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Resumen. En elpresente trabajo se presenta una herramienta para identificar el estado
de funcionamiento de los motores, a partir del analisis de sus variables eléctricas
utilizando la Transformada de Wavelet y las Maquinas de Vectores de Soportes. Se
utilizé la Transformada de Wavelet para la obtencion de rasgos o caracteristicas que
representaran indicadores del estado del motor. Luego estos rasgos se aplicaron a la
maquina de vectores de soporte para clasificar y realizar la identificacion del estado
del motor.

Las variables eléctricas consideradas fueron la corriente estatorica y el flujo
de la maquina las cuales fueron obtenidas a través de un sistema de adquisicion de
datos donde se tomaron muestras de ambas sefiales a razon de 1024 puntos en un
periodo de la onda. Las mediciones se realizaron para dos condiciones de
funcionamiento del motor: Motor operando a plena carga y motor operando a 5/7 de
su plena carga. Inicialmente se realizo la medicion de las sefiales para los motores en
condiciones Optimas de los rodamientos y posteriormente se realizé la medicion para
las condiciones de fallas en los rodamientos.

Para definir el clasificador mas éptimo se realizaron diferentes ensayos
considerando variaciones en los parametros de la Transformada de Wavelet y de la
Maquina de Vectores de Soporte. En el caso de la MVS se modificd su funcion
Kernel, considerandoFuncion de base radial, polinomial y Gaussiana y sus
parametros de sintonia C y vy, por otro lado, para la TW se vario la Wavelet Madre
empleando la Haar, Daubechies, Coiflets y Symlets y cada una se analiz6 para
diferentes niveles de descomposicion. Se calcularon los momentos de los coeficientes
de detalle y aproximacion obtenidos con la aplicacién de la TW y de ellos se
seleccionaron dos, los cuales constituirian la informacion de entrada a la MVS; con
esto se logro disminuir el tamafio de la data y facilitar la identificacion y separacion
de las clases.

Los parametros del modelo que arrojaron mayor porcentaje de acierto fueron:
Wavelet madre la db5, coeficientes de aproximacion 1, momentos de orden 12 y 20,
funcién kernel ‘rbf’ y como sefial eléctrica la corriente estatorica. EI modelo



desarrollado presento una capacidad de prediccion mayor del 96% de acierto. Durante
los ensayos se entrend con los datosasociados a un motor y la prediccion con los
datos pertenecientes a otro motor, asi mismo se entrend y probd6 con los datos de un
mismo motor pero que no intervinieron en la etapa de entrenamiento.Los resultados
obtenidos en la presente investigacion permiten asegurar que son un método efectivo
y exitoso para predecir la condicion de funcionamiento de los motores eléctricos y
resulta una herramienta valiosa para fundamentar programas de mantenimiento de
tipo preventivo y predictivo.

Palabras Claves: Motor, Wavelet, Maquinas de Vectores de Soporte, prediccion.



Application of the Wavelet Transform and Support Vector Machine to
identify the state of the motor’s functioning

Engineering school, University of Carabobo, Valencia- Venezuela .

Abstract. This work points out a tool to identify the state of the working capability
of motors, starting from the analysis of its electric variables using the Wavelet
Transform (TW) and the Support Vector Machine. The Wavelet Transform (MVS)
was used to get the features and characteristics that indicates the state of the motor,
then these features were applied to the Support Vector Machine to classify and
identify the condition of the motor. The electric variables used for this work were the
stator’s current and the machine’s flow taken from an acquisition data system in
which data from both signals were collected at the rate of 1024 points in a period of
the wave. The measurements were used to test two conditions of the motor’s
functioning: Motor working to its entire charge and motor working to a 5/7 of its
entire charge. The measurement of the signs for the motor’s treads which were in
great condition was done first and after this, the measurement of the signs for the
treads that were failing was done. To define the most appropriate classifier, two
tryouts were mad considering the variations of the parameters of the Wavelet
Transform and the Support Vector Machine. In the case of the MVS its function,
Kernel was modified considering the function base radial, polynomial and Gaussian
and its parameters of tuning C and y, on the other hand, for the TW, the wavelet
mother was changed by using the Haar, Daubechies, Coiflets and Symlets and each
one was studied for different decomposition levels. The moments of the quotient of
detail and approximation taken from the use of the TW were calculated and two of
them were selected. These two became the entering information to the MVS; with
this, the data size was shortened and made easier the identification and separation of
the classes. The parameters of the Wavelet mother the db5 claimed to be the most
precise ones with quotient of approximation 1, moments of order 12 and 20, Kernel
function “rbf” and as electrical signal the stator’s current. The model developed
showed a capacity to predict more than 96% of accuracy. During the tryouts data
associated to a motor was used and the prediction was achieved with data
corresponding to another motor likewise the model was tested and proved with data
form the same motor differently from the ones used in the tryouts. The results of this
study assures that this model is a successful and effective method to predict the
condition of the electrical motor’s functioning and it is a valuable tool to establish
programs of predictive and preventive maintenance

Key Words: Machines, predictive, motor, electric, Wavelet
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INTRODUCCION

Los motores eléctricos de induccion son pieza fundamental en todo proceso
industrial. Debido a los constantes esfuerzos de carga y a los procesos cada vez mas
complejos a los que son sometidos estos motores, hay un incremento en las fallas y
aspectos como seguridad, confiabilidad, eficiencia y buen funcionamiento son
algunas de las mayores preocupaciones. En este sentido las técnicas para diagnosticar
a tiempo el estado de los motores juegan un papel importante para dar continuidad en
la operacidn del sistema y evitar paradas de forma no planificada que pueden generar

pérdidas econdmicas a la empresa.

De esta manera, la presente investigacion tiene por objetivo desarrollar un
clasificador binario que permita identificar el estado de funcionamiento del motor, a
partir del analisis de las variables eléctricas utilizando como herramientas la
transformada de wavelet (TW) y las maquinas de vectores de soportes (MVS). En
este trabajo se utilizé la TW como una técnica para extraer caracteristicas de las
sefiales del motor que permitieron facilitar el proceso de clasificacion y por otro lado
se emplearon las MVS para clasificar, pues ambas (TW y MVS) han demostrado un

excelente desempefio en este tipo de aplicaciones.

La realizacién de este trabajo contemplé las siguientes etapas: En la primera
se realizd una revision de los antecedentes relacionados directa o indirectamente con

la presenteinvestigacion y los fundamentos tedricospara la comprension de las



técnicas empleadas en este proyecto, en la segunda etapa se diagnosticaron las
variables eléctricas del motor con las que se ibaa trabajar, como tercera etapa se
realizé el procesamiento de las sefiales seleccionadas empleando la transformada de
Wavelet y herramientas de estadisticas como los momentos, para extraer las
caracteristicas diferenciadoras que seran introducidas al clasificador, en la cuarta
etapa se disefid el clasificador basado en maquina de vectores de soporte y en la

ultima se evaluo del rendimiento clasificador disefiado.



CAPITULO I

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El motor de induccion es uno de los equipos eléctricos de mayor aplicacion en
el &mbito industrial; en virtud de su bajo costo, robustez, facil mantenimiento y
versatilidad se han hecho populares. Muchos de estos motores se utilizan en la
industria minera, petrolera, acero, entre otras, en donde una falla repentina puede
tener graves consecuencias, por lo que resulta necesario asegurar la continuidad
operativa de estas maquinas mediante la deteccion oportuna de fallas incipientes
originadas por los esfuerzos eléctricos, mecanicos y térmicos, a los que se someten

durante su operacion.

De este modo, identificar a tiempo el estado del motor permite planear su
mantenimiento y reducir perdidas en la produccion. En los dltimos afios se han
propuesto e implementado diversas alternativas para la deteccion y diagndstico del
estado de funcionamiento de las maquinas de induccién [1][2], las cuales destacan
por su caracter no invasivo y por su capacidad para detectar fallas mientras la

maquina funciona en condiciones normales.

Estas nuevas técnicas se basan en la utilizacion de herramientas

computacionales y de procesamiento de sefiales. En este trabajo se eligieron dos de



ellas, las maquinas de vector de soporte empleada para clasificar y la Transformada
de Wavelet utilizada para procesar la sefial y extraer de ella caracteristicas o rasgos

que no son apreciables en su forma original.

Para clasificar existen varias técnicas convencionales tales como redes
neuronales,arboles de decision y maquinas de vectores de soporte, de ellas, las
redesneuronales son una de las mas empleadas [4], sin embargo, han de tomarse en
cuenta diversos factores al construir una red neuronal para unproblema dado: el
algoritmo de aprendizaje, la arquitectura, el nimero de neuronas porcapa, el niumero

de capas, la representacion de los datos, su sensibilidad al ruido, entre otros. [5]

Otra de las tecnicas son los arbolesde decision, también han sido ampliamente
utilizados en problemas de clasificacion, mostrando usualmente ser méas veloces que
las redes neuronales en la fase de entrenamiento, pero con el inconveniente de que no
ofrecen flexibilidad al modelar los parametros [6]. De estas técnicas, las maquinas de
vectores de soporte han mostradoser superiores a otros métodos de aprendizaje
supervisado [7] [8], debido a los buenos fundamentos tedricos y la capacidad de
generalizacién [5], por esto constituye la herramienta de clasificacion a utilizar en la

presente investigacion.

Por otro lado, hoy en dia existen numerosas herramienta matematicas para el

procesamiento de sefiales tanto en el dominio tiempo como en el de las frecuencias,



una de ellases la Transformada de Fourier, la cual permite hacer un estudio de la
sefial en el dominio frecuencial. Sin embargo, esta técnica solo trabaja bien si la sefial
a procesar estd compuesta de componentes estacionarias durante su periodo de
analisis. Esto indica que efectos tales como cambios abruptos en el tiempo o eventos
locales no puedan detectarse correctamente, perdiendose informacion sobre la

naturaleza o forma de estas variaciones [9].

De esta forma, existe entonces la necesidad de un analisis que describa mejor
estas sefiales no estacionarias o transitorias. Esto se consigue con las transformadas
"tiempo-frecuencia". Entre estas esta la transformada corta de Fourier, la cual se basa
en el mismo principio de la transformada de Fourier pero aplicada a pequefias
secciones de la sefial; basada en una técnica conocida como ventaneado, sin embargo
esta presenta el inconveniente de que el tamafio de la ventana es constante, por lo que
si se fija una buena resolucion (tamafio) para frecuencias baja, no la tendra para

frecuencias altas.

Otra de las técnicas"tiempo-frecuencia" es la Transformada de Wavelet, la
cual resuelve esta dificultad haciendo uso de ventanas de tamafio variable, de modo
que para bajas frecuencia la ventana es grande y para altas frecuencia es pequefia,
permitiendo tener buena resolucion en todo el espectro de la sefial [10]. De esta
manera la transformada de Wavelet constituye la técnica para el procesamiento de las

sefiales seleccionadas en esta investigacion.



Por lo antes mencionado, el presente trabajo tiene como objetivo desarrollar
un clasificador binario que permita diagnosticar el estado de funcionamiento del
motor de induccién por medio del procesamiento de sus variables eléctricas
utilizando la Transformada de Wavelet y las Maquinas de Vectores de Soporte, de
esta forma se pretende con esta investigacion aporta una herramienta para estimar el
estado de los motores de induccion y a la vez analizar los efectos que tiene la
aplicacion de la transformada de Wavelet como técnica de procesamiento de sefiales

en el rendimiento de la clasificacion.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un clasificador binario para estimar el estado de funcionamiento
de los motores de induccion utilizando transformada de Wavelet y maquinas de

vector de soporte.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Diagnosticar las variables eléctricas que se utilizaran para identificar el estado de
funcionamiento del motor de induccidn.

b) Aplicar la transformada de Wavelet a las variables seleccionadas para la extraccion
de rasgos o caracteristicas que faciliten el proceso de clasificacion del estado de

funcionamiento del motor.



c) Determinar los parametros de la maquina de vector de soporte para definir el
clasificador.
d) Determinar la capacidad de estimacion del estado de funcionamiento del motor de

induccion a través del rendimiento del clasificador binario disefiado.

1.3 JUSTIFICACION

En este trabajo se desarrollé un diagnosticadordel estado de funcionamiento
de los motores de induccion. Es evidente que conocer a tiempo el estado del motor
permite planificar de forma anticipay oportuna sumantenimiento y reducir pérdidas
en la produccion por paradas inesperadas, es asi como, con la implantacion de este
sistema se estima aumentar la disponibilidad y la confiabilidad de las maquinas de
induccidn, disminuir las detenciones imprevistas o las paradas del proceso no
programadas que pueden aumentar los costos de mantenimiento y generar pérdidas a

la planta.

Por otro lado, diferentes trabajos [1] [11] relacionados con el diagnostico y
deteccion de fallas en motores que emplean como predictor o clasificador a las redes
neuronales o a las maquinas de vector de soporte, no consideran el procesamiento
previo de las sefiales. Este aspecto, se toma en cuenta en esta investigacion lo cual
trae como ventaja la eliminacion del ruido, la extraccion de caracteristicas que

faciliten el proceso de clasificacion y la generacion de sefiales con menor



dimensionalidad que permitieron reducir el tiempo de célculo y la complejidad de la
herramienta disefiada.

Producto de esta investigacion se obtendra informacion del potencial que
ofrece la union de la transformada de Wavelet con las maquinas de vectores de

soporte, lo cual servira de guia para futuras investigaciones en esta importante area.

1.4 ALCANCE Y DELIMITACION

El presente trabajo se limitd a desarrollar un clasificador binario capaz de
estimar el estado de funcionamiento del motor, sin determinar cual es la falla que
presenta, en caso de que, no este en buenas condiciones. Por otra parte, la data
correspondiente a las variables eléctricas seleccionadas, se obtuvo de la data ya
existente de mediciones que se realizaron en motores de induccion de jaula de ardilla
que estan ubicados en el Laboratorio de Mantenimiento Preventivo de la Escuela de
Ingenieria Eléctrica de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Carabobo. Estas
mediciones se efectuaron sobre motores en buen estado y en motores que
presentaban fallas.

Las fallas consideradas en esta investigacion fueron solo en los rodamientos,
especificamente tres casos: Falla en su pista interna, falla en su pista externa y falla

en el elemento rodante.

Este trabajo se desarroll6 en la Escuela de Ingenieria Eléctrica de la Facultad

de Ingenieria de la Universidad de Carabobo.



CAPITULO Il

2.1 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

El trabajo realizado por los profesores Rodriguez |I. y Rubén T., de la
Universidad de Carabobo y Alves R. de la Universidad Simén Bolivar(2009) titulado:
“Diagnostico de Fallas en Motores de Induccidn, empleando la técnica de Vectores de
Soporte”, fue una de los puntos de partida de la presente investigacion ya que en este
se presenta a las maquinas de vector de soporte como una herramienta util para la

deteccién de fallas en motores de induccion.

Igualmente, como en la presente investigacion se emplearan las maquinas de
vectores de soportes para clasificar, otro de los trabajos considerados fue “Prediccion
de hipertension arterial usando maquinas de vectores de soporte”realizado en la
Universidad de Carabobo por Seijas C., Caralli A. Villasana S y Arteaga F.(2006), en
el cual se evidencia nuevamente la capacidad de esta herramienta para clasificar y se
aborda uno de los problemas que se presentan al momento de disefiar la maquina de

vectores de soportes a utilizar, que es la eleccién de la funcion “kernel”.

De igual manera, otra de las técnicas que se utilizd en este trabajo es la
Transformada de Wavelet, con esta seidentificaron caracteristicas o rasgos de las
variables eléctricasseleccionadas del motorpara facilitar el proceso de clasificacion. A

tal efecto, el trabajo de grado de maestria realizado por el Prof. Carlos Jiménez en la
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Universidad de Carabobo (2004), titulado: “Andlisis de sefiales de voz utilizando la
Transformada de Wavelet”, brinda un marco tedrico acerca del funcionamiento y
aplicacion de la Transformada de Wavelet y muestra el calculo de los coeficientes
que se generan con la aplicacion de esta transformada sobre la sefial, tomando en

cuenta varias funciones Wavelet y diferentes niveles de descomposicion.

Por otro lado, en esta investigacion se procesaranciertas variables eléctricas
del motor para determinar su estado de funcionamiento, trabajos como “Técnicas de
Deteccidn y Diagnostico de Fallos enMaquinas Eléctricas de Induccion” de Verucchi
C. y Acosta G. (2004), “Sistema de deteccion de fallas eléctricas en motoresdel area
de Carbon de CVG-VENALUM?” de Valenzuela A.(2006) y “Diagnostico en linea y
fuera de linea de motores de induccion de baja, media y ata tensén” Carvajal F.,
RamirezJ. yArco L. (1999), describen como por medio del procesamiento dealgunas
variables eléctricas 0 mecéanicas del motor, es posible extraer informacion que va a
permitir no solo diagnosticar en que condicion se encuentra el mismo, sino incluso

reconocer que falla presenta.

Otras de las investigaciones que sirvieron de punto de partida fueron las
siguientes: “Clasificacion de sefiales sismicas por medio de onditas y maquinas de
vectores de soporte” de J.E. Hurtado, R. Henao, G. Castellanos (2003) y “Analisis de

formas de onda de plasma con Wavelet y maquinas de vectores de soporte” de S.
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Dormido, J.M. de la Cruz, J. Vega, M. Santos, J. Sanchez y Gonzalo Farias (2005),
en estos trabajos se muestra la utilizacion dela transformada de Wavelet como
técnica para el procesamiento y extraccion de caracteristicas previo a la aplicacion de

las maquinas de vector de soporte como clasificador.

2.2 MARCO TEORICO

2.2.1 MOTOR DE INDUCCION.

El motor eléctrico por excelencia en corriente alterna es el motor de induccion
0 motor asincrono trifasico, es el mas utilizado para el accionamiento de maquinas en
la industria, su amplia utilizacion se debe a su sencillez de mantenimiento, facilidad
de instalacion, bajo coste y robustez. Una de sus principales caracteristicas es que su
armadura o rotor no esta conectada a fuente alguna de potencia, sino que la recibe por
induccidn del flujo creado por los arrollamientos dispuestos en el estator, el cual esta

alimentado por corrientes polifasicos.

Cuando se habla de maquina de induccion, generalmente se esta refiriendo al

motor de induccion, pues el generador de induccién no tiene mucha aplicacion.
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Figura 2.1. Vista externa del motor de Induccion
Fuente: (viatger, 2008)

El motor de induccion tiene dos partes principales: estator y rotor. El estator
es la parte fija de la maquina en cuyo interior hay ranuras donde se coloca el
devanado trifasico que se alimenta con corriente alterna trifésica, posee ademaéslas
tapas laterales o también llamadas escudos que llevan dos cojinetes que permite el

giro del rotor.

Nucleo
laminado

¥ Papel
aislante

Bobinas
alambre

Figura 2.2. Estator de la maquina
Fuente: Control de Motores. Escuela Especializada en Ingenieria ITCA. 2006
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Figura 2.3 Estator de la maquina
Fuente: (viatger, 2008)

La parte giratoria de la maquina se llama rotory este puede ser de dos tipos

uno es el rotor bobinado y el otro es el rotor jaula de ardilla:

a) Rotor Bobinado.

El rotor bobinado estd compuesto de un devanado polifasico similar al del
estator y con el mismo nimero de polos que él. Los terminales del devanado del rotor
se conectan a anillos rasantes aislados, montados sobre el eje, en los que se apoyan
escobillas de carbdn, de manera que dichos terminales resultan accesibles desde el

exterior, segun se aprecia en la Figura 2.4.
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Eobinado

™ Terminales
aconectar en ¥y o A

Escohillas

Figura 2.4. Rotor bobinado.
Fuente: www.tuveras.com/maquinaasincronica

b) Rotor Jaula de Ardilla.

El rotor jaula de ardilla estd formado por varillas conductoras alojadas en
ranuras que existen en el hierro del propio rotor y cortocircuitadas en ambos extremos
mediante dos anillos planos conductores dispuestos en cada lado del rotor, segln se
puede apreciar en la Figura 2.5. De acuerdo a sus caracteristicas par-velocidad, los
motores de jaula de ardilla se disefian en los tipos A, B, C y D. El disefio tipo B es el

mas comun y cubre la mayoria de las aplicaciones de los motores.
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Figura 2.5. Rotor de Jaula de ardilla
Fuente (web:http://ter.mforos.com/1398167/6720912-motor-asincrono/ 2008)

Figura 2.6. Rotor de Jaula de ardilla
Fuente: (viatger, 2008)

2.2.1.1 PRICIPIOS BASICOS DE FUNCIONAMIENTO:

Cuando se excita al bobinado del estator de una maquina de induccién con un
sistema trifasico de corrientes, todas de igual magnitud y desfasadas 120°, se
producird un campo magnético giratorio de magnitud constante, que girara con una

velocidad sincroénica nsjnc, €ste campo va a actuar sobre el rotor y va a inducir sobre €l


http://ter.mforos.com/visit/?http://es.wikipedia.org/wiki/Imagen:AM_Klietka_stoc.jpg
http://ter.mforos.com/visit/?http://es.wikipedia.org/wiki/Imagen:AM_Klietka_stoc.jpg
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un voltaje que producird unas corrientes, las cuales originaran otro campo, de este
modo, existiran dos campos dentro de la maquina, el campo del estator Bs y el campo
del rotor By, estos dos campo se atraerdn causando una fuerza de atraccion que hara

girar al rotor.

120f
Nginc = T (Ec.1)

Donde:

Nsinc: Velocidad sincrona (velocidad del campo giratoria del estator), f : Frecuencia de

la red, p : NUmero de polos.

Ahora supongamos que,

ny: rpm del rotor (Velocidad del campo magnético del rotor)

El campo del rotor se retrasa respecto al campo del estator en:
n=nNgpc—n,  (Ec.2)

El deslizamiento se expresa por:

s = Msinc — Nr (Ec.3)

Nginc
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Esta variable nos indica como se estd moviendo el rotor del motor, asi
tenemos que para s=1 el rotor esta detenido y para s pequefio el rotor se mueve a una

velocidad cercana a la velocidad sincronica (0 <s <1).

2.2.2 MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE

2.2.21 GENERALIDADES DE LAS MAQUINAS DE VECTORES DE

SOPORTE (MVS).

El método de los vectores de soporte (Support Vector o SV) es un método
general para la resolucion de problemas de clasificacion, regresion y estimacion. Las
Maquinas de Vectores de Soporte (MVS) se basan en el trabajo de V. Vapnik en 1964
sobre la teoria de aprendizaje estadistico, utilizando el principio de induccién de
minimizacién del riesgo estructural como proceso de inferencia. En los afios 90 fue
generalizado y en la actualidad es objeto de un gran interés.

La idea principal de las maquinas de vectores de soporte es construir un
hiperplano como una superficie de decision en la cual se maximice el margen de

separacion entre los ejemplos positivos y negativos.

2.2.2.2- HIPERPLANO OPTIMO PARA PATRONES LINEALMENTE

SEPARABLES.
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Considere el siguiente par de entrenamiento {(x;, y;)}" donde x; es el patrén
de entrada para el i-ésimo ejemplo y yies la respuesta deseada que le corresponde.
Para iniciar se supone que el patrén representado por el subconjunto y; = +1 vy el
patron representado por el conjunto y; = -1 son “linealmente separables”. La ecuacion

de la superficie de decision en forma de hiperplano es:

W.X>+ b= 0(Ec.4)
?=1 W;. X + b=0

Dado el conjunto de muestras:

Donde x es el vector de entrada, w es el vector de pesos ajustable y b es el

umbral. Entonces:
W X + b>0, paray; = +1(Ec.5)
W -Xj> + b<0, paray; = -1(Ec.6)

Para un vector de pesos w y un umbral b dados, la separacion entre el
hiperplano definido en las ecuaciones 5y 6 y los datos méas cercanos se denomina el
margen de separacion, y se denota por p. El objetivo de la maquina de vector de
soporte es encontrar un hiperplano en particular tal que maximice el margen de
separacion. Con esta condicion, la superficie de decision se denota como

hiperplanooptimo. En la figura 2.8 se ilustra la construccion geométrica de un

hiperplano6ptimo para un espacio de entrada bidimensional.
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w ® Clase 1
X =

Clase 2
(w-x)+b=0

Figura 2.7: separacion de las dos clases a través del hiperplano.
Fuente: (Fasanella M, 2004)

Como se ve en la figura superior, la interpretacion geométrica es que el
espacio de entrada xes dividido en dos partes por el hiperplano definido por
«w.x>+b=0, dentro de todos los hiperplanos posibles para la separacion de los datos,
existe un dnico hiperplano optimo que es el que proporciona un mayor margen de

separacion entre las clases, significa entonces construir el hiperplano:

Hiy=w x-b=0 (Ec.7)

y dos hiperplanos paralelos:

Hl:y=«w-x-b=+1 y H2y=w- -x-b=-1 (Ec.8)
Los puntos (x,yi) para los cuales se cumplen las ecuaciones Ec. 8 se
denominan vectores de soporte (Figura 2.5); de ahi el nombre de “maquinas de

vectores de soporte”. En términos conceptuales, los vectores de soporte son aquellos
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puntos que pertenecen a la cercania de la superficie de decision y tienen influencia
directa en la localizacion optima de la superficie separadora.

Considerando que 2p es el valor optimo del margen de separacion entre 10S
dos planos o las dos clases que constituyen el conjunto de datos de entrenamiento, se

tiene:

1
P _”W_o” (EC 9)

La ecuacidn anterior establece que maximizar el margen de separacion entre

clases es equivalente a maximizar la norma euclidiana del vector de pesos w.

\Ve\wm‘es de soporte

b % Clase 1

Figura 2.8: Determinacion de los vectores de soporte.
Fuente: (Fasanella M, 2004)
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2.2.23 OPTIMIZACION CUADRATICA PARA ENCONTRAR EL
HIPERPLANO OPTIMO.

El objetivo es desarrollar un procedimiento computacional efectivo para
utilizar el par de entrenamiento {(x;,y;)}" a fin de encontrar el hiperplano 6ptimo.
De este modo, dado un conjunto de entrenamiento {(x;, y;)}" encontrar los valores

optimos del vector de pesos w y del umbral b tal que satisfaga las restricciones:

yi{(w -x;) + b}>1, i=1,...,N(Ec. 10)
y el vector de pesos w minimice la funcion:
1
g(w) = llwll*(Ec. 11)

El factor de escalamiento %2 se incluye por conveniencia de presentaciéon. Este
problema de optimizacion con restricciones se denomina el problema primario, y

tiene las siguientes caracteristicas:
e La funcién g (w) es una funcién convexa de w.

e Las restricciones son lineales en w.
Por lo tanto, es posible resolver el problema de optimizacion con restricciones
utilizando el método de multiplicadores de Lagrange (Bertsekas, 1995).

Primero se construye la funcion lagrangiana:

Jw,b,a) = Z|lwll? = 5%, aldy(w. x; + b) — 1](Ec. 12)
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Donde las variables auxiliares no negativas, a;j, son llamadas multiplicadores de
Lagrange. La solucién al problema de optimizacion es determinada por el punto de
silla de la funcion LagrangianaJ(w, b, ), la cual tiene que ser minimizada con
respecto a wy a b; y también que ser minimizada con respecto a a. Asi que,
diferenciando J(w, b, a) con respecto a w y a b e igualando los dos resultados a cero,

se tienen las siguientes condiciones de optimalidad:

dJ(w,b,a)

Condicion 1;
ow

= 0(Ec. 13)

dJ(w,b,a)

Condicion 1: = 0(Ec. 14)

2.2.2.4 HIPERPLANO OPTIMO PARA PATRONES NO SEPARABLES

El analisis realizado hasta aqui se ha enfocado en patrones linealmente
separables. Ahora se considera el caso mas dificil de patrones no separables. Dado un
conjunto de datos de entrenamiento de este tipo, no es posible construir un hiperplano
separador sin encontrar errores de clasificacion. De cualquier modo, se desea
encontrar un hiperpanooptimo que minimice la probabilidad de errores de
clasificacion, promediado sobre el conjunto de entrenamiento.

El margen de separacion entre las clases se dice suave si un punto (X;,y;) viola

la siguiente condicion:
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yi{(w -x;) + b}>1, i=1,...,N(Ec. 15)

Esta violacion puede surgir en una de las dos formas siguientes:
* Caso 1: El punto (x;, yi)cae dentro de la region de separacion pero en el lado
correcto de la superficie de decision.

* Caso 2: El punto (x;, yi)cae en el lado equivocado de la superficie de decision.

Notese que se tiene una clasificacion correcta en el caso 1 pero incorrecta para
el caso2. Para realizar el tratamiento formal de patrones no separables se introducira
un nuevo conjunto de variables escalares no negativas {&;}_,tal que la definicion del

hiperplano de separacién queda asi:

yi(W Xj + b)Zl-éi, i:].,...,N(EC. 16)

Donde & miden la desviacion del punto a partir de la condicion ideal de la
separabilidad de patrones. Ahora solo queda plantear formalmente el caso de patrones
no separables:
Dado un conjunto de entrenamiento {(x;, y;)}" hallar los valores 6ptimos del
vector de pesos w y del umbral b tal que satisfaga las restricciones:
yi(w -X; + b)>1-¢;, i=1,...,N

E>0 Vi
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y tal que el vector de pesos w y las variables & minimicen la funcion:
gw) ==lwll® +C T, &(Ec. 17)
Donde C es un pardmetro positivo especificado por el usuario.
Ahora usando el método de los operadores de Lagrange nos queda: Dado un conjunto

de entrenamiento {(x;, y;)}" hallar los multiplicadores de Lagrange {a;}, tal que

maximice la funcion objetivo:
N 1yN
W(a) = Xz, a; — 5 Xi j=1 @:0;y:y; (x:x;) (Ec. 18)

Sujeto a las restricciones:
1) X, a;y; = O(Ec. 19)

2) 0<ai< C, (Ec. 20)

Introduciendo los multiplicadores de Lagrange la solucion a dicho problema

toma siemprela forma:

W = Yps 4 YiX; = X ViX(Ec. 21)

Los aijson multiplicadores de Lagrange, muchos de los cuales son cero, siendo
vi, el producto de aipor y;. Al determinar el maximo margen, esto es los hiperplanos
guemaximizan el margen, sélo los puntos que se encuentren mas cercanos a los
hiperplanostendran valores de wipositivos. Los vectores asociados a los

multiplicadores no nulos se denominan “vectores soporte”, los demas son irrelevantes
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porque quedan perfectamente clasificados, y de alguna de las condiciones (Karush-

Kuhn-Tucker) se obtiene la constante b.

(li[yi((W 'Xi) + b)_l]: 0, i=1,...,N(EC. 22)

2.2.3.4. CLASIFICADOR NO LINEAL

La expansion del método de MVS a clasificadores no lineales, se
realizatransformando el espacio de entrada X S%Rna otro espacio de mayor dimension
F,llamado espacio de caracteristicas, dotado de producto interno y donde los datos
sonseparables linealmente, ver figura 2.9.

D: X—F

(D(x1) - d(x2)) = K(x1, x2)(Ec.13)

. Espacio de entrada Espacio de salida (mayor dimensién)
A F 3
O
O
@ O
! O
o O O O

Figura 2.9: Transformar del espacio.
Fuente: (Fasanella M, 2004)

Esta proyeccion de los datos de un espacio a otro de mas alta dimensionalidad
selogra gracias a la habilidad del aprendizaje de las MVS que permite el uso de

lasfunciones kernel de manera de extender las funciones de decisién al caso no lineal.
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Bajo ciertas condiciones (condicion de Mercer), el producto escalar en el espacio de
salida se puede escribir a través de un cierto nucleo K(x,y), funcién de Kernel, donde
el célculo se realiza con espacios de rasgos de dimensionalidad arbitraria sin usar
@(xi) explicitamente: Sholkopf observo que la funcion kernel define una medida de la
distancia d sobre elespacio de entradademostrando que la funcién kernel k(x,y) puede

interpretarse como una medida de lasimilitud entre el ejemplo x y el .

2.3. TRANSFORMADA DE WAVELET

En el andlisis de sefiales existe un gran niumero de herramientas que se han ido
desarrollando con el paso de los afios, entre las que destaca, sin lugar a dudas, la
Transformada de Fourier, la cual permite entregar una representacion del contenido
de frecuencias que posee una determinada sefial. Sin embargo, hace no méas de 20
afos, se han venido desarrollando nuevas herramientas, que permiten realizar un
analisis de las sefiales desde otra perspectiva, surgidas principalmente ante la
necesidad de poder analizar sefiales que no se comportan en forma estacionaria, 0 que

presentan cambios bruscos en intervalos muy pequefos.

En muchos casos, el analisis mediante Transformada de Fourier resulta
extremadamente Util, razon por la cual seria natural preguntarse por qué podria ser
necesario el uso de otra herramienta para el analisis de sefiales; pues bien, al pasar

una sefial al dominio de la frecuencia se pierde la informacién referente al tiempo;
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mas precisamente, cuando se observa una sefial producto de la Transformacion de
Fourier, resulta imposible determinar cuando ocurre un determinado evento o cuando
estd presente una determinada frecuencia. Si laspropiedades de la sefial que se esta
analizando no cambian demasiado en el tiempo, es decir, si se esta trabajando con una
sefial estacionarial, esta desventaja no resulta muy relevante (como en el caso de
sefiales periodicas, por ejemplo). Sin embargo, un importante nimero de sefiales de
interés presentan caracteristicas no estacionarias o transitorias, tales como una

tendencia, cambios abruptos, comienzos o finales de eventos, etc.

A menudo, estas caracteristicas no estacionarias resultan ser las secciones mas
interesantes de las sefiales, y la Transformada de Fourier no esta preparada para

detectarlas y/o analizarlas.

2.3.1 ANALISIS DE FOURIER POR INTERVALOS

En un esfuerzo por corregir la deficiencia presentada en el punto previo, en
1946 Denis Gabor adapt6 la transformada de Fourier para poder analizar una pequefia
seccion de la sefial en un determinado tiempo (mediante una especie de ventana). Esta
adaptacion es la que se conoce como STFT, la cual lleva una sefial del plano del
tiempo al plano bidimensional de tiempo y frecuencia [9], tal como se presenta

esquematicamente en la figura 2.7.
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Fig. 2.10. Esquema de la Transformada de Fourier por intervalos (STFT).
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001.

Es importante mencionar que la STFT representa una especie de compromiso
entre el dominio del tiempo y el de la frecuencia de una sefial, ya que provee algo de
informacidn acerca de cuando y a qué frecuencia de una sefial ocurre un determinado
evento. Sin embargo, solamente se puede obtener dicha informacién con una
precision limitada, la cual esta acotada por el tamafio de la ventana. Mientras que el
compromiso entre la informacién del tiempo y la frecuencia puede resultar util, el
inconveniente surge dado que una vez que se escoge un determinado tamarfio para la
ventana de tiempo, dicha ventana es la misma para todas las frecuencias. Muchas
sefiales requieren un acercamiento mas flexible, de modo tal que sea posible variar el

tamano de la ventana para determinar con mayor precision el tiempo o la frecuencia.
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2.3.2 GEBERALIDADES DE LA TRANSFORMADA DE WAVELET

El analisis Wavelet representa el paso siguiente a la STFT: una técnica
mediante ventanas con regiones de tamafio variable. El analisis Wavelet permite el
uso de intervalos grandes de tiempo en aquellos segmentos en los que se requiere
mayor precision en baja frecuencia, y regiones mas pequefias donde se requiere
informacidn en alta frecuencia. Esta idea es la que se muestra en forma esquematica

en la figura 2.8

Transformada

de
Wavelet

Amplitude
Scale

-

L ]

Time

Time Wavelat Analysis

Fig. 2.11. Esquema de la Transformada Wavelet.
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001.

Una forma sencilla de comprender el modo de operacion de esta transformada
es pensar que la sefial en base de tiempo es pasada por varios filtros pasabajos y
pasaaltos, los cuales permiten separar las porciones de la sefial de alta frecuencia de

aquellas de baja frecuencia.

Para clarificar mas la forma en que opera esta Transformada, se considera el
siguiente ejemplo: Supodngase que se tiene una sefial que posee frecuencias hasta

1000[Hz]. En la primera etapa se divide la sefial en 2 partes, pasandola por un filtro
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pasaaltos y uno pasabajos. De este modo, se obtienen 2 diferentes versiones de la
sefial original: parte de la sefial que corresponde al rango 0-500[Hz] y la otra en el

rango500-1000[Hz]. [9]

Posteriormente, se toma una de estas partes (0 ambas) y se repite el proceso.
Suponiendo gque se hace nuevamente este proceso con la parte de baja frecuencia de
la sefial, y que en dicho resultado el proceso se vuelve a repetir en la parte de baja
frecuencia, se tienen 4 partes de la sefial original: 0-125[Hz], 125-250[Hz], 250-
500[Hz] y 500-1000[Hz]. Se puede continuar con este procedimiento hasta que se
haya descompuesto la sefial en un determinado nimero de niveles. De este modo, se
tienen un grupo de sefiales que representan a la misma sefial, pero todas ellas

corresponden a diferentes bandas de frecuencias.[9]

2.2.4. ANALISIS MEDIANTE LA TRANSFORMADA DE WAVELET

Antes de explicar las caracteristicas del analisis de sefiales mediante
Transformada Wavelet, es necesario sefialar que una Wavelet es una sefial (o forma
de onda) de duracién limitada cuyo valor medio es cero.Comparando las Wavelets
con las funciones sinusoidales (que son la base del analisis de Fourier), se puede
resaltar que la principal diferencia radica en que las sefiales sinusoidales no tienen

duracion limitada, dado que se extienden desde -« a +«. Ademas, mientras las
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sefiales sinusoidales son suaves y predecibles, las Wavelets tienden a ser irregulares y

asimetricas[9], tal como se puede apreciar en la figura 2.9

Sine Wave Wavelet (db10)

Fig. 2.12. Ejemplos de sefial sinusoidal y sefial Wavelet.
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001.

Tal como se menciona previamente, el andlisis a través de Transformada de
Fourier consiste en descomponer la sefial original en funciones sinusoidales de
diferentes frecuencias. En forma similar, el analisis de sefiales mediante
Transformada Wavelet descompone la sefial en versiones trasladadas (en tiempo) y

escaladas de la Wavelet original, mas conocida como Wavelet madre.

Observando las gréaficas de la figura 2.12, resulta intuitivo pensar que las
sefiales con cambios bruscos seran mejor analizadas mediante Wavelets irregulares
que a través de suaves sinusoides. Como consecuencia de aquello, es que una de las
principales ventajas que provee la Transformada Wavelet es su facultad para el
andlisis de areas localizadas de sefiales grandes.

Hasta ahora, solamente se ha discutido acerca del tratamiento de sefiales de

una dimension, sin embargo, el analisis mediante Transformada Wavelet puede ser
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aplicado a datos bidimensionales (imagenes), y en principio, a datos de mayor

dimensién también.

2.2.5. CALCULO DE LA TRANSFORMADA WAVELET

En este punto se presenta en forma cualitativa un método sencillo para obtener
la Transformada Wavelet de una determinada sefial. Antes de describir los pasos a
seguir, debe elegirse una funcion Wavelet, la que serd la Wavelet madre y servira
como prototipo para todas las ventanas que se emplean en el proceso. Existe una
importante cantidad de familias de funciones Wavelets que han probado ser
especialmente Utiles; entre ellas destacan la Haar, Daubechies, Biortogonal, Coiflets,
Symlets, Morlet, Sombrero mexicano y Meyer, entre otras[9]. Los pasos a seguir para

determinar la Transformada Wavelet de una sefal son:

1. Comenzando con un determinado valor de s (escala), por ejemplo 1, para la sefial
Wavelet, se ubica ésta alcomienzo de la sefial a analizar (en t = 0). Luego, se
multiplican entre si ambas sefiales y el resultado se integra sobre todo el espacio de
tiempo. El resultado de dicha integral se multiplica por el inverso de la raiz cuadrada
de s, con el objeto de normalizar la energia y de este modo obtener una funcion
Transformada con lamisma energia a cualquier escala. Este resultado es el valor de la

Transformacion Wavelet en tiempo cero y s= 1.
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Es importante mencionar que este resultado indica cuan correlacionada esta la
Wavelet con el segmento de la sefial original. Logicamente, el resultado dependera de

la eleccion de la funcion Wavelet. Este paso queda representado en la figura 2.10.

Signal

)

Wavelet

Figura 2.13: Paso 1 para la obtencion de la Transformada Wavelet.
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001.

2. La funcién Wavelet (en la misma escala, por ejemplo s=1) se traslada en tiempo
(hacia la derecha) en 1, y se vuelve a realizar el procedimiento descrito en el paso 1.
Se debe repetir esto hasta llegar al final de la sefial a analizar. Este paso queda

ilustrado en la figura 2.14.

Signal

Wavelet E:)

Fig. 2.14. Paso 2 para la obtencion de la Transformada Wavelet.
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001.

3. Se varia el valor de s (escala) y se vuelven a realizar los pasos 1 y 2 hasta haber

barrido todo el rango defrecuencias que se desea analizar. Note que dado que se trata
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de una Transformacion continua, tanto el corrimiento en tiempo como la variacion de
escala debiesen realizarse en forma continua. Sin embargo, si esnecesario obtener la
Transformada Wavelet por medios computacionales la condicidn anterior se reduce a
considerar un paso suficientemente pequefio. Cada calculo para un determinado valor
de s llena la correspondiente fila de datos del plano tiempo-escala. Este paso se ilustra

en la figura 2.12.

Signal

Wawvelet

Fig. 2.15. Paso 3 para la obtencion de la Transformada Wavelet.
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001.

Cuando se haya completado el calculo para todos los valores de s, se habra obtenido
la Transformada Waveletcontinua de la sefial.

2.2.5. TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

Para aplicar la transformada Wavelet a una serie de datos numéricos, se hace
necesario implementar una transformada discreta. La idea fue desarrollada por Mallat

en 1988 [9], quien disefid un algoritmo basado en un banco de filtros que permite
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obtener una transformada Wavelet en forma instantanea a partir de los datos de

interés.

2.2.5.1 FILTROS DE UN NIVEL.

En la mayoria de las sefiales son las componentes de baja frecuencia las que le
otorgan a la sefial la mayor parte de su informacion, o bien, le dan una especie de
identidad a la sefial. Mientras que las componentes de alta frecuencia se encargan de
incorporar caracteristicas mas particulares. Es por ello que se subdividen las
componentes de una sefial en dos categorias:

» Aproximaciones (baja frecuencia)
* Detalles (alta frecuencia)
Luego surge la idea de separar estas dos componentes a través de filtros. Lo

anterior queda ejemplificado en el diagrama de la figura 2.16,

D— Filtros LC

Pasa Bajos Pasa Altos

! '

A 8]

Figura 2.16. Diagrama de descomposicion de sefiales.
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001.
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Donde S es la sefial que se desea analizar, A la salida del pasabajos y D la
salida del filtro pasaaltos. Naturalmente, los filtros son disefiados de tal manera que
sean complementarios, es decir, la suma de A y D debe ser S. Si se disefiaran los
filtros en forma muy separada se perderia informacion, o en caso contrario se estaria
amplificando la banda de entrecruzamiento. Sin embargo, este procedimiento tiene la
desventaja que se aumenta al doble el numero de datos originales, pues por cada
muestra de S se genera un par de muestras (A,D), por lo que el costo matematico y
computacional se incrementa. Para remediar esta falencia se propone un método que
guarda la mitad de los puntos (A,D), sin perder en ello informacion de la sefial S. Este

procedimiento es conocido como submuestreo. La idea se ilustra en la figura 2.17.

L

L[—-@—- cD | 500 Datos

g I 000 Datos

s »@-— Al ~500 Datos

Figura 2.17. Diagrama de descomposicion de sefiales.
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001

Los circulos con flechas representan la eliminacién de datos o submuestreo.
Luego, cD y cA son los nuevos coeficientes obtenidos de la etapa de filtracion.
Intuitivamente se puede concluir que al tener cD y cA, en conjunto, se tiene la misma

cantidad de datos que las de la sefial original S, y se ha mantenido la informacion
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necesaria. En la figura 2.14 se ejemplifica la idea para una sefial S de 1000 datos,

obteniéndose en la salida dos series de aproximadamente 500 datos cada una.

La idea de aproximado, se debe a que el proceso de filtracion es realizado a
través de convolucion de la sefal de entrada con la funcién de transferencia (discreta)
del filtro, lo que puede introducir eventualmente una o dos muestras mas. Sin
embargo, para muchas sefiales de mayor complejidad, no basta con dos bandas de
frecuencias (alta y baja), sino que mas bien debe hacerse una descomposicion de mas
niveles para poder separar las caracteristicas y poder analizarlas independientemente.

Surge la idea entonces de filtros multiniveles.

2.2.5.2 FILTROS MULTINIVELES.

Para realizar la motivacidn expuesta en el punto anterior, basta con iterar el
proceso de filtrado, es decir, aplicar el mismo procedimiento a las sefiales de salida de
la primera etapa, y asi sucesivamente hasta el nivel de precision que se desee. Lo
anterior da origen a una descomposicion multinivel conocida como ramificacion o

arbol de descomposicion Wavelet, cuya idea es expuesta en la figura 2.18.
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CA-i CD«I

B

CAE CDE

CAg CD3

Fig. 2.18. Arbol de descomposicion Wavelet.
Fuente: Kouro R y Musalem M. 2001.

Note que cD1 resulta ser la componente de mas alta frecuencia de la sefial, y
cA3 la de menor frecuencia. Al ser descompuesta la sefial en mayor cantidad de
bandas de frecuencia se posee una informacién mas detallada acerca de S, por lo que
esta metodologia es conocida como multiresolucién. Surge en forma inmediata la

inquietud acerca del disefio del algoritmo, relativo al namero de niveles a utilizar.



CAPITULO 111

MARCO METODOLOGICO

3.1 NIVEL Y TIPO DE INVESTIGACION

De acuerdo a los propdsitos de este proyecto, el mismo se enmarca dentro de
un nivel de investigacion explicativa, siendo el tipo de investigacion documental y de
campo. La investigacion es explicativa porque se persigue a traves del analisis de las
variables eléctricas del motor,determinar cuél es su estado de funcionamiento, segun
Fidias Arias “La investigacion explicativase encarga de buscar el por qué de los

hechos mediante el establecimiento de relaciones causa-efecto” (1999-p.20)

Por otro lado, la investigacion es de tipo documental porque se utilizaran
como una de las técnica de recoleccion de datos, la revision de fuentes bibliogréaficas,
tesis y articulo relacionados con el tema bajo estudio, segun la definicion deFidias
Arias “La investigacion documental es aquella que se basa en la obtencion y analisis
de datos provenientes de materiales impresos u otro tipo de documentos” (1999-p.21)
y es de campo porque una de las etapas de la investigacion contempla la medicién de
las variables eléctricas del motor de induccion que se utilizaran para diagnosticar el
estado del mismo, de acuerdo con la definicion de Fidias Arias “La investigacion de
campo consiste en la recoleccién de datos directamente de la realidad donde ocurren

los hechos, sin manipular o controlar variable alguna”
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3.2 PROCEDIMIENTO METODOLOGICO

El procedimiento metodoldgico que aqui se siguié para el desarrollo de la

investigacion se estructuro en cuatro etapas:

Etapa I: Revision bibliografica:

En esta primera etapa se hizo una revision exhaustiva en trabajos de
investigacion, texto de consulta y documentos publicados en Internet acerca de los
principios de funcionamiento del motor de induccion y las principales técnicas
utilizadas para el analisis y deteccion de fallas, asi mismo, se hizo una revision de las
dos técnicas que se utilizaron para el disefio del clasificador que son la transformada

de wavelet y las maquinas de vectores de soporte.

Etapa Il: Seleccionde las variables eléctricas del motor.

En esta fase se diagnosticaron las variables eléctricas del motor de induccion
que se utilizarian para estimar el estado de funcionamiento del mismo. Las sefiales
seleccionadas fueron la corriente estatorica y el flujo de la maquina, las cuales fueron
tomadas de la base de datos existente en el laboratorio de mantenimiento preventivo

de la Universidad de Carabobo
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Etapa I11: Extraccion de caracteristicas de las variables seleccionadas

En esta tercera etapa se le aplicd a las variables seleccionadas en la etapa
anterior, la transformada de Wavelet para extraer rasgos o caracteristicas de la sefial
que faciliten el proceso de clasificacion. Para ello primero se selecciond la
Transformada Wavelet a utilizar y el nivel de descomposicién, la cual fue aplicada a
la data original seleccionada para determinar los coeficientes de detalles o de alta
frecuencia y de aproximacion o de baja frecuencia. Una vez obtenidos estos
coeficientes se emplearan herramientas estadisticas como el calculo delos momentos,

para definir los criterios de clasificacion.

Etapa IV: Desarrollo del clasificador con maquinas de vectores de soporte

En esta Gltima etapa se desarroll6 el clasificador empleando maquina de
vectores de soporte, para ello lo primero a resolver fue la determinacién de la funcién
“kernel” apropiada, asi como los pardmetros de sintonia de dicho “kernel”, para ello
se evaluaron varias topologias (lineal, RBF, Polinomial, Gausiana) las cuales se
contrastaron, en base a la velocidad de convergencia y exactitud en el diagndstico,
eligiendo de esta forma la que arrojo mejor desempefio. Del conjunto de datos totales
se tom6 un grupo para el entrenamiento de la maquina y otro para la fase de
validacion. Como plataforma para desarrollar el clasificador se utilizé el programa

MATLAB.
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Etapa V: Validacion del clasificador binario disefiado para determinar el estado

de funcionamiento de los motores de Induccién

En esta ultima etapa se valido el clasificador disefiado para el andlisis de los
efectos que tiene la aplicacion de la transformada de Wavelet y lamaquina de vectores

de soporte como técnicas de procesamiento de sefiales para clasificar.

3.3 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

La recoleccion de datos para la realizacion de esta investigacion se basoen primer
lugar en la investigacion documental de publicaciones especializadas, textos y
revistas. De igual forma, se realizaron entrevistas con investigadores del tema
pertenecientes a la Universidad de Carabobo con el propdsito de obtener informacion
que permitiera orientar la investigacion de la mejor manera.

Asi mismo la autora, contd con dos posibles forma para obtener la data, la
primera opcion fue evaluar la data disponible de trabajos realizados en motores de
induccionen el laboratorio de mantenimiento preventivo de la facultad de ingenieria
de la Universidad de Carabobo y en caso de que la misma no sea adecuada, se
procedera a realizar en el laboratorio mencionado las mediciones de las variables

eléctricas seleccionadas del motor.
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3.4 TECNICAS DE PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS

En esta investigacion se agrupd la data obtenida en dos categorias: motores
buenos y motores con falla. A cada una se le aplicé la transformada de Wavelet
considerando varios niveles de descomposicion, con los coeficientes obtenidos aqui,
se calcularan los momentos de orden superior, finalmente se analizan los valores
encontrados y se extrajeron las caracteristicas de cada grupo. Seguidamente, se le
suministré a la maquina de vectores de soporte las caracteristicas que arrojaron cada
grupo, las cuales sirvieron para entrenarla. Una vez que la maquina fue entrenada
quedo lista para clasificar y estimar el estado del motor para una entrada
determinada.

Para el procesamiento y andlisis de los datos se utilizaron dos herramientas del
software matematico MATLAB, la primera de ellas es el toolbox de Wavelet, la cual
dispone de funciones que aplicadas en la data permiten determinar los coeficientes de
detalle y aproximacién para diferentes niveles de descomposicion y la segundo el
toolbox de MVS, el cual cuenta con funciones para calcular los parametros de la
maquina de vectores, clasificar, graficar las salidas y evaluar el error producido en la

estimacion.



CAPITULO IV

DISENO DEL CLASIFICADOR BINARIO PARA DETECTAR EL ESTADO

DE FUNCIONAMIENTO DE LOS MOTORES DE INDUCCION

Los motores de induccidn son los equipos eléctricos de mayor aplicacion en la
industria. La importancia que tienen en los diferentes procesos productivos hace
necesario asegurar su continuidad operativa. La deteccion anticipada de una posible
causa de falla permite planear, con fines de mantenimiento, la remocion programada del
motor mediante la deteccion oportuna de fallas incipientes. La deteccion anticipada de una
posible causa de falla permite planear, con fines de mantenimiento, la remocion
programada del motory reducir pérdidas de produccién.Una de las técnicas empleadas
actualmente para conocer a tiempo el estado de funcionamiento de los motores, es la
denominada “Mantenimiento Predictivo”, en la cual, midiendo las variables
caracteristicas del motor como la corriente estatdrica, es posible predecir a tiempo si
el motor esta presentando algun problema.

De esta manera, conociendo el estado actual y la evolucidn histérica de las
variables del motor, pueden predecirse fallas en estado prematuro. Mas adn, las
técnicas de diagndstico en linea permiten realizar las tareas de mantenimiento
predictivo sin necesidad de sacar las maquinas de servicio, dando lugar a que durante
las paradas planificadas del proceso se efectlien los cambios y reparaciones necesarias

en los motores.
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En el presente capitulo se detalla el disefio de una herramienta alternativa que
permitird determinar el estado de funcionamiento de los motores de induccién a partir
de informacion obtenida de la corrientes estatoricas y mediante la aplicacion de la

Transformada de Wavelet y la Maquina de Vectores de Soporte.

4.1. DATA SELECCIONADA PARA REALIZAR LOS ENSAYOS

Dentro de las fallas que afectan el funcionamiento del motor de induccién, las
méas frecuentes son las producidas en los rodamientos, como consecuencia del
permanente movimiento y variados estados de carga a los que estan sometidos los
mismos. Las estadisticas pueden variar un poco entre los autores pero la distribucién

de las fallas es en general la mostrada en la figura 4.1

PORCENTAJE DE FALLAS

Rotor

Estator

Rodamientos

Otros

Fig 4.1. Porcentaje de fallas de componentes de motores eléctricos.
Fuente: A. Castellino, P. Donolo, G. Bossio, G. Garcia. Octubre 2007.
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Como se puede observar en la figura 4.1 el porcentaje méas alto (41%)
corresponde a las fallas en los rodamientos, de alli, que para efectos de esta
investigacion se seleccion6 como data aquella que tomara en cuenta este tipo de

fallas.

En uno de los trabajos realizados en el laboratorio de mantenimiento
preventivo de la Universidad de Carabobo titulado “Deteccion de fallas en los
cojinetes del motor de induccion a través del andlisis espectral de la corriente
aplicando maquinas de vectores de soporte” se realizaron mediciones de las corrientes
y voltajes en motores de induccion en buen estado y en motores con fallas en los
rodamiento, como esta data se ajusta a las necesidades de investigacion planteadas

por la autora se tomo la misma para el abordaje de este proyecto.

A continuacion se describe brevemente el proceso seguido para la obtencion
de la data, realizadoen la investigacion mencionada en el parrafo anterior, la cual fue

desarrollada por Gonzales R., y Mufioz J.:

A. Esquema de montaje del banco de mediciones de las corrientes y voltajes de

los motores de induccion.
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Figura 4.2. Esquema de montaje para la medicion del voltaje y la corriente de los

motores

Fuente: Gonzales R., Mufioz J., Junio 2009

B. Fallas introducidas en los motores de induccién

Para la simulacion de las fallas en las pistas internas y externas de los
rodamientos de los motores de induccion se tomaron dos rodamientos en buen estado
y se le realizo una perforacion en la pista interna de uno de los rodamientos y en la
pista externa del otro, para ello se utilizé una mecha WIDEA 3mm de diametro. Por

otra parte la falla en los elementos rodantes consistié en tomar un rodamiento en buen
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estado y lubricarlo con una grasa que contiene virutas de hierro, lo cual genera roce y

desgasta el rodamiento a medida que el motor aumenta la velocidad.

C. Condiciones de operacion de los motores de induccién

Para la medicion de las sefales eléctricas en los motores se desarrollaron los

ensayos en los siguientes niveles de carga:

e Carga nominal: Corriente de 7A

e 5/7 de carga nominal: Corriente de 5A

D. Obtencidn de las sefiales de los motores de induccion en condiciones de falla'y

en buen estado:

Para medir las sefiales eléctricas de los motores de induccion se empleé el
esquema de adquisicion desarrollado en LabVIEW. Inicialmente se realizo la
medicién de las sefiales eléctricas para los motores en condiciones Optimas de
rodamientos y posteriormente se realiz6 la medicion para las condiciones de fallas en

los rodamientos sefialadas a continuacion:

e Falla en pista interna
e Falla en pista externa

e Falla en los elementos rodantes
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4.2. APLICACION DE LA TRANSFORMADA DE WAVELET Y LA

MAQUINA DE VECTORES DE SOPORTE A LA DATA SELECCIONADA

En los ultimos tiempos se ha incrementado la busqueda de técnicas que
permitan diagnosticar el estado de funcionamiento de los motores. En la presente
investigacion se combinan la transformada de Wavelet y las maquinas de vectores de
soporte para lograr crear una herramienta que permita clasificar o diagnosticar el
estado de los motores de induccion.

Para definir el clasificador maséptimose realizaron diferentes ensayos
considerando variaciones en los parametros de la transformada de Wavelet TW y de
la maquina de vectores de soporte SVM. En el caso de SVM se realizaron los
ensayos modificando su funcion Kernel y sus pardmetros de sintonia, por otro lado,
para la TW se varidla Wavelet Madre y el nivel de descomposicion. En definitiva,
una serie de parametros fueron ajustados adecuadamente hasta conseguir resultados
satisfactorios, para ello fue necesario evaluar el clasificador de forma que al cambiar
un parametro por ejemplo de la Transformada Wavelet se pudiera observar su efecto
sobre el rendimiento de éste. A continuacion se describe el proceso de

experimentacion llevado a cabo:

4.2.1 PROCESO DE EXPERIMENTACION
1. Se selecciond aleatoriamente una muestra (240) del total de los datos disponible
(720) para realizar las pruebas, esta muestra se separ6 en dos, una parte para

entrenamiento (160) y otro para validacion (80).
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2. Se aplico a la data seleccionada la transformada de Wavelet, para ello se trabajo
con la funcion ‘wavedec’ de MATLAB, considerando hasta 2 niveles de
descomposicion (ver fig. 4.2) y diferentes wavelet madre (Los tipos de Wavelet
utilizadas en esta investigacion fueron: Haar, Daubechies, Coiflets y Symlets), luego
se utilizé las funcion ‘appcoef’ para obtener los coeficientes de aproximacion, vector
CA (CA1L: Coeficientes de Aproximacion del nivel de descomposicion 1, CA2:
Coeficientes de Aproximacion del nivel de descomposicién 2) y la funcion ‘detcoef’
para obtener los coeficientes de detalles, vector CD (CD1: Coeficientes de Detalle
del nivel de descomposicion 1, CD2: Coeficientes de Detalle del nivel de

descomposicion 2).

Fig 4.3. Arbol de descomposicion Wavelet considerado

Fuente: Tutorial introductorio a la teoria de Wavelet
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datalk?i tFPuncion para cargar la data
data=cat(Z,FE,PE,PI, 5] ; tCrea el wector data formado

for i=1:120

[Cail:,11,L50: i) ]=wavedec(data(l:1000,1),2, 'syns' ) %52 aplica la T. de Wawvelet a la data
Chli:,i)=detcoef(C3{:, i), La(:,1)1,1): %Calcula los coef. de detalle de niwel 1
Chzj:,i)=detcoef(C3{: i), L3(:,1)1,2): tCalcula laos coef. de detalle de niwel 2
Cali:,i)=appcoef(C3(:,1i),L53(:,1i), 'symbi',1l): 4Calcula los coef. de aprox. de niwvel 1
Cazi:,il=appcoef(C5(:, i) ,La(:,11, 'symb',2); tCalcula los coef. de aprox. de niwvel 2
end

%FE= Falla en bhola, PE= Falla en pista eXterna
%P1 =Falla en pista interna, % =3ano

Fig 4.4. Calculo de los coeficiente de aproximacion y detalle en Matlab
Fuente: Hernandez, E. (2013)

3.Seguidamente, a los coeficientes calculados en el paso anterior se le calcularon los
momentos de diferente orden utilizando la funcion ‘moment” de MATLAB. Se

ensayo hasta el momento de orden 20.

for i = 1:20 (¥Calcula loz momentas hasta el orden
momentosChl (i, : )=woment (Ch1,i); %PU a los coeficientes C4 v CD
momentosChZ2 (1, ) =womnent (CDE, 1)

nomentosCAL(L, ) =moment (CAl, i)

nomentosCAZ (1, )=moment (CAZ, i)

end

Fig. 4.5. Calculo de los momentos a los coeficientes CD y CA en matlab.
Fuente: Hernandez, E. (2013)

4. Se seleccionaron dos momentos de cada muestra de corriente y con ellos se
armaron los vectores de entrenamiento y validacién que serian introducidos a la

maquina de vector de soporte.
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5. Para la aplicacion de la maquina de vector de soporte se utilizé una libreria de
funciones ya creada. Esta libreria es un toolbox de matlab denominado SVM vy es de
uso libre y gratuito el cual puede ser descargado

en: http://www.aic.uniovi.es/SSII/P11/svm.zip. Con la mencionada aplicacion

instalada, para comenzar su utilizacion se escribe desde la linea de comando de

Matlab‘iuclass’, con lo que se visualiza el entorno grafico de la aplicacion.

Gaussian REF d Sigma I 1 v Separable

Load

Save

Class &

Clazz B

Clear Data

|
|
o |
o |
oo |

Mo. of Support Vectors: 3 ( 3.5%)

Fig. 4.6. Entrono grafico de la aplicacion de MVS

Luego se selecciona la funcion Kernel y los parametros asociados a ella, se
carga la data con el botdn load y se pulsa classify. Con esto se entrena el sistema y en

la interfaz se muestra el resultado, donde se puede apreciar el hiperplano que separa


http://www.aic.uniovi.es/SSII/P11/svm.zip
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las clases.Las funciones Kernel consideradas en esta investigacion fueron: Lineal: El
unico parametro a ajustar fue C. Polinomial: Aqui se ajustaron los parametros C, v,
grado del polinomio y termino independiente a, Base radial: los parametros a ajustar

fueron Cy .

6. Se repitieron los pasos 2, 3, 4 y 5 hasta lograr encontrar los parametros de la TW,
de los momentos y de la MVS que permitieran obtener el clasificador masoptimo. Se
realizaron 8 tipos de ensayos considerando las dos condiciones de funcionamiento del

motor mencionadas anteriormente, quedando distribuidos de la siguiente manera:

a) Motor operando a 5A (5/7 de su plena carga)

Ensayo I(EA-PB): Entrenamiento con datos del motor A y prueba con datos

del motor B

- Ensayo II1(EB-PA): Entrenamiento con datos del motor B y prueba con datos
del motor A

- Ensayo Il (EA-PA): Entrenamiento con datos del motor Ay prueba con datos
del motor A

- Ensayo IV (EB-PB): Entrenamiento con datos del motor B y prueba con datos

del motor B
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b) Motor operando a 7A (Plena carga)

- Ensayo V (EA-PB): Entrenamiento con datos del motor A y prueba con datos
del motor B

- Ensayo VI (EB-PA): Entrenamiento con datos del motor B y prueba con datos
del motor A

- Ensayo VII (EA-PA): Entrenamiento con datos del motor A y prueba con
datos del motor A

- Ensayo VIII (EB-PB): Entrenamiento con datos del motor B y prueba con

datos del motor B

Parametro de evaluacién del clasificador

Para evaluar al clasificador se consideraron los parametros que a continuacion

se detallan:

Tiempo de Procesamiento: Periodo de tiempo empleado por el clasificador
desde el momento enque la sefial ingresa hasta que la clasificacion es realizada. Este
tiempo involucra tres tiempos de procesamiento principales: el de la aplicacion de la
Transformada Wavelet, el del calculo de los momentos y el de la evaluacion de la
funcién de clasificacion por medio de la MVS. Evidentemente este valor depende

fundamentalmente del hardware utilizado.
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Tasa de Exito o porcentaje de acierto: Indica el porcentaje de coincidencias
entre las predicciones realizadas por el clasificador y la clasificacion esperada. Este
fue el parametro mas importante a considerar para la seleccion de los parametros

definitivos del clasificador.



CAPITULO V

ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

Con la finalidad de cumplir con los objetivos planteados al inicio de la
investigacion, se realizaron un conjunto de pruebas donde a los datos de la corrientes
estatoricas en el tiempo, se les aplico el clasificador disefiado para determinar el
estado de funcionamiento del motor, y asi comprobar la eficiencia del modelo
generado (Clasificador binario). Se muestra inicialmente la tabla resumen de los
resultados obtenidos, considerando como data original aquella a la que no se le aplico
la Transformada de Wavelet y de este modo poder evaluar el beneficio que aporta al
clasificador la aplicacion de dicha técnica sobre la data antes de introducirla a la

maquina de vectores de soporte.

GRUPO I:Motor operando a 5A (5/7 de su plena carga)

En este ensayo a la data de corriente estatotica en el tiempo para la condicion
de 5A se le aplico la TW, utilizando como Wavelet madre la db5, de donde se
tomaron los coeficientes de aproximacion 1 y a los cuales se le determinaron los
momentos de orden 12 y 20. El tamafio de la data es de 120, de los cuales se tomaron
80 para la etapa de entrenamiento y 30 para la fase de prueba, finalmente estos

momentos se aplicaron a la MVS utilizando como funcién kernal la ‘rbf’. Lo indicado
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anteriormente define las caracteristicas del clasificador mas optimo y los mismos

fueron determinados después de realizar diferentes ensayos en los cuales se

modificaban los parametros de la transformada de Wavelet, de los momentos y de la

maquina de vectores hasta lograr alcanzar el mayor porcentaje de acierto.

Condicion ENSAYO DATOS ORIGINALES (sin TW) APLICANDO WAVELET
Ne de errores | % de acierto | N2 de errores | % de acierto
EA_PB 0 100 0 100
EB_PA 5 93,75 2 97,5
5A
EA_PA 0 100 0 100
EB_PB 0 100 0 100

Tabla 5.1. Porcentaje de acierto del clasificador
para la condicién de operacion de 5A

GRUPO I1: Motor operando a 7A (Plena carga)

En este grupo solo se modifica la data, considerando aqui la corriente

estatorica para la condicién de operacion de plena del motor. Los parametros del

clasificador siguen siendo: wavelet madre db5, coeficiente de aproximacion 1,

momentos 12 y 20 y MVS con kernel igual a ‘rbf’.
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Condicion ENSAYO DATOS ORIGINALES APLICANDO WAVELET
N2 de errores | % de acierto | N2 de errores | % de acierto
EA_PB 10 87,5 2 97,5
EB_PA 1 98,75 0 100
7A
EA_PA 6 92,5 3 96,25
EB_PB 0 100 0 100

ANALISIS DE LAS PRUEBAS DESARROLLADAS

Tabla 5.2. Porcentaje de acierto del clasificador

para la condicion de operacion de 7A

El grupo de pruebas realizadas se enfocaron en la generacion de un

clasificador basado en SVM y TW, queal ser entrenado con un conjunto de datos de

corrientesestatoricas asociados al motor con rodamientosen buen y mal estado, podria

predecir la condicién de funcionamiento asociada a los datosintroducidos en la fase

de prueba. El andlisis de los resultados obtenidos se agrupa en dos casos:

 Caso I: Se encuentran las pruebas en las cuales se realizé el entrenamiento con los

datosasociados a un motor y la prediccion con los datos pertenecientes a otro motor,
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esto permitio0 medir la capacidad de prediccion del modelo frente a datos
pertenecientes a otro motor que no intervinieron en la etapa de entrenamiento. En las
condiciones de 5/7 carga y carga nominal se obtuvieron porcentajes de prediccion
mayores al 97 por ciento, lo cual demuestra la gran capacidad del modelo generado
para la deteccion de fallas en estado incipiente a través del andlisis de las corrientes

estatoricas del motor.

» Caso I:Aqui se encuentran las pruebas en las cuales se realizd el entrenamiento y
laprediccion con los datos pertenecientes a un mismo motor, en esta etapa se aprecio
elcomportamiento del modelo frente a datos pertenecientes al mismo motor pero que
no intervinieron en el entrenamiento. Se observo que en la mayoria de los casos el
modelo generado presenta una capacidad deprediccion del 100 por ciento, a
excepcion de los datos pertenecientes al ensayo Vllen el cual se obtuvo 96,25 por
ciento de acierto. No obstante, se demuestra un error de prediccionbajo en el
reconocimiento de patrones que pertenecen a un mismo motor.En términos generales
se puede decir que la clasificacion basada en SVM y TW es aplicable a ladeteccién de
fallas incipientes en los cojinetes del motor de induccién, al tomar como patrones

deentrenamiento y prueba la data asociada a las corrienteestatoricas.

Los resultados obtenidos en la presente investigacion permiten asegurar que
son un método efectivo y exitoso para monitorear la condicion de funcionamiento de

los motores eléctricos y resulta una herramienta valiosa para fundamentar programas
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de mantenimiento de tipo preventivo y predictivo. Se verifico igualmente la utilidad
de la Transformada Waveletcomo una herramienta adicional, pues en 4 de los 8
ensayos se mejoro el porcentaje de acierto gracias a la aplicacion de esta herramienta

y en ningln caso arrojo un porcentaje menor.

Adicionalmente, se observd que el calculo de losmomentos de la sefial de
corriente es un parametro apropiado para determinar el estado de los motores pues al
aplicar los mismos a la MVS se logré separar facilmente las clases y predecir con un

elevado porcentaje de acierto la condicion de funcionamiento del motor.

En cuanto al tiempo de procesamiento de los datos se puede apreciar en la
simulacion de los ensayos que el mismo fue de 0,3s para la MVS y de menos de 4s
para el céalculo de los momentos y la transformada de Wavelet, el cual resulta en un
tiempo de respuesta rapido. Es importante considerar que la evaluacion de los
Tiempos de procesamiento estd fuertemente asociada a la capacidad de célculo del
hardware donde se ejecuta la aplicacion. Para los resultados que se presentaron se
utilizé un computador con procesador Pentium IV con frecuencia de trabajo de 2.1
Giga Hertz y con 512 MB de RAM.A continuacion se muestran los resultados

obtenidos en cada ensayo:



ENSAYO I: ENTRENAMIENTO CON LOS DATOS DEL MOTOR A Y
PRUEBA CON LOSDATOS DEL MOTOR B, CONDICION DE CARGA

IGUAL A5 A

>> ui
Support Vector Classification

3

Constructing ...

Optimising ...

Execution time: 0.3 seconds
Gtatus : ok

lwQ|+2 ¢ 43.777700
Margin : 0.302276

Sum alpha @ 43.777706
Support Vectors @ 2 (2.5%)

ans =

100.0029 79.0029

> BIE

ans =

a

Por_de_acierto =

100
<

Fig. 5.1 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo |
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ENSAYO II: ENTRENAMIENTO CON LOS DATOS DEL MOTOR B Y
PRUEBA CON LOS DATOS DEL MOTOR A, CONDICION DE CARGA

IGUAL A5 A.

mmand Window

*> uiclass

Constructing ...

Optimising ...

Execution time: 0.3 seconds
Status @ ok

lwl | ~2 : 21.062323
Margin : 0.435790

Jum alpha @ 21.062323
Support Vectors @ 2 (2.5%

ans =

100.0037 79,0035

FF ELL

ans =

z

Por_de_acierto =

597.5000
£

Support Vector Classification

Fig. 5.2 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo 11
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ENSAYO I1I: ENTRENAMIENTO Y PRUEBA CON LOS DATOS DEL
MOTOR A, CONCONDICION DE CARGA IGUAL A 5A.

Command Window [E3[E3

»» uiclass A
Support Vector Classification

Constructing ...

Optimiszing ...

Execution time: 0.3 zeconds

Status : ok [Gowianpir -] Som [ & Sepuske
|wl |[~E : 43.777708 =

Margin : 0.302278

Jum alpha : 43.777706
Support Vectors @ 2 [(2.5%)

ans =

100.0039 79.0040

*» BLL

ans =

o

N

Por_de_acierto =

100 R
< il >

Fig. 5.3 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo |11

ENSAYO 1V: ENTRENAMIENTO Y PRUEBA CON LOS DATOS DEL
MOTOR B, CONCONDICION DE CARGA IGUAL A 5A.

Carnmmand Window

»» uiclass N
Support ¥Yector Classification

Constructing ...

Optimiszing ...

Execution time: 0.3 seconds
Status @ ok

lwh|*2 @ 14.0831668
Margin : 0.533321

Sum alpha : 14.063166
support Vectors @ 2 (2.5%)

ans =

100, 0042 79.0043

F* BLL

ans =

o

T

Por_de_acierto =

100
£

Fig. 5.4 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo 1V



ENSAYO V: ENTRENAMIENTO CON LOS DATOS DEL MOTOR A Y
PRUEBA CON LOSDATOS DEL MOTOR B, PARA CORRIENTE
NOMINAL.

mrmand Windaer

»> uiclass
Support ¥ector Classification

Constructing ...

Optimising ...

Execution time: 0.3 seconds
Status @ ok

|wh|*2 @ 18.550819
Margin : 0.464353

Sum alpha : 18.550819
Support ¥ectors : 2 (E.5%

ans =

100.0031 79.0031

»* BLE

ans =

Z

ELL

Por_de_acierto =

97.5000
< i ¥

Fig. 5.5 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo V

ENSAYO VI: ENTRENAMIENTO CON LOS DATOS DEL MOTOR B Y
PRUEBA CON LOS DATOS DEL MOTOR A, PARA CORRIENTE
NOMINAL.

mmand Window

»> uiclass »
Support Vector Classification

Constructing ...

optimising ...

Execution time: 0.3 seconds -

Status : ok [t x| Sgra [T Sepwe
|wh|~2 @ 573.504373 B A\

Margin : 0.083514

Sum alpha : 573, 504373
Support ¥Vectors : 2 (2.5%

ans =

100.0028 79.0028

»» BLE

ans =

o

e e

Por_de_acierto =

100 s
P >

e C HodSweotVeelw 20258

Fig. 5.6 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo VI
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ENSAYO VII: ENTRENAMIENTO Y PRUEBA CON LOS DATOS DEL

MOTOR

Cormmand Wwindows

»» uiclass

Support Vector Classification

A, PARACORRIENTE NOMINAL.

[E3[E3)

Optimising ...

Status : ok

lwd|*2 H

Margin : 0.

Sum alpha : 22

Support Vector
ans =

204.0007 18
> Brr
ans =
3

96. 2500
<

Constructing ...

Execution time: 0.3 seconds

Por_de_acierto =

9.065134
132145
9.065134

s : 4 (5.0%)

L.0015

2 N of Supnert Visctoer 415051

ENSAYO VIII:

MOTOR

mmand Windows

>> uiclass
Support Vector

Fig. 5.7 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo VI

B, PARACORRIENTE NOMINAL.

[21x]

Classification

optimising ...
Execution time
status ook

|wd |2 : 57
Margin @ 0.
Sum alpha : 57

ans =

> BLE

ans =

o

100
<

Constructing ...

Support ¥Yectors @ 2 (2.5%)

100. 0046 79.0048

Por_de_acierto =

H 0.3 seconds

3.504373
083514
3.504373

Fig. 5.8 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo VIlII

0 e G

ENTRENAMIENTO Y PRUEBA CON LOS DATOS DEL

g 000 a8
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A continuacién se muestran los resultados correspondientes a los 8 ensayos

anteriores pero sin aplicarle a la data original la transformada de Wavelet antes del
célculo de los momentos.

ENSAYO I (Sin TW): ENTRENAMIENTO CON LOS DATOS DEL MOTOR

A Y PRUEBA CON LOSDATOS DEL MOTOR B, CONDICION DE CARGA
IGUAL A 5A.

L rnand Windoey

[E3[ET]
>» uiclass A
Support ¥ector Classification
Constructing ...
Oprimising ... |Em - Sgma [ 1 ¥ Sepasble

Execution time: 0.3 seconds
Status : ok

|wd|~2 : 54.266138 G I
Margin 1 0.271497
Sum alpha : 54.266135 Ty I
Support Wectors @ Z (Z.5%)
ans = Class & I

100.004% 79.0050 Do B I
>> BEE Cloe Dt I
ans =

o Classdy I

For_de_a T

100 w b
< > b A B

Fig. 5.9 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo | sin TW.

ENSAYO II (Sin TW): ENTRENAMIENTO CON LOS DATOS DEL MOTOR

B Y PRUEBA CON LOS DATOS DEL MOTOR A, CONDICION DE CARGA
IGUAL A 5A.

Command Windows

=> uiclass
Support Vector Classification

Constructing ...

Optimising ...

Execution time: 0.3 seconds
Status : ok

|wl|*2 : 13.1468773 Lood I
Margin 1 0.551595
Sum alpha : 13.146773 Save I
Support Vectors : Z (2.5%)
ans = Clas |

1000018 79.0018 e I
> err Clo Dova
ans =

5 Dssily I

FPor_de_a T

93,7500
< m > M ol St Vecloes. 212651

Fig. 5.10 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo Il sin TW.



ENSAYO Il (Sin TW): ENTRENAMIENTO Y PRUEBA CON LOS DATOS

DEL MOTOR A, CONCONDICION DE CARGA IGUAL A 5A.

2x]
oW
Support Vector Classification

Constructing ...

Optimizing ...

Execution time: 0.3 seconds
Status @ ok

lwl |2 @ 54.266138
Margin : 0.2714%7

Sum alpha : 54. 266133
support Vectors @ 2 (2.5%)

Tx| Gema [ W Gepmatn

ans =

100.0011 78.0011
F» err
ans =

o

Por_de_acierto =

100 b4
< il d

Mo et Sugeont Viectors: 2(25%)

Fig. 5.11 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo Il sin TW.

g

ENSAYO 1V (Sin TW): ENTRENAMIENTO Y PRUEBA CON LOS DATOS

DEL MOTOR B, CONCONDICION DE CARGA IGUAL A 5A.

rrmand Window FE

»» uiclass A
Support Vector Classification

Constructing ...

Optimiszing ...

Execution time: 0.3 seconds
Status @ ok

lwl |2 @ 54,266138
Margin o 0.2714397

Sum alpha : 54. 266135
support Vectors @ 2 (2.5%

-] doma [ ¥ Sepmatin

ans =
100.0013 79.0013

¥ Err

ans =

1]

Por_de_acierto =

100 w
< i ¥

A BRpANWE 253 1

Fig. 5.12 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo IV sin TW.

IR |
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ENSAYO V (Sin TW): ENTRENAMIENTO CON LOS DATOS DEL MOTOR
LOSDATOS DEL MOTOR B, PARA CORRIENTE

A Y PRUEBA CON
NOMINAL

*> uiclass
support Vector Classification

Constructing ...

Optimiszing ...

Execution time: 0.3 zeconds
dtatus ok

lwl | ~& : 10.034038
Margin : 0.631382

Jum alpha : 10.034038
Support Vectors @ 3 (3.8%)

ans =

101l.0023 79.0038

*» BLL

ans =

10

Por_de_acierto =

87.5000
£

>

Fig. 5.13 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo V sin TW.
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ENSAYO VI (Sin TW): ENTRENAMIENTO CON LOS DATOS DEL MOTOR
B Y PRUEBA CON LOS DATOS DEL MOTOR A, PARA CORRIENTE

NOMINAL

»> uiclass
Support ¥Yector Classification

Constructing ...

optimising ...

Execution time: 0.5 seconds
status ook

|l |2 @ 7901.210323
Margin : 0.02Z500

Sum alpha : 7901.210323
Support ¥Yectors : 4 (5.0%)

ans =

10Z.0026 G0.0043

> BLE

ans =

1

Por_de_acierto =

95,7500
<

¥ Sepuable

I oo Suoped Vs 4503

(R ELRL:

Fig. 5.14 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo VI sin TW.



ENSAYO VII (Sin TW): ENTRENAMIENTO Y PRUEBA CON LOS DATOS

DEL MOTOR A, PARACORRIENTE NOMINAL.

Command Window

> uiclass A
Support Vector Classificacion

Constructing ...

Optimising ...

Execution time: 1.0 seconds

Seatus : ok [Gosmper -] Swma [ 1 P Sewdle
lwl | *& ¢ 10.034039

Margin i 0.631352

Jum alpha : 10.034039
Support Wectors @ 3 (3.8%)

ans =

l0l.0002 79,0004

** BLL

ans =

Por_de_acierto =

92.5000 v
< i >

Me. of Suppon Vectors: (20

0 e G

Fig. 5.15 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo VII sin TW.

ENSAYO VIII (Sin TW): ENTRENAMIENTO Y PRUEBA CON LOS DATOS

DEL MOTOR B, PARACORRIENTE NOMINAL.

Cmmand Windery [E3[E3]
»» uiclass ™
Support Vector Classification

Constructing ...

Optimising ...

Execution time: 0.3 seconds

Status : ok [Gumaintior x| Sgra [T Sepwae
lwl | *& i 13.146773 =

Margin i 0.551595

Jum alpha : 13.146773
Support Vectors : 2 (Z.5%)

ans =
l00.0016 79.0016
Fr BIL

ans =

Por_de_acierto =

100
<

el e

Fig. 5.16 Fase de entrenamiento y prueba correspondiente al ensayo VIII sin TW.



CONCLUSIONES

La presente investigacion demostr0 que la Maquina de vectores de
soporteempleada como clasificador es capaz de estimar con alto porcentaje de acierto
el estado de funcionamiento de los motores y que su combinacion con las TW mejora
su rendimiento disminuyendo en la mayoria de los casos el porcentaje de error en la
estimacion. Adicionalmente se encontrd que al extraer los momentos de orden
superior a los coeficientes obtenidos de la transformada se logra una mejor capacidad

de discriminacién entre las diferentes clases.

Los ensayos se realizaron aplicando como entrada la corriente estatorica en el
tiempo. Estos ensayos tambiéen se realizaron con el flujo de la maquina como entrada
al clasificador sin embargo para este caso la capacidad de acierto fue menor, incluso

la separacion de la clases no fue tan efectiva.

El problema del disefio del diagnosticador del estado de funcionamiento de los
motores consistio en la determinacién de los parametros de la TW, la MVS y orden
de los momentos que arrojaran mayores porcentajes de acierto en la etapa de
validacion, para lo que se inici6 como primer paso con la aplicacion de la
transformada a la data seleccionada, de donde se obtuvieron los coeficientes de

detalle y aproximacion a los que se le determino los momento, los cuales constituirian
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la informacion de entrada a la maquina de vectores, finalmente con la estimacion del

namero de errores se iban ajustando sus parametros.

El anélisis de los momentos de los coeficientes de la transformada mostro que
los momentos pares generan lo que se considera una buena agrupacion y separacion

de las clases, especificamente en este trabajo se seleccionaron los momentos 12 y 20.

Se verifico la utilidad de la Transformada Wavelet como una herramienta
adicional para el procesamiento previo de la data a ser aplicada a la maquina de
vectores pues, en el 50% de los ensayos realizados se logré mejorar el porcentaje de
acierto en la prediccion del estado del motor y en ningln caso se obtuvo un
porcentaje menor con respecto a aquellos que no incluian la Transformada de
Wavelet. La Wavelet madre que permitieron un mejor diagnostico fueron la

Daubechies-5 y la Symlets-5.

El modelo desarrollado presento una capacidad de prediccion mayor del 96%
de acierto. Durante los ensayos se entrend con los datosasociados a un motor y la
prediccion con los datos pertenecientes a otro motor, asi mismo se entrend y probd
con los datos de un mismo motor pero que no intervinieron en la etapa de
entrenamiento.Los resultados obtenidos en la presente investigacion permiten

asegurar que son un método efectivo y exitoso para predecir la condicion de
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funcionamiento de los motores eléctricos y resulta una herramienta valiosa para

fundamentar programas de mantenimiento de tipo preventivo y predictivo.
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ANEXOS



Algoritmo para cargar la data

for i=1:30
cadena="'C:YMATLARGP Y toolbox’, svm Dacallt MASLY Buena’, ' ;
cadena=[cadena, 'iz_']:
cadena=[cadena,intéstrii) ]:
cadena=[cadena,'.txt']:

A=load|cadena) ;

Al i)=(&iz,2));

end

for i=1:30

cadena="'C: MATLAEGpS  Coolbox, avn\Datall\ MASALFEY '
cadena=[cadena, 'ir_']:
cadena=[cadena,intZstrii) ]:

cadena=[cadena, '.txt']:

A=load|cadena) ;

FE(:,i)=(&(z,21);

end

for i=1:30
cadena="'CiYMATLAEGp S Coolbox svn\Datal MasasPIN '
cadena=[cadena, 'ir_']:
cadena=[cadena,intZstrii) ]:
cadena=[cadena,'.txt']:

A=load|cadena) ;

PI(:, i)=(&(z,2));

end

for i=1:30
cadena="'C:MATLABGp S toaolbox avn\Datall MALALPEY '
cadena=[cadena, 'ir_"']:
cadena=[cadena,intZstr (i) ]:
cadena=[cadena,'.t=xt']:

A=load|cadena) ;

FE(:,i)=(A(:,2));

end

clear('a','i','cadena')



Algoritmo para aplicar la transformada de Wavelet, calcular los momentos v aplicar
la maquina de vectores de soporte a la data cargada

datad i Carga la data de entrenamiento
data=cat(Z,FB,PE,PI, %) %Crea el wector data

for i=1:1:20

[Ca(:,1),La(:,1)]=wavedec(data(l:1000,i),3,'db5");
Chl(:,i)=detcoef(C3(:,1),L3(:,1),1); (Coef. detalle 1
Chz2(:,i)=detcoef (C3{:,1),L3(:,1),3): YCoef. detalle

Cali:,il=appcoef(C3(:,1)1,L3(:,1), 'db5',1): YCoef. aproximacion 1
Caz(:,i)=appcoef (C3(:,1),L3(: 1), 'db5',2): (Coef. aproximacion 2
end

for i = 1:20

momentosChlii,: I=moment (CD1,1):

mnmentusCDZIi,:]=mument(CD2Li];

momentosCAL (L, J=moment (CALl,i);

momentosCA2 (i, ) =noment (Ch=2,1);

end

¥=cat (2, momentosCAL{1Z:8:20,1:20) ,momentosCAl (12:8:20,31:50),
womentosCAl(12:8:20,61:80) ,monentosCAL(l2:8:20,91:110)) ;

n=x':

T=cat(l,-ones(60,1),ones(20,1));

clear('Cal', 'Ca2' 'CD1','CD','FE','PI!', 'PE' 'S5 'LC' ,'CAT,

'L, 'i  'data’, 'nonentosCal ! 'nonentosCAZ ' 'nonentosChl ! 'nonentasChE ')

dataldTh (Carga la data de prueba
data=cat(Z,FE,PE,PI,5); %Crea el wector data

for i=1:120

[C3(:,1),L5(:,1)]=wavedec(data(l:1000,1i),3,'db5");
Chl(:,i)=detcoef(C3{:, 1),L3(:,1),1): 2Coef. detalle 1
Chz(:,il=detcoef (C3(:,1),L3(:,1),3): tCoef. detalle 2
Cali:,i)=appcoef(C3(:,1),L3(:,1i), 'db5',1): (Coef. aproximacion 1
CaZ(:,i1=appcoef(C3(:,i1,L3(:,1), 'dhE',3): (Coef. aproximacion 2
end

for i = 1:20

nonehtosChlii,: I=noment(CDh1l,1);

monentosCh2 (i, =nmoment (CDZ,1);

monehtosCAL(L,: J=moment (Cal, i) ;

momentosCAZ (1, I =noment (CAZ, 1) ;

end

Kl=cat(2, momentosCAl(lZ2:8:20,21:30) ,momentosCAal(l2:8:20,51:60),
momentosCAL(1Z2:8:20,81:90) ;momentosCAL(12:8:20,111:120)) ;
K1=x1':

¥l=cat(l,-ones(30,1),ones(10,1)):
clear('Cal','Caz' 'C0Ll','CD2' , 'CD' ,'FE','PI','PE' '3 'LC' ,'CE',
'Lat,'it  'data’, 'nomentosCal!  'nonentosCAZ ', 'monentosCD] !, 'momentosCha ')
C=inf:

pl=1;

pa=0;

ker='rhf';



Algoritmo simplificado considerando Wavelet madre db5, Coeficientes

de

aproximacion 1, momentos 12 y 20 v funcién kernel ‘rbf’

datad?i (Carga la data de entrenamiento
data=cat(2,FE,PE,PI,3)1; %Crea el wector data
for i=1:120

[Ca(s,1i)1,La(:,1i)]=mavedec(data(l: 1000,1i),3,'db5");
Cal(:,i)=appooef(C3({:,1),L5(:,11, 'dbi',11; %Coef. aproximacion 1
end

for i = 1:20

mwomentosCAL(L, ) =monent(Cal, i) ;

end
X=cat(Z,momehtosCal (12:8:20,1:20) ,momentosCal (12:6:20,31:50),
momentosCAL(12:8:20,61:80) ,nomentosCAl (12:5:20,91:1107);
w=x':

Y=cat(l,-ones(cl,l) ones(20,1)1):

clear('Cal', 'FE','PI','PE' '3, ICEY,

LA, "1 'data’ , 'monentosCAal ')

datad?h tCarga la data de prueba
data=cat(2,FE,PE,PL,3)1; 3*Crea el wector data
for i=1:120

[Ca(:,1)1,La(:,1)]=wavedec(data(l:1000,i),3,'db5");
Cal(:,i)=appcoef(C3{:,1),L3(:,1)1, 'db5',1l); %Coef. aproximacion 1
end

for i = 1::20

momentosCAL (1, ) =monent (CAL, i) :

end

¥l=cat(2, momentosCal (12:8:20,21:30) ,nomentosCAaAl (12:58:20,51:60),
momentosCAL(12:8:20,51:90) ;nomentosCal (12:5:20,111:1200)
®W1=K1';

¥l=cat(l,-ones(30,1),ones(10,11);

clear('Cal', 'FE','FI','PE' '3, 'CE',

'La','i' ,'data’ , 'momnentosCal')

C=inf: pl=1l; p2=02 ker='rhf':
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FLUJO ELECTRICO

FLUJO ELECTRICO EN EL TIEMPO
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COEFICIENTES DE LA TRANSFORMADA WAVELET
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