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Resumen

En este trabajo se desarrolld un algoritmo que aborda blgma de diagnostico de fallas de
baleros, desbalance y desalineamiento en motores de iodyddl) por medio de la medicion
de sefales eléctricas y mecanicas. El algoritmo sendiagiartir de datos experimentales obte-
nidos del kit de pruebas “Machine Fault Simulator” medidattarjeta de adquisiciobn de datos
NI-Compag-DAQ-9172, para su posterior procesamiento @hakaforma de LabView. Se utili-
zaron el analisis espectral de las corrientes de lineatdeoe, el mddulo del vector de Park, y las
vibraciones mecanicas como medios de diagnostico. A pattconocimiento de las frecuencias
de falla reportadas en la literatura, se extraen Unicagriestcomponentes espectrales que con-
tienen informacion referente a las fallas de interés.rhaquinas de soporte vectorial (maquinas
de aprendizaje), se utilizan como clasificadores pararli@abo el diagnostico, el objetivo de
éstas maquinas consiste en clasificar la informaciéactaristica de las fallas mediante hiper-
planos O6ptimos en un mapa de caracteristicas, el diseflasdmaquinas de soporte vectorial
conlleva la solucion de un problema dual de optimizacigedeatica. Estas se disefian so6lo para
algunas condiciones de operacion del Ml, y se seleccionallagque genere el mayor nimero
de predicciones correctas para patrones de entrada nestose realiza mediante el principio

de minimizacion de riesgo estructural desarrollado padifhir N. Vapnik (2000). Por Gltimo,



se evalud el desempeiio del algoritmo para condicionegldeidad y par de carga variable del
motor de induccién, obteniéndose un porcentaje de poecite! 99 % en el diagnostico para los

casos de validacion.
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INTRODUCCION

Diagnostico de Fallas en Motores de Induc@in

El motor de induccion (M), es la maquina eléctrica mézada en el entorno industrial
debido a su bajo costo, alta confiabilidad, robustez y memotemimiento comparado con cual-
quier otra maquina rotativa, al carecer de escobillasgsibargo, el mantenimiento de éstas
maquinas ha cobrado una gran importancia en las Ultirmeadds debido a las exigencias de la
calidad en las lineas de produccion de las empresas. Es@sido, mediante el monitoreo de
las condiciones de las maquinas de induccion, es posétéethr el desarrollo de los problemas
relacionados con éstas y efectuar acciones correctil@sente cuando asi se requiera, evitando
paros innecesarios de los Ml y las pérdidas economicagsamss. Debido a esto, el diagnosti-
co de fallas en MI ha cobrado gran interés en los Gltimasan la comunidad cientifica. Las
fallas son el resultado del desgaste normal, mal uso o ufia@s@bneo de los componentes de
un sistema y se definen como una desviacion no permitidadie peenos una caracteristica o
parametro que indique el comportamiento normal del mismo.

En la Figura 1 se muestra una clasificacion del tipo de fa#agre ellas estan las fallas

abruptas que puede ser la interrupcion de la fuente deiandeysistema; incipiente como por



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

un falso contacto. En este trabajo se estudia el diagotdti¢allas del tipo incipiente en MI.

f(t) fi(t) (1)

Abrupta Incipiente Intermitente

Figura 1: Tipos de falla en un sistema $ggsu comportamiento en el tiempo.

El diagnéstico de fallas involucra las siguientes accdig
= Deteccion de la Falla: determina la presencia de una faltd sistema.

= Aislamiento e Identificacion de las Fallas: encuentra enapmponente del sistema ocu-

rrio la falla y su severidad.

En un M, las fallas se clasifican segun sus componentegas fallas de rotor, de estator,
de rodamientos, e incluso de los dispositivos externos cmndos actuadores. Segin estudios
realizados sobre motores en compafias relacionadaa amfuistria petroquimica, terminales de
gas y refinerias [2], [3], se encontrd, que a pesar de lasafiancias debido al tipo de motores

seleccionados en ambos estudios, en general, se mantargguientes tendencias:

= Si el motor opera de manera continua por un tiempo prolongade un porcentaje mas

alto de probabilidad de falla.

= Para un mayor numero de horas diarias promedio de opardeitmotor, se muestra un

incremento en el porcentaje de fallas.

» La tasa de falldses mas alta para motores que se encuentran a la intemperie.

!La tasa de fallas se define como la frecuencia con la cual uorrfadta en alguno de sus componentes y puede

ser expresado en fallas/horas



= Latasa de fallas es mas alta para los Ml de dos polos.

= Con respecto a la antigiiedad, los motores que tienen unarmemayor antigiiedad tienen

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

= Las causas que contribuyen a la presencia de la mayorissdall@s son: el deterioro

normal por envejecimiento, asi como lubricacion inapda y vibracion alta.

En la Figura 2 se muestran las distribuciones de fallas pradas en [2], [3], en estas se
aprecia que las fallas de baleros ocupan cercdadgldel total de las fallas detectadas, mientras
que las fallas en los devanados ocupan entgs &l y 36 %, siguiendo las fallas debidas a los
dispositivos externos con ur %, sélo estos tres tipos de fallas representan alreded®ddeél
del total. Mientras que, entre 8% y 9 % de las fallas se ocasionan en el rotor. Por lo anterior,
el desarrollo de nuevas estrategias de monitoreo con logagen funcionamiento, es vital en
el sector industrial debido a que es posible evitar el parfasiéneas de produccion o incurrir
en gastos innecesarios en mantenimiento. En la Tabla 1 s&nauéas causas relacionadas con
los tipos de fallas del Ml reportadas en la literatura [4], Para llevar a cabo el diagnostico de

fallas se han propuesto diversos métodos en la literatiira [

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

Figura 2: Distribucion del porcentaje de fallas en los componentes del MI [2], [3]



Tabla 1: Resumen de las causas y clases de fallas generadas en un [4).[4]

Tipos de falla

Causas

Baleros

Corrosion, contaminacion, lubricacion o instalacibapropiada,
sobrecalentamiento, vibracion alta, esfuerzos meoanidiales

y axiales debido a una deflexion del eje.

Fallas en los devanadd

del estator

dVial funcionamiento del sistema eléctrico, deterioro nalrchel
aislamiento por envejecimiento, humedad excesiva, sal@ec
tamiento, mantenimiento inadecuado, vibracion altacalems

eléctricas y protecciones eléctricas inadecuadas.

Desalineamiento

Torque en forma de pulsos, vibraciones, variaciones deikzd.

Fallas de excentricidad

Mala instalacion del eje del rotor, ovalidad del nGclebedgator,
deflexion del eje, envejecimiento normal de los balerossalie

neamiento.




Procesamiento de s&ales

Los métodos basados en sefiales no incorporan modelmalglisistema a tratar, entre estos
métodos se encuentran el analisis de firmas de corriestenator (MCSA, por sus siglas en
inglés), biespectros, analisis wavelet, entre otrds[T8, [8]. Para llevar a cabo estos métodos es

necesaria la disponibilidad de sistemas de adquisici@ratecapacidad.

Basados en modelos

Estos métodos de diagnostico de fallas hacen uso de radciacanalitica, es decir, modelos
matematicos del sistema monitoreado, la idea basicaraparar las mediciones con los valo-
res obtenidos computacionalmente a través del modela,gearerar sefiales llamadas residuos
que indiquen la presencia de una falla en el sistema [9], [1Q]. Estos residuos s6lo deben
ser sensibles ante fallas y no a perturbaciones, ruido emeédsciones, e incertidumbres en el

modelo.

Basados en conocimiento

Estos métodos utilizan la informacion de los expertosiagribstico, la informacion utilizada
proviene de los medios de diagnostico para un MI con y sia fadra realizar el disefio de
maquinas de aprendizaje, las cuales posteriormentapaodconocer y clasificar los patrones o
caracteristicas de acuerdo a la condicion de falla. Eegtes métodos se encuentran las redes

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

Objetivos generales

En esta tesis se presenta el desarrollo de un algoritmo gealiico basado en maquinas de
soporte vectorial para aislar las fallas de rodamientashalance y desalineamiento en motores

de induccibn. Los objetivos generales de esta tesis son

= Estudiar las propiedades de los residuos basados en lacj@otetal de alimentacion vy el

radio del vector de Park para diagnosticar fallas en el .rotor



= Generar residuos mecanicos utilizando mediciones dediitm en el Ml y evaluar su ro-

bustez.

= Integrar la informacion proporcionada por los medios dgdostico eléctricos y mecani-
cos mediante las maquinas de soporte vectorial para mégararopiedades de clasifica-

cion del algoritmo global de diagnostico de fallas.

= Desarrollar una plataforma experimental utilizando umgta de adquisicion de datos NI

Compag-DAQ para implementar el algoritmo de diagnostico.

Estado del Arte

Los métodos de diagnodstico de fallas también puedenlidié en dos grandes categorias:
métodos de clasificacion o reconocimiento de patronesétpaos de inferencia. Los métodos
de clasificacion se utilizan cuando no existe conocimieligponible acerca de la relacion que
existe entre los sintomas y las fallas del sistema. Mismjue el uso de los métodos de inferen-
cia involucra relaciones basicas entre las fallas y lokgias; una forma de realizar este tipo
de esquemas de diagnostico es expresando el conocimigalitaivo en forma de reglas -
entoncesLa clasificacion o inferencia de las fallas se ha llevadat@malurante mucho tiempo
mediante redes neuronales, sistemas difusos o una fusiéstds, sin embargo también se ha
reportado en la literatura el uso de maquinas de soporteri@dSVM, por sus siglas en inglés)
como un método eficiente para la clasificacion de fallag [15

A continuacion se presenta una revision sobre algunaseesas que se han reportado en la
literatura sobre diagnostico de fallas en motores de icidnasando técnicas de soft computing.
El terminosoft computinghace referencia a los métodos que emplean algoritmos eleyai-
cia computacional como por ejemplo: logica difusa, redagonales, esquemas neuro-difusos,
algoritmos genéticos, maquinas de soporte vectoriale entos [12], [14].

En especifico, para el problema de diagnostico en el Mialosente un experto examinaria

la sefal en el dominio del tiempo y el espectro en frecuetheikas vibraciones mecanicas pro-



ducidas en el Ml para determinar si existe algin defectardate un balero. Sin embargo, la
experiencia se ha ganado sobre un largo periodo de tiempdaywsecaro e ineficiente uso de
recursos utlizar a los expertos para determinar una camdae falla. Por lo tanto, si una red
neuronal se puede entrenar para emular el conocimientsaxpertos en sefales de vibracion,
el diagnostico de fallas en baleros puede realizarse denaamés eficiente y a un costo reducido.
Debido a la capacidad de aprendizaje, las redes neuromtlfiesades (RNA) han recibido una

gran atencion en el campo del diagnostico de fallas enme®tie induccion. En [16], Bo lat al.
presentan un esquema para diagnosticar fallas en los detm Ml que utiliza redes neuronales
junto con el analisis de las sefales de vibracion de lesdmen el dominio tiempo/frecuencia.

El esquema propuesto se muestra en la Figura 3.

MI Seiial de vibracién Sefial de vibracion
en el dominio ~——7 enel dominio Condicién de
del tiempo de la frecuencia los baleros

{ - 7. \ > > Red —
\ &%ﬁ FFT neuronal

Figura 3: Sistema de detedui de fallas en baleros del Ml basado en redes neuronales [16]

Resulta conveniente monitorear los niveles de vibracélod baleros debido a que son mo-
vimientos periodicos cuyas frecuencias caracteristiedsan sido reportadas. En el proceso de
diagnostico, los sensores adquieren las seiales deibran el dominio del tiempo, para des-
pués convertirlas al dominio de la frecuencia empleandedaica de la transformada rapida de
Fourier (FFT, por sus siglas en inglés). Las caractedstile vibracion de los baleros en el domi-
nio de la frecuencia y del tiempo son aplicadas a la red nalicom el proposito de construir una
maquina automatica que realice el diagnostico de fdllaspués de que las redes neuronales son
entrenadas, estas contienen el conocimiento experto yagates de identificar correctamente
las diferentes causas de la vibracion de los baleros.

Para verificar si el sistema de diagnostico disefiado eazadg clasificar correctamente las



diferentes condiciones de falla en los baleros, se utdiznftware MotorSim desarrollado en la
plataforma Matlab/Simulink, este software se puede atilpara generar sefiales de vibracion en
el dominio del tiempo para diferentes condiciones de op@naccarga en una manera rentable
(de bajo costo) y eficiente, para después comparar logadsslcon las seiales de vibracion del
MI obtenidas experimentalmente.

Los datos reales de la vibracion de los baleros fueron gdosrcon un simulador de fallas
en maquinas como el que se muestra en la Figura 4, conspaoidgpectraQuest. Este simulador
permite la medicion de las vibraciones del motor operamjio lina gran variedad de condiciones

de falla.

Figura 4: Dibujo del simulador de fallas (1: encoder; 2: Ml téa$ico; 3: sensor de temperatura; 4: aco-
plamiento del eje; 5: accionamiento de frecuencia variaiéé motor; 6: sensor de corriente; 7: sensor
de vibracbn en el ejer; 8: balero delantero; 9: disco rotacional; 10: sensor de rgbion del ejey; 11:

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

En [17], se presenta una metodologia basada en el vectasrdentes de Park, mediante
la cual es posible diagnosticar fallas eléctricas en nestde induccion. Una RNA aprende los
patrones del vector de Park de las corrientes del estatarpmater discernir entre un motor de
induccion con o sin fallas. En este trabajo se considesd RINA unidireccional (FFNN, por
sus siglas en inglés), donde el nUmero de neuronas en éadeapntrada y salida depende de
la aplicacion en cuestibn, mientras que el nUmero deamagren la capa oculta se debe ajustar

durante el periodo de aprendizaje de tal manera que la redesa gntrenar eficientemente. En



este estudio se utilizd un algoritmo de propagacion haicés (backpropagation) para entrenar a
la red neuronal. En el esquema de diagnostico mostradokguea 5, se analizan los patrones
del vector de corrientes de Park mediante un sistema décdasdn basado en una red neuronal,
para esto es necesario atribuir a cada patron una etique@egcriba el estado del Ml al instante
de la captura del patron. Entonces la entrada a la red estiimpala salida es una etiqueta (0
0 1) que indica la clase de falla ocurrida. En este trabagmasidera la clasificacion de las fallas
como: circuito abierto en una fase y desbalance en el val&djestator. Los experimentos fueron

llevados a cabo bajo condiciones de torque de carga variable

Fuente
Triféasica

oD

Adqusici6n y tratamiento Vector de corrientes
de datos de Park

KA M —

Deteccién de fallas
Alarmas %

Red neuronal

Figura 5: Diagrama a bloques del esquema de diasgiico usando RNA y el vector de corrientes de Park
[17].

En [18], se presenta un método de deteccion de fallasiea,lutilizando RNA para aprender
las caracteristicas espectrales de un motor libre desfélkste espectro aprendido puede contener
algunos armonicos debido a la carga, el cual correspondadiciones normales de operacion.
Una de las caracteristicas mas notables del esquema &bziacibn de un filtro selectivo de
frecuencia con el objeto de reducir el nUmero de armomjoeson monitoreados continuamente.
Este filtro sblo deja pasar aquellos componentes arm$ujige se conoce son representativos de
una falla hacia un algoritmo de clasificacion basado en edaeuronal. En este esquema como

en los anteriores, se busca automatizar el analisis deifates medidas ya sea en el dominio del
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tiempo o en el dominio de la frecuencia incorporando unrsiatexperto o una red neuronal en
el sistema de monitoreo en linea, para determinar si uleagdfalesta desarrollando en el Ml, sin
la necesidad de un experto en mantenimiento. El sistema d&aren en linea de las corrientes

contiene las 5 secciones de procesamiento ilustradas eyuliaafe.

Fuente .
Trifasica

Muestrador

Filtro Notch Filtro Convertidor
de 60 Hz pasa-bajas AD
Postprocesador Algoritmo de Filtro de frecuencias Preprocesador
Diagnéstico )| | clasificacion RNA basado en reglas FFT y Promediador

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

El muestreador tiene como objetivo eliminar la componeetextitacion a 60 Hz a través
de un filtro de muesca (notch filter), la sefal analbgicansplifica y pasa a través de un filtro
pasa-bajas para reducir todos los componentes indeselbldta frecuencia, la amplificacion
maximiza el uso del rango de entrada del convertidor A/DI¢ageo - digital). El preprocesador
convierte la sefal muestreada al dominio de la frecuersaado un algoritmo de la FFT, de esta
manera es posible eliminar la sefial de ruido presente espekto promediando un nimero
determinado de muestras del espectro. El filtro de frecadrasado en reglas elimina una gran
cantidad de informacion del espectro que no esta reladmmon una condicion de falla. Una
red neuronal se entrena para todas las condiciones podétgseracion de la maquina, esta red
se utiliza para clasificar los datos obtenidos del filtroaR&evenir un diagnostico erroneo, el
postprocesador produce una alarma solamente cuando sgavbperfiles de falla persistentes.

Este esquema se ha utilizado exitosamente para diagndstiless en los baleros, ruptura de
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barras del rotor y fallas de excentricidad. Sin embargorddses neuronales por si mismas no
pueden proporcionar conocimiento heuristico del motaraeteccion de falla del proceso.

Para tomar ventaja del conocimiento heuristico sobredasiciones de falla en el MI, es
posible incorporar este conocimiento al esquema de dstigedmediante el uso de l6gica difusa.
En [19], se analiza el espectro de frecuencia de las sefi@bgbracion de los baleros usando un

esquema de diagnostico basado en l6gica difusa como aslequeiestra en la Figura 7.

M Sefial de vibracion Sefial de vibracion
en el dominio —— enel dominio 3 Condicién de
del tiempo de la frecuencia los baleros

w T FeT M -

Sistema difuso

Figura 7: Diagrama a bloques del esquema de diasiico basado erbdica difusa [19].

El esquema de diagnostico hace uso de las 5 frecuenciagerggtcas reportadas en la li-
teratura para identificar posibles defectos en los balsmgmbargo, se discuten solo tres tipos
de falla: holgura del balero, defecto en la pista interidridgero y defectos en los elementos
rodantes del balero. Para determinar la presencia de uaadainonitorean estas frecuencias ca-
racteristicas en el espectro de frecuencias, y adicia@rgkrse monitorea la amplitud de la sefal
de vibracion en el dominio del tiempo para determinar l&sdad de la falla. Las reglas difusas
y las funciones de membresia se construyen a partir delctarento heuristico, por ejemplo
si la amplitud del componente espectral relacionado comliguina del balero es alta entonces
existe tal falla.

En [20], se propone una estrategia de diagnostico de fafiad estator de un Ml mediante
l6gica difusa, utilizando como medio de diagnostico ¢tggade Concordia de las corrientes del
estator. El esquema de diagnéstico ilustrado en la Figwea @mplea en un Ml que opera con

diferentes niveles de par de carga, este par se producenteediagenerador de cd de excitacion
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separada conectado a un resistor variable. El Ml se acamarialmente sin fallas para determinar
el patron de Concordia de referencia. Se consideran fddamltaje desbalanceado provocadas
al conectar una resistencia en una de las fases, asi confallan@e circuito abierto en una de
las fases. Estas fallas provocan una deformacion en émdée Concordia que es casi circular

en una condicion libre de fallas.

Fuente
Trifasica

Adqusicién y tratamiento
de datos

LA —

Patrén de Concordia

Deteccién de fallas Detector de fallas
Alarmas difuso

T~

Reglas base Base de datos

Figura 8: Esquema de diag@rstico difuso basado en el patr de Concordia [20].

En [21], se presenta un estudio comparativo del diagristicfallas en baleros basado en
el vector de corrientes de Park usando redes neuronalesiggelodtico basado en el vector
de Concordia de las corrientes del estator usando un detdetfallas difuso. Los conjuntos
difusos se han usado para el diagnostico de fallas. SinrgmtzEmayoria de estos esquemas son
estaticos, es decir, se forma o construye un sistema demdia difuso general y no se permiten
cambios a través de los experimentos. La idea detras dsifanfde estas dos tecnologias es usar
la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales pdeariergar y automatizar los sistemas
difusos, los cuales aprovechan la capacidad de razonamient

En [22], se presenta un estudio comparativo de los esqueMBESAAdaptive Network Ba-
sed Fuzzy Inference System) y FALCON (Fuzzy Adaptive Leayi@ontrol/Decision Network),

evaluando la precision del diagnostico de fallas y elaasimputacional que implican. La idea
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principal es monitorear las corrientes del estator, laciddd y el par de carga para diagnosti-
car una falla incipiente de friccion del MIl. Aunque ambagweguras proporcionan resultados
aceptables bajo una condicion de torque de carga varsdlkencontrd que el detector de fallas
ANFIS tiene un tiempo de convergencia menor que el esquerh&€6A.

También se han reportado esquemas de diagnostico medéalets neuronales que son opti-
mizadas en sus parametros, como el nUmero de capas ocldssaracteristicas de la funcion
de transferencia de la neurona, mediante algoritmos iges&3], [24], en lugar de utilizar
Unicamente el algoritmo de aprendizaje de propagacioialaras. Sin embargo, el costo com-
putacional es muy elevado. En [23], Samagttal. utilizan las sefales de vibracion del Ml como
medio de diagnostico para detectar fallas en los baler@stras que en [24], se utilizan como
medio de diagnostico las corrientes del estator para @detena gran variedad de fallas como
desalineamiento, barras rotas del rotor y fallas en baglad®smas se encuentra que las diferentes
condiciones de carga del Ml afectan la construccion deda i@or lo tanto los resultados.

En [25], se presentan consideraciones sobre el disefioad®NA unidireccional (feedfor-
ward) como desempefio, implementacion, tamafio y entriem#o. La red se entrena mediante un
algoritmo de propagacion hacia atras para realizar kcdéin de fallas en motores de induccion.
Con el fin de seleccionar la mejor configuracion de la redor@lmpara una aplicacion especifica,
se agrega al sistema de diagnostico un sistema difusodasadzonamiento heuristico y varia-

bles linguisticas para configurar la estructura de la rasbdose en las siguientes preguntas:
= 1.-;El error de entrenamiento es suficientemente pequeio?
= 2.-¢Eltiempo de entrenamiento es demasiado grande?
= 3.-¢Hay muchas o muy pocas capas y nodos ocultos emple@gndos

Estas preguntas tienen respuestas “difusas” en el sergidme tienen un cierto grado de
imprecision. La légica difusa permite evaluar cuanif@nente las respuestas a estas preguntas
de una manera sistematica.

Por otro lado, se ha demostrado que las maquinas de sopottaial (SVM, por sus siglas

en inglés) son un método efectivo cuando se aplica a pradale reconocimiento de patrones.
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En [26] y [27], se han presentado dos esquemas de diagnbstsados en maquinas de soporte
vectorial. El esquema presentado en [26] es capaz de diatarasna ruptura en las barras del
rotor del MI analizando el espectro de frecuencias de lasetdes del estator como medio de
diagnostico. Mientras que con el esquema presentado gneRposible clasificar los tipos de
falla como ruptura en las barras del rotor y corto circuitdendevanados del estator usando

como medio de diagnostico el patron del vector de corgde Park.

Aportaciones del trabajo de tesis

Tomando como base el trabajo hasta ahora realizado ereefl@miagnostico de fallas apli-
cado al MI, en este proyecto de tesis se propone un algoriemdiatynostico, con base en la
informacion proporcionada por medios de evaluaciootgté®s, como la corriente de linea de
estator, el modulo del vector de Park; y medios de evabmagiécanicos como las seinales de
vibracion, las cuales se integran a través de maquinaspl@te vectorial. Las aportaciones del
trabajo se resumen a continuacion: i) Analisis y genérade caracteristicas basadas en la co-
rriente de linea, el modulo del vector de Park, y vibraeemecanicas del Ml para las fallas
de desalineamiento, desbalance y rodamientos, bajo umeéagle operacion variable. ii) Di-
sefio de maquinas de soporte vectorial basado en la tKapnik, para crear un algoritmo de
diagnostico eficiente. iii) Implementacion del algoritrde diagnostico a través de la tarjeta de
adquisicion de datos NI Compaqg-DAQ, utilizando el lengudg programacion de LabView, el

cual es utilizado ampliamente en el sector industrial.

Descripcion del Documento

Este trabajo esta organizado como se muestra a contimaaci”
En el Capitulo 1, se describe el principio de funcionantiete las maquinas de aprendizaje,
especialmente se describe el funcionamiento de las RNASMa4, tanto para clasificar patrones

linealmente separables como SVM no lineales, asi comaraipio de minimizacion del riesgo
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estructural del que se hace uso para el disefio de las SVM; gstuemas de multiclasificacion.

En el Capitulo 2, se describen los medios de diagnost@dassen este trabajo para detectar
las fallas en el MI, los cuales incluyen la corriente dedinel modulo del vector de Park, y
una sefal de vibracibn mecanica. También se muestrdrkceion de las caracteristicas que son

usadas para el disefio de la SVM multiclase mediante LabView

En el Capitulo 3, se muestra el disefio e implementacida &/M que clasifica las fallas
de desalineamiento, desbalance y baleros en un MI, mediatiéiew, usando la tarjeta de
adquisicion de datos NI-Compag-DAQ-9172. También segtnae los resultados obtenidos al
evaluar el esquema de diagnostico para diferentes coneigide velocidad y par de carga del
MI.

Finalmente, se dan las conclusiones que se obtuvieron atrdiar este trabajo de tesis y
se sugiere trabajo a futuro. En el apéndice se muestra esndetalle la implementacion del
esquema de diagnostico en LabView. Por Ultimo, se muesaareferencias asociadas con el

trabajo de tesis.



CcAPITULO 1

MAQUINAS DE APRENDIZAJE

Con la tecnologia actual se tiene la capacidad para alraaggrocesar grandes cantidades
de datos, ademas la mayoria de los dispositivos de adguisie datos son digitales y registran
los datos de manera fiable. Considere, por ejemplo, una emges sector industrial que tiene
decenas de motores en operacion para llevar a cabo sus@squeductivos, y que periodica-
mente se monitorean y registran las condiciones de cada (potencia, vibracibn mecanica, par
de carga etc.) y sus caracteristicas (caballaje, no. aepetic.). Estos datos almacenados seran
Utiles solamente si son analizados y convertidos en irdoibm que se pueda usar, por ejemplo,
para hacer predicciones o prognostico. No se sabe exau@rmmg@ando un motor requiere de
mantenimiento, si se supiera no seria necesario anadgalatos, pero como esto no es posible,
una opcibn es colectar la informacion relevante y exttagespuesta de estos. Aunque no se
conozcan los detalles del proceso a estudiar del cual senebtios datos (por ejemplo, la ope-
racion de un motor en un ambiente hostil), se asume que rleas@o, es decir, existen ciertos
patrones fijos en los datos. Esta es la base de las maquiapsahelizaje, estos patrones pueden

ser Utiles para entender el proceso o hacer predicciorsesnitndo que los datos posteriores no

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

El enfoque de las maquinas de aprendizaje es aprenderaitaménte a reconocer patrones
y tomar decisiones inteligentes en base a datos, estasotesisnvolucran el asignar a un cierto
patrbn una etiqueta o salida deseada, comunmente llaohaska A los datos que se emplean
para el aprendizaje de la maquina junto con su salida dassade conoce como conjunto de
entrenamiento. El aprendizaje consiste en encontrar ymendencia entre los datos de entrada
y salida de un sistema usando un nimero limitado de obsenex: En seguida se presentan los

3 componentes del modelo general del proceso de aprendizaje

i) Un generador de datos G, que produce vectores aleatorod’, independientes e identi-
camente distribuidos (i.i.d.) de acuerdo a una funciorpieo desconocid®&(x) de distribucion

de probabilidad, es decir, que no varia durante el procesprendizaje.

i) Un supervisor S que genera un valor de saljda Y para cada vector de entradade

acuerdo a la funcion de distribucion condicio®dly|x), también fija pero desconocida.

iif) Una maquina de aprendizaje capaz de implementar ujuotmde funcionesf(z, «),

a € 2 dondef representa un conjunto de parametros.

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

D= {(SCl,yl),($2,y2),---,($€l,yl)}, (11)

de pares entrada/salida (conjunto de entrenamiento) quassmios para construir una funcion
f X — Y, tal quef(x,«) sea una buena aproximacion de {aposibles respuestas, a una
muestra arbitraria.

Al considerar que los datasson generados de acuerdo a una funcion de probabilida@fipa p

desconocida, se asume gue es posible observar los datasidonasi mismo al considerar que
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la probabilidad condicionaP(y|z) es desconocida, se asume que no se tiene alguna descripcion
de la relacion entre los valores de entrada y salida, es, deednformacion que otorga puede
ser insuficiente para determinar la respuesta corgecta

Algunas razones por las cuales una misma entragaede producir diferentes valores de
salida son:

i) El proceso a estudiar es deterministico, pero existioran las observaciones.
i) El proceso a estudiar es estocastico.

Con el objeto de seleccionar la mejor aproximacion a lauesia del supervisor, se define
una funcion de costd.(y, f(x,«)) que mide la pérdida o discrepancia entre la respuest
supervisory la respuesfdx, «) proporcionada por la maquina de aprendizaje. El valorrasioe

de la funcion de pérdida se define mediante la funcibnetayd

R(f) = / L(y, f(z,0))dP(z,y). (1.2)

Ahora el objetivo es encontrar una funcift, «) que minimice la funcion de riesgB( f)
aln cuando la funcién de distribucion conjuitéz, y) es desconocida y la Unica informacion
disponible es el conjunto de entrenamiento. Para sobaeksta situacioni{(x, y) desconocida),
se utiliza elprincipio inductivo de minimizabn del riesgo emipico, el cual establece que es
posible reemplazar la funcion de riesgof) por la funcion de riesgo empiricB,,,,,(f) dada

por

Remp(f) =

~| =

l
ZL(%, Flazi, a)), (1.3)

dondel es el nUumero de datos en el conjunto de entrenamiento 8elgspera que el riesgo
empiricoR..,,(f) converga al riesgo esperadtf /) conforme el nUmero de datos de entrena-
miento aumenta — oo. Sin embargo, en algunas situaciones practicas el ntdesdatos de
entrenamientad es limitado. Para abordar esta situacion se desarropoiratipio inductivo de

minimizacon de riesgo estructurd®8], [29], el cual afirma que la siguiente cota sobre el mesg
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R(f) se mantiene con una probabilidadide n

R < R+ T (7.22). (1.9

In

dondel’ (%, T") se le conoce como intervalo de confianza y esta dado por

p<ﬁ9ﬂ):¢ﬂwwwm+n—mwmn (L1.5)

171 l ’

dondeh es la dimension de VC (Vapnik-Chervonenkis) de la funaderaproximaciory (z, «)
y se define como el nUmero maximo de datos de entrenamieltpueden ser separados por
f(z, ) [28]. Una funcionf (z, «) puede separar un conjunto de patrongse,, ..., x;, Si'y solo
si, para cada conjunto de entrenamiento de la farmay ), (z2, y2), ..., (z;, y;) existe un valor
de« tal que el error entre la salida reay la salida aproximada pgf(z, «) sea cero.

De (1.5) se desprende que cuarkdge incrementa también lo hace el intervalo de confianza
I', y dado qué > h, el riesgo empirico (1.3) disminuye. En la Figura 1.1 se straeel compor-
tamiento del riesgo estructurAl f) dado por (1.4) como la suma del intervalo de confianza (1.5)

y el riesgo empirico (1.3). El resultado del proceso derajizaje es una funcion de aproxima-

Intervalo de
Cota del riesgo R(f) Remp confianza T

Figura 1.1: Estructura anidada de las funciones de aproxindaci

cion f(z, a), la cual pertenece a un conjunto de funciofgs H). Asumir que el conjunto de
funciones de aproximacioH se restringe a un conjunto mas pequefio, y asi sucesivamasta

formar un conjunto anidado de funciones en el sentido de ejgaraple lo siguiente:

H CcH,cCH3;Cc..CH,CH,C..CH,
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donde cada conjunto siempre contiene al anterior, el cudilsee funciones de aproximacion con
una estructura menos compleja, por ejempig,puede ser un conjunto de polinomios de grado
n. Asimismo las redes neuronales eoneuronas son consideradas un subconjunto de las redes
neuronales con + 1 neuronas. La minimizacion del riesgo estructural se basa seleccion de

una estructura apropiada de la maquina de aprendizajd &iarde minimizar (1.5).

1.1. Problemas de aprendizaje

La formulacion del proceso de aprendizaje como la minioi@ade una funcion de riesgo

comprende los siguientes problemas:

Clasificacion de patrones
Asumir que la salida del supervisor toma Unicamente 2 ealas deciy = {+1,—1} y sea
f(x, a), un conjunto ddunciones indicaddr Ahora considere la siguiente funcion de pérdida
+1 si y=f(za),

Liy, f(z,a)) = (1.6)
-1 si y# f(z, a).

Para esta funcion de pérdida, (1.2) determina la proidabilde los errores en la clasificacion.
Por lo tanto, el problema es encontrar una funcion que nieirfi.2) con la funcion de pérdida
dada por (1.6) cuando la funcién de distribucion conjuRita, y) es desconocida, y la Unica

informacion disponible es el conjunto de entrenamientd)(1

Regresbn
Asumir quey € R es la respuesta del supervisor, y géa) la funcion de regresion definida

como

f(x) = / ydP(y|z).

Funciones que sblo pueden tomar los valorés —1, estas funciones indican si un patron de entrada pertenece

a unau otra clase.



1.2. Maquinas de aprendizaje para clasificacion de pasr(RNA) 21

Ahora considere la siguiente funcion de pérdida

L<y7 f(ZC, O{)) = (y - f(ZC, CY))Q. (17)

dondef(z, ) es una aproximacion dé(z). El problema de regresion consiste en minimizar
la funcion de riesgo (1.2) con la funcion de pérdida (1ctiando la probabilidad(x,y) es

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

1.2. Maquinas de aprendizaje para clasificadn de patrones

(RNA)

En la literatura sobre maquinas de aprendizaje [30], [32], se encuentra una variedad de
enfoques clasicos para llevar a cabo la clasificacion tfemes. Entre estos esta el método de
discriminantes lineales propuesto por Fisher, que cankdwso de combinaciones lineales de
los patrones de entrada, el procedimiento se basa en anoeisiimites entre las clases a través
de hiperplanos bajo la suposicion de que los patrones sealinente separables. La teoria de
decision de Bayes, se utiliza para construir reglas deficison, donde se asume el conoci-
miento de una densidad de probabilidad para el patron dadentademas de una distribucion
de probabilidad para la salida dada por el supervisor. S@tguesto métodos como las redes
neuronales artificiales y las maquinas de soporte vettqtia son Gtiles cuando no existe infor-
macion suficiente para suponer distribuciones de pradadildel vector de patrones de entrada
para diferentes clases.

Las redes neuronales artificiales RNA emulan el comportatmige las neuronas del cerebro
humano. Una RNA es una coleccion de unidades computae®ig#nticas llamadas neuronas,
en la Figura 1.2 se muestra un diagrama de una neurona.

Las entradas y salidas deseadas de la neurona son los cod&syes valores del conjunto de
entrenamiento. Al conjunto de valores asociados a las comex entre las entradas y la neurona
se le conoce como vector de pesosA la funcidon que determina el nivel de activacion de la

neurona se le llama funciébn de activacion o de transfémem distintos modelos de RNA se
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X

Figura 1.2: Diagrama de una neurona artificial

han propuesto diferentes funciones de activacion [32], [®mo por ejemplo

i) Funcion sigmoide logaritmica

= _ 1.8
) = 1o (18)
i) Funcién lineal
f(n) =n. (1.9)
iii) Funcion signo
1 si n>0,
f(n) = (1.10)
-1 si n<O.
iv) Funcion Gaussiana de base radial
f)y =7, (1.12)

dondecy p son el centro y el ancho de la funcion gaussiana respecativianLos tipos de RNA
se pueden clasificar segln su estructura como RNA monodapi#\anulticapa, como se ilustra
en la Figura 1.3.

Las RNA monocapa utilizan a (1.10) como funcién de activacimientras que las RNA

multicapa utilizan a (1.8) como funcion de activacionglarcapa 1, conocida como capa oculta,
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Entradas Capa | Salidas Entradas Capa | Capa 2 Salidas

a) b)

Figura 1.3: a) RNA monocapa, b) RNA multicapa

y a (1.9) como funcion de activacion para la capa 2 (capalif#ad. Las RNA que utilizan (1.11)
como funcidbn de activacion se conocen como RNA de basalrddais RNA monocapa solo
pueden ser aplicadas a problemas de clasificacion dongati@nes son linealmente separables,
mientras que las RNA multicapa y de base radial pueden abelrgeoblema de clasificacion de
patrones no linealmente separables [32].

La salida de una RNA monocapa (Figura 2.3a) con s6lo unanaues por lo tanto
y=f((w,z;) +b) = f(wizg +waxs + ... + wpz, +0),

dondeb es un escalar conocido como umbral.es eli-ésimo patron de entradé, -) denota

el producto interno entre 2 vectoresgy w € R™. El algoritmo de aprendizaje para las RNA
monocapa se basa en una regla de correccion del error quéacis pesos proporcionalmente
al error entre la salida actual y la salida proporcionadaepeupervisor. En seguida se describe
el procedimiento general utilizado para entrenar una RNAaunapa con solo una neurona [31],

[32]. Para esto, considerar el error paraesimo patron de entrada= d; — y; y la funcion de
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costo siguiente

l
B(w) =3 32~ ) =

i=1

o~ =

!
Z (di — f ((w,z;) +0))*, (1.12)

dondel es el nUmero de datos de entrenamiedites lai-ésima salida real dada por el supervisor,
y y; es lai-ésima prediccion de la red. Ahora, considerar una fimcié costoF(w) que es
continuamente diferenciable y que depende de un vector stespesconocidos, se quiere

encontrar una solucion optimet tal que se satisface

E(w*) < E(w).

La condicion de optimalidad necesaria para minimizéw) con respecto al vecter es

[0E 0E 0B
Cowrows T owr |

VE(w")

dondeV E(w) es el vector gradiente de la funcion de costo. Un métodgtmzacion amplia-
mente usado en el campo deft computinggomoregla de aprendizafees el método de paso
descendente (para problemas de minimizacion). Los canalni@l vector de pesos se realizan de

acuerdo al siguiente algoritmo:
Wy1 = wp — M VE(w),

dondep denota el nUmero de iteracionyy > 0 denota la tasa de aprendizajeypsies muy pe-
queila el entrenamiento de la red es muy lento. La existdeaiginimos locales en la funcion de
costo dificulta el entrenamiento, pues una vez alcanzaddnimm el entrenamiento se detiene,
cuando esto sucede sin satisfacer el porcentaje de ermmitiger por el diseflador es posible
considerar el cambio de la estructura de la red (nUmerow®nas), comenzar el entrenamiento
con un vector de pesos iniciales diferentes, o cambiar tedasprendizaje; .

En [31], [32] se describe la regla de aprendizaje de propagaacia atras del error basada en

el algoritmo de paso descendente del gradiente, comUermsatio para realizar el entrenamiento

2Las reglas de aprendizaje son algoritmos usados para nasdificector de pesas iterativamente hasta que la

magquina de aprendizaje produzca una salida deseada.
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de las RNA multicapa, el cual involucra la inicializaciom dna matriz de pesos. Note que por la
definicion de la funcion de costo (1.12), para el entreeaitoide la RNA se esta implementando
el principio de minimizacion de riesgo empirico.

Las maquinas de soporte vectorial proveen una soluciproalema de clasificacion usando
el principio de minimizacion de riesgo estructural y adsrmon un menor nimero de parametros
por definir, al contrario de las RNA (tasa de aprendizajeper@ de neuronas, nimero de capas
ocultas, y vector o matriz de pesos iniciales). En la sigeiseccion se describe brevemente el

funcionamiento de las maquinas de soporte vectorial.

1.3. Maquinas de soporte vectorial

Considere el problema de separar el conjunto de vectoreattEnamiento pertenecientes
a dos clases separables mediante un hiperplano tambiesidorcomo superficie de decision,

donde el conjunto de entrenamiento esta dado por:

D = {(z1, 1), - (x1, 0},

dondez; € R", parai = 1,...,1, es el patron de entrada a la maquina de aprendizaje,
{—1,+1} es la correspondiente clase de cada patron (salidags\el nUmero de patrones en el
conjunto de entrenamiento. Esta idea se ilustra en la Figdrd&n seguida se presentan algunas

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

Definicion 1.1:Un hiperplanoH se define como el conjuntd = {z € R" : w2 = b}, con

weR", w+#0,ybeR.

Definicion 1.2:Dado un hiperpland{, expresado por su ecuacionz, +wsxs+...+w,x, =
b, este define dos semiespacios cerrados dados por:
Hy ={x e R":w'z > b},

H_ ={reR":wlz <b}.
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Hiperplano
ﬁ Clase 1,y =+1

Caracteristica 2

Clase 2,y = -1

Caracteristica 1

Figura 1.4: llustracion de la idea de un hiperplano para la clasificacide patrones en 2 dimensiones

Definicion 1.3:Un hiperplano es una variedad lineal de dimengior- 1).

Es decir, en un espacio de una Gnica dimension (como ute,rea hiperplano es un punto,
mientras que en un espacio bidimensional (como el plane x,), un hiperplano es una recta.
Asumir que los patrones de entraclarepresentados pgt = 1, son linealmente separables de
los patrones representados ppE= —1. Entonces, la ecuacion de una superficie de decision en

la forma de hiperplano que realiza la separacion es
wlz +b=0,

dondex € R™, w es un vector de pesos,lye R es un escalar. Este hiperplano define dos

regiones:

wlz; +6>0, sielindicei € [1,[] satisfacey; = +1, (1.13)

wlz; +b<0, sielindicei € [1,1] satisfacey; = —1. (1.14)

Sin embargo, ningn vector de entrada satisfate + b = 0, si esto ocurre el patron se

encontraria sobre el hiperplano, y no perteneceria ainaglase. Por lo tanto, en vez de (1.13)
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y (1.14) se consideran las siguientes desigualdades
wlz; +b>1, paray; = +1,
wlz; +b< -1, paray, = —1.
lo cual puede ser reescrito como
yi({w, z;) +b) = 1,

donde(-, -) denota el producto interno entre dos vectores, esto seailestla Figura 1.5. La
distancia entre la superficie de decision y los datos dematniento mas cercanos a esta se le
conoce como margen. El hiperplano con el que se obtenga gemarayor se le conoce como
hiperplano optimo. Los patrones de entrenamigntoy;) que satisfacem’z; + b = 1 para

y; = +1,ywlz; + b= —1 paray; = —1, son llamados vectores de soporte, de ahi el nombre de
maquina de soporte vectorial. Estos vectores juegan ugl paportante en la operacion de esta
clase de maquinas de aprendizaje, ya que son los mas csreda superficie de decision y por

lo tanto tienen una influencia directa en la localizaciptirda del hiperplano.

Un hiperplano
que separa los datos

. Vectores
Hiperplano de soporte o Clasel

6ptimo
P / 7 o Clase II

o
Regi6én <w,xi> +b= 1

Caracteristica 2

N
~ Margen
maximo

Region <w,xi> +bs -1

Caracteristica 1

Figura 1.5: Definicibn de regiones de la superficie de demsi

A continuacion, se presenta una breve introduccion dlproa general de optimizacion, para

posteriormente encontrar el hiperplano 6ptimo de un problde clasificacion.
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1.3.1. Caracteisticas del problema general de optimizaéin

En un problema general de optimizacion se busca encoritraB@mo o minimo de una
funcibn, cominmente sujeta a algunas restriccionesogible establecer el problema general de

optimizacibn como sigue
min f(w), we QCR",
w

t.g. gi(w) >0 parai = 1,2, ..., k,

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

donde f(w) es llamada funcion objetivay (w) y h;(w) son llamadas, respectivamente, como
restricciones de desigualdad e igualdat®, gs la region donde esta definida la funcion objetivo.
A la region donde se satisfacen todas las restricciones serloce como region factible y se

denota por
R={weQ:g(w)>0,hi(w)=0,Vi}.

Al valor 6ptimo de la funcion objetivo se le llama valor gebblema de optimizacion. Una
solucion al problema general de optimizacion es un purite& R tal que no exista otro punto
w € R para el cualf(w) < f(w*), a este punto se le conoce como minimo global. Si las
funcionesf(w), g;(w) y h;(w) son lineales, el problema es conocido como optimizacitesl,
por otra parte, sjf(x) es una funcion cuadratica, mientras qu€w) y h;(w) son lineales, el
problema es conocido como optimizacion cuadratica, taropacion cuadratica es un tipo de
optimizacion no lineal con restricciones.

Las condiciones que caracterizan un minimo de una funoiminuamente diferenciable
f(w), conw € R™ se expresan en términos del vector de primeras derivadeialpaV f, y la
matriz H;; (n x n) de segundas derivadas parciales, cuyos)-eésimos elementos estan dados
por
0 f

Hi' — .

(1.15)

Definicion 1.4: A la matriz H;; en (1.15) se le llama matriz Hessiana y se denotafigr
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La siguiente proposicion da las condiciones de optimdlidanocidas como condiciones de

Karush-Kuhn-Tucker (KKT), para un problema con restrioei®
min f(w),
t.q. gi(w) >0, para i =1,... k.

Proposicion 1.1 [33]: La solucion dptimav*, existe si y solo si, se satisfacen las siguientes

condicionesi) existen escalares® = |af, ..., af| > 0 tales que para* se cumple
1» ) Sk

algi(w) =0, parai=1,2,..k, (1.16)

k
VL(w* ") =Vfw") — Zangi(w*) =0,
=1
dondeL(w, «) se le conoce como funcion de Lagrange y esta dada por

L(w, o) = f(w) = Zaigi(w),

y a los escalares;, ..., o; se les denomina como multiplicadores de Lagrange.

Para el problema general de optimizacion, la funcion dgdmge y las condiciones de KKT
se pueden usar para definir un problema de optimizacion domdie las variables en el problema
dual son los multiplicadores de Lagrange del problema maigiEn la literatura de optimiza-
cion se recurre ampliamente al concepto de dualidad, @logito es proveer una formulacion
alternativa a un problema de optimizacion, el ctal seaé oonveniente computacionalmente. El
problema original es llamadarimario, y el transformado se le conoce comhaal. El siguiente

teorema introduce el problema dual utilizando la funciérLdgrange.

Teorema 1.1 [34]:Seaw* el minimo de un problema primario de optimizacion:

min f(w).

t.q. gi(w)>0, para i =1,..., k,
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entoncesv* y o* resuelven el problema dual

max L(w, a),

w,o

t.q. VL(w*,a")=0, o >0.
Ademas, el valor del problema de optimizacion primariamldson iguales, es decir,
f(w*) = L(w*, a").

En la siguiente seccion se detalla brevemente el problenctadificacion de patrones lineal-

mente separables mediante una SVM.

1.3.2. SVM: Para patrones linealmente separables

Para encontrar el hiperplano 6ptimo que separe un detadmipatron de entrada, es nece-
sario encontrar una expresion para el margen entre dogrgsale soporte y entonces plantear
el problema de optimizacion. Para esto considerar el pmoalbidimensional de clasificacion, es
decir,z € R?, como el que se muestra en la Figura 1.6, en la que los siswgldl representan

dos tipos de clase.

Figura 1.6: Calculo del margen entre dos vectores de soporte.
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Es posible calcular el margén que separa el hiperplano de los vectores de sopgryer,

comoM = D; — D, con

Dy = [|z1]| cos(a),

Dy = |[z2][ cos(), (1.17)

dondea y 3 son los angulos entre y x1, y w y x5 respectivamente y se obtienen a partir de

(w, 1)

S A PATITTE
cos(f) = M, paral < a, g <. (1.18)
Teal e

Entonces sustituyendo (1.17) en (1.18), el margen resulta e
M =Dy — D,

= [[z1]] cos(a) — [[2[ cos(5)

[T T
= ||z1||——— — ||| |m———
oo~ el e
~whry —wha
Tl
wlzy +b— (wlzy + )

[l

[wll”
donde se considerd el hecho de qu z, son vectores de soporte que satisfagén’z;+b) =

1, conj = 1,2, es decirw’z; +b = 1y wlzy, + b = —1. Para conseguir la maximizacion

del margenM, se debe minimizajjw|| = /(w,w) = /w?+w?+ ... + w2. Debido a que
v/ (w,w) es una funcion monotonica o no decreciente, la minimazade||w|| es equivalente
a la minimizacion de|w||%. Entonces dado el conjunto de entrenamieite- {(z;,v;)}\_,, se

tiene el siguiente problema de optimizacion con resiites
T

1
min f(w) = min U,

t.q. vi({w,z;) +b)—12>0, para i =1,..., [
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Es posible resolver este problema usando el teorema (kB ,gsto se contruye la funcibn

de Lagrange como

L(w,a,b) = %wTw — Zai[yi((w,xi) +b) — 1],

donde los escalares > 0 son los multiplicadores de Lagrange. Posteriormente lzatos las

condiciones de optimalidad dadas en la proposicion (&stas son

OL(w,b,a) : B
0w = w — ; oy = 0, (1.19)
y
0L(w, b ) £(w, b @) Zazyl =0. (1.20)

Al expandir la funcion de Lagrang®&w, b, o) y aplicar las condiciones de optimalidad (1.19)
y (1.20) se tiene

! ! !
1
L(w,b,a) = §wTw - aiyi<w7 ;) — bz oY + Z Q;

1
= 35 Z Za a]yzy] Xy, xj + Zaza
i=1 j=1
donde se considero que:
l l l
= Z iy, y wlw= Z Z 0y (i, T).
=1 =1 i=j
Entonces se establece el problema dual como: dado el conjignentrenamient® =

{(z;,y:)}\_,, encuentre los multiplicadores de Lagrange [a, ..., ;] tales que

l

!
max E maXZOéZ — = Z Z@iajyz’yj<xiaxj>a

zlj:l

s. t. Zaiyi =0, ;>0 parai=1,..,1L
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Note que el problema dual depende sblo de los datos de antiemto, en especial del patron
de entrada en forma de un producto intefmg z;). Es posible entonces escribir este problema

de optimizacion cuadratica en notacion matricial como
/. < 1 T T
max L(a) = max —sa Hao+ [ a,
t.g.yla=0 o>0,

dondea = [ay, ..., aq]%, y = [y1, ..., ], f €S un vector con elementos 1y dimensiohesl, y

H denota la matriz Hessiana que para este problema esta dada p
Hij = yiy; (2, ;).
De la condicion de optimalidad (1.16), es deaiffy; ((w, z;) + b) — 1} = 0, se observa que

se debe satisfacer((w, z;) + b) = 1 paraa; # 0.

Definicion 1.5: Los patrones de entrada para los cuales; # 0 son llamados vectores de

soporte.

Una vez que se determinaron los multiplicadores de Lagrahges posible calcular el vector

de pesos optima* = [wy, ..., w;] usando la condicion de optimalidad (1.19), es decir

l
* *
w" = g ;YT
i=1

Ademas, para que se mantenga la condicion de optimalidad((w, z;) + b) — 1} = 0, b*

se debe escoger como
b=y —wla.

Otra foma de calculdr es tomando el promedio entre los vectores de soporte come sig
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dondel,, es el nUimero de vectores de soporte. Note que por la defin{ti5) tanto el vector
de pesos optima* comob* son calculados solamente usando los vectores de soporea Af
posible definir la funcién de decision como

d(z, w*,b") = ((w", ) + b%),

l
= Zafyi<:(;i,x) +b
=1
Finalmente se establece la regla de decisidla cual indica si un patron de entrada pertenece
0 no a una determinada clase
Clasel, sid(zg, w*,b*) >0,
Xo €

Clase Il, sid(zo, w*,b*) < 0.

Es decir

iy = sgnd(zo, w*, b")),

dondex, es un nuevo patron de entrada.

En [28], [29], Vapnik muestra que la dimension VICde los hiperplanos con margép||w

esta acotada por
h < min(R?[Jw]]?, 1) + 1,

dondeR es el diametro de la esfera mas pequefia que incluye altmxidatos de entrenamiento.
Por lo tanto, la minimizacion déw|| conduce a un valor pequefio klees decir, la minimizacion

de||w|| es una implementacion del principio inductivo de mininsiza del riesgo estructural.

1.3.3. SVM: Para patrones no separables linealmente

En la Figura 1.7 se muestra un patron de entrada que no ealkegamealmente, aqui la idea
es encontrar un hiperplano que incurra en el menor nimeeordees de clasificacion posibles.
Para esto se introducen las varialfes> 0, las cuales compensan la desviacion del patron de

entrada del margen. Existen tres posibles casos para lectiides; (véase Fig. 1.7), estas son:
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0 Clasel

O Clase Il

Caracteristica 2

Caracteristica 1

Figura 1.7: Patrones no separables linealmente.

= i) El patron se encuentra fuera del margen y por lo tantoassfidado correctamentg; (=

0).
= ii) El patron esta dentro del margen pero esta clasificalectamente)(< &; < 1).
= i) El patron se encuentra dentro del margen pero est&hasificado {; > 1).

Entonces las regiones que define el hiperplano estan dadas p

yi(wlz; +b) > 1 - &,

(@)

yi(wla; +0) —1+& >0, &>0. (1.21)

Resumiendo, §j; = 0, no hay error de clasificacion. 8i< &; < 1, el patronz; esta correc-
tamente clasificado pero se encuentra en el margenq; ysi, x; esta mal clasificado. Entonces,

el nUmero de falsas alarmas (clasificaciones erronead)résnero de patrones de entrada para
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los cualeg; > 1, y el nUmero de patrones no linealmente separables esapast| cuat; > 0,

por lo tanto es posible definir un error como

l
e = Zfi’ (1.22)
i=1

este se puede adherir al problema primario de optimizawarel proposito de penalizar el error.

Ahora la funcion Lagrangiana del problema de optimiza@é

L(w,b, e, b, s>=—w w+cZ@ Zaz (ilw ;i +b] — 1+ &) — Z@&,

dondea = [y, ...,q]T, y B = [B1, ..., 3]F son multiplicadores de Lagrange estrictamente posi-
tivos, C' es una constante que penaliza el error (1.22), y ademassileraron las restricciones

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

l
0L(w,b,a, 3,§) —w— Zaiym =0,

ow
OL(w, b oz,ﬁ £) Zazyz —0, (1.23)
aﬁ(w,b,a,ﬁ,é) A

65‘ = + ﬁz - C)

ai(yi[wTz; +0) — 1 +&) =0,
ﬁigi = 07

a; >0, 3;,>0,& >0, parai =1,....1.

Debido a ques; = C' — «a; > 0, se debe cumpliv < o; < C. Al sustituir las condiciones de

optimalidad (1.23) en la funcion de Lagrangev, b, «, 3, €) se genera el problema dual siguiente

max L(« maxZal - = ZZ@ Yy, (T, xj),

i=1 j=1
t. q. Zaiyi =0, 0<o<C parai=1,..,1
=1

Observe que la funcion objetivo es la misma que para el gasoiar.
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1.3.4. SVM no lineales

Las SVM no lineales son una alternativa para el caso en ebgysakrones no son linealmente
separables, y se necesite el minimo nimero de errordsi@®siincluso un error nulo. Las SVM
no lineales crean una superficie no lineal que es capaz déaelaos patrones. La idea basica
de la SVM no lineal es mapear los datos de entradaR" en vectores(z;) € R/, conf > n.

A R/ se le conoce como espacio caracteristico y el mapeo esadienmor
®:R" — R/
La superficie de decision esta dada ahora por
d(z,w,b) = (w, ¢(x)) + b, (1.24)

la cual es lineal en el espacio caracterisRépdebido a esto, es posible extender el procedimien-
to que se uso para el caso de patrones linealmente sepambleste caso se tiene el siguiente

problema de optimizacion dual

I Il
. . 1
méix L(a) = mgxz @ — o Z Z ;oYY (o(xi), d(x))), (1.25)
i=1 i=1 j=1
I
tg. Y ;=0 0<q;<C, parai=1,..,1
i=1

Al producto interno representado p@f(x;), ¢(z,)) se le conoce comkernely se denota por

K(z;,xj) = (¢(x;), ¢(x;)). El problema anterior se puede escribir en notacion niatGomo

1
méax L(a) = méx—aozTHoz + fTa, (1.26)

«

t.g.y’a=0, a;€[0,C], parai=1,..,1.

dondea = [y, ..., aq)", y = [y, ..., wi|T, H denota la matriz Hessiard,; = vy, K (v, ;), Y f

es un vector de s6lo componentes 1°s y dimensibrésAl sustituir la condicion de optimalidad

1
w' =" aiyid(w), (1.27)
=1
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en (1.24) nos conduce al hiperplano 6ptimo dado por
d(z,a”, b") Zayz (xi, )+ 0" =0.

La regla de decision de la SVM no lineal para la clasificaaé los datos de entrada es

if(z, ", b") = sgnd(z, o, b")],

—Sgn[Zayl (x;, ) + b

Es decir,

Clasel, siif(z,a*, b*) = +1,
Xo €

Clase ll, siif(z,a*,b") = —1.
Note que para obtener el hiperplano 6ptimo no es necesalgalar explicitamente a*
dada en (1.27). En seguida se presentan algunas funciomes &gadas en la literatura de las

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

Polinomial

K(zi, ;) = ((zg,2;) + 1)%

Funcion Gaussiana de base radial
||z — ;1]
K (zi, ;) = exp (—TQJ .
Spline

1 1

K(xi,x;) = TI(1 + (24, x;) + 5 (z;, ;) min(x;, x;) — 5 min(xi,xj)?’).

dondemin(x;, z;) denota el vector formado por los elementos minimos degkrie;, z;), II
denota el producto de cada elemento de un vectafny:-, -)* denota el cubo de cada componente

del vectormin(-, -).
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Ejemplo ilustrativo

Considere el siguiente ejemplo en el que se desea consteu8WM que clasifique un patron
de entradas no separable linealmente y bidimensionalcéis:.de R?, dado en la Tabla 1.1 junto

con la clase deseada:

Tabla 1.1: Datos de entrenamiento para un ejemplo de SVM

Caracteristical | Caracteristica2 | Respuesta deseada,
-1 -1 -1

-1 1 1

1 -1 1

1 1 -1

Al evaluar la funcion de Lagrange c@fi(z;, ;) = exp (—%) ,yo = 2,dadaen (1.25)

resulta

l l l

La) = Z o — % Z Z ;oYY K (i, )

i=1 i=1 j=1

1 (,H(—l SIS —1)\\2> 1 <,H<—1 —n-(1 1>H2>
=a;+ o+ aztas— 5@%6 2 + aaze @
1 (,H(—l SIS —1)\\2> 1 (,HH SV 1)\\2>
+ gnase 2@ - juage 2 + ..

1
2 2 2 2 —0.5 —0.5 —1
=)+ as+az+ oy — 5(041 + a5+ a3+ aj) + ajase O F aqaze”C — aqoye

— 062063671 + 042044670'5 + 0430446’0'5,

0 bien en notacion matricial (1.26) se tiene

1
L(a) = —§aTHa + fra,
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donde la matriz Hessiand;; = v,y K (x;,x;) €s

1 _e 05 _ 05 o1
05 1 el 05
HZ] == 1
—6_0 5 e~ 1 —6_0 5
o1 _e 05 05 1

Ahora, usando el hecho siguiente
max L(a) =min — L(«a),

es posible resolver el problema de optimizacion (1.26)ayarta del algoritmo computacional de
Matlab quadprog o empleando el bloque de programacion cuadratidaatk/iew En la Figura
1.8 se muestra la implementacion en Labview de una salwadiproblema de optimizacion para

el disefio de una SVM, de la cual se obtuvo
a] = a; = a5 = a, = 6.459.
En la Figura 1.9 se presenta la funcion de decigigna*) enRR?, dada por
l
d(z,a”) = ZafyiK(%, z).
=1
En la Figura 1.10 se muestra el hiperplano optim@&éwlado por
l
> oy (w,x) = 0.
=1

Observe que el hiperplano se forma de la interseccion dentzidn de decision con el plano
de caracteristicaa

Es posible extender el problema de clasificacion binaria jprablema de multiclasificacion.
En las siguientes secciones se describen brevemente 2mesxjde multiclasificacion basados

en maquinas 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: Obtencon de multiplicadores de Lagrangey, usando el Kernel K(z;,z;)
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Figura 1.10: Hiperplanooptimo en el espacio de entrad& para un ejemplo de SVM.
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1.3.5. Multiclasificacion SVM uno vs. resto

En este tipo de esquema, el problema de clasificar los datodiérentes clases, se convierte
enn problemas de clasificacion binaria, es decir, se detemnminfunciones de decision que
separan una clase de las restantes. Asumikgug = (w;, ¢(z)) + b; es lai-ésima funcién de
decision que separa faésima clase del resto de las clases, entonces si para vn paieon de

entradar se tiene

sgridi(x)) = +1, (1.28)
para un soélo valor dé entonces: se clasifica como perteneciente a la clasgin embargo, si
no se satisface (1.28) para algln valoridese satisface para varios valoresid® es posible
clasificar ar. Esta idea se ilustra en la Figura 1.11.

Regién no

Caracteristica 2 clasificable — dz(x) =0

Caracteristica 1

Figura 1.11: Regbn no clasificable para el esquema de multiclasifibadino vs. resto

1.3.6. Multiclasificacion SVM uno vs. uno

En este esquema se determina una funcion de decisibroplslos pares de clases posibles,

por lo tanto para este esquema se deben constiuir 1)/2 funciones de decision, donadees
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el nUmero de clases. Sea
dij(x) = (wij, d(x)) + by, (1.29)

la funcion de decision que separaitésima clase de lg-€sima clase. Si el nuevo patron de

entradar pertenece a la region

entonces se dice quepertenece a la clageSix no pertenece &; parai = 1, ..., n, es posible
llevar a cabo la clasificacibn mediante un esquema de \artaara esto se calcula

n

di(r) = ) sgr(di(x)), (1.31)

j=1,j#i
que entrega el numero de veces quieie clasificado como perteneciente a la clagentonces
se tiene la siguiente funcion de decision

d(x) = arg méx d;(z). (1.32)

i=1,....,n

Es decir, sid(z) es maximo para un determinado valoridee dice que: pertenece a laésima
clase. El mayor nUmero de votos que puede presermsi— 1, entonces si € R;, d;(x) =n—1

y dp(z) < n — 1 parak # i, el patronz pertenece a la clase



CAPITULO 2

MEDIOS DE DIAGNOSTICO

En la Tabla 2.1 se resumen los medios de diagnoéstico quensetitiaado para evaluar di-
ferentes tipos de fallas en un MI. En las siguientes secsisaalescribe el uso de los medios
de diagnostico de las corriente de linea de estator, eluintdel vector de Park, la potencia
instantanea total y las vibraciones mecanicas del Ml esiadiar 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 puealupir oscilaciones en la longitud

del entrehierro que causan variaciones en su densidad dgpftapluciendo corrientes armonicas

45



Espectro de la poten
cia instantanea del motg
[39]

-Fallas en la jaula del rotor

Dr

Alta sensibilidad.

Espectro del modulo de
vector de corrientes d
Park [40]

| Fallas en devanados del estator

e

Niveles diferentes d¢
par de carga dificul

tan la deteccion.

Pulsos de choque [5]

Fallas en baleros

La intensidad de
choque varia con lo

cambios de carga.

Vibraciones [41]

Desbalances en la carga del motor, @
metria en la fuente de alimentacion, fall

en el rotor, fallas en baleros

adia deteccion de faf

aéas en baleros e

afectada por la velo

cidad de la maquina.
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Tabla 2.1: Resumen de técnicas para diagnosticar fallas en un Ml.
Monitoreo Deteccion Observacion
Espectro de la corrienteFallas en baleros, ruptura en la jaula g@&ificultad de
de estator en una fase [6]yotor, desalineamiento, desbalance diagnostico con
[37], [38] torque de carga
variable.

13%

92

Emisiones acusticas [5]

Fallas en baleros

Campo magnético [5]

Ruptura en barras de rotor, corto circu
en el estator, pérdida de una fase, exg

tricidad

en-

Temperatura [5]

Problemas de friccion, corto circuito €

los devanados del estator

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

enfiee (5]

= |fs + kfr|7

dondef, es la frecuencia de alimentacion eléctrieas 1,2, 3, ..., s es el deslizamient, es el

namero de pares de polosfyes la velocidad mecanica del rotor en Hz.

Falla de baleros

Este tipo de fallas generan corrientes de estator a lassine@as dadas por [38], [41]:

fbng = |fs =+ mfi,o|7

dondef, es la frecuencia de alimentacion eléctrica,= 1,2, 3, ... es el nUmero de armonico
de las frecuencias caracteristigag, las cuales estaran determinadas por una de las siguientes
ecuaciones dependiendo del tipo de defecto en los balasuR defecto en el anillo interno o

externo del balero:

n

fuo= 11, {1 s cosﬁ} , 2.1)

donden es el nUmero de bolas del baler,es la velocidad mecanica del rotor en HZ.es el
diametro de la bolayd es el diametro del cojinete de la bolagyes el angulo de contacto de la
bola con el anillo.

En la Figura 2.1 se indican las caracteristicas de un baleeoestan relacionadas con las
frecuencias (2.1) en el espectro de la corriente de lined&in embargo, como se vera mas
adelante dependiendo de la severidad de la falla, estosoc@nies pueden o no estar presentes.

Aunque otro medios de diagnbstico como la potencia inateaat total y el modulo del vector
de Park proveen informacion relacionada con las frecasnte falla anteriores, estos ademas

contienen informacion adicional ya que involucran masike corriente de linea del Ml.



2.2. Monitoreo de la potencia instantanea de entrada del Ml 48

g
Pista externa &
N
N
pd
Pista interna —~

Oyl

Elemento

rodante (bola) Seccioén transversal

Figura 2.1: Geometia de un balero.
2.2. Monitoreo de la potencia instanhnea de entrada del Ml

Bajo la suposicion de que las fallas en el MI producen batatasales de la frecuencia de
alimentacion en las corrientes de estator, los voltajdsea a linea, y corrientes de fase de un

MI se pueden expresar en estado estacionario como sigue:

) = V2ViL, cos(wot + 7/6),
) = V2V 1, cos(wot + 7/2),
)
)

= V21 cos(wot — ¢ + 21/3) + V2I' cos(|wo — wyt — ¢ + 27/3)

+V2I% cos([wo + wylt — ¢+ 27/3),

dondeV;; = \/§Vp, es el valor rms del voltaje de linea a lineg,es la frecuencia angular de
alimentaciong es el angulo del factor de potencialgl. son los valores rms de las corrientes
de linea, y se consideran bandas laterales en las cosiemig — wy Y wy + wy, dondew, indica

la frecuencia inducida por una falla. La potencia instae¢étotal”,,. esta dada por:

Pabc:Pab+Pcb7 (22)

= Uabia + Ucbic-
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Al evaluar la ecuacion (2.2) se obtiene:

Pope = Pap + Py, (2.3)
=Vipl,cos(¢d+7/6) + Vipl.cos(p — w/6) + (1, Vi — Virl.) cos(2wot — ¢ + /6)+
+ Vip Il cos(wst + /6 + ¢) + VI cos(wst + ¢ — 7/6) + Vi I% cos(wst — ¢ — m/6)+
+ VipIcos(wst — ¢+ 7/6) + (Vip I8 — Vi I%) cos([2wo + wilt — ¢ + 7/6)+

+ (VoI — VLLI(Z;) cos([2wy — wy]t — ¢ + 7/6).

De la expresion anterior se desprende que el espectip,deendra componentes armonicos

a las frecuencia®uwg, wy Y 2wy + wy. Si se asume qul, = I, = 1., es decir,

Ga0(t) = V21, cos(wot — ¢) + V21 cos([wy — welt — @) + V214 cos([wo + welt — @),
Beo(t) = V2I; cos(wot — ¢ + 2w/3) + \/5]2 cos([wo — welt — ¢ + 2m/3)+

+ V21 cos([wo + wylt — ¢ + 27/3).
Entonces la potencia instantanea tatal. , es:

Popeo = Papo + Pevo,
= 2V I (cos(m/6) cos(¢)) + 2V I} (cos(m/6) cos(wst + ¢))+
+ 2V I%(cos(7/6) cos(—wyt + ¢)),
= V3V I cos(p) + V3V (I cos(wyt + ¢) + I¢ cos(wst — b)).
De la expresion anterior se desprende que el espectfp detendra componentes armonicos
solo a la frecuencia;. Mientras que para el caso idedl, = I¢ = 0 el espectro deP,;.

soblo tiene el componente de BV, .1}, cos(¢). En conclusion, se esperan componentes en el

espectro d&°,;,. a las frecuencia®wy, wy y 2wy £ wy.
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2.3. Monitoreo del vector de corrientes de Park

Para ver el efecto de una condicion de falla sobre la magydiivector de Park considere lo

siguiente. Sean las corrientes de linea de un Ml bajo undicién de falla expresadas por:

iq(t) = I, cos(wot + @) + I cos([wy — wylt + @) + I% cos([wo + wlt + ), (2.4)
ip(t) = I cos(wot + ¢ — 27/3) + I} cos([wo — wylt + ¢ — 21/3) + I} cos([wo + wy]t + ¢ — 27/3),

ic(t) = I.cos(wot + ¢ + 27/3) + I cos([wy — wylt + ¢ + 27/3) + I cos([wo + wylt + ¢ + 27/3),

donde cada una de las corrientes se representa por una cembgp&umdamental a la frecuencia
wp, Y ademas contienen bandas laterales a las frecuengiasvy, y wy + wy, dondew; es la
frecuencia asociada a una falla. La transformacion dedtanka para obtener una representacion
bidimensional de las corrientes de estator del MI. Los coreptes del vector de corrientes de
Park son los siguientes:

g = \/gz'a — %ib — %z 25)

iy = %ib — %z

La magnitud al cuadrado del vector de Park es:

lligqll* = 15 + dg. (2.6)

Al sustituir (2.4) en (2.5) y evaluar (2.6), se encuentra guenddulo del vector de Park
tendra componentes armonicos a las frecuerigs2wy + wy, 2wy + 2wy, wy Y 2wy, ademas de

contar con una componente de cd [39].

2.4. Monitoreo de las vibraciones me&nicas del Ml

Todas las maquinas giratorias producen vibracion enidande la dinamica de la maquina,
como el alineamiento y balance del rotor. Cominmente alisisa de vibraciones se usa para
determinar la operacion y condicibn mecanica del eguipa gran ventaja es que el analisis de

las vibraciones es capaz de identificar problemas desardulse antes de que estos lleguen a ser
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serios y causen tiempo de inactividad no programado de uEddd. se puede lograr llevando a
cabo un monitoreo regular de las vibraciones de la maquisea continuamente o a intervalos
programados.

Es posible usar el monitoreo de los niveles de vibracioa ple&agnosticar desalineamiento
y desbalance antes de que estas condiciones resulten etetinrdede los baleros del MI. Por
altimo, el analisis de vibraciones se puede usar come partin programa general para aumentar
la fiabilidad del equipo [42].

La medicion de las vibraciones se lleva a cabo mediantedreetros, que son dispositi-
vos de medida inercial que convierten el movimiento mexaen una sefial de voltaje. Estos
dispositivos estan basados en el principio del efectoogiéztrico para producir una sefial que
es proporcional a la aceleracion. Los acelerometrosistemsde un cristal piezoeléctrico y una
pequefia masa normalmente encerrada en una proteccitetald 43].

En la Figura 2.2 se muestra el circuito usado para la medi#olas vibraciones mecanicas
del MI, en el cual se utiliza un amplificador de instrumerdadiNA129P [44] para amplificar
la sefal de baja amplitud producida por el sensor. Sin egobantes de la amplificacion la
sefal pasa por un filtro pasa altas para eliminar la compertenCD dada por el acelerbmetro
modelo 604B31 [45], se utilizaron 3 diodos reguladores deiette CR470 [46] en paralelo
para incrementar la corriente suministrada al sensor,dbd®be ser cercana2@mA cuando la
extension del cable del sensor es maybdmaetros [45].

En la literatura relacionada con el diagnostico de faltadé[41], [42], se han reportado las
frecuencias a las que se presenta vibracion mecanicdgi@asde desalineamiento, desbalance

y deterioro en los rodamientos.

Falla de desalineamiento

Aunque existen dos tipos de desalineamiento (paralelo ylar)ges comin encontrar una
combinacion de ambos, lo cual produce componentes enettesple la sefial de vibracion a las
frecuenciasf,, 2f, y 3f,, de los cuales el componente predominante puede ocufir, @onde

f» es la velocidad de rotacion, y ademas esto ocurre en drecadial. Sin embargo, cuando
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Figura 2.2: Circuito para la medidbn de las vibraciones ménicas del motor de induan.

el desalineamiento es severo se pueden encontrar otrogiaos desd8 f, hastal f,, 0 incluso

toda una serie de armonicos de alta frecuencia.

Falla de desbalance

Una distribucion desigual de masa alrededor del eje gicapuede generar componentes a
la velocidad de rotaciorf,, y ademas la amplitud de este componente varia directanpeo-
porcional a la velocidad. Al igual que en un caso de desatimao, un desbalance en el rotor

produce una mayor vibracion en direccion radial.

Falla de baleros
El espectro de frecuencias de una sefal de vibraciorioakda con una falla en rodamientos
puede ser dividido en 4 zonas, que son observadas depeodieta severidad del defecto en el

balero [42], estas son
= Zona A: Frecuencia de rotacion del Ml 'y sus armonicos.
= Zona B: Frecuencias de defectos en los baleros (2.1), es decif, (5-30 krpm).

= Zona C: Frecuencias naturales de los componentes del [§a@d®0 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 todaegsten defectos visibles en
las pistas y elementos rodantes del balero, aparecen cemigsren el espectro de frecuencias
de la sefal en el rango definido por la zona D.

La segunda etapa de desgaste de un balero relacionada comal&z se presenta debido
a la oxidacion y diminutas picaduras del rodamiento debaladesgaste normal o a la fatiga
del material de las pistas. Los elementos rodantes pasas esias picaduras y se comienzan a
generar las frecuencias naturales del balero que ocurten3fhy 120 krpm.

En la tercera etapa se tienen picaduras mucho méas grandesnga segunda etapa y es
cuando aparecen componentes en el espectro en el rangalagforila zona B, relacionados
a las frecuencias de defecto en pista interna y extéryaf,, respectivamente. Segin algunos
estudios, cuando se presenta esta etapa, la vida Gtihtestal 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 vermstas muy asperas, produ-
ciendo un crecimiento en los componentes del espectro desfneias a la velocidad del eje del
MI y sus armonicos, es decir, en la zona A.

En la Figura 2.3 se muestra un bosquejo de la aparicion deoloponentes debido a una

falla de baleros cuando se presentan las 4 etapas.

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

falla.

En esta seccion se muestra el efecto que se produce en lagssrdeddiagnostico para cada
uno de los casos de falla estudiados, los cuales son rot@lirdessdo, rotor desbalanceado y falla
en baleros. Para los datos mostrados en esta seccion sgeconsa frecuencia de operacion de
60 Hz y un par de carga de 5 Ib-in, cabe mencionar que el faatarqonvertir las unidades Ib-in

aN-mesdd. 16.
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Figura 2.3: Zonas relacionadas a la severidad de los defectos en un rieddon42].

MI con falla de desalineamiento

Debido a que una condicion de desalineamiento producecranies en la longitud del en-
trehierro, es de esperarse que se produzcan componentadafel espectro a las frecuencias
o = |fs £ K.

En la Figura 2.4 se muestra el espectro de una corrientenda para un Ml sin falla y
un MI con desalineamiento, en este se observa que existenypoc@nte a las frecuencias de
falla f,,1 = fo +2f. = 60 + 2(57.65) = 175.3 HZ, Y fi2 = fs + 4f. = 60 + 4(57.65) =
290.6 Hz. En la Figura 2.5 se muestra la PSD del modulo del vectd?aik, para el cual se
considera la frecuencia de falfg; — f; = 2f, = 115. 3 Hz. En la Figura 2.6 se muestra el efecto
producido en la potencia instantanea total, que segin IRe) se deben generar componentes
a las frecuencia; = 2f, = 115.3 Hz. Por Gltimo, en la PSD de la sefial de vibraciones es de
esperarse componentes gn2f, y algunos armonicos de orden mayor de la velocidad del rotor

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

MI con rotor desbalanceado
Al igual que una falla de desalineamiento, otra causa de ariacidon en la longitud del

entrehierro lo produce un desbalance en el rotor, por lo gudeeesperarse que se encuentren
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Figura 2.4: PSD de la corriente ddérea de los Ml sin falla y desalineado (dB).
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Figura 2.5: PSD del nddulo del vector de Park para un Ml sin falla y desalineado)(dB
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Figura 2.6: PSD de la potencia instafwhea total para un Ml sin falla y desalineado (dB).
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Figura 2.7: PSD de la skal de vibracbn en direcadn radial para un Ml sin falla y desalineado (magni-
tud).
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componentes a las frecuencias de félla= | fs£ % f,|. En la Figura 2.8 se observa la PSD de una
corriente de linea para un Ml sin fallay un Ml desbalancead@sta se encuentran componentes
enfoy = fo+2f, = 60+ 2(58.25) = 176. 5 HZ, Y frz = fo +4f, = 60+ 4(58.25) = 293 Hz.

A pesar de que el par de carga se ajustdo @n-5in, existe una diferencia entre las frecuencias
de rotacion para los casos de desalineamiento y desbakstoese debe a la tension que se le

da a las bandas que acoplan el eje del Ml con el torque mecakstmismo en el modulo del

MIsin falla
MI con desbalance

0+ 60 +2(58.25)=176.5 Hz 60 +4(58.25) =293 Hz

20+

Armplitud dB

-100+

_120_I ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] [}
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300310
Frecuencia Hz

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

vector de Park se encuentran la frecuencia de falla= 2f, = 116.5 Hz, esto se muestra en
la Figura 2.9. También se encuentra el componente de falla & 2f. Hz en el PSD de la
potencia instantanea total del MI. Sin embargo, a pesamhgyesimilitudes en los medios de
diagnosticos eléctricos, para una falla de desalinezmig desbalance, la PSD de la sefal de
vibraciones proporciona informacién adicional, como sestra en la Figura 2.10, para un caso

de desbalance se encuentra un componente predominanteceularicia de rotacion del efe.

MI con falla en baleros

Una falla de baleros es mas dificil de diagnosticar ya gadrecuencias caracteristicas de la

falla no dependen directamente de la velocidad de rotatgbeje del MI, y ademas producen
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Figura 2.9: PSD del nddulo del vector de Park para un Ml sin falla y desbalanceadi)(
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Figura 2.10: PSD de la skal de vibracon en direcadn radial para un Ml sin falla y desbalanceado

(magnitud).
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sefales de vibracion de menor amplitud que para una fakkedalineamiento [42]. Sin embargo
segn el deterioro del balero es posible encontrar algtanrasteristicas en la PSD de las vibra-
ciones. En la Figura 2.11 se muestra el espectro de la sefw@bichcion para un Ml sin falla 'y

un MI con falla incipiente en baleros, en esta se muestraagiedleros del Ml se encuentran en
una segunda etapa de desgaste pues so6lo se encuentramentapaelacionados con la falla en
la zona C descrita anteriormente. Observe ademas, quargracacion con las demas fallas los
niveles de magnitud de estos componentes son mucho meRkareste caso, no se encuentran
componentes a las frecuencias conocidas cgnyof, pertenecientes a la tercera etapa de des-
gaste, que segln las caracteristicas de los baleros debmdlderado [47], [48], se estiman en
fi = 4.932f.y f, = 3.066f,, considerando un angulo de contagtmulo, es decir, cerca del
tercer y quinto armonico de la velocidad de rotacforCuando estos componentes se encuentran
en el espectro de vibraciones es de esperar componente$adenfé,,, = |f; £ mfi,| , para

m = 1,2,3..., en el espectro de la corriente de linea, sin embargo, ercasb los baleros se
encuentran en un nivel de degradacion muy incipiente y pome existen. Los componentes
encontrados en la zona C se encuentran con bandas latetalasdsstancia de la velocidad de

rotacionf,, como se muestra en la Figura 2.11.

MI sin falla
MI con falla en baleros
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|
g 0.06- I ZonaC
= F--
% : -~ \\\ /r”“\
= 0.04- | // \ / f, N
I 1 \ ! Y
| 1 ]
0.02- ‘ ' ,; ! £
\ , \ ‘ /
0- | | lat I.|“a|.h|| ; .\ |Jl i / i J i .\.\ | L/ A

1 \l ’A 1 1 1 1 1 1 1 1 \\I_, 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 7007800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000
Frecuencia Hz

Figura 2.11: PSD de la skal de vibraciones del Ml sin falla y con falla en baleros (megd).
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2.6. Generacbn de caracteiisticas

El razonamiento basico detras de las caracteristiceadba en transformacion es que un
mapeo escogido apropiadamente puede explotar y remowerdandcia en la informacion, que
usualmente existe en el conjunto de datos obtenidos pordpesitivos de medicion. Si la trans-
formacion se escoge adecuadamente, las caracterjstiedsn exhibir propiedades de alta infor-
macibn comparadas con los datos de entrada originalesgHigs se presenta la transformacion
usada para la extraccion de caracteristicas. Se defininician en el dominio de la frecuencia
gue nos da una medida de las contribuciones relativas dgiamer funcion de la frecuencia para
una sefal dada, esta funcion se le conoce como densidadtredme potencia (PSD, por sus

siglas eninglés), y es descrita por la siguiente ecuacion
Py = [D(k)P, 2.7)
dondeD (k) es la transformada discreta de Fourier dada por
N-1
D(k) =" d(n)e 72N,
n=0

dondeN es el nUumero de muestras que tiene la sefial en tiempotdig¢re, 0 <n < N — 1,y

k=0,1,..,N—1. Eneste caso la corriente de lingag la magnitud del vector de Paff,,

, Son
sefiales muestreadas a una frecuencia get0 KHz, y con N = 800, 000, para tener un tiempo
de adquisicion de 20 seg, con esto se logra una resolucitmRSD deA f = f/N = 0.05 Hz;
cabe mencionar que la seleccion de la frecuencia de moesgnealizb en base a la frecuencia
de conmutacion del inversor, la cual es de 8 KHz, y a la resmhudeseada en el espectro.

La idea es crear caracteristicas o patrones basados erethese diagnostico para el di-
sefio de una SVM-multiclase, para esto se definen las reg@anids medios de diagnoéstico que
indican la presencia de las fallas. Con base en lo observaldoRSD de la corriente de linea, el
modulo del vector de Park, la potencia instantanea tdee geiales de vibracion, para diferentes
niveles de par de carga, 1,3 y 5 Ib-in y valores de la frecaeteialimentacion 30, 40, 50 y 60

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

En la PSD de la corriente de linea se toma la suma de las angsif las frecuencigs, =
fs + kf., conk = 1,2,3,4, para sobrellevar la impresicion de esta formula se tomeuenta
fm £ 0.5 Hz. Tanto en la PSD del modulo del vector de Park como en lanpa instantanea
total se toma la suma de las amplitudes a las frecuencigs#e. 5 Hz,2f,. +0.5Hz,3f. £+ 0.5
Hz, 4f. + 0.5 Hz. Por Gltimo en la PSD de la sefal de vibraciones) se toma la suma de las
amplitudes a las frecuenciag, + 0.5 Hz y 3f, + 0.5 Hz, y como otra caracteristica se tiene
la suma de las amplitudes de los armonicos existentes entpginto hasta una frecuencia de
900 Hz. Por ejemplo, pard. = 58 Hz se tomaria encuenta hasta el arménico 15, aunque las
amplitudes de los armoénicos de mayor orden son pequei®ssiria supera a la producida en una

falla de desbalance o de baleros ya que en estas no se gelbi@atmonicos.

MI con desbalance

En este caso se consideran las mismas caracteristicans gueaso de desalineamiento para
los medios de diagnosticos eléctricos, por generar coemes a la misma frecuancia de falla
fm- Sin embargo, en la PSD de las vibraciones se considera litaargpla frecuencia de rotacion
del Ml f,..

MI con falla en baleros

La caracteristica encontrada en este tipo de fallas fua BSD de la sefial de vibraciotw),
se tomo en cuenta la suma del amplitudes en el rango de 13DaHE, perteneciente a la zona
caracteristica de la etapa inicial de un defecto en baleros

Entonces las 7 caracteristicas a extraer de las mediodddetsicas y mecanicas estan dadas

por:
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ks+kr+10 ks+2k-+10 ks+3k-+10

i)=Y P+ > Pl)+ Y. Pilia)t (2.8)
k=ks+kr—10 k=ks+2k,—10 k=ks+3k,—10
ks+4kyr+10

+ ) B,

k=ks+4k-—10
kr+10 2k-4-10 3kr+10

cliggl) = Y Pelllia)+ D Pellliag)+ DY Pullliagl))+ (2.9)
k=K, —10 k=2k,—10 k=3k,—10
4k, +10

+ Y Pullliall),
k=4k,—10
k410 2%, +10 3k, 410

C<Pabc) = Z Pk(Pabc> + Z Pk(Pabc) + Z Pk(Pabc)+ (210)
k=k,—10 k=2k,—10 k=3k,—10
4kr+10

+ Z Py(Pape),
k=4k,—10
kr+10

aw) = Y P, (2.11)
k=k,—10
2k,+10 3kr+10

o) = Y R+ Y P, (2.12)
k=2k,—10 k=3k,—10
5k 410 6k;+10 |18000/ky | kr+10

cs(v) = Z Py(v) + Z Pi(v) + ... + Z Py(v), (2.13)
k=5ky—10 k=6k,—10 Jo=[18000/ k| b — 10
36000

a@) = Y P), (2.14)

k=30000
dondek, = f,/0.05 es el nUumero de muestra en la PSD correspondiente a la fictauge
alimentacionf,, asimismo par&, = f,./0.05 con respecto a la frecuencia de rotaciéfi, )
y ¢(]|i44||) SON caracteristicas obtenidas a partir de la corrienténéa ly el modulo del vector
de Park respectivamente, relacionadas con las fallas @dirdesamiento y desbalance,(v) y
c3(v) son caracteristicas obtenidas a partir de las sefaléb@eion relacionadas a una falla de
desalineamiento. Por Gltimg(v) y c4(v) son caracteristicas obtenidas a partir de las sefiales de
vibracion relacionadas con las fallas de desbalance ynizadios respectivamente.

Los indices en las ecuaciones (2.8) a (2.14) son estabked®lacuerdo a la correspondencia
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entre las frecuencias de falla y el rango de muestras en la @$®relacion se muestra en la
Tabla 2.2.

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

No. de muestras | k, + &, += 10 k, £ 10 k = 30000 k = 36000 ‘

Frecuencia fs+f-£0.5Hz | f, £0.5Hz | 1500 Hz 1800 Hz ‘

Para extraer las caracteristicas de los medios de diigmdsediante LabView, primero se
adquieren las sefales de la corrientes de linea del Nitarilio la tarjeta de adquisicion de datos
NI-Compag-DAQ-9172, estas se guardan en un archivo de taxtpara posteriormente generar
las caracteristicas fuera de linea. En la Figura 2.12 sstrauel programa en LabView para ge-

nerar las caracteristicas relacionadas con la corrieniemeéla y el médulo del vector de Park. En

--{“'n Ch\Users\José DanieI‘\Deak’[op‘\s.infallat'i[}thIb.txt| -
| 1= {iaj
Fund.
iy o -
34098 m
i — FsD
_ - x(ida)
kime — i 2
seale = idg || FsD0 xEEc::;a:] [}ﬁ-.?:?:
* kime
Lee * seale

Figura 2.12: Generaocbn en Labview de las caracisticasc(is) Y ¢(||idq|)-

la Figura 2.13 se muestra el programa utilizado para la tafatica de la potencia instantanea
total, y por Gltimo en la Figura 2.14 se muestra el prograara gxtraer las caracteristicas re-
lacionadas con la sefial de vibracion. En estos programasiizaron los bloques de Labview
conocidos comd-FT power spectral densipyarray subsetfor loop, round to - infinity entre

otros, como operaciones basicas [49].
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»~|‘.‘. Ch\Users\José Daniel\Desktop\sinfallab0hz5lb.txt

Figura 2.13: Extraccbn de la caractéisticac( P, ).

=14 C\Users\José Daniel\Desktop\sinfalla60nhz5lb.txt
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Figura 2.14: PSD de la skal de vibraciones del Ml sin falla y con falla en baleros (megd).
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Componente fundamental de Vab H
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Figura 2.15: \oltaje de linea fundament®],, pa-  Figura 2.16: \oltaje de linea fundament#f,;, pa-

ra fs = 30 Hz. ra fs = 60 Hz.

En el tipo de control voltz/Hertz constante siempre quedaudencia de alimentacion se mo-
difique para variar la velocidad del motor, los voltajes deates tambien deben cambiar (ver
Figuras 2.15y 2.16) en la misma proporcion para mantendlujinmagnético constante. Este
aumento en el voltaje fundamental de linea ocasiona quajditad de la potencia instantanea
total se incremente considerablemente (ver Figura 2.1@dugiendo que los valores de la carac-
teristicac(P,,.) de un Ml sin falla conf; = 60 Hz estén por encima de los valores relacionados
con una condicion de falla cofi = 30 Hz, ya que no sblo se toman en cuenta las frecuencias

de falla si no también las amplitudes. Este fenomeno sestreuen la Tabla 2.3 para un Ml sin

Potencia nstanténea 30 hz 5ib, Misin fala ||
Potencia instanténea 60 hz 51b, MI sin falla

Amplitud

'600I ] ] [ ] ] ] ] ] ) ] ] ] ] [] ] [ ] [] ]
0 006 01 015 02 025 03 03 04 045 05 055 06 065 07 075 08 08 09 095 1
Tiempo se

Figura 2.17: Potencia instarinea total de un Ml para diferentes frecuencias de aliméabtac
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falla y un Ml con desalineamiento, se observa gqi,,.) para un Ml sin falla cory, = 60 Hz

no es mayor que para un Ml desalineado ¢on= 60 Hz, pero si lo es a los datos obtenidos
para un Ml desalineado coff = 30 y 40 Hz. Sin embargo, este fendbmeno no ocurre para los
demas medios de diagnostico. Por este motivo, y debideedagpotencia instantanea genera
informacion similar en frecuencia a la magnitud del ved®iPark, se optd por no utilizarla en

la implementacion final de diagnostico.

Tabla 2.3: Caracteristicas basadas en la potencia instantanédebdl sin falla y con desalineamiento.

C(Pabc)

Ml sin falla MI desalineado Operacion

1.34213 5.20112 fs =30Hz,11b-in
1.47678 5.37076 fs =30Hz,31b-in
2.57366 4.02936 fs =30Hz,51b-in
3.86881 12.2292 fs =40Hz,11b-in
2.50633 9.51911 fs =40Hz, 31b-in
3.6782 11.3149 fs =40Hz,51b-in
3.49401 11.6463 fs =50Hz,11b-in
6.44817 17.0455 fs =50Hz, 31b-in
5.3894 17.1955 fs =50Hz,51b-in
11.0028 34.7342 fs =60Hz,11b-in
9.69274 40.0474 fs =60Hz, 31b-in
20.969 24.7664 fs =60Hz,51b-in
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Los datos se obtuvieron usando el kit “Machine Fault Sinautahostrado en la Figura 2.18,
mediante la tarjeta de adquisicion de datos NI Compaqg-BAD2. Los MI usados tienen las
siguientes especificaciones: 60 Hz2 HP, 3450 rpm, 2 polos, 230/469 V2y2/1.1 A. Mientras
que las especificaciones de la tarjeta de adquisicion de glal equipo de computo se muestran

en la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Especificaciones del equipo de adquisicion.

Tarjeta NI Compag-DAQ-9172

32 entradas analogicas de una sola terminal o 16 difetescia
Resolucion de 16 bits, rango de muestreo de 250 kS/s

Rangos de entrada programablestd®0 mV a+10 V

PC

Procesador Pentium Dual Cote )5 GHz

4 GB de memoria RAM

En las Tablas 2.5, y 2.6 se muestran los valores de las casticis para cada uno de los
escenarios de falla a estudiar, los datos presentados nsid@mescalados, sin embargo, para
evitar posteriormente problemas de precisiobn numéeessalaran de la siguiente mandgrig) «
10000, c(||igq]|) * 100, ¢1(v) * 100, c2(v) * 10, cz(v) * 10y c4(v) * 10.

A partir de la Figura 2.19 se muestran los mapas de carstited en escala logaritmica,
que nos indican que los datos son no linealmente separgbjes, lo tanto sera necesaria la
construccion de SVM no lineales. Como era de esperarselgpaeaacteristica; (v), los datos
relacionados con una falla de desbalance se encuentraal@edos de las otras clases, también
se muestra que las amplitudes crecen conforme la velocidaéraa, sin embargo no sucede
lo mismo para los datos dg(v) (ver Figura 2.19) relacionados a una falla de desalineamien
excepto para cuandfy = 60 Hz. Sin embargo los datos proporcionados @¢v) si permiten

diferenciar, al menos visualmente una falla de desalineatoy esto se muestra en la Figura 2.20.
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MI trifasico
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desbalance
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Figura 2.18: Kit de pruebas “Machine Fault Simulator”.
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Figura 2.19: Mapa caractefstico ¢; (v) vS.ca(v).
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Tabla 2.5: Caracteristicas para un Ml sin falla y desalineado.

c(ia)

<([l7aql1)

c1(v)

co(v)

c3(v)

ca(v)

Régimen

Ml sin falla

4.99x107°

3.61x1073

2.32x1073

1.08x102

2.51x 102

5.06x 1072

30 Hz, 1lb-in

7.19x107°

5.35x 1073

1.24x1073

1.01x10~2

2.46x 1072

6.32x 1072

30 Hz, 3lb-in

1.12<10~*

5.46x 1073

2.57x1073

1.02x10~2

2.88x 102

7.3x1072

30 Hz, 5lb-in

4.21x107°

7.01x1073

4.9x1073

1.5x1072

5.82x1073

7.94x1072

40 Hz, 1lb-in

3.9x10°°

7.36x10°3

3.61x1073

1.21x1072

1.45x 102

5.85x 102

40 Hz, 3lb-in

8x107°

8.16x1073

3.33x1073

1.18x102

1.36x102

4.9x1072

40 Hz, 5Ib-in

2.93x107°

8.29x1073

4.61x107*

1.57x107!

3.48x1072

1.43x107!

50 Hz, 1lb-in

6.14x107°

1.06x1072

5.38x107*

1.53x107!

3.35x1072

1.68x102

50 Hz, 3lb-in

4.65x107°

1.39x 102

3.1x1073

1.1x107¢

3.29x 102

8.84x 1072

50 Hz, 5Ib-in

9.13x107°

1.33x1072

5.19x1072

1.42x1072

1.38x10~2

9.16x 102

60 Hz, 1lb-in

7.86x107°

1.54x1072

5.07x1072

1.52x1072

2.47x1072

8.79x 102

60 Hz, 3lb-in

7.75x107°

3.39x 1072

5.43x1072

4.61x1072

1.29x1072

1.81x107*

60 Hz, 5Ib-in

MI con desalineamiento

2.17x1074

1.41x10~2

2.93x1073

1.91x10~2

2.12x1071

2.88x 1072

30 Hz, 1lb-in

2.08x10~*

1.67x1072

1.26x1073

3.37x1072

1.5x107!

2.26x1072

30 Hz, 3lb-in

2.72x1074

2.02x1072

7.7x1074

3.55x1072

1.31x107!

2.32x107

30 Hz, 5Ib-in

2.68x1074

3.23x 1072

4.33x1072

6.58x 102

4.11x1071

7.67x1071

40 Hz, 1lb-in

2.94x1071

3.06x 102

4.98x1072

8.02x 102

2.83x1071

7.77x1072

40 Hz, 3lb-in

2.89x10~*

4.7%2

5.46x 1072

1.26x107!

3.28x107!

8.28x1072

40 Hz, 5Ib-in

2.54x1074

2.55x 102

3.82x1072

1.55x107!

8.05x 101

1.85x107*

50 Hz, 1lb-in

2.83x1074

4.92x1072

4.83x1072

1.33x107¢

1.07

1.55x107*

50 Hz, 3lb-in

3.02x10™*

5.49x 102

5.12x1072

1.33x1072

1.56x107!

1.66x10~!

50 Hz, 5Ib-in

4.25<1074

6.51x 102

1.12<1071

1.07

6.86x107!

4.19x107!

60 Hz, 1lb-in

4.3x107*

9.81x 102

1.55x107*

8.44x 1071

8.27x 1071

5.05x 107!

60 Hz, 3lb-in

3.69x10*

6.92x 102

1.84x107!

8.77x1071

8.35x 1071

4.47x1071

60 Hz, 5lb-in
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Tabla 2.6: Caracteristicas para un Ml con desbalance y falla en kmlero
c(iq) c(||aq]) c1(v) co(v) c3(v) ca(v) Régimen
MI con desbalance
6.36x107°| 2.23x1073| 6.8x1072 | 7.23x1073| 7.63x1072| 4.11x103 | 30 Hz, 1lb-in
2.9x107° | 2.2x1073 | 6.98x1072| 6.35x1073| 6.96x1072 | 5.4%3 30 Hz, 3lb-in
2.87x107°| 2.21x1073 | 8.02x1072| 4.37x1073| 6.22x1072 | 5.27x10~3| 30 Hz, 5lb-in
1x10~* 1.2x1072 | 6.16x1071| 4.28x1072 | 1.57x1072| 8.88x1073 | 40 Hz, 1lb-in
8.3x107° | 1.49x1072| 6.46x1071| 3.66x1072| 1.7x1072 | 1.05x1072 | 40 Hz, 3lb-in
1.14x107%| 9.17x1073| 6.66x107! | 3.9x1072 | 1.6x10"2 | 1.04x10~2 | 40 Hz, 5Ib-in
3.37x107%| 2.18x1072| 1.75x107!| 9.82x1072| 2.57x1072 | 3.32x1072| 50 Hz, 1lb-in
2.87x107*| 1.66x1072| 1.68x10~!| 7.83x1072| 2.93x1072 | 3.6 2 50 Hz, 3Ib-in
3.51x107*| 2x1072 1.84x107!| 7.62x1072| 2.44x1072| 3.46x 1072 | 50 Hz, 5Ib-in
6.31x10*| 5.87x1073| 3.37 4.02<1071| 2.21x1072 | 3.89x1072| 60 Hz, 1lb-in
1.57x107*| 1.47x107%| 3.23 4.14x1071| 3.38x1072?| 3.32x1072| 60 Hz, 3lb-in
7.74<107°| 1.08x1072| 3.18 4.87x1071| 3.32x1072| 3.4x1072 | 60 Hz, 5lb-in
MI con falla en baleros

2.31x107%| 5.91x1073 | 1.5x1072 | 4.49x1073| 2.46x1072| 5.16x10~!| 30 Hz, 1lb-in
9.63x107°| 7.81x1073 | 1.56x1073| 2.19x1073 | 4.0& 2 5.58x107!| 30 Hz, 3lb-in
8.28x107°| 9.04x1073| 1.38x1073| 2.47x1073| 4.3x1072 | 4.55x10~'| 30 Hz, 5Ib-in
9.18x107°| 9.25x1073 | 3.09x1072| 1.44x1072| 3.78x1072| 1.36 40 Hz, 1lb-in
6.81x107°| 5.84x1073| 3.19x 1072 | 1.47x107%| 4.65x1072| 1.35 40 Hz, 3lb-in
9.69x107°| 1.02x1072| 3.13x1072| 7.36x1073| 6.34x1072| 1.07 40 Hz, 5Ib-in
5.04x107°| 7.99x1073 | 2.74x107% | 1.41x1071| 4.41x1072| 1.21 50 Hz, 1lb-in
5.72x107°| 1.97x1072 | 2.71x1072| 1.72x107!| 5.56x 1072 | 1.49 50 Hz, 3Ib-in
2.97x107°| 6.41x1073 | 2.36x1072| 1.33x1071| 6.34x1072| 1.65 50 Hz, 5Ib-in
4.19<107°| 1.21x1072 | 1.58x1071| 3.97x1072?| 1.99x 1072 | 2.59 60 Hz, 1Ib-in
7.92<107°| 1.67x1072| 1.6x107! | 4.24x1072| 2.71x1072| 2.6 60 Hz, 3lb-in
6.58x107°| 1.9x107% | 1.75x107!| 4.8x1072 | 3x1072 2.11 60 Hz, 5Ib-in
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Figura 2.20: Mapa caractefstico c; (v) vs.cs(v).

Asi mismo, la caracteristica propia de una falla de balef@) permite distinguir este tipo
de falla de las demas, esto se ilustra mediante el mapaae®asticas; (v) vs.c,(v) mostrado
en la Figura 2.21.

En las Figuras 2.22 y 2.23 se muestran los mapas que involleseacaracteristicas de las
mediciones eléctricagi,) Y ¢(||i4,||) conc,(v) respectivemente, en estas se puede observar que
se puede lograr una separacion de las fallas de desalieet@nyi desbalance de los otros casos,
ya que las caracteristica§,) y c(||i4||) SON propias de estas fallas. Sin embargo, se observa
una mayor separacion en el mapév) vs.c(i,), que en el que involucra el moédulo del vector de
Park.

En las figuras subsecuentes se muestran las combinaciatastes de las caracteristicas,
cabe hacer notar que los datos que aparecen separablesneaplas corresponden a las carac-
teristicas representativas de las fallas, por ejemple| Brapacy(v) vs.c3(v) (Figura 2.24) se ve
claramente que una condicion de desalineamiento es ddpdralas restantes ya que este mapa

involucra la caracteristica propia de la falla de desalimentocs(v).
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Figura 2.21: Mapa caractefstico c; (v) vs.cy(v).
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Figura 2.22: Mapa caractefistico ¢; (v) vS.c(iq).
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Figura 2.23: Mapa caractefstico ¢, (v) vs.c(||igql])-
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Figura 2.24: Mapa caractefstico cz(v) vs.c3(v).
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Figura 2.25: Mapa caractefstico cy(v) vS.c4(v).

De la misma manera se muestra la separabilidad de una fatlalel®s en la Figura 2.25 a
causa de la caracteristicgv). Los mapas de caracteristicasv) vs. c(i,) Y c2(v) VS.c(||iaq])
mostrados en las Figuras 2.26 y 2.27 pueden ser (tiles ppaazs una condicion de desalinea-
miento o desbalance de las restantes. Sin embargo, se l@sanea la informacion proporcio-
nada por las sefiales de vibracion para poder separarsématiestas dos condiciones de falla, tal
como se muestra en la grafiedv) vs.cy(v) de la Figura 2.28.

La conclusion anterior se puede verificar en los 5 mapasrdetegisticas restantes, donde es
posible lograr una separacion de las fallas de desaliregsony desbalance, sin embargo, puede
ser complicado mediante los medios eléctricos de diagmoseparar una de estas fallas de la

otra pues producen efectos similares en las corrientase diel MI.
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Figura 2.26: Mapa caractefstico cz(v) Vs.c(ig).
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Figura 2.27: Mapa caracteistico ca(v) vs.c(||idql|)-
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Figura 2.28: Mapa caractefstico cs(v) vs.cy(v).
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Figura 2.29: Mapa caractefistico c3(v) vS.c(iq).
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Figura 2.30: Mapa caractefstico c3(v) vs.c(||igql|)-
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Figura 2.31: Mapa caractefstico ¢4 (v) vs.c(ig)-
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CAPITULO 3

DISENO E IMPLEMENTACION DE UNA MAQUINA DE
SOPORTE VECTORIAL

3.1. Selec@n del modelooptimo

Al proceso de determinar el clasificador 6ptimo como aquel tiene una capacidad de ge-
neralizacion maydr se le conoce como seleccion del modelo, en el cual paraVikin® lineal
se busca un kernel y valores apropiados de sus parametrascéhtrolar la capacidad de gene-

ralizacion, se debe minimizar la dimension CJa cual esta acotada por [28]:
h < min(R?[[w]*, 1) + 1,

dondeR es el diametro de la esfera mas pequefia que incluye altmgldatos de entrenamiento
en el espacio caracteristico||w|| es la norma euclidiana del vector de pesos, es decir, se debe

construir el hiperplano que minimiza?||w||?>. Para encontrak? se debe resolver el siguiente

!La capacidad de generalizacion consiste en generar piedés correctas para patrones de entrada nuevos.

79
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problema de optimizacion:
min R?
t.g. ||¢(z:) —al? < R? parai=1,...]1,

dondea es el centro de la esfera en el espacio caracteristico.resoéver este problema se

plantea el problema de optimizacion dual, introduciendagrangiano

L(R,a,p) = Zﬁz —a)?),

de la condicion de optimalidad dada en la proposmlon)(gﬂobtiene

OL(R, a, :
L ULL e > ot =0 (3.1)

De lo anterior resulta el problema dual siguiente

l
m’éX ZﬁiK(xiaxz Z /G’Lﬁj l‘l,l‘]
1=1

i,j=1
l
tg. > B=16>0 parai=1,.1,

dondes es el vector de multiplicadores de Lagrange. Para cada pueticel espacio de entrada,

la distancia entre(z) y el centro de la esfera se obtiene a partir de

méx R?(z) = méx ||¢(z) — al|?

= max K (z, z) QZﬁ] :C], +Zﬁzﬁj 'rhx]

i,7=1
para cada patron de entradadonde se us6 (4.1) y la definicion de kernel.

Por otra parte, es posible calcular||?> mediante

|wl* = ZO‘O‘] (i, )iy,
2,7=1
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De (1.5) se desprende que cuariddisminuye también lo hace el intervalo de confiahza
Por lo tanto, para una SVM que clasifica correctamente lossdd¢ entrenamiento, es decir,
R.mp(f) = 0, se deben escoger los parametros que minindiz&ara esto, se estimlamediante
hest = R?||w||*> + 1 0 hess = [ + 1. Una vez establecido el criterio de seleccion de las SVa&s,
procede a calculdr,, y el riesgo estructurak( /) que proporcionan una medida de la capacidad
de generalizacion.

En las siguientes Tablas se muestran los valores obtemid@slas siguientes funciones ker-
nel, y valores en sus parametrgs=£ 0. 1) :

Kernel Polinomial

K (i, x5) = ((x4, 75) + 1)P.
parap = 2, 3, 4.
Kernel de Fundn Gaussiana de base radial

Coral]?
K(z;,z;) = exp (—M) .

202

parac = 1,2, ..., 10.

Cabe sefalar que el algoritmo de multiclasificacion bstado en SVM uno vs. uno, para
el cual se deben construir 6 SVM’s, es decir, el problema dictasificacion se divide en 6
problemas de clasificacion binaria.

En la Tabla 3.1, 3.2 y 3.3 se muestran los datos obtenidodgm&VM'’s que clasifican las
fallas de desalineamiento, desbalance y baleros respewivte de un Ml sin falla, mientras que
en las Tablas 3.4, 3.5y 3.6 se muestran los valores obtepaitaslasificar los tres casos de falla
estudiados entre si.

De las tablas se observa que se alcanza una dimensioh ME&nor para un kernel RBF, por
lo cual, resulta conveniente implementar una SVM-mulsielaasada en este tipo de kernel para
alcanzar una mayor capacidad de generalizacion. Parglarnmntacion se escogio el valor de

o para el cual se obtuvo el valor mas pequefid depara cada una de las SVM.
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Tabla 3.1: Seleccion de SVM para clasificar un Ml sin falla-£ 1) y un Ml con desalineamientg (= —1)

Kernel Polinomial ||w]|? Pest r
p=2 0.5593 25 2.358
p=3 0.23189 25 2.358
p=4 0.1154108 | 25 2.358
Kernel RBF ||w]|? Pest r
o=1 13.2839 12.2638 1.7587
o=2 13.4378 11.8853 1.7358
o=3 17.095 14.2475 1.87
o=4 22.66017 | 17.7254 2.049
oc=5 30.1542 22.103 2.2433
oc=26 40.472 25 2.358
o=17 53.6182 25 2.358
o=28 68.9579 25 2.358
c=9 86.4286 25 2.358
o =10 105.912 25 2.358
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Tabla 3.2:

Seleccion de SVM para clasificar un Ml sin falia£ 1) y un Ml con desbalance;(= —1)
Kernel Polinomial ||w]|? Pest r
p=2 0.3284 25 2.358
p=3 0.1818 25 2.358
p=4 0.0948 25 2.358
Kernel RBF ||w]|? Pest r
o=1 12.628 11.621 1.719
oc=2 10.925 9.752 1.597
o=3 12.054 10.497 1.647
o=14 15.108 12.851 1.793
oc=5 19.725 16.45 1.987
o=256 25.504 20.917 2.193
o="T 32.707 25 2.358
o=38 41.307 25 2.358
c=9 51.096 25 2.358
o=10 62.06 25 2.358
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Tabla 3.3: Seleccion de SVM para clasificar un Ml sin falla€ 1) y un Ml con falla en balerog)(= —1)

Kernel Polinomial ||w]|? Pest r

p=2 0.4208 25 2.358
p=3 0.2 25 2.358
p=4 0.106819 | 25 2.358
Kernel RBF ||w]|? Pest r

oc=1 11.91 10.915 1.675
o=2 8.52 7.425 1.424
o=3 8.571 7.074 1.395
o=4 10.164 7.902 1.462
oc=5 12.968 9.546 1.583
oc=2©6 16.525 11.59 1.717
o=17 21.22 14.2 1.869
oc=38 26.79 17.04 2.016
c=9 33.06 19.87 2.148
o=10 40.041 22.7 2.267
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Tabla 3.4: Seleccion de SVM para clasificar un Ml con desalineamiente (1) y un MI con desbalance

(y=-1)

Kernel Polinomial ||w]|? Pest r
p=2 9.516% |25 2.358
Kernel RBF ||w][? Pest r
oc=1 18.117 17.117 2.0198
o=2 14.339 13.332 1.821
oc=3 12.368 11.298 1.699
o=4 11.729 10.512 1.648
o=25 12.047 10.592 1.654
oc=26 13.082 11.277 1.698
o="T7 14.806 12.511 1.773
oc=38 17.056 14.138 1.866
oc=9 19.731 16.072 1.967
o=10 22.812 18.286 2.075
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Tabla 3.5: Seleccion de SVM para clasificar un Ml con desalineamiepte=(1) y un Ml con falla en

baleros {f = —1)

Kernel Polinomial ||w]|? Pest r
p=2 0.0121 25 2.358
p=3 0.000946 | 25 2.358
p=4 0.00008314 25 2.358
Kernel RBF ||w]|? Pest r
o=1 17.44 16.44 1.986
o=2 12.62 11.6 1.718
oc=3 10.48 9.36 1.5707
o=14 9.787 8.45 1.5044
oc=25 10.153 8.476 1.5061
oc=26 11.042 8.899 1.537
oc="T7 12.57 9.75 1.598
oc=38 14.9 11.105 1.687
c=9 17.69 12.605 1.779
o=10 20.81 14.125 1.865
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Tabla 3.6: Seleccion de SVM para clasificar un Ml con falla en balegos-(1) y desbalancey(= —1)

Kernel Polinomial ||w]|? Pest r
p=2 0.00226 25 2.358
p=3 8.62%° 25 2.358
Kernel RBF l|w][? Rest r
oc=1 16.897 15.897 1.959
o=2 12.606 11.606 1.718
oc=3 10.776 9.77 1.598
oc=14 9.71 8.665 1.5202
o=25 9.287 8.168 1.482
oc=26 9.151 7.94 1.465
o=7T 9.176 7.854 1.458
oc=38 9.457 7.982 1.468
c=9 10.08 8.399 15
o=10 11.087 9.108 1.552
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En la Figura 3.1 se muestra la clasificacion binaria de ltssdde un Ml sin fallay un Ml con

desalineamiento a través de las caracteristiffag y c(||i4,|

), donde, al aplicar la funcion signo
a la superficie de decisia@liz, a*) es posible obtener un sblo valor para la falla de desalireram
to (y = —1). En la Figura 3.2 se muestra la clasificacion entre lossddéoun MI desalineado

y un MI con desbalance, a través de los medios de diagnosiEctricosc(i,) Y c(||idq]

), en
esta se observa que aln cuando los datos son no linealnepatalsles, no se presentan errores
de clasificacion. Observe que la interseccion de la fiamdé decisioni(x, «*) con el plano de

caracteristicas forma el hiperplano 6ptimo.

& Desalineamiento
24 O Sinfalla "nr

[==TiRY

Figura 3.1: Clasificacbn binaria (Ml sin falla vs. Ml desalineado) con kernel gaas® yo = 2.

3.2. Implementacbn del algoritmo de diagrostico mediante

LabView

En la Figura 3.3 se muestra el esquema general de diagmostifallas propuesto, en este

se seflala la medicibn de las corrientes de linea del Mljbieacion mecanica y la velocidad
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& Desalineamienty
Desbalance

Figura 3.2: Clasificacbn binaria (MI desalineado vs. Ml desbalanceado) con kegagissiano y = 4.

del rotor. También se muestra la estructura de una SVM pas#icacion binaria, en la cual el
patron de entrada es mapeado a un espacio caracterigdiante la funcion kernel, el cual es
multiplicado por las salidas deseadas y multiplicadordsadgangen obtenidos de los datos de
entrenamiento. Posteriormente se aplica la regla de dadi&incion signo) que proporciona la
prediccion de una condicion especifica del MI.

En la Figura 3.4 se muestra el programa en LabView de una S\éepara los datos de una
falla de desalineamiento y un Ml sin falla, esto se realiza pada una de las 6 combinaciones
de casos que se deben clasificar.

Por otra parte, en la Figura 3.5 se muestra el panel de camichbView que nos indica una
condicion de desbalance del Ml, asi como la PSD de la siefiabracion.

Los resultados de la etapa de prueba del esquema de diagrrsipuesto se muestran en la
Tabla 3.7, en esta se indica la condicion de par de carggoplogntajes de clasificacion correcta.
El algoritmo fue evaluado para las frecuencias de alimé@maie 30, 35, 40, 45, 50, 55y 60 Hz
para cada nivel de par de carga presentado. Los resultatiognmue las vibraciones mecanicas

en conjunto con los medios de diagnostico de la corrientenda y el modulo del vector de Park
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Tabla 3.7: Porcentajes de clasificacion correcta de la fase de pruglesguema de diagnostico

% I Par de carga (Ib-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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1 alfas_sf_miss=[0: 0: 1.8561; 0; 0; 0; 0; 0; 0.9175; 0.6257; 0; 1.059; 0:
2 25997, 00,2298, 0,7293; 0; 0.808; 0.8569; 0.9758; 0,991, 0.8892;
3 0.8983;];
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Figura 3.4: Implementadin de una SVM para clasificam binaria de un Ml 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 dedithaslos. Se observo un error de
clasificacion en la condicion de operacionZ-in a una frecuencia de alimentacion de 45 Hz,
se indico un Ml sin falla cuando en realidad estaba presentdl con desalineamiento. Esto se
debe a que las caracteristicas extraidas para este emstabla 3.8) son muy similares a las de

una condicion sin falla. Al no contar con un dispositivogalinear correctamente al Ml sin falla,

Tabla 3.8: Caracteristicas para un Ml con desalineamiento.

c(ia) c(lagll) | ex(v) c2(v) cs(v) ca(v) Régimen

1.7x107* | 1.15x1072| 2.95x1072| 1.69x 107! | 1.54x107!| 9.27x1072 | 45 Hz, 2lb-in

es posible que algunos datos fueran extraidos con ciaatiogte desalineamiento, en el ambito
industrial se utilizan dispositivos laser para alinede ¢po de maquinas. A pesar de que existe
una diferencia entre los valores de las caracteristi@asy c;(v) de la Tabla 3.8 y los valores de
un Ml sin falla, no ocurre lo mismo para el resto de las cargtteas. Sin embargo, en general
el algorimo de diagnostico presenta un buen desempeafarentes regimenes de operacion
del MI. Cabe mencionar que ninguna de las condiciones parmguia fue evaluado el algoritmo
fue usada para realizar el entrenamiento de las SVM, es dqmartir de un nimero determinado

de condiciones de entrenamiento, fue posible generalaaregd resto de las condiciones.



CONCLUSIONES

Trabajo Realizado

En este trabajo se realiza el diagnoéstico de fallas deidesahiento, desbalance y baleros en
un Ml bajo condiciones de velocidad y par de carga variallleaBajo realizado a lo largo de la

tesis se resume en lo siguiente:

= a) Revision bibliografica, en la cual, se obtuvo el conaeento necesario sobre las fallas de
desalineamiento, desbalance y baleros en un M, utilizameldios de diagnostico eléctri-

COS y mecanicos.

= b) Estudio del funcionamiento de las maquinas de aprejagiea especial de las maquinas

de soporte vectorial como clasificadores.

= C) Implementacion de una etapa de instrumentacion pajairadas sefales de vibracion

mecanica del MI.

= d) Reproduccion y analisis espectral de los datos para tipd de falla a estudiar del
MI bajo diferentes regimenes de operacion, medianteted&kipruebas “Machine Fault

Simulator” de Spectra Quest.
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= ) Implementacion en LabView del algoritmo de diagna@stie fallas basado en maquinas

de soporte vectorial.

= f) Evaluacion del desempefio del algoritmo de diagnogtara condiciones de velocidad

y par de carga variable.

Conclusiones

Los porcentajes de clasificacion correcta para los casfaldestudiados fueron altos, sola-
mente ocurrid un error en la clasificacion de un Ml con peaid de desalineamiento, sin embar-
go, no se registraron falsas alarmas. Es posible conclaietanalisis espectral de las corrientes
de estator, médulo del vector de Park y vibraciones mea&monstituyen medios de diagnostico
confiables para llevar a cabo el diagnostico de fallas geliticipiente en MI.

Se observo que conforme se incrementa la velocidad nmezcdal rotor, los datos que indican
una condicion de falla se encuentran mas separados erdesas, para una falla incipiente de
baleros, no se encontraron componentes en el espectroateiéante de estator, siendo necesaria
la inclusion de mediciones mecanicas para diagnoststartgo de fallas.

Para la seleccion de las SVM se utilizd el principio de mizacion de riesgo estructural,
el cual nos proporciona una medida de la capacidad de geaerah de estas maquinas de
aprendizaje. Por Gtlimo, el disefio del algoritmo de désjico basado en SVM se llevo a cabo
en la plataforma de LabView, este algoritmo tarda aproxanaehte 25 segundos en generar las
caracteristicas a partir de los medios de diagnostaximtos y mecanicos, y procesarlas a travées
de las maquinas de soporte vectorial para diagnosticafallaan el M.

Las herramientas de clasificacion basadas en datos sariasmnte apropiadas para diag-
nosticar MI que son fabricados en grandes cantidades.

Con este algoritmo de diagnostico es posible predeciralteade baleros, la cual ocupa cerca
del 50 % de las fallas presentadas en un Ml, ademas de las fallaanicas relacionadas con el

rotor como el desalineamiento y desbalance que ocupanderta% de las fallas en un Ml. Por



96

lo tanto, es posible reducir los costos por mantenimientonisamo, y a su vez puede ser usado
por un experto como herramienta complementaria para agalizdiagnostico mas preciso.

La implementacion del sistema de diagnostico utilizalad@arjeta deNational Instruments
NI-Compag-DAQ-9172, es una buena opcidn ya que permiteeldicion de sefiales en un ran-
go amplio que va desd&200 mV a +10 V, esto es ideal para el caso en que las sefnales de
vibracion presenten mayor amplitud. Por otra parte, ejueje de programacion grafico de Lab-
View permite trabajar con programas de otra area de aplicaomo Matlab, y ademas cuenta
con numerosas herramientas de presentacion como gréfindgcadores que son complicados
de realizar en plataformas como C++. Sin embargo, debideasguequiere la medicion de 5
sefales durante un tiempo de 20 segundos, se debe disgoneadomputadora con suficien-
te memoria RAM para el almacenamiento temporal de los da@si ybtener una ejecucion

eficiente del algoritmo.

Trabajo Futuro

Aunque las fallas de rodamientos constituyen un gran ptajede los problemas presentes
en un M, las fallas ocasionadas en los devanados del esatbién ocurren de manera signi-
ficativa en estas maquinas, por lo tanto, es importanteidenas el problema de diagnostico de
este tipo de fallas.

También resulta interesante realizar un estudio compardé la técnica presentada en este
trabajo y técnicas de diagnostico basadas en modeldsagedm el desempefio de los esquemas
en un escenario real de fallas del tipo incipiente en un Mdlezsr, bajo diferentes regimenes de
operacion, con el fin de proporcionar la solucidbn mas edei

Ademas, es posible considerar el problema de diagntdéidallas en los actuadores y sen-
sores de un MI, para el cual, uno de los principales retos eseguir un tiempo de deteccion
pequeio.

Por Gltimo, la implementacion del esquema de diagnégiropuesto para fallas en Ml, en

una plataforma digital (DSP) que no dependa de una compatsaimbién representa un reto.



APENDICE A

Implementacion en LabView del algoritmo de diagnostico

En las siguientes figuras se muestra la implementacionleviewva del esquema de diagnosti-
co basado en maquinas de soporte vectorial. En la Figursgfuestra el programa para adquirir
las sefales mediante la tarjeta de adquisicion de dat@oNipag-DAQ 9172.

En seguida se generan las caracteristicas a partir de la®BB sefiales de corriente, médulo
del vector de Park y vibraciones, mediante el programa masten la Figura A.2. Se construye
el vector de caracteristicas mediante el programa de lard&ig.3, este vector, sera procesado
por las SVM’s.

En la Figura A.4 se muestran los datos de entrenamiento queats#iaados para formar la
funcidn de decision en el mapa de caracteristicas, [goase utilizd la herramientaathscript
en la que se pueden ejecutar comandos de Matlab.

Una vez obtenido el resultado de las 6 SVM'’s se lleva a cabsguema de votacion mos-

trado en la Figura A.5, y se determina por mayoria el tipcatla presente en el MI.
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Figura A.1: Medicibn de los medios de diagstico mediante LabView.
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Figura A.5: Esquema de votamn para determinar el tipo de falla en el Ml.
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