı́sticas o patrones basados en los medios de diagnóstico para el di-

seño de una SVM-multiclase, para esto se definen las regiones en los medios de diagnóstico que

indican la presencia de las fallas. Con base en lo observado en la PSD de la corriente de lı́nea, el

módulo del vector de Park, la potencia instantánea total ylas señales de vibración, para diferentes

niveles de par de carga, 1,3 y 5 lb-in y valores de la frecuencia de alimentación 30, 40, 50 y 60

Hz para los tres tipos de falla, se definen las siguientes caracterı́sticas.
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MI con desalineamiento

En la PSD de la corriente de lı́nea se toma la suma de las amplitudes a las frecuenciasfm =

fs + kfr, conk = 1, 2, 3, 4, para sobrellevar la impresición de esta fórmula se toma en cuenta

fm ± 0. 5 Hz. Tanto en la PSD del módulo del vector de Park como en la potencia instantánea

total se toma la suma de las amplitudes a las frecuencias defr ±0. 5 Hz, 2fr ±0. 5 Hz, 3fr ±0. 5

Hz, 4fr ± 0. 5 Hz. Por último en la PSD de la señal de vibracionesv(n) se toma la suma de las

amplitudes a las frecuencias2fr ± 0. 5 Hz y 3fr ± 0. 5 Hz, y como otra caracterı́stica se tiene

la suma de las amplitudes de los armónicos existentes entreel quinto hasta una frecuencia de

900 Hz. Por ejemplo, parafr = 58 Hz se tomarı́a encuenta hasta el armónico 15, aunque las

amplitudes de los armónicos de mayor orden son pequeños, la suma supera a la producida en una

falla de desbalance o de baleros ya que en estas no se generan dichos armónicos.

MI con desbalance

En este caso se consideran las mismas caracterı́sticas que en el caso de desalineamiento para

los medios de diagnósticos eléctricos, por generar componentes a la misma frecuancia de falla

fm. Sin embargo, en la PSD de las vibraciones se considera la amplitud a la frecuencia de rotación

del MI fr.

MI con falla en baleros

La caracterı́stica encontrada en este tipo de fallas fue en la PSD de la señal de vibraciónv(n),

se tomó en cuenta la suma del amplitudes en el rango de 1500 a 1800 Hz, perteneciente a la zona

caracterı́stica de la etapa inicial de un defecto en baleros.

Entonces las 7 caracterı́sticas a extraer de las medicioneseléctricas y mecánicas están dadas

por:
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c(ia) =

ks+kr+10
∑

k=ks+kr−10

Pk(ia) +

ks+2kr+10
∑

k=ks+2kr−10

Pk(ia) +

ks+3kr+10
∑

k=ks+3kr−10

Pk(ia)+ (2.8)

+

ks+4kr+10
∑

k=ks+4kr−10

Pk(ia),

c(||idq||) =
kr+10
∑

k=kr−10

Pk(||idq||) +
2kr+10
∑

k=2kr−10

Pk(||idq||) +
3kr+10
∑

k=3kr−10

Pk(||idq||)+ (2.9)

+

4kr+10
∑

k=4kr−10

Pk(||idq||),

c(Pabc) =
kr+10
∑

k=kr−10

Pk(Pabc) +
2kr+10
∑

k=2kr−10

Pk(Pabc) +
3kr+10
∑

k=3kr−10

Pk(Pabc)+ (2.10)

+
4kr+10
∑

k=4kr−10

Pk(Pabc),

c1(v) =

kr+10
∑

k=kr−10

Pk(v), (2.11)

c2(v) =
2kr+10
∑

k=2kr−10

Pk(v) +
3kr+10
∑

k=3kr−10

Pk(v), (2.12)

c3(v) =
5kr+10
∑

k=5kr−10

Pk(v) +
6kr+10
∑

k=6kr−10

Pk(v) + ... +

⌊18000/kr⌋kr+10
∑

k=⌊18000/kr⌋kr−10

Pk(v), (2.13)

c4(v) =

36000
∑

k=30000

Pk(v), (2.14)

dondeks = fs/0. 05 es el número de muestra en la PSD correspondiente a la frecuencia de

alimentaciónfs, ası́mismo parakr = fr/0. 05 con respecto a la frecuencia de rotación.c(ia)

y c(||idq||) son caracterı́sticas obtenidas a partir de la corriente de lı́nea y el módulo del vector

de Park respectivamente, relacionadas con las fallas de desalineamiento y desbalance,c2(v) y

c3(v) son caracterı́sticas obtenidas a partir de las señales de vibración relacionadas a una falla de

desalineamiento. Por últimoc1(v) y c4(v) son caracterı́sticas obtenidas a partir de las señales de

vibración relacionadas con las fallas de desbalance y rodamientos respectivamente.

Los ı́ndices en las ecuaciones (2.8) a (2.14) son establecidos de acuerdo a la correspondencia
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entre las frecuencias de falla y el rango de muestras en la PSD, esta relación se muestra en la

Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Relación entre los rangos de frecuencias de falla y el número de muestras en la PSD.

No. de muestras ks + kr ± 10 kr ± 10 k = 30000 k = 36000

Frecuencia fs + fr ± 0. 5 Hz fr ± 0. 5 Hz 1500 Hz 1800 Hz

Para extraer las caracterı́sticas de los medios de diagnóstico mediante LabView, primero se

adquieren las señales de la corrientes de lı́nea del MI utilizando la tarjeta de adquisición de datos

NI-Compaq-DAQ-9172, estas se guardan en un archivo de texto.txt para posteriormente generar

las caracterı́sticas fuera de lı́nea. En la Figura 2.12 se muestra el programa en LabView para ge-

nerar las caracterı́sticas relacionadas con la corriente de lı́nea y el módulo del vector de Park. En

Figura 2.12: Generacíon en Labview de las caracterı́sticasc(ia) y c(||idq ||).

la Figura 2.13 se muestra el programa utilizado para la caracterı́stica de la potencia instantánea

total, y por último en la Figura 2.14 se muestra el programa para extraer las caracterı́sticas re-

lacionadas con la señal de vibración. En estos programas se utilizaron los bloques de Labview

conocidos comoFFT power spectral density, array subset, for loop, round to - infinity, entre

otros, como operaciones básicas [49].
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Figura 2.13: Extraccíon de la caracteŕısticac(Pabc).

Figura 2.14: PSD de la sẽnal de vibraciones del MI sin falla y con falla en baleros (magnitud).
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En el tipo de control voltz/Hertz constante siempre que la frecuencia de alimentación se mo-

difique para variar la velocidad del motor, los voltajes de estator tambien deben cambiar (ver

Figuras 2.15 y 2.16) en la misma proporción para mantener unflujo magnético constante. Este

aumento en el voltaje fundamental de lı́nea ocasiona que la amplitud de la potencia instantánea

total se incremente considerablemente (ver Figura 2.17), produciendo que los valores de la carac-

terı́sticac(Pabc) de un MI sin falla confs = 60 Hz estén por encima de los valores relacionados

con una condición de falla confs = 30 Hz, ya que no sólo se toman en cuenta las frecuencias

de falla si no también las amplitudes. Este fenómeno se muestra en la Tabla 2.3 para un MI sin
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Figura 2.17: Potencia instant́anea total de un MI para diferentes frecuencias de alimentación.
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falla y un MI con desalineamiento, se observa quec(Pabc) para un MI sin falla confs = 60 Hz

no es mayor que para un MI desalineado confs = 60 Hz, pero si lo es a los datos obtenidos

para un MI desalineado confs = 30 y 40 Hz. Sin embargo, este fenómeno no ocurre para los

demás medios de diagnóstico. Por este motivo, y debido a que la potencia instantánea genera

información similar en frecuencia a la magnitud del vectorde Park, se optó por no utilizarla en

la implementación final de diagnóstico.

Tabla 2.3: Caracterı́sticas basadas en la potencia instantánea total del MI sin falla y con desalineamiento.

c(Pabc)

MI sin falla MI desalineado Operación

1.34213 5.20112 fs = 30Hz, 1 lb - in

1.47678 5.37076 fs = 30Hz, 3 lb - in

2.57366 4.02936 fs = 30Hz, 5 lb - in

3.86881 12.2292 fs = 40Hz, 1 lb - in

2.50633 9.51911 fs = 40Hz, 3 lb - in

3.6782 11.3149 fs = 40Hz, 5 lb - in

3.49401 11.6463 fs = 50Hz, 1 lb - in

6.44817 17.0455 fs = 50Hz, 3 lb - in

5.3894 17.1955 fs = 50Hz, 5 lb - in

11.0028 34.7342 fs = 60Hz, 1 lb - in

9.69274 40.0474 fs = 60Hz, 3 lb - in

20.969 24.7664 fs = 60Hz, 5 lb - in
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Los datos se obtuvieron usando el kit “Machine Fault Simulator” mostrado en la Figura 2.18,

mediante la tarjeta de adquisición de datos NI Compaq-DAQ-9172. Los MI usados tienen las

siguientes especificaciones: 60 Hz,1/2 HP, 3450 rpm, 2 polos, 230/469 V, y2. 2/1. 1 A. Mientras

que las especificaciones de la tarjeta de adquisición de datos y el equipo de cómputo se muestran

en la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Especificaciones del equipo de adquisición.

Tarjeta NI Compaq-DAQ-9172

32 entradas analógicas de una sola terminal o 16 diferenciales

Resolución de 16 bits, rango de muestreo de 250 kS/s

Rangos de entrada programables de±200 mV a±10 V

PC

Procesador Pentium Dual Core,2. 5 GHz

4 GB de memoria RAM

En las Tablas 2.5, y 2.6 se muestran los valores de las caracterı́sticas para cada uno de los

escenarios de falla a estudiar, los datos presentados no hansido escalados, sin embargo, para

evitar posteriormente problemas de precisión numérica se escalarán de la siguiente manerac(ia)∗
10000, c(||idq||) ∗ 100, c1(v) ∗ 100, c2(v) ∗ 10, c3(v) ∗ 10 y c4(v) ∗ 10.

A partir de la Figura 2.19 se muestran los mapas de caracterı́sticas en escala logarı́tmica,

que nos indican que los datos son no linealmente separables,y por lo tanto será necesaria la

construcción de SVM no lineales. Como era de esperarse parala caracterı́sticac1(v), los datos

relacionados con una falla de desbalance se encuentran másalejados de las otras clases, también

se muestra que las amplitudes crecen conforme la velocidad aumenta, sin embargo no sucede

lo mismo para los datos dec2(v) (ver Figura 2.19) relacionados a una falla de desalineamiento

excepto para cuandofs = 60 Hz. Sin embargo los datos proporcionados porc3(v) si permiten

diferenciar, al menos visualmente una falla de desalineamiento, esto se muestra en la Figura 2.20.
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Figura 2.18: Kit de pruebas “Machine Fault Simulator”.
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Tabla 2.5: Caracterı́sticas para un MI sin falla y desalineado.

c(ia) c(||idq||) c1(v) c2(v) c3(v) c4(v) Régimen

MI sin falla

4.99×10−5 3.61×10−3 2.32×10−3 1.08×10−2 2.51×10−2 5.06×10−2 30 Hz, 1lb-in

7.19×10−5 5.35×10−3 1.24×10−3 1.01×10−2 2.46×10−2 6.32×10−2 30 Hz, 3lb-in

1.12×10−4 5.46×10−3 2.57×10−3 1.02×10−2 2.88×10−2 7.3×10−2 30 Hz, 5lb-in

4.21×10−5 7.01×10−3 4.9×10−3 1.5×10−2 5.82×10−3 7.94×10−2 40 Hz, 1lb-in

3.9×10−5 7.36×10−3 3.61×10−3 1.21×10−2 1.45×10−2 5.85×10−2 40 Hz, 3lb-in

8×10−5 8.16×10−3 3.33×10−3 1.18×10−2 1.36×10−2 4.9×10−2 40 Hz, 5lb-in

2.93×10−5 8.29×10−3 4.61×10−4 1.57×10−1 3.48×10−2 1.43×10−1 50 Hz, 1lb-in

6.14×10−5 1.06×10−2 5.38×10−4 1.53×10−1 3.35×10−2 1.68×10−2 50 Hz, 3lb-in

4.65×10−5 1.39×10−2 3.1×10−3 1.1×10−1 3.29×10−2 8.84×10−2 50 Hz, 5lb-in

9.13×10−5 1.33×10−2 5.19×10−2 1.42×10−2 1.38×10−2 9.16×10−2 60 Hz, 1lb-in

7.86×10−5 1.54×10−2 5.07×10−2 1.52×10−2 2.47×10−2 8.79×10−2 60 Hz, 3lb-in

7.75×10−5 3.39×10−2 5.43×10−2 4.61×10−2 1.29×10−2 1.81×10−1 60 Hz, 5lb-in

MI con desalineamiento

2.17×10−4 1.41×10−2 2.93×10−3 1.91×10−2 2.12×10−1 2.88×10−2 30 Hz, 1lb-in

2.08×10−4 1.67×10−2 1.26×10−3 3.37×10−2 1.5×10−1 2.26×10−2 30 Hz, 3lb-in

2.72×10−4 2.02×10−2 7.7×10−4 3.55×10−2 1.31×10−1 2.32×10−2 30 Hz, 5lb-in

2.68×10−4 3.23×10−2 4.33×10−2 6.58×10−2 4.11×10−1 7.67×10−1 40 Hz, 1lb-in

2.94×10−4 3.06×10−2 4.98×10−2 8.02×10−2 2.83×10−1 7.77×10−2 40 Hz, 3lb-in

2.89×10−4 4.75e−2 5.46×10−2 1.26×10−1 3.28×10−1 8.28×10−2 40 Hz, 5lb-in

2.54×10−4 2.55×10−2 3.82×10−2 1.55×10−1 8.05×10−1 1.85×10−1 50 Hz, 1lb-in

2.83×10−4 4.92×10−2 4.83×10−2 1.33×10−1 1.07 1.55×10−1 50 Hz, 3lb-in

3.02×10−4 5.49×10−2 5.12×10−2 1.33×10−2 1.56×10−1 1.66×10−1 50 Hz, 5lb-in

4.25×10−4 6.51×10−2 1.12×10−1 1.07 6.86×10−1 4.19×10−1 60 Hz, 1lb-in

4.3×10−4 9.81×10−2 1.55×10−1 8.44×10−1 8.27×10−1 5.05×10−1 60 Hz, 3lb-in

3.69×10−4 6.92×10−2 1.84×10−1 8.77×10−1 8.35×10−1 4.47×10−1 60 Hz, 5lb-in
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Tabla 2.6: Caracterı́sticas para un MI con desbalance y falla en baleros.

c(ia) c(||idq||) c1(v) c2(v) c3(v) c4(v) Régimen

MI con desbalance

6.36×10−5 2.23×10−3 6.8×10−2 7.23×10−3 7.63×10−2 4.11×10−3 30 Hz, 1lb-in

2.9×10−5 2.2×10−3 6.98×10−2 6.35×10−3 6.96×10−2 5.43e−3 30 Hz, 3lb-in

2.87×10−5 2.21×10−3 8.02×10−2 4.37×10−3 6.22×10−2 5.27×10−3 30 Hz, 5lb-in

1×10−4 1.2×10−2 6.16×10−1 4.28×10−2 1.57×10−2 8.88×10−3 40 Hz, 1lb-in

8.3×10−5 1.49×10−2 6.46×10−1 3.66×10−2 1.7×10−2 1.05×10−2 40 Hz, 3lb-in

1.14×10−4 9.17×10−3 6.66×10−1 3.9×10−2 1.6×10−2 1.04×10−2 40 Hz, 5lb-in

3.37×10−4 2.18×10−2 1.75×10−1 9.82×10−2 2.57×10−2 3.32×10−2 50 Hz, 1lb-in

2.87×10−4 1.66×10−2 1.68×10−1 7.83×10−2 2.93×10−2 3.6e−2 50 Hz, 3lb-in

3.51×10−4 2×10−2 1.84×10−1 7.62×10−2 2.44×10−2 3.46×10−2 50 Hz, 5lb-in

6.31×10−4 5.87×10−3 3.37 4.02×10−1 2.21×10−2 3.89×10−2 60 Hz, 1lb-in

1.57×10−4 1.47×10−2 3.23 4.14×10−1 3.38×10−2 3.32×10−2 60 Hz, 3lb-in

7.74×10−5 1.08×10−2 3.18 4.87×10−1 3.32×10−2 3.4×10−2 60 Hz, 5lb-in

MI con falla en baleros

2.31×10−4 5.91×10−3 1.5×10−3 4.49×10−3 2.46×10−2 5.16×10−1 30 Hz, 1lb-in

9.63×10−5 7.81×10−3 1.56×10−3 2.19×10−3 4.08e−2 5.58×10−1 30 Hz, 3lb-in

8.28×10−5 9.04×10−3 1.38×10−3 2.47×10−3 4.3×10−2 4.55×10−1 30 Hz, 5lb-in

9.18×10−5 9.25×10−3 3.09×10−2 1.44×10−2 3.78×10−2 1.36 40 Hz, 1lb-in

6.81×10−5 5.84×10−3 3.19×10−2 1.47×10−2 4.65×10−2 1.35 40 Hz, 3lb-in

9.69×10−5 1.02×10−2 3.13×10−2 7.36×10−3 6.34×10−2 1.07 40 Hz, 5lb-in

5.04×10−5 7.99×10−3 2.74×10−3 1.41×10−1 4.41×10−2 1.21 50 Hz, 1lb-in

5.72×10−5 1.97×10−2 2.71×10−2 1.72×10−1 5.56×10−2 1.49 50 Hz, 3lb-in

2.97×10−5 6.41×10−3 2.36×10−2 1.33×10−1 6.34×10−2 1.65 50 Hz, 5lb-in

4.19×10−5 1.21×10−2 1.58×10−1 3.97×10−2 1.99×10−2 2.59 60 Hz, 1lb-in

7.92×10−5 1.67×10−2 1.6×10−1 4.24×10−2 2.71×10−2 2.6 60 Hz, 3lb-in

6.58×10−5 1.9×10−2 1.75×10−1 4.8×10−2 3×10−2 2.11 60 Hz, 5lb-in
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Figura 2.20: Mapa caracteŕısticoc1(v) vs.c3(v).

Ası́ mismo, la caracterı́stica propia de una falla de baleros c4(v) permite distinguir este tipo

de falla de las demás, esto se ilustra mediante el mapa de caracterı́sticasc1(v) vs.c4(v) mostrado

en la Figura 2.21.

En las Figuras 2.22 y 2.23 se muestran los mapas que involucran las caracterı́sticas de las

mediciones eléctricasc(ia) y c(||idq||) conc1(v) respectivemente, en estas se puede observar que

se puede lograr una separación de las fallas de desalineamiento y desbalance de los otros casos,

ya que las caracterı́sticasc(ia) y c(||idq||) son propias de estas fallas. Sin embargo, se observa

una mayor separación en el mapac1(v) vs.c(ia), que en el que involucra el módulo del vector de

Park.

En las figuras subsecuentes se muestran las combinaciones restantes de las caracterı́sticas,

cabe hacer notar que los datos que aparecen separables en losmapas corresponden a las carac-

terı́sticas representativas de las fallas, por ejemplo, enel mapac2(v) vs.c3(v) (Figura 2.24) se ve

claramente que una condición de desalineamiento es separable de las restantes ya que este mapa

involucra la caracterı́stica propia de la falla de desalineamientoc3(v).
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Figura 2.21: Mapa caracteŕısticoc1(v) vs.c4(v).
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Figura 2.22: Mapa caracteŕısticoc1(v) vs.c(ia).
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Figura 2.23: Mapa caracteŕısticoc1(v) vs.c(||idq ||).

10
−2

10
−1

10
0

10
1

10
2

10
−2

10
−1

10
0

10
1

10
2

c
2
(v)

c
3
(v)

 

 
Sin falla
Desalineamiento
Desbalance
Falla en baleros

Figura 2.24: Mapa caracteŕısticoc2(v) vs.c3(v).
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Figura 2.25: Mapa caracteŕısticoc2(v) vs.c4(v).

De la misma manera se muestra la separabilidad de una falla debaleros en la Figura 2.25 a

causa de la caracterı́sticac4(v). Los mapas de caracterı́sticasc2(v) vs.c(ia) y c2(v) vs.c(||idq||)
mostrados en las Figuras 2.26 y 2.27 pueden ser útiles para separar una condición de desalinea-

miento o desbalance de las restantes. Sin embargo, se hace necesaria la información proporcio-

nada por las señales de vibración para poder separar entresı́ a estas dos condiciones de falla, tal

como se muestra en la gráficac3(v) vs.c4(v) de la Figura 2.28.

La conclusión anterior se puede verificar en los 5 mapas de caracterı́sticas restantes, donde es

posible lograr una separación de las fallas de desalineamiento y desbalance, sin embargo, puede

ser complicado mediante los medios eléctricos de diagnóstico separar una de estas fallas de la

otra pues producen efectos similares en las corrientes de l´ınea del MI.
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Figura 2.26: Mapa caracteŕısticoc2(v) vs.c(ia).
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Figura 2.27: Mapa caracteŕısticoc2(v) vs.c(||idq ||).
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Figura 2.28: Mapa caracteŕısticoc3(v) vs.c4(v).
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Figura 2.29: Mapa caracteŕısticoc3(v) vs.c(ia).
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Figura 2.30: Mapa caracteŕısticoc3(v) vs.c(||idq ||).
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Figura 2.31: Mapa caracteŕısticoc4(v) vs.c(ia).
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Figura 2.32: Mapa caracteŕısticoc4(v) vs.c(||idq ||).
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Figura 2.33: Mapa caracteŕısticoc(ia) vs.c(||idq ||).



CAPÍTULO 3

DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE UNA MÁQUINA DE

SOPORTE VECTORIAL

3.1. Seleccíon del modeloóptimo

Al proceso de determinar el clasificador óptimo como aquel que tiene una capacidad de ge-

neralización mayor1, se le conoce como selección del modelo, en el cual para una SVM no lineal

se busca un kernel y valores apropiados de sus parámetros. Para controlar la capacidad de gene-

ralización, se debe minimizar la dimensión VC,h, la cual está acotada por [28]:

h ≤ mı́n(R2||w||2, l) + 1,

dondeR es el diámetro de la esfera más pequeña que incluye a todoslos datos de entrenamiento

en el espacio caracterı́stico, y||w|| es la norma euclidiana del vector de pesos, es decir, se debe

construir el hiperplano que minimizaR2||w||2. Para encontrarR2 se debe resolver el siguiente

1La capacidad de generalización consiste en generar predicciones correctas para patrones de entrada nuevos.
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problema de optimización:

mı́n R2

t. q. ||φ(xi) − a||2 ≤ R2, para i = 1, ..., l,

dondea es el centro de la esfera en el espacio caracterı́stico. Pararesolver este problema se

plantea el problema de optimización dual, introduciendo el Lagrangiano

L(R, a, β) = R2 −
l

∑

i=1

βi(R
2 − (φ(xi) − a)2),

de la condición de optimalidad dada en la proposición (2.1), se obtiene

∂L(R, a, β)

∂R
= 1 −

l
∑

i=1

βi = 0,

y

∂L(R, a, β)

∂a
= a −

l
∑

i=1

βiφ(xi) = 0. (3.1)

De lo anterior resulta el problema dual siguiente

máx
β

l
∑

i=1

βiK(xi, xi) −
l

∑

i,j=1

βiβjK(xi, xj)

t. q.
l

∑

i=1

βi = 1, βi ≥ 0 para i = 1, ..., l,

dondeβ es el vector de multiplicadores de Lagrange. Para cada puntox en el espacio de entrada,

la distancia entreφ(x) y el centro de la esfera se obtiene a partir de

máxR2(x) = máx ||φ(x) − a||2

= máxK(x, x) − 2

l
∑

j=1

βjK(xj , x) +

l
∑

i,j=1

βiβjK(xi, xj)

para cada patrón de entradax, donde se usó (4.1) y la definición de kernel.

Por otra parte, es posible calcular||w||2 mediante

||w||2 =
l

∑

i,j=1

αiαjK(xi, xj)yiyj
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De (1.5) se desprende que cuandoh disminuye también lo hace el intervalo de confianzaΓ.

Por lo tanto, para una SVM que clasifica correctamente los datos de entrenamiento, es decir,

Remp(f) = 0, se deben escoger los parámetros que minimizenΓ. Para esto, se estimah mediante

hest = R2||w||2 + 1 o hest = l + 1. Una vez establecido el criterio de selección de las SVM’s,se

procede a calcularhest y el riesgo estructuralR(f) que proporcionan una medida de la capacidad

de generalización.

En las siguientes Tablas se muestran los valores obtenidos,para las siguientes funciones ker-

nel, y valores en sus parámetros (η = 0. 1) :

Kernel Polinomial

K(xi, xj) = (〈xi, xj〉 + 1)p.

parap = 2, 3, 4.

Kernel de Funcíon Gaussiana de base radial

K(xi, xj) = exp

(

−||xi − xj ||2
2σ2

)

.

paraσ = 1, 2, ..., 10.

Cabe señalar que el algoritmo de multiclasificación estábasado en SVM uno vs. uno, para

el cual se deben construir 6 SVM’s, es decir, el problema de multiclasificación se divide en 6

problemas de clasificación binaria.

En la Tabla 3.1, 3.2 y 3.3 se muestran los datos obtenidos paralas SVM’s que clasifican las

fallas de desalineamiento, desbalance y baleros respectivamente de un MI sin falla, mientras que

en las Tablas 3.4, 3.5 y 3.6 se muestran los valores obtenidospara clasificar los tres casos de falla

estudiados entre sı́.

De las tablas se observa que se alcanza una dimensión VC,h menor para un kernel RBF, por

lo cual, resulta conveniente implementar una SVM-multiclase basada en este tipo de kernel para

alcanzar una mayor capacidad de generalización. Para la implementación se escogió el valor de

σ para el cual se obtuvo el valor más pequeño dehest para cada una de las SVM.
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Tabla 3.1:Selección de SVM para clasificar un MI sin falla (y = 1) y un MI con desalineamiento (y = −1)

Kernel Polinomial ||w||2 hest Γ

p = 2 0.5593 25 2.358

p = 3 0.23189 25 2.358

p = 4 0.1154108 25 2.358

Kernel RBF ||w||2 hest Γ

σ = 1 13.2839 12.2638 1.7587

σ = 2 13.4378 11.8853 1.7358

σ = 3 17.095 14.2475 1.87

σ = 4 22.66017 17.7254 2.049

σ = 5 30.1542 22.103 2.2433

σ = 6 40.472 25 2.358

σ = 7 53.6182 25 2.358

σ = 8 68.9579 25 2.358

σ = 9 86.4286 25 2.358

σ = 10 105.912 25 2.358
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Tabla 3.2: Selección de SVM para clasificar un MI sin falla (y = 1) y un MI con desbalance (y = −1)

Kernel Polinomial ||w||2 hest Γ

p = 2 0.3284 25 2.358

p = 3 0.1818 25 2.358

p = 4 0.0948 25 2.358

Kernel RBF ||w||2 hest Γ

σ = 1 12.628 11.621 1.719

σ = 2 10.925 9.752 1.597

σ = 3 12.054 10.497 1.647

σ = 4 15.108 12.851 1.793

σ = 5 19.725 16.45 1.987

σ = 6 25.504 20.917 2.193

σ = 7 32.707 25 2.358

σ = 8 41.307 25 2.358

σ = 9 51.096 25 2.358

σ = 10 62.06 25 2.358
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Tabla 3.3: Selección de SVM para clasificar un MI sin falla (y = 1) y un MI con falla en baleros (y = −1)

Kernel Polinomial ||w||2 hest Γ

p = 2 0.4208 25 2.358

p = 3 0.2 25 2.358

p = 4 0.106819 25 2.358

Kernel RBF ||w||2 hest Γ

σ = 1 11.91 10.915 1.675

σ = 2 8.52 7.425 1.424

σ = 3 8.571 7.074 1.395

σ = 4 10.164 7.902 1.462

σ = 5 12.968 9.546 1.583

σ = 6 16.525 11.59 1.717

σ = 7 21.22 14.2 1.869

σ = 8 26.79 17.04 2.016

σ = 9 33.06 19.87 2.148

σ = 10 40.041 22.7 2.267
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Tabla 3.4: Selección de SVM para clasificar un MI con desalineamiento (y = 1) y un MI con desbalance

(y = −1)

Kernel Polinomial ||w||2 hest Γ

p = 2 9.516e−3 25 2.358

Kernel RBF ||w||2 hest Γ

σ = 1 18.117 17.117 2.0198

σ = 2 14.339 13.332 1.821

σ = 3 12.368 11.298 1.699

σ = 4 11.729 10.512 1.648

σ = 5 12.047 10.592 1.654

σ = 6 13.082 11.277 1.698

σ = 7 14.806 12.511 1.773

σ = 8 17.056 14.138 1.866

σ = 9 19.731 16.072 1.967

σ = 10 22.812 18.286 2.075
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Tabla 3.5: Selección de SVM para clasificar un MI con desalineamiento (y = 1) y un MI con falla en

baleros (y = −1)

Kernel Polinomial ||w||2 hest Γ

p = 2 0.0121 25 2.358

p = 3 0.000946 25 2.358

p = 4 0.00008316 25 2.358

Kernel RBF ||w||2 hest Γ

σ = 1 17.44 16.44 1.986

σ = 2 12.62 11.6 1.718

σ = 3 10.48 9.36 1.5707

σ = 4 9.787 8.45 1.5044

σ = 5 10.153 8.476 1.5061

σ = 6 11.042 8.899 1.537

σ = 7 12.57 9.75 1.598

σ = 8 14.9 11.105 1.687

σ = 9 17.69 12.605 1.779

σ = 10 20.81 14.125 1.865
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Tabla 3.6: Selección de SVM para clasificar un MI con falla en baleros (y = 1) y desbalance (y = −1)

Kernel Polinomial ||w||2 hest Γ

p = 2 0.00226 25 2.358

p = 3 8.629e−5 25 2.358

Kernel RBF ||w||2 hest Γ

σ = 1 16.897 15.897 1.959

σ = 2 12.606 11.606 1.718

σ = 3 10.776 9.77 1.598

σ = 4 9.71 8.665 1.5202

σ = 5 9.287 8.168 1.482

σ = 6 9.151 7.94 1.465

σ = 7 9.176 7.854 1.458

σ = 8 9.457 7.982 1.468

σ = 9 10.08 8.399 1.5

σ = 10 11.087 9.108 1.552
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En la Figura 3.1 se muestra la clasificación binaria de los datos de un MI sin falla y un MI con

desalineamiento a través de las caracterı́sticasc3(v) y c(||idq||), donde, al aplicar la función signo

a la superficie de decisiónd(x, α∗) es posible obtener un sólo valor para la falla de desalineamien-

to (y = −1). En la Figura 3.2 se muestra la clasificación entre los datos de un MI desalineado

y un MI con desbalance, a través de los medios de diagnóstico eléctricosc(ia) y c(||idq||), en

esta se observa que aún cuando los datos son no linealmente separables, no se presentan errores

de clasificación. Observe que la intersección de la funci´on de decisiónd(x, α∗) con el plano de

caracterı́sticas forma el hiperplano óptimo.

Figura 3.1: Clasificacíon binaria (MI sin falla vs. MI desalineado) con kernel gaussiano yσ = 2.

3.2. Implementacíon del algoritmo de diagńostico mediante

LabView

En la Figura 3.3 se muestra el esquema general de diagnóstico de fallas propuesto, en este

se señala la medición de las corrientes de lı́nea del MI, lavibración mecánica y la velocidad



3.2. Implementación del algoritmo de diagnóstico mediante LabView 89

Figura 3.2: Clasificacíon binaria (MI desalineado vs. MI desbalanceado) con kernelgaussiano yσ = 4.

del rotor. También se muestra la estructura de una SVM para clasificación binaria, en la cual el

patrón de entrada es mapeado a un espacio caracterı́stico mediante la función kernel, el cual es

multiplicado por las salidas deseadas y multiplicadores deLagrangeα obtenidos de los datos de

entrenamiento. Posteriormente se aplica la regla de decisión (función signo) que proporciona la

predicción de una condición especı́fica del MI.

En la Figura 3.4 se muestra el programa en LabView de una SVM que separa los datos de una

falla de desalineamiento y un MI sin falla, esto se realiza para cada una de las 6 combinaciones

de casos que se deben clasificar.

Por otra parte, en la Figura 3.5 se muestra el panel de controlen LabView que nos indica una

condición de desbalance del MI, ası́ como la PSD de la señalde vibración.

Los resultados de la etapa de prueba del esquema de diagnóstico propuesto se muestran en la

Tabla 3.7, en esta se indica la condición de par de carga y losporcentajes de clasificación correcta.

El algoritmo fue evaluado para las frecuencias de alimentación de 30, 35, 40, 45, 50, 55 y 60 Hz

para cada nivel de par de carga presentado. Los resultados indican que las vibraciones mecánicas

en conjunto con los medios de diagnóstico de la corriente delı́nea y el módulo del vector de Park
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Figura 3.3: Esquema general de diagnóstico de fallas mediante SVM.

Tabla 3.7: Porcentajes de clasificación correcta de la fase de prueba del esquema de diagnóstico

% / Par de carga (lb-in) 1.5 2 3.5 4 5 Total

Sin Falla 100 100 100 100 100 100

Falla en baleros 100 100 100 100 100 100

Falla de desbalance 100 100 100 100 100 100

Falla de desalineamiento 100 85.7 100 100 100 97.14
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Figura 3.4: Implementacíon de una SVM para clasificación binaria de un MI sin falla y con desalinea-

miento.
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Figura 3.5: Panel de control que indica la presencia de una falla.
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son buenos indicadores de la presencia de los casos de falla estudiados. Se observó un error de

clasificación en la condición de operación de2 lb-in a una frecuencia de alimentación de 45 Hz,

se indicó un MI sin falla cuando en realidad estaba presenteun MI con desalineamiento. Esto se

debe a que las caracterı́sticas extraı́das para este caso (ver Tabla 3.8) son muy similares a las de

una condición sin falla. Al no contar con un dispositivo para alinear correctamente al MI sin falla,

Tabla 3.8: Caracterı́sticas para un MI con desalineamiento.

c(ia) c(||idq||) c1(v) c2(v) c3(v) c4(v) Régimen

1.7×10−4 1.15×10−2 2.95×10−2 1.69×10−1 1.54×10−1 9.27×10−2 45 Hz, 2lb-in

es posible que algunos datos fueran extraı́dos con cierto grado de desalineamiento, en el ámbito

industrial se utilizan dispositivos láser para alinear este tipo de máquinas. A pesar de que existe

una diferencia entre los valores de las caracteristicasc(ia) y c3(v) de la Tabla 3.8 y los valores de

un MI sin falla, no ocurre lo mismo para el resto de las caracterı́sticas. Sin embargo, en general

el algorimo de diagnóstico presenta un buen desempeño para diferentes regı́menes de operación

del MI. Cabe mencionar que ninguna de las condiciones para las que fue evaluado el algoritmo

fue usada para realizar el entrenamiento de las SVM, es decir, a partir de un número determinado

de condiciones de entrenamiento, fue posible generalizar para el resto de las condiciones.



CONCLUSIONES

Trabajo Realizado

En este trabajo se realiza el diagnóstico de fallas de desalineamiento, desbalance y baleros en

un MI bajo condiciones de velocidad y par de carga variable. El trabajo realizado a lo largo de la

tesis se resume en lo siguiente:

a) Revisión bibliográfica, en la cual, se obtuvo el conocimiento necesario sobre las fallas de

desalineamiento, desbalance y baleros en un MI, utilizandomedios de diagnóstico eléctri-

cos y mecánicos.

b) Estudio del funcionamiento de las máquinas de aprendizaje, en especial de las máquinas

de soporte vectorial como clasificadores.

c) Implementación de una etapa de instrumentación para adquirir las señales de vibración

mecánica del MI.

d) Reproducción y análisis espectral de los datos para cada tipo de falla a estudiar del

MI bajo diferentes regı́menes de operación, mediante el kit de pruebas “Machine Fault

Simulator” de Spectra Quest.
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e) Implementación en LabView del algoritmo de diagnóstico de fallas basado en máquinas

de soporte vectorial.

f) Evaluación del desempeño del algoritmo de diagnóstico para condiciones de velocidad

y par de carga variable.

Conclusiones

Los porcentajes de clasificación correcta para los casos defalla estudiados fueron altos, sola-

mente ocurrió un error en la clasificación de un MI con problema de desalineamiento, sin embar-

go, no se registraron falsas alarmas. Es posible concluir que el análisis espectral de las corrientes

de estator, módulo del vector de Park y vibraciones mecánicas constituyen medios de diagnóstico

confiables para llevar a cabo el diagnóstico de fallas del tipo incipiente en MI.

Se observó que conforme se incrementa la velocidad mecánica del rotor, los datos que indican

una condición de falla se encuentran más separados entre sı́. Además, para una falla incipiente de

baleros, no se encontraron componentes en el espectro de la corriente de estator, siendo necesaria

la inclusión de mediciones mecánicas para diagnosticar este tipo de fallas.

Para la selección de las SVM se utilizó el principio de minimización de riesgo estructural,

el cual nos proporciona una medida de la capacidad de generalización de estas máquinas de

aprendizaje. Por útlimo, el diseño del algoritmo de diagnóstico basado en SVM se llevó a cabo

en la plataforma de LabView, este algoritmo tarda aproximadamente 25 segundos en generar las

caracterı́sticas a partir de los medios de diagnóstico el´ectricos y mecánicos, y procesarlas a través

de las máquinas de soporte vectorial para diagnosticar unafalla en el MI.

Las herramientas de clasificación basadas en datos son especialmente apropiadas para diag-

nosticar MI que son fabricados en grandes cantidades.

Con este algoritmo de diagnóstico es posible predecir una falla de baleros, la cual ocupa cerca

del 50 % de las fallas presentadas en un MI, además de las fallas mec´anicas relacionadas con el

rotor como el desalineamiento y desbalance que ocupan cercadel10 % de las fallas en un MI. Por
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lo tanto, es posible reducir los costos por mantenimiento del mismo, y a su vez puede ser usado

por un experto como herramienta complementaria para realizar un diagnóstico más preciso.

La implementación del sistema de diagnóstico utilizandola tarjeta deNational Instruments,

NI-Compaq-DAQ-9172, es una buena opción ya que permite la medición de señales en un ran-

go amplio que va desde±200 mV a ±10 V, esto es ideal para el caso en que las señales de

vibración presenten mayor amplitud. Por otra parte, el lenguaje de programación gráfico de Lab-

View permite trabajar con programas de otra área de aplicación como Matlab, y además cuenta

con numerosas herramientas de presentación como gráficase indicadores que son complicados

de realizar en plataformas como C++. Sin embargo, debido a que se requiere la medición de 5

señales durante un tiempo de 20 segundos, se debe disponer de una computadora con suficien-

te memoria RAM para el almacenamiento temporal de los datos yası́ obtener una ejecución

eficiente del algoritmo.

Trabajo Futuro

Aunque las fallas de rodamientos constituyen un gran porcentaje de los problemas presentes

en un MI, las fallas ocasionadas en los devanados del estatortambién ocurren de manera signi-

ficativa en estas máquinas, por lo tanto, es importante considerar el problema de diagnóstico de

este tipo de fallas.

También resulta interesante realizar un estudio comparativo de la técnica presentada en este

trabajo y técnicas de diagnóstico basadas en modelos, evaluando el desempeño de los esquemas

en un escenario real de fallas del tipo incipiente en un MI, esdecir, bajo diferentes regı́menes de

operación, con el fin de proporcionar la solución más confiable.

Además, es posible considerar el problema de diagnósticode fallas en los actuadores y sen-

sores de un MI, para el cual, uno de los principales retos es conseguir un tiempo de detección

pequeño.

Por último, la implementación del esquema de diagnóstico propuesto para fallas en MI, en

una plataforma digital (DSP) que no dependa de una computadora también representa un reto.



APÉNDICE A

Implementación en LabView del algoritmo de diagnóstico

En las siguientes figuras se muestra la implementación en Labview del esquema de diagnósti-

co basado en máquinas de soporte vectorial. En la Figura A.1se muestra el programa para adquirir

las señales mediante la tarjeta de adquisición de datos NI-Compaq-DAQ 9172.

En seguida se generan las caracterı́sticas a partir de la PSDde las señales de corriente, módulo

del vector de Park y vibraciones, mediante el programa mostrado en la Figura A.2. Se construye

el vector de caracterı́sticas mediante el programa de la Figura A.3, este vector, será procesado

por las SVM’s.

En la Figura A.4 se muestran los datos de entrenamiento que son utilizados para formar la

función de decisión en el mapa de caracterı́sticas, para esto se utilizó la herramientamathscript,

en la que se pueden ejecutar comandos de Matlab.

Una vez obtenido el resultado de las 6 SVM’s se lleva a cabo un esquema de votación mos-

trado en la Figura A.5, y se determina por mayorı́a el tipo de falla presente en el MI.
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Figura A.1: Medicíon de los medios de diagnóstico mediante LabView.
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Figura A.2: Extraccíon de las caracterı́sticas de clasificación.
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Figura A.3: Construccíon del vector de caracterı́sticas.
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Figura A.4: Datos de entrenamiento en mathscript para calcular la salida de las SVM.
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Figura A.5: Esquema de votación para determinar el tipo de falla en el MI.
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