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Resumen

Desde su invención, las máquinas eléctricas se han convertido en herramientas cruciales
para una amplia variedad de aplicaciones y siguen siendo de gran importancia hasta el día
de hoy. Las máquinas eléctricas son componentes centrales en la generación, transmisión y
distribución de energía eléctrica; por lo tanto, asegurar su correcto estado de funcionamiento es
vital para garantizar un rendimiento adecuado.

Las metodologías de detección y diagnóstico de fallas pueden utilizarse para monitorear el
estado de las máquinas eléctricas. Estos problemas pueden abordarse con técnicas de clasifica-
ción basadas en características de la señal, en las cuales se entrena un modelo de clasificación
para encontrar patrones y diferencias entre el comportamiento normal y anormal de una má-
quina. Idealmente, el modelo entrenado debería ser capaz de etiquetar nuevas señales para el
diagnóstico.

Las transformadas integrales se utilizan a menudo para la extracción de características en
muchas señales; sin embargo, en algunos casos, las características obtenidas pueden no ser
suficientes para distinguir correctamente algunas clases debido a su similitud. Las transformadas
integrales de orden fraccionario permiten una representación diferente de la señal que puede
utilizarse para obtener más información en comparación con su contraparte de orden entero. Por
ejemplo, mientras que la transformada de Fourier permite la descomposición de una señal en
componentes de funciones seno, la transformada de Fourier de orden fraccionario generaliza el
núcleo de la transformación, descomponiendo la señal en funciones seno de frecuencia variable,
lo que permite mostrar más información de la señal analizada.

Este trabajo trata sobre el diagnóstico de fallas en sistemas eléctricos empleando una
metodología de reconocimiento de patrones, la cual es equivalente a resolver problemas de
clasificación. Se proponen tres algoritmos de procesamiento de señales para la extracción de
características: el primero utiliza la transformada de Fourier fraccionario, el segundo realiza una
modificación de la matriz de transformación de Fourier clásico con la función de Mittag-Leffler,
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y el tercero realiza una descomposición wavelet y, para cada nivel de descomposición, se calcula
la energía relativa wavelet en el dominio de Fourier fraccionario.

Se analizaron fallas de cortocircuito en un transformador y un motor de inducción, así como
fallas en sistemas fotovoltaicos, disturbios eléctricos y problemas de calidad de energía. Se
probaron los distintos algoritmos propuestos y se compararon los desempeños obtenidos por
cada conjunto de características para cada sistema, mostrando qué algoritmo ofrece las mejores
características para cada uno de los sistemas.
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Abstract

Since their invention, electrical machines have become indispensable tools for a multitude
of applications, and their importance persists to this day. Electrical machines serve as central
components in the generation, transmission, and distribution of electrical power. It is therefore
of the utmost importance to ensure that these machines are functioning at their optimal level in
order to guarantee adequate performance.

Fault detection and diagnosis methodologies can be employed to monitor the condition of
electrical machines. These issues can be addressed through the use of classification techniques
based on signal features. In this approach, a classification model is trained to identify patterns
and differences between normal and abnormal behavior of a machine. It is desirable that the
trained model be capable of labeling new signals for diagnosis.

Integral transforms are frequently employed for feature extraction in a multitude of signals.
However, in certain instances, the extracted features may not be sufficiently discriminative to
distinguish between classes due to their inherent similarity. Fractional-order integral transforms
permit a distinct representation of the signal that can be utilized to obtain more information
than its integer-order counterpart. For instance, while the Fourier transform permits the decom-
position of a signal into components of sine functions, the fractional-order Fourier transform
generalizes the kernel of the transform, decomposing the signal into sine functions of varying
frequency, thereby enabling the display of a greater quantity of information about the analyzed
signal.

This thesis addresses the issue of fault diagnosis in electrical systems through the lens of
pattern recognition methodology, which is analogous to the process of classification. Three
signal processing algorithms are proposed for feature extraction. The first algorithm employs
the fractional Fourier transform, the second modifies the classical Fourier transform matrix with
the Mittag-Leffler function, and the third performs a wavelet decomposition. For each level of
decomposition, the relative wavelet energy in the fractional Fourier domain is calculated.
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The present study analyzed a number of electrical faults, including those in transformers
and induction motors, as well as those in photovoltaic systems, electrical disturbances, and
power quality problems. The efficacy of the various proposed algorithms was evaluated through
a series of tests, during which the performance of each set of features was assessed for each
system. This analysis enabled the identification of the algorithm that offers the most optimal
features for each system.
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Nomenclatura

α Orden del operador.

Ē j Energia media de los niveles de descomposición wavelet en el dominio de Fourier
fraccionario.
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Capítulo 1

Introducción

Los sistemas eléctricos tienen gran importancia en la actualidad, esto se debe a que están
presentes en la generación, transmisión y distribución de energía eléctrica, por lo que es
indispensable el monitoreo de su condición para asegurar su correcto funcionamiento.

Dentro de los métodos para el monitoreo podemos encontrar la detección y diagnóstico
de fallas, una de las técnicas utilizadas es clasificación de características que describen el
comportamiento tanto saludable como anormal del sistema, el objetivo de esta clasificación
es aprender patrones de datos etiquetados y crear un modelo capaz de predecir estas etiquetas
de datos nunca antes vistos. Las características juegan un papel importante en la precisión de
la clasificación, por lo que es importante realizar una extracción de características adecuada.
Una de las técnicas utilizadas es el procesamiento de señales en particular con el uso de las
transformadas integrales, estas ofrecen representaciones en distintas distribuciones que brindan
información útil para analizar la señales.

1.1. Antecedentes

En el Centro nacional de investigación y desarrollo tecnológico se han realizado trabajos
de investigación acerca de cálculo fraccionario y procesamiento de señales, que son de interés
para para este tema de tesis.

Ramos en 2019 [9] titulado Análisis de ruido electroquímico empleando diferentes métodos
de evaluación, en donde lleva a cabo análisis experimentales de una aleación de aluminio
expuesta a diferentes soluciones químicas, dentro de los análisis realizados presenta presenta
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3 casos en los cuales aplica transformadas integrales, en el primero utiliza la transformada
de Fourier en conjunto con el método de máxima entropía, a partir de las cuales calcula el
calcula la potencia de densidad espectral (PSD) de la cual emplea los valores de la pendiente
para determinar el tipo de corrosión; en el segundo análisis aplica la transformada wavelet
(WT) donde realiza una descomposición en diferentes niveles los cuales corresponden a una
determinada banda de frecuencia, para determinar los tipos de corrosión extrae la energía
relativa wavelet a cada uno de los niveles de descomposición y les da una representación de
cristales; en otro de los análisis presentados aplica la transformada Stockwell (ST) obteniendo
espectrogramas tiempo frecuencia de la señal de corriente y determinar los tipos de corrosión.

Arellano en 2020 [10] presenta un trabajo titulado Análisis de ruido electroquímico en una
aleación de aluminio expuesta a la mezcla gasolina - etanol, en el cual realiza un estudio de
la corrosión en una aleación de aluminio expuesta a diferentes mezclas de gasolina y etanol a
diferentes porcentajes, se analizan señales de ruido electroquímico mediante la transformada
synchrosqueezind y la energía de Shanon para determinar las velocidades y tipos de corrosión
en el material.

Zúñiga en 2020 [11] presenta un trabajo de tesis titulado: Identificación de sistemas mediante
el uso de redes neuronales de orden fraccionarios, donde aplica redes neuronales artificiales para
la solución de ecuaciones diferenciales de orden variable, además de proponer un algoritmo de
aprendizaje con base en el cálculo fraccionario. Presenta distintos sistemas a los cuales se les
aplico los algoritmos de identificación como el sistema de predicción de glucosa mediante una
red neuronal fraccionaria.

Solís en 2020 [12] realizó un trabajo de tesis titulado cálculo fraccionario aplicado en
procesamiento de imágenes y señales, en esta tesis Solís emplea el cálculo fraccionario para
desarrollar observadores espectral de tipo Kalman fraccionario, este tipo de observadores en su
versión clásica parte de la serie de Fourier, la versión fraccionaria generaliza los operadores
derivativos en el observador y en la ecuación diferencial de Riccati con la definición de Riemann
-Liouville. Coronel en 2018 [13] realiza un trabajo de tesis titulado Modelado y Control de
Sistemas Dinámicos Usando Cálculo Fraccionario, en esta aborda el modelado de sistemas de
péndulo doble, péndulo triple y robot SCARA, utilizando las formulaciones Euler-Lagrange y
Hamilton, en los cuales empleó definiciones de derivadas fraccionarias.
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1.2. Estado del arte

1.2.1. Diagnóstico de fallas en transformadores

Mejia-Barron [14, 15] en sus trabajos presenta metodologías para el diagnóstico de fallas de
un transformador monofásico, estas fallas son de cortocircuito entre vueltas del devanado, en la
primer metodología presenta una metodología donde modela la corriente del transformador, el
modelo consta de una parte estacionaria y otra transitoria, la parte transitoria tiene como base
la suma de funciones gaussianas, por otro lado la parte estacionaria se modela con series de
Fourier, a partir de este modelo calcula la distorsión armónica total (THD), la densidad espectral
y la relación de la señal con el segundo armónico, este último se utiliza ya que su magnitud
cambia dependiendo de la gravedad de la falla.

Algunas metodologías utilizan transformadas integrales, esta técnica de procesamiento de
señales proporciona diferentes representaciones de la señal en otros dominios, lo cual es útil
para extraer información en el diagnóstico de fallas. Guillen et al. [16] presenta una metodología
para el diagnóstico de fallas ITSC en la cual aplica la transformada wavelet a la corriente de
energización; los coeficientes estimados mediante la descomposición wavelet son empleados
para calcular la densidad de potencia espectral (PSD), estos valores son utilizados para obtener
la condición de falla. Simões et al. [17] presenta un esquema de protección de fallas basado en
el análisis diferencial, esta metodología utiliza la transformada wavelet en la señal de corriente y
a partir de estas calcula la energía diferencial, la condición del sistema es determinada mediante
una clasificación de los coeficientes diferenciales de energía. Granados et al. [18] propone una
metodología de diagnóstico de fallas en donde utiliza señales de corriente, para la estimación
de la corriente de falla se realiza una diferencia de las señales basada en las protecciones
diferenciales y calcula las unidades de medida fasoriales armónicas (HPMU), la condición de
falla es determinado por un clasificador basado en lógica difusa.

Métodos de análisis de ITSC en transformadores utilizando señales distintas a corriente y
voltaje han sido reportados en la literatura, algunos de estos métodos usan señales de vibraciones
mecánicas [19], mediciones para DGA [20, 21], análisis de respuesta a la frecuencia (FRA) y
procesamiento de imágenes [22], este último forma imágenes a partir de los datos obtenidos del
FRA que son clasificadas por una red neuronal convolucional (CNN).

3



Introducción

1.2.2. Diagnóstico de fallas en motores

Una de las fallas de interés en los IMs son las de cortocircuito (SC) en el estator. En la
literatura existen diversos métodos para la detección y diagnóstico de fallas SC, Jean et al.
[23] presentan una metodología con base en la clasificación de características estadísticas,
las características se obtienen calculando el valor máximo, valor RMS, desviación estándar y
factores de cresta a diferentes conjuntos de señales, consideran cuatro condiciones de falla en
un clasificador de tipo red neuronal artificial (RNA). Sing et al. [24] aplica la transformada
Stockwell para la extracción de características que son aplicadas al diagnóstico de fallas SC
y fase a tierra (PG), la metodología clasifica las características con un clasificador SVM. El
trabajo presentado por Devi et al. [25] usa la transformada wavelet en señales de un IM trifásico
para obtener los coeficientes wavelet de las señales.

Algunos trabajos combinan el uso de las trasformadas integrales con métodos estadísticos
como el presentado por Guerreiro et al. [26], en la metodología propuesta utiliza el análisis
multiresolusion obtenido por la WT para calcular características estadísticas, estas son utilizadas
en distintos clasificadores para diagnosticar 6 condiciones de fallas SC. Almounajjed et al. [27]
usa un análisis multiresolución al cual le aplica la noma L2, la descomposición obtenida es
utilizada como característica de error. Otros métodos emplean reconocimiento de patrones en
las señales de corriente en distintas fase de los IMs, la cuales se clasifican mediante técnicas
de aprendizaje automático (ML), estos son reportados en [28, 29]. Yagami et al. [30] presenta
una técnica de detección de fallas SC basada en la clasificación de la magnitud y fase de las
corrientes, el clasificador empleado en este trabajo es de tipo SVM. Rebouças et al. [31] realiza
una comparativa de métodos para el diagnóstico de fallas SC, presenta 3 distintos conjuntos de
características 2 de tipo estadístico y uno usando transformadas integrales, estos conjuntos de
datos se utilizan en 3 clasificadores diferentes ANN, SVM y Bayesiano.

Trabajos en los cuales se aborda el cálculo fraccionario dentro de la metodología para el
diagnóstico de fallas en IM han sido reportados, Murcia et al. [32] propone una metodología
empleando el cálculo fraccionario (FC) para la detección de fallas de barras rotas, el método
consiste en la aplicación de derivadas fraccionarias a las ventanas utilizadas en la transformada
corta de Fourier (STFT), para realizar un análisis del espectrograma obtenido. Li et al. [33]
presenta una metodología para el diagnóstico de fallas en rodamientos, proponiendo un método
donde se aplica la transformada de Fourier fraccionaria (FRFT) en conjunto a la descomposición
de modos variacional (VMD), el cual es aplicado a señales de vibraciones mecánicas para la
detección de la falla.
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1.2.3. Diagnóstico de fallas en sistema fotovoltaico

Liu et al. [34] presenta una metodología para el diagnóstico de fallas en sistemas fotovol-
taicos (PV), donde emplea el análisis de sensitividad de corriente y voltaje para diagnosticar
SC y fallas de fisuras. emplea un clasificador de apilamiento basado en aprendizaje automático
(MLSC) el cual calcula extrae probabilísticos de 3 clasificadores distintos a partir de los datos
de corriente y voltaje, los arreglos probabilísticos se usan en un modelo de regresión logística
para obtener la predicción de la falla. En el trabajo presentado por Eskarandi et al. [35] utiliza
una clasificación jerárquica (HC) para la detección y clasificación de fallas, La metodología HC
utiliza 1 clasificador para la detección de la falla y 3 para determinar el estado de la falla.

Existen métodos reportados que utilizan las transformadas integrales para el diagnóstico de
fallas, Alrifaey et al. [36] aplica la WT a señales de voltaje para su descomposición a partir de
los cuales calcula la energía y entropía de los coeficientes de descomposición, estos valores
son usados como características en combinación de otro conjunto obtenido aplicando un auto
encoder a la señal. Kurukuru et al. [37] presenta un conjunto de características con la WT
aplicada a señales de corriente y voltaje de un sistema fotovoltaico, partiendo de los coeficientes
wavelet calcula la energía, entropía, distorsión armónica total, potencia de densidad espectral,
relación señal ruido y valores estadísticos.

Aziz et al. [38] presenta una metodología en la que aplica la WT a señales de radición,
temperatura, voltaje, corriente y potencia, a partir de la WT genera imágenes de espectrogramas
obtenidos y son clasificados por una red neuronal convolucional(convolutional neural network
-CNN). Haque et al.[39] aplica la WT a curvas de voltaje y corriente para obtener un análisis
tiempo frecuencia, después aplica un análisis de componentes principales (PCA) obteniendo el
conjunto de características y finalmente realiza una clasificación con ANN.

Otras metodologías proponen el uso de imágenes termograficas en combinación con al-
goritmos de ML para el diagnóstico de fallas en sistemas PV, en los trabajos presentados en
[40, 41] utilizan las imágenes para alimentar una CNN y clasificar las fallas en sistemas PV.
Bharath et al. [42] propone la extracción de características con gray-level cooccurrence matrix,
este algoritmo permite extraer información de texturas en imágenes, en conjunto se utiliza la
transformada Hough para un proceso de segmentación del arreglo fotovoltaico, y detectar los
defectos en el sistema PV. Por otra parte algunas metodologías proponen el uso de algoritmos
genéticos tal es el caso de los trabajos presentados en [43, 44], o características como la entropía
de muestra [45].
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1.2.4. Clasificación de disturbios eléctricos en la calidad de la energía

Diversas metodologías emplea el procesamiento de señales para la extracción de carac-
terísticas, en el trabajo de Zhao et al. [46] emplea el método de descomposición de modo
variacional (VMD) para la extracción de características. Otros trabajos aplican técnicas de ML
en la extracción de características estos se reportan en [47–49, 4]. Diversos trabajos han sido
reportados con metodologías para la detección y clasificación de PQD, Khokhar et al. [5] pre-
senta una metodología para la clasificación de 16 PQDs, aplica la WT para la descomposición
de señales de voltaje y corriente, la etapa de clasificación es llevada a cabo por una red neuronal
probabilística. Thirumala et al. [50] presenta una metodología empleando la tunable-Q WT este
método permite ajustar el factor de cresta dentro del parámetro de alta frecuencia, lo cual puede
mejorar la descomposición de la señal, las características extraídas son valor RMS, Distorsión
armónica de alta frecuencia (HTHD), valores máximos y mínimos de HTHD; la clasificación se
lleva cabo mediante SMV multiclase doble.

En los trabajos presentados en [51, 8, 52] utilizan la ST para la extracción de caracterís-
ticas con un análisis multiresolución, aplican diferentes métodos de ML como optimización
mejorada del lobo gris (IGWO) y árbol de decisiones (DT). Jamali et al. [53] propone una
metodología empleando diferentes transformadas integrales como WT, ST, transformada de
Fourier, STFT, transformada Hilbert (HT) y transformada tiempo- tiempo para la extracción
de características, la selección adecuada de estas para la etapa de clasificación se lleva a cabo
mediante GA; compara distintos clasificadores de tipo RNA, SVM, DT, bayesiano y análisis
lineal discriminante (LDA).

Dentro de trabajos que abordan las trasformadas integrales fraccionarias se han reportado
trabajos como el presentado por Sing et al. [54], la metodología que propone consiste en
extraer características estadísticas de la señal en el dominio de Fourier fraccionario, esta se
obtiene a partir de aplicar la FRFT de orden α = 0,9 a la señal en dominio temporal; esta
metodología obtiene mejores desempeños en señales contaminadas por ruido en comparación
con la ST. Samanta et al. [55] utiliza una metodología similar y realiza una comparativa
con diferentes ordenes de α obteniendo resultados satisfactorios en señales bajo diferentes
condiciones de ruido. Gao et al. [56] presenta un trabajo en el cual aplica la FRFT para
extracción de características en una metodología de detección de fallas de series de arco, esta
falla afecta la calidad de la energía y esta ligada a fallas de fase en IMs.
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1.3. Planteamiento del problema

Las señales adquiridas de un sistema pueden verse influenciadas y contaminadas por
distorsiones o ruido, originados por influencias externas, sistemas de medición deficientes o
fenómenos en el material. El objetivo del procesamiento de señales es mejorar las señales o
sus representaciones y obtener la mayor información posible de ellas. Para esto, se emplean
técnicas en dominios temporal, frecuencial o el dominio de Fourier fraccionario. La elección
correcta de la técnica a utilizar dependerá del tipo de señal que se procese y la información que
se desee obtener.

En los sistemas eléctricos, el procesamiento de señales se utiliza para obtener información y
analizar sus elementos. Uno de los elementos principales es el transformador, para el cual es ne-
cesario el monitoreo de sus condiciones de trabajo. En este proceso, se emplea el procesamiento
de señales para identificar comportamientos anormales o fallas. Existen diversos algoritmos que
se utilizan para este propósito; sin embargo, algunas condiciones complejas, como las fallas
de cortocircuito puntuales en las vueltas de los devanados, fallas con condiciones de carga en
armónicos, discriminación de fallas y corriente inrush, presentan desafíos significativos.

En el caso de las máquinas eléctricas rotativas, el reto radica en la naturaleza de las señales,
que en algunos casos incluyen señales de vibraciones mecánicas o voltajes de flujo de fuga.
Estas señales suelen ser más complejas, con frecuencias variantes en el tiempo, por lo cual es
necesario contar con algoritmos que permitan la descomposición de la señal o representaciones
en tiempo-frecuencia.

Algunos sistemas eléctricos están compuestos por varios elementos susceptibles a fallar
o presentar comportamientos anormales, como es el caso de los sistemas fotovoltaicos. Estos
sistemas pueden tener una multitud de elementos integrados, y en algunos casos, las señales
disponibles para análisis son pocas, lo que demanda mejores algoritmos para la descripción del
estado del sistema.

Uno de los principales problemas dentro de los sistemas eléctricos es la calidad de la energía,
la cual puede verse comprometida por diversas causas, tales como la presencia de cargas no
lineales, fallas en los dispositivos conectados y problemas en las fuentes de generación de
energía, entre otros. Estos fenómenos deforman la forma de onda del voltaje o la corriente en la
red eléctrica, lo que puede resultar en un consumo ineficiente de energía y un comportamiento
anormal en los dispositivos que dependen de dicha energía.

Los fenómenos que distorsionan la forma de onda son conocidos como disturbios eléctricos.
Con el avance y la creciente integración de fuentes de energía renovable, el uso de dispositivos
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electrónicos y la ocurrencia de fallas en máquinas eléctricas, estos disturbios se han vuelto cada
vez más complejos. La combinación de estos factores hace que la detección y clasificación de
los disturbios eléctricos sea un desafío creciente, dificultando su mitigación efectiva.

La detección y diagnóstico de fallas en sistemas eléctricos, así como la clasificación de
disturbios eléctricos en sistemas eléctricos modernos, es una necesidad urgente. La creciente
complejidad y variabilidad de los disturbios en la red eléctrica demandan métodos avanzados y
precisos que puedan adaptarse a estas dinámicas cambiantes. La implementación de enfoques
innovadores es esencial para garantizar la calidad de la energía suministrada a los consumidores,
asegurando así la eficiencia, fiabilidad y seguridad de la infraestructura eléctrica. En este
contexto, es crucial desarrollar técnicas que no solo detecten y diagnostiquen fallas de manera
efectiva, sino que también clasifiquen con precisión los distintos tipos de disturbios eléctricos,
permitiendo una respuesta rápida y adecuada a los problemas que puedan surgir en la red.

1.4. Hipótesis

Es posible mejorar el análisis de señales en sistemas eléctricos y disturbios en la calidad de
la energía, con algoritmos de procesamiento de señales basados en cálculo fraccionario, aprove-
chando las propiedades para describir comportamientos de memoria, filtrado, descomposición
de señales y mejora en las representaciones en dominios fraccionarios.

1.5. Justificación

Una de las aportaciones principales de este trabajo es el desarrollo de algoritmos de procesa-
miento de señales con el objetivo de ser aplicado en el análisis de señales en máquinas eléctricas
y la calidad de la energía. El cálculo fraccionario mejora la descripción del comportamiento
de los sistemas, de acuerdo con la revisión del estado del arte y los algoritmos desarrollado
con base al cálculo fraccionario proporcionan una mejor información descriptiva de las señales
analizadas, lo que permite un mayor desempeño en la detección de fallas y disturbios eléctricos.

Otras de las aportaciones y considerablemente importante en este trabajo de investigación
es el desarrollo de la implementación en hardware y software de los algoritmos diseñados, esto
implica la construcción de un modulo de prueba y adquisición de señales de máquinas eléctricas
y sistemas eléctricos para el análisis de la señal, este aporte es considerable ya que existen
pocos trabajos en los cuales se implemente en hardware algoritmos de procesamiento basados
en cálculo fraccionario.
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1.6 Objetivos

1.6. Objetivos

Desarrollar algoritmos de procesamiento de señales con base a operadores fraccionarios con
la finalidad de aplicarse en el análisis de señales de máquinas eléctricas y disturbios eléctricos
en la calidad de la energía.

1.6.1. Objetivos específicos

Analizar el procesamiento de señales basados en transformadas integrales.

Estudiar las técnicas de clasificación de características y fallas para máquinas eléctricas.

Definir algoritmos de procesamiento de señales con base en cálculo fraccionario para la
extracción de características de señales.

Usar las técnicas de clasificación en conjunto con los algoritmos definidos de procesa-
miento de señales.

1.7. Metas

Desarrollo de funciones basadas en cálculo fraccionario asociadas con el kernel o ventanas
de transformadas integrales: FT y WT.

Diseño de clasificadores que permitan la identificación automática de perturbaciones
eléctricas: Bayesianos, ANN y SVM

Desarrollo de algoritmos para la cuantificación de las magnitudes de perturbaciones y
fallas eléctricas.

Aplicación de los algoritmos diseñados en el análisis de señales en máquinas eléctricas y
calidad de la energía.

Implementación de los algoritmos desarrollados en software (simulación)

1.8. Estructura del documento

El documento de Tesis presentado estructurado de la siguiente forma:
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Introducción

Capítulo 1: Se presenta la introducción en donde se realiza una revisión de antecedentes
y estado del arte relacionado a los temas de interés, se plantea la problemática, hipótesis,
justificación, objetivos y metas de éste trabajo de investigación.

Capítulo 2: Se exponen las bases teóricas acerca de los sistemas eléctricos, conceptos y
definiciones del cálculo fraccionario, transformadas integrales, diagnóstico de fallas y
aprendizaje automático.

Capítulo 3: Se realiza la propuesta y diseño de los algoritmos de procesamiento de
señales en base a transformadas integrales de orden fraccionario, las cuales son utilizadas
para la extracción de características.

Capítulo 4: Se presentan cuatro casos de estudio tres casos de diagnóstico de fallas y un
caso de clasificación de disturbio eléctricos en los cuales fueron aplicados los algoritmos
y metodología propuestos.

Capítulo 5: Se presentan los resultados obtenidos de los casos de estudio, la conclusión
general del trabajo de investigación y se plantean trabajos futuros derivados de esta
investigación.
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Capítulo 2

Fundamentos teóricos

En este capítulo se presenta conocimiento teórico acerca de sistemas eléctricos, cálculo
fraccionario, transformadas integrales y algoritmos para el diagnóstico de sistemas.

2.1. Sistemas eléctricos

Los sistemas eléctricos son conjuntos elementos eléctricos y electrónicos que trabajan juntos
para generar, transmitir, distribuir y utilizar energía eléctrica. Estos sistemas son fundamentales
para el funcionamiento de casi todos los aspectos de la vida moderna, desde el alumbrado y
la calefacción hasta la operación de dispositivos electrónicos y maquinaria industrial. Dentro
de la etapa de generación podemos encontrar las plantas de generadoras las cuales producen
la energía eléctrica a partir de otra, uno de los componentes clave en las plantas son los
dispositivos que convierten otros tipos de energía en energía eléctrica como pueden ser los
generadores o paneles solares; en la etapa de transmisión esta compuesta por redes eléctricas
donde algunos de sus componentes fundamentales son las líneas de transmisión y subestaciones,
estas últimas se encargan de llevar a niveles adecuados los niveles de tensión eléctrica para su
transmisión y distribución. La etapa de distribución esta compuesta por líneas de transmisión y
transformadores los cuales en ambas etapas se encargan de adecuar los niveles de tensión, a
diferencia de la etapa de transmisión los niveles se deben adecuar para que los usuarios finales
puedan conectarse a la red y puedan hacer uso de la energía eléctrica. Finalmente la etapa de
consumo o utilización es la etapa en la cual se usa la energía eléctrica tanto para aplicaciones
domesticas o industriales.
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Fundamentos teóricos

Las máquinas eléctricas son fundamentales debido a varias razones clave que abarcan su
aplicación práctica y su impacto en el desarrollo tecnológico y económico:

Conversión de Energía: Los generadores convierten energía mecánica en eléctrica, crucial
para el suministro de electricidad, mientras que los motores eléctricos transforman energía
eléctrica en mecánica, permitiendo el funcionamiento de diversos dispositivos y sistemas.

Eficiencia Energética: Las máquinas eléctricas, especialmente los motores, suelen ser
más eficientes que los motores de combustión interna, reduciendo el consumo de energía
y las emisiones contaminantes.

Automatización y Control: Son esenciales en la automatización industrial, mejorando la
precisión, velocidad y consistencia en la producción, lo que incrementa la productividad
y la calidad de los productos.

Versatilidad y Adaptabilidad: Existen en diversos tipos y tamaños, permitiendo su uso en
una amplia gama de aplicaciones industriales y tecnológicas.

Desarrollo Tecnológico: Su estudio y mejora han impulsado avances en ingeniería eléctri-
ca y electrónica, facilitando innovaciones en materiales, diseño y control.

Impacto Económico: La producción y mantenimiento de máquinas eléctricas generan
empleo y fomentan la economía, además de ser fundamentales en la transición hacia
energías renovables.

2.1.1. Máquinas eléctricas

Máquinas eléctricas rotativas

Las máquinas eléctricas rotativas se pueden definir como dispositivos que convierten la
energía eléctrica en mecánica como es el caso de los motores de inducción o viceversa en el
caso de los generadores.

El motor eléctrico y el generador están compuestos por un estator el cual es la parte fija de
la máquina que contiene el bobinado de campo en los motores y el bobinado de armadura en los
generadores. El rotor es la parte móvil de la máquina que gira dentro del estator. En motores, es
donde se induce la fuerza que produce el movimiento rotativo; en generadores, es la parte que
se mueve para inducir una corriente eléctrica, En la Figura 2.1 se muestra estas partes de las
máquinas eléctricas rotativas.
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2.1 Sistemas eléctricos

Estator Rotor

Figura 2.1 Secciones de una máquina eléctrica rotativa.

+

-

+

-

Figura 2.2 Circuito equivalente de un motor de inducción monofásico.

La Figura 2.2 muestra el circuito equivalente de un motor de inducción eléctrico, las Ec.
(2.1) y Ec.(2.2) describen el comportamiento del voltaje y corriente del motor. La Ec.(2.3)
describe el comportamiento del par electromagnético del motor eléctrico

Vφ = EA + jXsIA +RAIA, (2.1)

EA =Vφ − jXsIA−RAIA, (2.2)

Te = J(
2
P
)
dω

dt
+TL, (2.3)
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+

-

+

-

Figura 2.3 Circuito equivalente de un generador monofásico.

en un generador se aplica un par mecánico al rotor y mediante la inducción de un campo
magnético en el estator se produce un voltaje, la Ec. (2.4) describe ese comportamiento del
voltaje producido.

Vφ = EA− jXsIA−RAIA. (2.4)

Máquinas eléctricas estáticas

El transformador es una máquina eléctrica de tipo estática, su funcionamiento principal
conociste en reducir o aumentar los niveles de voltaje sin variar su frecuencia, esto se consigue
a través del principio de inducción electromagnética. El diseño básico de un transformador con-
siste en dos devanados de alambre magneto enrollados en un núcleo de material ferromagnético
como se muestra en la Figura 2.4 en donde V1 y V2 son los voltajes en el devanado primario y
secundario respectivamente, N1 y N2 son el número de vueltas en cada devanado, la Ec.(2.5)
describe la relación de transformación de un transformador ideal, Ec.(2.6) describe la potencia
activa y la Ec.(2.7) describen la potencia reactiva del transformador.

a =
N1

N2
=

V1

V2
=

i2
i1
, (2.5)

Psal =V1i1 cos(θ), (2.6)

Qsal =V1i1 sin(θ). (2.7)
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2.1 Sistemas eléctricos

+

-

+

-

Figura 2.4 Diseño de transformador monofásico.

La reluctancia es la propiedad de resistencia al flujo magnético que tiene un material, esta
propiedad se presenta en los transformadores y se define en la Ec.(2.8) en donde l es la longitud
media a través del núcleo del transformador, µr es la permeabilidad del material del núcleo, µ0

es la permeabilidad en vacío y Ac es el área de la sección transversal del núcleo.

Rt =
l

µr ·µ0 ·Ac
, (2.8)

El flujo magnético que tiene un transformador se define en la Ec. (2.9) donde se relaciona la
reluctancia, las vueltas de los devanados y las corrientes.

φ =
N1 · i1 +N2 · i2

Rt
. (2.9)

2.1.2. Fallas en máquinas eléctricas

Debido a la importancia de las máquinas eléctricas y su uso en la industria, tanto los motores
de inducción como los transformadores son parte esencial por lo que es necesario su continuo
monitoreo y diagnóstico de fallas, para asegurar un correcto funcionamiento de los dispositivos.

Fallas en Motores

Dentro máquinas eléctricas rotativas podemos encontrar motores y generadores, los motores
de inducción (IMs) son parte fundamental en la industria ya que son utilizados para la generación
de energía mecánica que puede ser aplicada en diversos sectores, por lo cual es primordial el
monitoreo de su condición para detectar y diagnosticar fallas. De acuerdo a la literatura el 37%
de la fallas de cortocircuito (SC) están relacionadas al aislamiento. Los IMs al ser parte un
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dispositivo de gran utilidad se ve sometido a grandes cargas de trabajo por largo tiempo, lo
cual genera estrés térmico que degrada el tiempo de vida del aislamiento en los devanados del
rotor o estator [1, 57]; La Tabla 2.1 muestra las fallas comunes en los motores de inducción, el
elemento afectado y el tipo de falla.

Tabla 2.1 Fallas comunes en los motores de inducción [1].

Tipo Elemento Falla

Eléctrica Estator
-Vuelta a vuelta -Devanado a vuelta

-Fase a fase -Fase a tierra

Eléctrica Rotor
-Barras rotas
-Anillos rotos

Eléctrica Fuente de alimentación
-Desbalance de fases

-Fase sola

Mecánica Rodamientos
-Anillos de rodamiento externo e interno.

-Elementos del rodamiento.
-Jaula/ tren.

Mecánica Rotor
-Rotor desbalanceado -Rotor curvado

-Desalineación

Fallas en transformadores

Los transformadores son máquinas eléctricas estáticas esenciales utilizadas para la transmi-
sión de energía eléctrica en las etapas de distribución y transmisión. Varios factores deterioran
la salud del transformador, provocando fallos internos y externos; cerca del 80% de los daños
sufridos por el aparato se deben a fallas internas. Las fallas internos pueden causar un comporta-
miento anormal de algún elemento de la máquina, lo que provoca la degradación del aislamiento
del devanado, la contaminación del aceite de refrigeración, el aumento de la temperatura o
daños en el núcleo [58]. Los cambiadores de tomas en carga y los devanados presentan el mayor
índice de fallas en los transformadores con un porcentaje de entre el 30 y el 40 según diferentes
autores [59, 60]. En el caso de un devanado la falla se representa como un cortocircuito entre
espiras (ITSC), dando lugar a diversos escenarios que pueden causar funcionamiento anormal
del aparato y, en el caso extremo, la destrucción del transformador. La Tabla 2.2 muestra varios
enfoques para la detección de fallos en transformadores descritos en la referencia [2].
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Tabla 2.2 Comparativa de los distintos métodos de detección de fallas en transformadores [2].

Método Desventajas
Monitoreo de corriente

con un dispositivo externo.
Discriminación imprecisa entre

fallas externas e internas.
Análisis de gas disuelto (DGA). No aplicable a transformadores de tipo seco.

Análisis de respuesta en frecuencia (FRA).
-Resultados complejos.

-Falta de estandarización en los resultados.
Análisis de las señales
de corriente y voltaje. Altos costos de implementación y complejidad.

2.1.3. Sistema fotovoltaico

Fallas en sistema fotovoltaico

Dentro de los sistemas eléctricos una parte fundamental son las fuentes de energía eléctrica,
existen diversos métodos para la generación de energía eléctrica una de las tecnologías que ha
avanzado rápidamente es la producción de energía de fuentes renovables. Debido a sus ventajas
y facilidad de implementación, los sistemas PV han ganado popularidad dentro de las fuentes
de generación de energía renovable [3]. Los sistemas PV generan aproximadamente un terawatt
de la energía eléctrica global [61]. Debido a la importancia que han adquirido estos sistemas, es
esencial el desarrollo de metodologías para el diagnóstico de fallas en sistemas fotovoltaicos.
En la Tabla 2.3 se muestra algunas de las fallas comunes en los sistemas PV y los componentes
afectados.

Tabla 2.3 Tipo de fallas y componentes afectados en los sistemas PV [3].

Tipo de falla Componente afectado
Punto caliente Celdas / modulo

Fallas en diodos Diodo puente o diodo de bloqueo
Falla en caja de conexiones Caja de conexiones

fallas en Modulo PV y arreglo PV Modulo PV
Falla de tierra Arreglo PV o Cadena PV
Falla de arco Arreglo PV

Falla de linea a linea Arreglo PV
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2.1.4. Disturbios eléctricos

Los eventos de fallas en máquinas eléctricas como en sistemas de generación de energía,
tienen impactos directos en la red eléctrica, ya que pueden deformar las forma de onda de
corriente y voltaje del sistema [62, 63]. Estos eventos tienen un impacto en la calidad de la
energía (PQ). Bollen et al.[64] define la calidad de la energía como: "Calidad de la energía
es la combinación de calidad de voltaje y corriente; la calidad de corriente y voltaje se
refiere a las desviaciones de los valores de voltaje o corriente reales respecto a sus valores
ideales.". En la Tabla 2.4 se muestran los distintos disturbios eléctricos y su categoría.

Tabla 2.4 Categorías de disturbios en la calidad de la energía [4].

Categoría PQD
Transitorio - Impulso, - Oscilatorio

Tiempo de variación corto - Interrupción , - Sag, - Swell

Tiempo de variación largo
- Interrupción sostenida, - Bajo voltaje

- Alto voltaje
Voltaje desbalanceado Voltaje desbalanceado

Distorsión de la forma de onda - DC desplazado, - Armónicos, - Ínter armónicos
- Notching, - Ruido

Fluctuación de voltaje Fluctuación de voltaje
Variación de frecuencia Variación de frecuencia

2.2. Cálculo fraccionario

El cálculo fraccionario es una rama de las matemáticas que estudia los operadores derivativos
e integrales de orden arbitrario, es decir el orden del operador puede tomar valores no enteros,
complejos e incluso se puede ser una función, los operadores se representan con la siguiente
notación:

Q
a Dm

b f (t), (2.10)

donde Q corresponde al sentido de la derivada, m es el orden de la derivada, a y b son los limites
de integración en la integral de la derivada.
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2.2 Cálculo fraccionario

Funciones especiales

En el cálculo fraccionario además de generalizar los operadores derivativos e integrales
existen funciones generalizadoras que son útiles para el análisis matemático como las funciones
Gamma y Mittag-Leffler.

Función Gamma

La función gamma permite generalizar los números factoriales, la necesidad de esta función se
debe a que en las definiciones de la derivadas fraccionarias se emplean factoriales de orden no
entero, la definición de esta función esta dada como:

Γ(x) =
∫

∞

0
e−ttx−1dt, (2.11)

una de las propiedades útiles para el manejo de los factoriales es:

Γ(x+1) = xΓ(x) = x!, (2.12)

Función de Mittag-Leffler

La función de Mittag-Leffler es una función biparamétrica que depende de los valores de α

y β , es útil debido a que nos permite generalizar exponenciales y funciones trigonométricas, se
define en la Ec.(2.13).

Eα(z) =
∞

∑
k=0

zk

Γ(αk+β )
, (2.13)

el valor de α nos permite la generalización de las funciones en algunos casos se pueden crear
comportamientos de pseudo exponenciales cuando su valor es muy cercano a uno, algunos
casos particulares de la función de Mittag-Leffler son:

Función error
E 1

2
(z) = e(z

2)er f c(−z) (2.14)

Función exponencial
E1(z) = e(z) (2.15)

Función coseno
E2(−z2) = cos(z) (2.16)
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Función coseno hiperbólico
E2(z2) = cosh(z) (2.17)

En la Figura 2.5 se muestra el comportamiento de la función con ordenes de α cercanos a 1
y β = 1 el comportamiento de la función es pseudo exponencial y conforme se acerca al α = 1
se asemeja a la función exponencial.

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Tiempo(s)

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
Función Mittag-Leffler(Eα, 1(−t2))

alpha: 0.70
alpha: 0.75
alpha: 0.80
alpha: 0.85
alpha: 0.90
alpha: 0.95
alpha: 1.00
alpha: 1.05
alpha: 1.10
alpha: 1.15

Figura 2.5 Comportamiento de la función de Mittag-Leffler β = 1 y α variable.

Derivadas

Derivada Riemann-Liouville

Existen diversas definiciones en el cálculo fraccionario de derivadas fraccionarias, una de las
mas conocida es la definición de Riemann-Liouville (R-L) la cual se define como:

RL
0 Dα

t f (t) =
1

Γ(n−m)

dn

dtn

∫ t

0
(t− τ)n−m−1 f (τ)dτ,α ∈ [n−1,n], (2.18)

esta derivada realiza una convolución entre la función f (τ) y un kernel de potencia (t−τ)n−m−1

el cual permite describir la memoria de los sistemas físicos.

Derivada Grünwald-Letnikov
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La versión discreta de esta derivada es la definición de Grünwald-Letnikov(G-L) esta definición
es de utilidad en las aplicaciones de sistemas discretos y se define como:

GLDα f (t) = lı́m
h→0

1
hα

t−α

h

∑
m=0

(−1)m Γ(a+1)
m!Γ(α−m+1)

f (t−mh), (2.19)

Derivada Caputo

La definición en sentido de Caputo fue propuesta por Michele Caputo y es definida como:

C
0 Dα

t f (t) =
1

Γ(n−m)

∫ t

0

dn

dtn (t− τ)n−m−1 f (τ)dτ,α ∈ [n−1,n] (2.20)

la principal diferencia con la definición de Riemann-Liouville en la Ec.(2.18) es el operador
derivativo, ya que en la definición de Caputo este se encuentra dentro de la integral, debido a
esto las condiciones iniciales para resolver una ecuación diferencial utilizando esta derivada
son enteras, mientras que al utilizar (R-L) se requieren condiciones iniciales fraccionarias en
las cuales es difícil encontrar su significado físico.

Derivada Caputo-Fabrizio

En los últimos años han surgido nuevas definiciones de derivadas fraccionarias con es el caso
de la derivada de Caputo-Fabrizio (C-F) definida en [65] se emplea un kernel exponencial:

CF
b Dα

t f (t) =
M(α)

1−α

∫ t

b
f ′(τ)exp

[
−α

t− τ

1−α

]
dτ, (2.21)

donde M(α) es la función de normalización cumpliendo con M(0) = M(1) = 1, el kernel de
esta derivada evita la singularidad cuando t = τ y cuando f (τ) es una constante su derivada es 0.

Derivada Atangana-Baleanu

La definición de la derivada Atangana-Baleanu [66] utiliza la función de Mittag-Leffler como
kernel el cual ofrece no localidad, esto permite describir comportamientos con periodos de
tiempo extensos:

ABC
b Dα

t f (t) =
B(α)

1−α

∫ t

b
f ′(τ)Eα

[
−α

(t− τ)α

1−α

]
dτ, (2.22)
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al igual que en la defunción de Caputo-Fabrizio la función B(α) es la función de normalización
y la derivada cuando f (t) es una constante es 0.

Derivada Atangana-Gomez

Esta definida en [67], esta derivada utiliza un kernel de distribución normal y existe con dos
sentidos, en sentido de Riemann-Liouville y Liouville-Caputo.

AGAC
b Dα

t f (t) =
AG(α)

n−α

∫ t

b
f n(y)exp

[
− α

n−α
(t− y)2

]
dy, (2.23)

AGAR
b Dα

t f (t) =
AG(α)

n−α

dn

dtn

∫ t

b
f (y)exp

[
− α

n−α
(t− y)2

]
dy, (2.24)

donde AG(α) es la función de normalización, la diferencia entre las definiciones es el operador
derivativo ya que en la Ec.(2.23) esta dentro de la integral y en Ec.(2.24) esta fuera, esta
defunción puede ser utilizada para modelos de problemas estadísticos, algunas aplicaciones pre-
sentadas son el sistema presa-depredador y el modelo Black-Scholes utilizado en matemáticas
financieras.

2.3. Transformadas integrales

Las transformadas integrales son operadores que relacionan una función de un determinado
conjunto respecto a un parámetro por medio de la integración como se muestra en la Ec.(2.25)

F(s) =
∫ a2

a1
f (t)K(t,s)dt, (2.25)

en donde f (t) es la función a transformar, K(t,s) es el kernel de transformación, a1 y a2 son
los limites de la integral y F(s) es la función transformada.
A lo largo del tiempo se ha definido una variedad de transformadas integrales, el estudio y
aplicación de estos operadores es bastante extenso y existen definiciones tanto clásicas es decir
de orden entero, como de orden fraccionario.
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2.3.1. Transformadas clásicas

Transformada de Fourier (FT)

La transformada de Fourier es una de las mas útiles y estudiadas, este operador surgió
debido a la restricción que tenían las series de Fourier para representar funciones en intervalos
no finitos, esta transformada se define como:

F(ω) =
∫

∞

−∞

f (t)e−iωtdt, (2.26)

en esta transformación el kernel es e−iωt el cual permite mapear la función f (t) en dominio
temporal a dominio frecuencial, las transformadas tienen una función de kernel asociada inversa
permitiendo realizar la trasformación viceversa del dominio. La transformada de Fourier inversa
se define como:

F−1(ω) =
∫

∞

−∞

F(ω)eiωtdω, (2.27)

la aplicación de esta transformada requiere una versión discreta para ser implementada, debido
a los sistemas digitales que existen en ingeniería, la definición discreta se define como:

X [k] =
N−1

∑
n=0

x[n]e
−i2πkn

N , (2.28)

y su transformada inversa

x[n] =
1
N

N−1

∑
k=0

x[k]e
i2πkn

N , (2.29)

en donde N representa el número total de datos, el índice k se utiliza para los datos discretizados
en dominio frecuencial y el índice n para los datos en dominio temporal.

Transformada corta de Fourier (STFT)

La transformada de Fourier es útil en diversas aplicaciones como el procesamiento y análisis
de señales, sin embargo, sus resultados son satisfactorios únicamente en señales periódicas,
para casos en los cuales se tienen señales con frecuencias variante en el tiempo (señales no
estacionarias) no sucede lo mismo, esto se debe a que a pesar de que sus funciones base son
de duración infinita en tiempo, son locales en frecuencia, lo cual nos detecta la presencia de la
frecuencia pero no brinda información de su evolución en el tiempo, para este tipo de casos se
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utiliza la transformada corta de Fourier la cual se define como:

S f (ω,τ) =
∫

f (t)g(t− τ)e−iωtdt, (2.30)

donde g(t) es una ventana móvil la cual se desplazará a lo largo del tiempo de la señal, esto
permite obtener información acerca de las frecuencias y su evolución en el tiempo, la ventana
comúnmente utilizada es de tipo Gaussiana y se define como:

g(t) =
1√

2πσ
e
−(t−µ)2

2σ , (2.31)

existen diversos tipos de ventana que ofrecen mejoras dependiendo la aplicación o tipo de señal,
como la ventana Hann, Hamming o Blackman estas mejoran la resolución del espectrograma
que se obtiene de la señal.

Transformada Wavelet (WT)

La transformada corta permite analizar señales no estacionarias, sin embargo, tiene algunas
limitaciones, una de ellas se debe al ancho de la ventana fija, esto provoca no poder identificar
cambios de comportamiento que se encuentre dentro de la misma amplitud de la ventana. La
herramienta utilizada para resolver este problema es la transformada Wavelet, esta transformada
permite realizar análisis multiresolución con ventanas dilatadas de esta manera se utilizan
ventanas angostas para mayores rangos de frecuencia y ventanas angostas para rangos menores,
la transformada Wavelet se define como:

Wf (s,τ) =
∫

f (t)ψs,τ(t)dt, (2.32)

en donde ψ(t) es la función wavelet madre y se define como:

ψs,τ(t) =
1√
s
ψ

[
t− τ

s

]
, (2.33)

donde τ es el factor de desplazamiento de la ventana y s el factor de escalado, en la Figura 2.6
se muestran algunas de la funciones wavelets comunmente empleadas para la descomposicon,
como son la Daubechies, Symlets o Coiflet.
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Figura 2.6 Funciones wavelet madre comunes.

2.3.2. Transformadas Fraccionarias

Transformada de Fourier fraccionaria (FRFT)

En las últimas décadas han surgido nuevas definiciones de transformadas integrales como
la transformada fraccionaria de Fourier definida por Víctor Namias en 1980 [68] y tratada
matemáticamente por Mcbride en [69], se define como:

Fα [ f (t)] =
∫

∞

−∞

f (t)Kα(t,u)dt, (2.34)

en el cual α representa el orden de la transformada y Kα(t,u) es el kernel de transformación el
cual se define como:

Kα(t,u) = Kφ exp(iπ(u2 cotφ −2ut cscφ + t2 cotφ)), (2.35)

donde φ = απ

2 y Kφ se define como:

Kφ = exp

[
−iπ(sign(φ))

4 − φ

2√
|sinφ |

]
, (2.36)

25



Fundamentos teóricos

esta transformada nos permite obtener representaciones de señales en el dominio de Fourier
fraccionario, además que se puede obtener el caso clásico al utilizar un orden de transformación
unitario.

Transformada Wavelet fraccionaria (FRWT)

La transformada wavelet fraccionaria fue presentada por Mendlovic [70] en donde utilizaba
la transformada de Fourier fraccionaria para obtener el espectro en el dominio de Fourier
fraccionario y sobre el se aplica la transformada wavelet, recientemente Dai en [71] presenta
una nueva definición de la transformada wavelet fraccionaria, definida como:

W α
x (a,b) =

√
2πa

1+ icotα

∫
∞

−∞

e−
i
2 a2u2 cotαXα(u)Φα(au)K−α(u,b)du, (2.37)

la diferencia principal de esta definición y la transformada clásica es la función wavelet madre,
en este caso se define como wavelet madre fraccionaria que depende del orden de α , Φα(au) y
Xα(u) equivalen a la Wavelet madre y la señal en el dominio de Fourier fraccionario, la principal
contribución de esta transformada es la obtención de información local de la señal que permite
realizar análisis multiresolución en el dominio de Fourier fraccionario para señales transitorias
y no estacionarias.

2.4. Algoritmos de diagnóstico de fallas

El diagnóstico y detección de fallas tiene un rol importante dentro de la operación y
mantenimiento de los sistemas, esto se debe a que pueden ser afectados por diversos factores
imprevisibles e inevitables y las fallas se pueden presentar en cualquier momento. Los métodos
de diagnóstico de fallas se dividen en tres categorías: método basado en modelos analíticos,
método basado en el conocimiento del sistema y el método basado en el procesamiento de
señales [72].

El método basado en modelos analíticos se puede dividir en 3 subcategorías: estimación
de estado, estimación de parámetros y espacio equivalente; estos métodos requieren de un
modelo matemático preciso del sistema a diagnosticar, lo cual se refleja en una alta precisión
en el diagnóstico, sin embargo, puede resulta poco viable en sistemas en los cuales obtener un
modelo matemático preciso es complejo.
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Proceso
Extracción de 

síntomas

Identificación 

de las fallas

Figura 2.7 Modelo generalizado de diagnóstico mediante el reconocimiento de patrones.

El método de diagnóstico basado en el conocimiento del sistema no requiere modelos
matemáticos precisos del sistema, es un método que se centra el el procesamiento de la
información del sistema y utiliza el conocimiento profundo del funcionamiento del sistema,
comúnmente se emplean algoritmos de aprendizaje automático, este método es utilizado para
sistemas no lineales. Los métodos que se incluyen en esta categoría son: método basado en
sistemas expertos, método basado en redes neuronales, método de árbol de fallas y algunas
otras técnicas de aprendizaje automático.

El método de diagnóstico basado en señales es útil cuando no se puede establecer un modelo
matemático preciso, este método emplea el procesamiento de las señales generadas por el
sistema mediante técnicas como las transformadas integrales, análisis espectral y análisis de
componentes principales, de los cuales se extraen características que describen comportamientos
del sistema como: amplitud, varianza, frecuencias para el diagnóstico de fallas. Este método
comúnmente se combina con el método basado en el conocimiento.

De acuerdo con Korbicz et al. 2012 [73] una descripción paramétrica de un sistema incluye
solo una parte de todos los parámetros de estado existentes,una mejor descripción se puede
obtener con la relación de los valores de un conjunto de magnitudes físicas o señales y el estado
en el que se encuentra el sistema. A partir del enfoque de señales se pueden emplear métodos
de reconocimiento de patrones para asociar los patrones que tiene una señal o un conjunto de
magnitudes con un determinado estado del sistema como se muestra en la Figura 2.7

Emplear el enfoque de reconocimiento de patrones para el diseño de métodos de diagnóstico
de fallas presenta diversas ventajas. Este enfoque se basa en datos numéricos obtenidos a partir
de mediciones u observaciones de magnitudes del sistema. El reconocimiento de patrones abarca
los problemas de detección, representación y reconocimiento de los estados de un conjunto de
valores que describen un sistema.

Aplicar métodos con un enfoque de reconocimiento de patrones equivale a resolver proble-
mas de clasificación. Esto permite identificar y diferenciar entre distintos estados o condiciones

27



Fundamentos teóricos

del sistema, facilitando un diagnóstico más preciso y eficiente de fallas. Por lo tanto, el recono-
cimiento de patrones no solo mejora la detección y clasificación de fallas, sino que también
contribuye a la representación efectiva de los datos y la comprensión de los estados del sistema,
ofreciendo una herramienta poderosa para el mantenimiento y la gestión de sistemas eléctricos.

2.5. Clasificación

Herrera et al. 2016 [74] menciona que los clasificadores tienen como objetivo aprender
patrones etiquetados, crear un modelo capaz de predecir la etiqueta(clase) de datos futuros,
nunca antes vistos. Aggarwa et al. 2015 [75] plantea el problema de clasificación como: Dado
un conjunto de puntos de datos de entrenamiento junto con las etiquetas de entrenamiento aso-
ciadas, determine la etiqueta de clase para una instancia de prueba sin etiquetar. Comúnmente
los algoritmos de clasificación tienen dos etapas:

Entrenamiento: consiste en construir un modelo a partir de los datos de entrenamiento.

Prueba: se utiliza el modelo construido para asignar una etiqueta, a datos no conocidos
sin etiquetar.

La clasificación se puede enfocar en 3 categorías:

Centrado en la técnica: aquí encontramos técnicas como árbol de decisiones, métodos
basados en reglas, métodos SVM, redes neuronales, métodos del vecino más cercano y
métodos probabilísticos.

Centrado en el tipo de datos: se centra en el diseño de la técnica en base al tipo de
dato, estos pueden ser datos que incluyan texto, multimedia, series de tiempo, secuencias
discretas entre otros.

Variaciones en el análisis de clasificación: en esta categoría se centra en escenarios de
clasificación más complejos, como el aprendizaje de clases poco comunes, aprendizaje
por transferencia o aprendizaje semi-supervisado.

A continuación se describirán algunos de los clasificadores más comunes.
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2.5 Clasificación

2.5.1. Clasificadores

Árbol de decisiones

De manera general la técnica de árbol de decisiones divide de forma recursiva los datos de
entrenamiento y maximiza la discriminación entre las diferentes clases en cada nodo la cual
corresponde cuando se maximiza el sesgo entre las clases, para medir el sesgo se utiliza el
índice gini o la entropía definidos como

G(N) = 1−∑ i = 1kP2
1 , (2.38)

E(N) =−
k

∑
i=1

Pi · log(Pi), (2.39)

la estructura para realizar la clasificación mediante la técnica de árbol de decisiones se muestra
en la Figura 2.8, la distribución de los datos al emplear la técnica de árbol de decisiones se
muestra en la Figura 2.9

A DB C

Figura 2.8 Clasificador de árbol de decisiones.

Random forest

Esta técnica está formada por grupos de modelos de árbol de decisiones, donde cada árbol
da una clasificación (vota por una clase), el resultado de la técnica es la clase con mayoría de
votación, en la Figura 2.10 se muestra el esquema general de la técnica
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Figura 2.9 Distribución de características en un clasificador de árbol de decisiones.

Salida

Clasificador 1

Clasificador 2

Clasificcador 3

Conjunto de datos 1

Conjunto de datos 1

Conjunto de datos 1

Conjunto de datos 

completo

Figura 2.10 Diagrama de clasificador bosque aleatorio.
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Support vector machines

Esta técnica consiste en utilizar condiciones lineales para separar la clases, generalmente
es usada en clasificaciones binarias, tiene como base el uso de kernels de transformación para
obtener la información de similitud entre los datos, algunos funciones que se utilizan como
kernel son: función de base radial (2.40), polinomial (2.41) y tangente hiperbólica (2.42).

K(X̄i, X̄ j) = e−||X̄1−X̄ j||2/2σ2
, (2.40)

K(X̄i, X̄ j) = (X̄i · X̄ j +1)h, (2.41)

K(X̄i, X̄ j) = tanh(kX̄i · X̄ j−δ ), (2.42)

donde X̄i son los valores de X y X̄ j son los valores de XT .

Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales intentan simular al cerebro humano, la unidad de cálculo
en una red neuronal es la neurona y esta puede emplearse en diferentes tipos de arquitecturas,
en la Figura 2.11 se muestra la arquitectura de tipo perceptrón que se define en la Ec.(2.43)

y = ϕ

(
N

∑
n=1

ωnxn +ρ

)
, (2.43)

V = Φ
+Y, (2.44)

donde xn representa el vector de entradas de la RNA, ωn y ρ son pesos sinápticos y umbrales,
respectivamente, definidos aleatoriamente con el fin de extender el co-dominio de las funciones
de activación (ϕ) de la primera capa. La Ec.(2.44) representa el entrenamiento de los pesos
sinápticos V de la capa de salida donde Φ+ es la matriz pseudoinversa de la dinámica generada
por ϕ (ωX+ρ) y Y es un vector definido por las etiquetas o clases.

Métricas de clasificación

Las métricas para clasificación son medidas utilizadas para evaluar el rendimiento de un
modelo de clasificación en tareas de aprendizaje automático (Machine learning). Estas métricas
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Figura 2.11 Neurona artificial.

ayudan a determinar cuán bien el modelo predice las etiquetas correctas para nuevas muestras
de datos.

Valores Reales
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Figura 2.12 Matriz de confusión general.

La matriz de confusión es una tabla que muestra las verdaderas etiquetas frente a las
predicciones del modelo. Contiene valores para verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos
(TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN), como se muestra en la Figura 2.12. A
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partir de la matriz de confusión se derivan distintas métricas de clasificación que se muestran a
continuación:

Exactitud (Accuracy): La exactitud es la proporción de predicciones correctas (tanto
verdaderos positivos como verdaderos negativos) sobre el total de predicciones. Es una métrica
global que indica el porcentaje de predicciones correctas. Es útil cuando las clases están
balanceadas, pero puede ser engañosa en casos de clases desequilibradas.

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
. (2.45)

Exhaustividad (Recall): La exhaustividad, también conocida como sensibilidad o tasa de
verdaderos positivos, mide la proporción de verdaderos positivos entre todas las muestras que
realmente son positivas, es útil cuando el costo de un falso negativo es alto.

Recall =
T P

T P+FN
. (2.46)

Precisión (Precision): La precisión mide la proporción de verdaderos positivos entre todas
las muestras clasificadas como positiva, es especialmente útil en situaciones donde el costo de
un falso positivo es alto.

Precision =
T P

T P+FP
. (2.47)

Especificidad (Specificity): La especificidad, o tasa de verdaderos negativos, mide la
proporción de verdaderos negativos entre todas las muestras que realmente son negativas, es
útil en casos donde es importante identificar correctamente las instancias negativas.

Speci f icity =
T N

T N +FP
. (2.48)

Los valores de las métricas anteriormente mencionadas, se pueden presentar en el rango de
cero a uno, o en un formato porcentual de 0 a 100, el valor objetivo de esta métrica es 1 y en el
caso del formato porcentual es el 100%.

Funciones de pérdida (Loss function)

Las funciones de pérdida (loss functions) son fundamentales en el entrenamiento de modelos
de machine learning, especialmente en tareas de clasificación. Estas funciones cuantifican el
error entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales, guiando el proceso de optimización
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para minimizar dicho error, los valores de estas metricas comunmente se encuentran entre cero
y uno donde el objetivo es llegar al valor más bajo, algunas de estas se describen a continuación:

Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error - MAE)
La métrica MAE comúnmente utilizada en problemas de regresión para evaluar la precisión

de un modelo predictivo. Su uso en clasificación es adaptado para ciertos contextos específicos,
en particular, puede ser útil en situaciones donde las clases pueden ser ordenadas o tener una
relación ordinal (por ejemplo, en clasificación ordinal o en problemas de etiquetado de niveles),
la métrica del MAE para un problema de clasificación se puede definir como:

MAE =
1
N

N

∑
i=1
|yi− ŷi|, (2.49)

donde yi es la etiqueta real de la muestra o característica i y ŷi es la etiqueta que predice el
clasificador.

Pérdida de entropía cruzada binaria (Binary Cross entropy loss - BCE)
La pérdida de entropía cruzada mide la discrepancia entre la distribución de probabilidad

predicha y la distribución de probabilidad real, se emplea comúnmente en problemas de
clasificación binaria y multiclase, se define en la Ec.(2.50)

BCE =−1
1
N

N

∑
i=1

[yi log(ŷi)+(1− yi) log(1− ŷi)], (2.50)

donde y representa las etiquetas reales de los datos, si las etiquetas son binarias su valor es 0 o
1, ŷ es la probabilidad de clase estimada su valor se encuentra entre 0 y 1. En redes neuronales
se utiliza empleando una función de activación sigmoide en la capa de salida de la RNA, la
función sigmoide tiene un rango de (0, 1) lo cual asegura que las predicciones de la red se
puedan comparar directamente con las etiquetas binarias de los datos.

Pérdida de entropía cruzada categórica (Categorical Cross-Entropy Loss - CCE) La
función de pérdida de entropía cruzada categórica se emplea para clasificaciones multiclase, al
igual que la función BCE mide la diferencia entre las probabilidades de la etiquetas reales y la
predichas por el clasificador, esta se define en la Ec. (2.51)
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CCE =− 1
N

N

∑
i=1

C

∑
c=1

yic log(ŷic), (2.51)

donde yic es el valor correspondiente a la clase c para la i-esima muestra o característica, ŷic es
la probabilidad estimada por el clasificador para la clase c de la muestra o característica i.

2.6. Algoritmos de optimización

Los algoritmos de optimización son métodos y procedimientos diseñados para encontrar la
mejor solución posible (óptimo) en un espacio de soluciones factibles, generalmente minimi-
zando o maximizando una función objetivo. Estos algoritmos son fundamentales en diversas
áreas, incluyendo la ciencia, la ingeniería, la economía y el aprendizaje automático

2.6.1. Algoritmo de enjambre de partículas (PSO)

La optimización por enjambre de partículas es un algoritmo biológicamente inspirado [76]
donde tienen como base la inteligencia de enjambre, el algoritmo consiste en la búsqueda de una
solución en un espacio de soluciones, análogamente con la naturaleza se cree que una bandada
de aves que suelen moverse en grupo pueden beneficiarse de todos los demás miembros del
grupo. El termino optimización hace referencia al procedimiento de encontrar el mejor elemento
dentro de un conjunto de opciones posibles con base a serie de criterios definidos por el usuario.

En términos matemáticos el procedimiento se alcanza definiendo el objetivo en términos de
una función parametrizada, por lo tanto la optimización se resume en la búsqueda de los valores
de los parámetros.
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Algoritmo 1 Algoritmo PSO

1: Inicializar población
2: for t = 1 do ▷ Generación máxima
3: for i = 1 do ▷ Tamaño de la población
4: if f (xi,d(t))< f (pi(t)) then pi(t)
5: f (pg(t)) = mı́ni( f (pi(t)))

6: end
7: for d = 1 do ▷ Dimensión
8: vi,d(t +1) = wvi,d(t)+ c1r1(pi− xi,d(t))+ c2r2(pg− xi,d(t))
9: xi,d(t +1) = xi,d(t)+ vi,d(t +1)

10: if vi,d(t +1)> vmax then vi,d(t +1) = vmax
11: else if vi,d(t +1)< vmin thenvi,d(t +1) = vmin

12: end
13: if xi,d(t +1)> xmax then xi.d(t +1) = xmax
14: else if xi,d(t +1)< xmin then xi,d(t +1) = xmin

15: end
16: end
17: end
18: end
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Capítulo 3

Diseño de algoritmos para el diagnóstico

3.1. Metodología general de diagnóstico de fallas

La metodología utilizada para el diagnóstico de los sistemas consta de 3 etapas como se
muestra en la Figura 3.1, la primera etapa consiste en la medición de las señales del sistema o
simulación del sistema y la recopilación de los datos. La segunda etapa consiste en la extracción
de características para lo cual se utilizan las transformadas integrales de orden generalizado.
Finalmente, la última etapa consiste en la clasificación de las características, en esta etapa se
obtiene la condición del sistema.

Figura 3.1 Metodología para detección y diagnóstico de fallas empleando algoritmos de procesamiento
de señales de orden fraccionario.

A continuación se muestran los algoritmos de procesamiento de señales empleando trans-
formadas integrales de orden generalizado.
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3.2. Transformada de Fourier fraccionaria

En este algoritmo se aplica la transformada de Fourier fraccionaria con un orden α a una
señal x[n]

Xfr[n,mα ] = Fαx, (3.1)

donde Fα es la matriz de transformación dada por la Ec. (3.2)

Fα =

{
∑

N−1
k=0 e− jkα ûkûT

k ,N = 4m+1{
∑

N−2
k=0 e− jkα ûkûT

k

}
+ e− jNα ûN ûT

N ,N = 4m
, (3.2)

donde ûk representa los eigenvectores normalizados de las funciones discretas de Hermite de
orden k.

La transformada de Fourier fraccionaria permite obtener distintas distribuciones de energía
de la señal dependiendo del orden de α , la trasformada de Fourier clásica es un caso particular
de la transformada de Fourier fraccionaria cuando el orden es 1.

Figura 3.2 Composición de kernel de transformada de Fourier fraccionaria orden α = 1.

La composición del núcleo de la transformada con orden 1 (Fourier clásico) está compuesto
de funciones sinusoidales como se muestra en la Figura 3.2, esto permite obtener una distribu-
ción de energía en el dominio frecuencial. Las composiciones del núcleo de la transformada
con órdenes distintos de 1 está compuesto por funciones con frecuencia variante en el tiempo
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3.3 Transformada de Fourier con kernel de Mittag-Leffler

Figura 3.3 Composición de kernel de transformada de Fourier fraccionaria orden α = 0,5.

como se muestra en la Figura 3.3, esto permite obtener información de señales con frecuencia
variantes en el tiempo o contaminadas por ruido.

Las características extraídas al aplicar la transformada de Fourier fraccionaria son utilizadas
para clasificación en una red neuronal artificial la cual tiene la arquitectura mostrada en la
Figura 3.8

Y = ϕ3[Q(ϕ2[V(ϕ1[UXfr +ρ])+ρ)]+ρ], (3.3)

en donde Y es la salida de la RNA; Q, V y U corresponden a las matrices de los pesos
sinápticos de cada una de las capas; ρ es la sinapsis; ϕ1, ϕ2 y ϕ3 son las funciones de activación
y Xfr es el conjunto de características extraídas.

3.3. Transformada de Fourier con kernel de Mittag-Leffler

En el segundo algoritmo de extracción de características se propone una modificación del
núcleo de la transformada, la transformada discreta de Fourier se define como:

X[k] =
N−1

∑
n=0

x[n]e
−i2πkn

N . (3.4)
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donde N representa el número total de datos en la señal, x[n] es la señal a transformar, la función
anterior también expresada como matriz de transformación como:

X = Wx, (3.5)

donde X es la señal transformada, x es la señal a transformar y W es la matriz de transformación
definida como:

W =
1√
N



1 1 1 1 · · · 1
1 ω ω2 ω3 · · · ω(N−1)

1 ω2 ω4 ω6 · · · ω2(N−1)

1 ω3 ω6 ω9 · · · ω3(N−1)

...
...

...
... . . . ...

1 ω(N−1) ω2(N−1) ω3(N−1) · · · ω(N−1)(N−1)


, (3.6)

donde ω = e−2πi/N . El algoritmo que se propone emplea la función de Mittag-Leffler para
sustituir la función exponencial, esta función de dos parámetros nos permite obtener el caso
particular del exponencial y ajustando los valores de los parámetros obtener comportamientos
pseudo exponenciales, por lo tanto al utilizar esta función podemos obtener diferentes distribu-
ciones de energía en una señal transformada, reescribiendo ω con la función de Mittag-Leffler
de un solo parámetro se tiene

ωML = Eα

(
−i

2π

N

)
, (3.7)

por lo tanto, la Ec.(3.6) se define como:

Wα
ML =

1√
N



1 1 1 1 · · · 1

1 ωML ω2
ML ω3

ML · · · ω
(N−1)
ML

1 ω2
ML ω4

ML ω6
ML · · · ω

(N−1)
ML

1 ω3
ML ω6

ML ω9
ML · · · ω

(N−1)
ML

...
...

...
... . . . ...

1 ω
(N−1)
ML ω

(N−1)
ML ω

(N−1)
ML · · · ω(N−1)(N−1)

ML


, (3.8)

la composición de esta matriz de transformación se muestra en la Figura 3.4, las funciones
que componen el núcleo tienen una variación de frecuencia y amplitud dependiendo del orden,
en la Figura 3.5 se muestra la comparación de las componentes del núcleo con distintos órdenes.
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3.4 Descomposición wavelet con transformada de Fourier

Figura 3.4 Composición de kernel de transformada de Fourier Mittag-Leffler.

por lo tanto el conjunto de características de este algoritmo se define como la multiplicación
de la matriz modificada Ec.(3.8) por la señal x como se muestra en la Ec. (3.9) .

XFTML = Wα
MLx (3.9)

3.4. Descomposición wavelet con transformada de Fourier

El siguiente algoritmo tiene como base el uso de la descomposición wavelet en conjunto con
la transformada de Fourier fraccionario, la descomposición wavelet consiste en la convolución
de una señal con distintas ventanas de tipo wavelet, esto genera diferentes sub bandas en el
plano frecuencial, a dichas sub-bandas se les puede considerar niveles de energía de una señal.
Las funciones de las ventanas wavelet se definen como:

ψa,b =
w
(x−b

a

)√
|a|

;(a,b) ∈ R,a ̸= 0, (3.10)

donde el parámetro a permite ajustar la dilatación y contracción de la función, las familias más
conocidas de wavelets son: Daubechies, Haar, Coiflets, Symlets, morlet, etc.

En la descomposición se utiliza la wavelet madre en una función de escalamiento definida
como:
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Figura 3.6 Valores de WML
N en N = 2.

λ (t) =
N−2

∑
k=−1

(−1)k · ck+1ψ(2t + k), (3.11)

donde ck son los coeficientes wavelet los cuales pueden ser considerados como filtros, los cuales
al ser acomodados en dos patrones distintos uno funciona como filtro pasa baja y otro pasa alta,
en la Figura 3.7 se muestra la descomposición de 3 niveles

Figura 3.7 Árbol de descomposición wavelet de 3 niveles.

donde x[n] es la señal a descomponer, h1,2,3,...,i son los filtro pasa alta, l1,2,3,..., j , D1,2,3 y
A3 niveles de descomposición. El algoritmo consiste en realizar una descomposición de la
señal mediante wavelets, se aplican 5 niveles de descomposición donde cada una de estas
componentes, tiene una longitud diferente a la señal y por lo tanto una banda de frecuencias
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3.5 Etapa de clasificación

que depende del nivel de descomposición, a cada uno de los niveles de descomposición se les
aplica la transformada fraccionaria de Fourier como se muestra en la ecuación 3.12

CWTi = Fα [Di], (3.12)

donde Fα es matriz de transformacion de Fourier fraccionario que se puede calcular en
la Ec.(3.1) y Di es el i-esimo nivel de descomposición wavelet. Para el cálculo de la energía
relativa wavelet en dominio de Fourier fraccionario la energía relativa wavelet que se define
como:

E j =
N j

∑
i=1
|CWTj |

2, (3.13)

Ē j =
1

N j

N j

∑
i=1
|CWTj |

2, (3.14)

ET =
N

∑
j=1

Ē j, (3.15)

CERWTj =
Ē j

ET
, (3.16)

En donde la Ec.(3.14) define la energía en cada nivel de descomposición, la Ec.(3.15)
representa la media de energía y finalmente la Ec.(3.16) define la energía relativa en cada nivel
de descomposición.

El conjunto de características que se utiliza a partir de este algoritmo de extracción es el
siguiente

Xw f r f t = [x,CWT1,CWT2,CWT3,CWT4,CWT5,CWTA1,CERWT], (3.17)

a estas características se les aplicó la desviación de las medias para mejorar el desempeño en la
clasificación.

3.5. Etapa de clasificación

El monitoreo de las condiciones del sistema es llevada a cabo por un sistema de clasificación
de los conjuntos de características mostrado en las secciones anteriores, para llevar a cabo la
clasificación de las condiciones del sistema es necesario conocer las características de este y
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tener un registro de datos históricos de sus condiciones. El clasificador utilizado en las etapa
de clasificación es una red neuronal multicapa con múltiples salidas, los datos de entrada al
clasificador son las características que se obtuvieron a partir de los algoritmos de extracción de
características fraccionarios. Los hiper parámetros de la RNA, son el número de neuronas, el
número de capas ocultas, el número de neuronas de salida y las funciones de activación. Los
número de neuronas en la capa de salida depende del número de clases que se están clasificando,
el cual es diferente para cada sistema analizado, en la Figura 3.8 se muestra la arquitectura de la
RNA utilizada.

1

1

1

1

1

11

1

1

1 1

Figura 3.8 Arquitectura de la RNA.
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3.6 Optimización del orden de α

3.6. Optimización del orden de α

La optimización del orden de α para cada cada algoritmo de extracción de características se
realiza mediante el algoritmo de enjambre de partículas (PSO), la metodología de aplicación de
este algoritmo se muestra en la Figura 3.9, donde el parámetro que se introduce en el algoritmo
a optimizar es el orden de transformación utilizado para la extracción de características, como
métrica utilizada para generar el error

Señal de medición o 

simulación

Filtrado de la señal
Normalización de los 

datos

Datos a 

optimizar

Datos de 

validación

Figura 3.9 Diagrama de optimización de los órdenes de los operadores.
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Construcción del 

conjunto de datos

Datos de 

entrenamiento Datos de 

validación

Algoritmo de 

entrenamiento

Señal

70%30%

Condición del 

sistema

Figura 3.10 Diagrama de implementación de los ordenes óptimos para la extracción de características.
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Capítulo 4

Casos de estudio

Una señal puede tener distintas representaciones, las más comunes son: dominio temporal,
frecuencial, Fourier fraccionario, Tiempo-frecuencia, entre otras. Cada representación ofrece
distinta información útil, como las componentes frecuenciales de una señal, la evolución de la
frecuencia a lo largo del tiempo, la fase de la señal, entre otras características. Una herramienta
útil para obtener estas representaciones es el uso de las transformadas integrales.

Con el objetivo de mejorar las representaciones de las señales en los sistemas eléctricos para
el diagnóstico de fallas y en el análisis de la calidad de la energía, se propone una metodología
con base en el cálculo fraccionario, específicamente en la rama de las transformadas integrales
de orden fraccionario.

4.1. Diagnóstico de fallas de cortocircuito en transformador

Los transformadores son dispositivos esenciales en una red eléctrica ya que se pueden
encontrar desde la etapa de generación, transmisión y distribución. Debido a esta importancia
es necesario el monitoreo de su condición. Diversos factores pueden ser causar condiciones
de operación anormales o fallas en el transformador. Una de las fallas mas comunes en el
transformador es la falla de cortocircuito entre vueltas de los devanados, la causada de esta falla
es asociada a altos niveles de voltaje o corriente causando una degradación en el aislamiento de
los conductores.

En el primer caso de estudio se realiza el diagnóstico de fallas de cortocircuito en un
transformador monofásico de 1.5 kVA, la descripción detallada de la etapa de experimentación
y adquisición de datos se presenta en [77], el conjunto de datos obtenidos de esta compuestos
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Casos de estudio

por señales de corriente y voltaje en los devanados, las condiciones del transformador que fueron
consideradoras se listan en la Tabla 4.1, en esta tabla se listan 24 condiciones de estado del
transformador las cuales son la combinación de 5 condiciones de cortocircuito y una condición
saludable, en cada una de estas se consideran 4 condiciones de carga, la combinación de esto da
como resultado un total de 24 condiciones del estado del transformador.

Tabla 4.1 Clases de fallas de en transformador.

Clase
Vuelta en

cortocircuito Carga Clase
Vuelta en

cortocircuito Carga

1 0 Sin Carga 13 15 Sin Carga
2 0 Lineal 14 15 Lineal
3 0 Lineal y no lineal 15 15 Lineal y no lineal
4 0 No Lineal 16 15 No Lineal
5 5 Sin Carga 17 20 Sin Carga
6 5 Lineal 18 20 Lineal
7 5 Lineal y no lineal 19 20 Lineal y no lineal
8 5 No Lineal 20 20 No Lineal
9 10 Sin Carga 21 25 Sin Carga

10 10 Lineal 22 25 Lineal
11 10 Lineal y no lineal 23 25 Lineal y no lineal
12 10 No Lineal 24 25 No Lineal

La metodología empleada para éste caso de estudio se muestra en el diagrama de la Figura
4.1, esta compuesta por 3 etapas, la primera etapa es la etapa de medición en la cual se obtienen
las señales que proporcionaran la información acerca del sistema, la segunda etapa es donde se
realiza la extracción de características esto se lleva a cabo aplicando los algoritmos basados en
transformadas integrales de orden fraccionario. Finalmente la tercera etapa es la de clasificación
en esta etapa se emplean una red neuronal para la estimación de las clases a partir de las
características obtenidas en la segunda etapa, para obtener la condición de falla o condición del
sistema.

En la Figura 4.2 se muestra las señales de la corriente en el devanado primario con los
diferentes niveles de falla y sin carga en el devanado secundario, la Figura 4.3 muestra las
señales con carga lineal, la Figura 4.4 con carga combinada lineal y no lineal y finalmente en la
Figura 4.5 se muestra la comparativa de la señales con carga no lineal.
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Figura 4.1 Diagrama de metodología para el diagnóstico de fallas en transformador.
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Figura 4.2 Comparación de corriente del
transformador sin carga.
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Figura 4.3 Comparación de corriente del
transformador con carga lineal

En la etapa de medición, la señales de voltaje y corriente tanto del devanado primario y
secundario fueron usadas para calcular la corriente iF , la cual tiene como base el principio de
las protecciones diferenciales usando la relación de transformación calculada con base a la
ecuaciones de un transformador ideal.

ip =
is
a
, (4.1)
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Figura 4.4 Comparación de corriente del
transformador con una carga mixta.
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Figura 4.5 Comparación de corriente del
transformador con carga no lineal

Donde ip es la corriente del devanado primario, is es la corriente del devanado secundario
y a = Vs

Vp
es la relación de transformación, esta se calcula a partir del voltaje del devanado

primario Vs y devanado secundario Vs. La diferencia entre las dos corrientes de la Ec. 4.1 es
cero en el caso de un transformador, sin embargo, en el caso de un transformador real esto no
se cumple y se debe a las corrientes de magnetización, pérdidas en el núcleo del transformador
y por corrientes de falla, estos puntos se pueden incluir en la corriente de operación definida en
la Ec. 4.2

iOP = ip−
is
a
. (4.2)

Los fenómenos de no linealidades y pérdidas en el núcleo se presentan en la rama de
magnetización del transformador, lo valores de corriente correspondiente a estos fenómenos se
encuentran entre el 2% y 3% de la corriente de la carga total, por lo tanto, se puede considerar
analizar la corriente de operación para el diagnóstico de fallas de cortocircuito en los devanados
como se presenta en la Ec. 4.3.

iF = iOP. (4.3)

La corriente iF se utiliza para la extracción de las características, el primero conjunto se
extrae al aplicar el algoritmo FRFT del Capítulo 3, aplicando la Ec. (3.1), el conjunto de
características se define por la Ec. (4.4), el conjunto de características esta compuesto por 4800
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tiras de datos de una longitud de 100 muestras, para cada condicion de fallas corresponde a 200
tiras de datos por clase.

IFfr = Fα iF. (4.4)

En la Figura 4.6 se muestra la comparativa de las características de la Ec. (4.4) en las 6
primeras condiciones de falla bajo las 4 condiciones de fallas. En la Figura 4.7 se muestran las
métricas de entrenamiento del clasificador de tipo RNA descritas en la Sec.(2.5.1)
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Figura 4.6 Características extraídas con la
transformada de Fourier fraccionaria.
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Figura 4.7 Entrenamiento de la RNA con las
características FRFT.

El segundo conjunto de características que se extrajeron a partir de iF se obtuvo al aplicar el
algoritmo FTML descrito en la Sec.(3.3) el cual consiste en la modificación de la matriz de
transformación de Fourier clásico empleando la función de Mittag-Leffler el cual se define en la
Ec. (3.9) donde el conjunto de características IFFTML se define en la Ec.(4.5).

IFFTML = Wα
FTMLiF. (4.5)

En la Figura 4.8 se muestra la comparación de las 6 primeras características extraídas con
un orden de α = 2,9417 el cual se obtuvo en la etapa de optimización con la RNA, en la Figura
4.9 se muestran las métricas de entrenamiento del clasificador con estas características.

El último conjunto de características que se extrajeron para el caso del transformador se
realiza empleando el algoritmo WDFRFT el cual se describe en la Sec.(3.4) aplicando la Ec.
(3.17) el conjunto de características se define como:
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Figura 4.8 Características extraídas con algoritmo
FTML.
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Figura 4.9 Entrenamiento de la RNA con las
características FTML.

Tabla 4.2 Hiperparámetros de la RNA para la clasificación de fallas en el transformador.

Parámetros
Número de neuronas en la capa de entrada 128
Número de capas ocultas 2
Número de neuronas en la capa de salida 24
Función de activación de la capa de entrada y capas ocultas ReLu
Función de activación de la capa de salida Softmax
Épocas de entrenamiento 20

IFw f r f t = [iF,CiWT1,CiWT2,CiWT3,CiWT4,CiWT5,CiWTA1,CiERWT], (4.6)

donde las matrices CiWT corresponde a las energías relativas wavelet de cada nivel de des-
composición de la señal iF , la matriz CiWTA1 corresponde a la energía relativa de 5 nivel de
descomposición en baja frecuencia y CiERWT corresponde a la energía relativa wavelet de toda
la señal iF, en la Figura 4.10 se muestra la comparación de las características de las 6 primeras
condiciones de falla extraídas con un orden de α = 3,8296, en la Figura 4.11 se muestran las
métricas obtenidas durante el entrenamiento del clasificador tipo RNA.

Los hiperparámetros y características de la RNA utilizada para la clasificación de los 3
conjuntos de características extraídos se muestra en la Tabla 4.2 se emplearon 2 capas ocultas
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Figura 4.10 Características extraídas con
descomposición wavelet-FRFT.
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Figura 4.11 Entrenamiento de la RNA con las
características descomposición wavelet y FRFT.

con funciones ReLu y una capa de salida con un número de neuronas igual al número de clases,
las cuales corresponden al número de condiciones de falla en el transformador.

Tabla 4.3 Comparativa de los resultados de clasificación utilizando un clasificador neuronal.

Métricas FRFT FTML WDFRFT
Accuracy 100% 99.67% 99.25%
Precision 100% 99.75% 99.25%
Recall 100% 99.67% 99.25%
MAE 0.0023 0.000644 0.0013
Loss 0.0305 0.008 0.0209
Orden (α) 3.8296 2.9417 3.8296
Longitud de las características 100 100 246

Los resultados obtenidos por la clasificación de cada uno de los conjuntos de características
se muestra en la Tabla 4.3 en donde el mejor desempeño obtenido resulto con el conjunto de
características extraídas con el algoritmo FRFT, sin embargo, cabe resaltar que los desempeños
obtenido con los otros algoritmos son desempeños que tienen una variación menor al 1%
respecto al mejor. En las Figuras (4.12, 4.14, 4.15) se muestran las matrices de confusión de las
clasificaciones.

53



Casos de estudio

0.
0

1.
0

2.
0

3.
0

4.
0

5.
0

6.
0

7.
0

8.
0

9.
0

10
.0

11
.0

12
.0

13
.0

14
.0

15
.0

16
.0

17
.0

18
.0

19
.0

20
.0

21
.0

22
.0

23
.0

Clase estimada

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

6.0

7.0

8.0

9.0

10.0

11.0

12.0

13.0

14.0

15.0

16.0

17.0

18.0

19.0

20.0

21.0

22.0

23.0

Cl
as

e 
Re

al
52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 59 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 45 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 53 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 45 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 39 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 53 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 57 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 35 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 48 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 48 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 48 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 41 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 56 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 62 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 47 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 57 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 56 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 51 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 53 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 39

Matriz de confusión Caracteristicas FRFT

0

10

20

30

40

50

60

Figura 4.12 Matriz de confusión de clasificación con características del trasformadoe con algoritmo
FRFT.
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Figura 4.13 Matriz de confusión de clasificación con características del trasformador con
algoritmoFTML.
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4.1 Diagnóstico de fallas de cortocircuito en transformador
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Figura 4.14 Matriz de confusión de clasificación con características del trasformador con
algoritmoFTML.
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Figura 4.15 Matriz de confusión de clasificación con características del trasformador con algoritmo
WDFRFT.
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Casos de estudio

4.1.1. Detección y diagnóstico de fallas mediante clasificación jerárquica

Se realizó una segunda metodología de clasificación con 2 clasificadores, un clasificador
de máquina de vectores de soporte (SVM) y la RNA, con el objetivo de crear un modelo que
detecte la condición falla y otro que determine la condición, en la Figura 4.16 se muestra el
esquema de la metodología que se propone la cual esta compuesta por 4 etapas la etapa de
medición, la etapa de extracción de características, una etapa de detección y finalmente la etapa
de diagnóstico.
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VP

VP Vs

IsIP
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Etapa de extracción de 

caracterísitcas Etapa de diagnóstico
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OCC-SVM

Transformador 

saludable

Figura 4.16 Metodología de clasificación jerárquica.

Las etapas de medición, extracción de características y diagnóstico se realiza de la misma
forma que la metodología general, la etapa de detección tiene como base la clasificación de una
sola clase (One class classification - OCC).

El clasificador OCC se centra en aprender las características del comportamiento normal
del sistema. Cualquier desviación significativa de este comportamiento normal puede ser
interpretada como una potencial falla. Esto es esencial en la detección de fallas, donde el
objetivo es identificar anomalías respecto a un funcionamiento normal conocido.

Para la etapa de clasificación de una sola clase se empleo un clasificador de tipo SVM y
modifico el conjunto de datos de entrenamiento separando los datos con un estado saludable
y otro con fallas se realizo el entrenamiento con solo el conjunto de datos con falla, esto se
debe a que una de las restricciones del clasificador OCC es contar con un conjunto de datos
des balanceado, por lo tanto la identificación de datos fuera de la clase con la que se entreno es
considerado una condición saludable del transformador. Cuando la característica identificada
pertenece a la clase es decir a una condición con falla, se procede a la clasificación multiclase
donde se estimará la condición de falla a la que pertenece.
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4.2 Diagnóstico de fallas de cortocircuito en motor de inducción

Tabla 4.4 Comparación en la detección y diagnóstico

Orden Exactitud Tiempo Pendiente (m) Intercepto(b)
FRFT 3.82957 94.7292% 2.956 s 1.027 -0.47613
FTML 2.94166 98.0263% 2.084 s 1 -0.2002327

En la Tabla 4.4 se muestran los desempeños obtenidos en esta comparación, en la parte de
la detección se utiliza un clasificador de una clase tipo svm, en la etapa de diagnóstico se utiliza
una red neuronal artificial con 128 neuronas en la capa de entrada, 30 en la capa oculta y 23 en
capa de salida.

4.2. Diagnóstico de fallas de cortocircuito en motor de induc-
ción

Los motores de inducción son componentes esenciales en una amplia variedad de aplicacio-
nes industriales debido a su robustez, eficiencia y bajo costo de mantenimiento. Sin embargo,
como cualquier dispositivo electromecánico, estos motores están sujetos a fallas que pueden
afectar su rendimiento y, en consecuencia, la productividad y seguridad de los procesos indus-
triales donde se emplean. La identificación temprana y precisa de fallas en motores de inducción
es, por tanto, crucial para garantizar la continua operación y minimizar los costos asociados a
tiempos de inactividad y reparaciones.

Las fallas más comunes en estos motores incluyen desequilibrio eléctrico, fallas en los
devanados del estator, desgaste en los rodamientos, excentricidad del rotor y problemas de
aislamiento. Cada una de estas fallas puede manifestarse de manera diferente y tener múltiples
causas subyacentes, lo que hace que el diagnóstico sea un desafío técnico significativo.

En el segundo caso de estudio se realiza el diagnóstico de fallas de cortocircuito en el estator
de un motor de inducción. Los algoritmos propuestos en este trabajo se aplicaron a una base de
datos de emulación de fallas de cortocircuito en el estator de un motor de inducción, la cual se
reporta en [78]. En la Tabla 4.5 se muestran las características del motor de inducción en el cual
fueron emuladas las fallas de cortocircuito.

De acuerdo a la información proporcionada en la base de datos, la adquisición de datos
se realiza mediante una emulación de fallas de cortocircuito en el estator. Este estator fue
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Casos de estudio

Tabla 4.5 Características del motor

Descripción
Número de polos 4

Potencia 1 hp
Voltaje de alimentación 220 V

Corriente nominal 3 A

rebobinado para permitir el acceso a las vueltas de los devanados del estator, con el propósito
de insertar cortocircuitos de diferentes magnitudes.

La emulación de la carga mecánica se lleva a cabo utilizando un segundo motor, el cual
está conectado mecánicamente al rotor del motor modificado. Se emplean dos convertidores de
frecuencia que permiten que ambos motores trabajen a distintas frecuencias, emulando así una
carga mecánica.

Se simulan dos tipos de averías que corresponden a comportamientos de alta impedancia
(HI) y baja impedancia (LI). Las fallas de alta impedancia (HI) representan una etapa inicial de
la falla, que se presenta cuando el aislamiento de los devanados comienza a degradarse. Por
otro lado, el comportamiento de baja impedancia (LI) representa un cortocircuito avanzado.

En la emulación de las fallas se consideran tres niveles de porcentaje de cortocircuito en el
estator: 1.41%, 4.81% y 9.26%. Considerando los dos comportamientos de averías y los tres
niveles de porcentaje, se obtienen seis condiciones de falla y una condición saludable.

Cada condición de falla y la condición saludable se emuló con tres condiciones de carga
mecánica, las cuales corresponden a 0%, 50% y 100% de carga mecánica. De esta manera, se
obtienen 21 condiciones del motor, combinando las siete condiciones del motor con los tres
tipos de carga mecánica, como se muestra en la Tabla 4.6.

Las señales proporcionadas en esta base de datos son las corrientes trifásicas del estator y el
voltaje inducido por la fuga de flujo, como se muestra en la Figura 4.17.

De acuerdo con la naturaleza de las señales proporcionadas por el conjunto de datos, tanto
el voltaje inducido por el flujo de fuga como la corriente pueden ser útiles para diagnosticar
fallas en un motor de inducción. Sin embargo, su utilidad depende del tipo de falla que se esté
analizando. Para este caso de fallas, se emplea el voltaje inducido por el flujo de fuga, ya que
esta señal puede proporcionar información sobre la integridad del aislamiento de los devanados.
Aunque la corriente suele ser un indicador directo para la detección de la falla de cortocircuito,
debido a que este tipo de falla provoca un incremento en su magnitud, la emulación de estas
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4.2 Diagnóstico de fallas de cortocircuito en motor de inducción
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Figura 4.17 Señales de corriente y voltaje de motor de inducción.

fallas indica diferentes niveles de deterioro en el aislamiento de los devanados del estator, por
lo cual resulta conveniente utilizar el voltaje inducido por el flujo de fuga.

En la Figura 4.18 se muestra la señal en una condición saludable sin carga. La Figura
4.19 y la Figura 4.20 muestran las señales con las diferentes condiciones de falla, la primera
muestra los comportamientos de alta impedancia y la segunda con los de baja impedancia. Cabe
resaltar que las señales son no estacionarias en comparación con las señales de corriente, lo que
representa un desafío para los algoritmos de extracción de características.

En la Figura 4.21, se muestra la metodología general para el diagnóstico de falla, la cual
consta de 3 etapas: la etapa de medición y la etapa de extracción de características. En la etapa
de medición se realiza un preprocesamiento del conjunto de datos, en donde se verifican las
señales y se construye un conjunto de datos lo más balanceado posible, ya que si el número
de muestras de datos por clase se encuentra muy desbalanceado, afectará el entrenamiento del
clasificador, lo cual disminuirá la exactitud con la que se puede diagnosticar la falla.

Para la etapa de clasificación, se utilizó una Red Neuronal Multicapa. La arquitectura
empleada consta de 4 capas ocultas de 1024 neuronas cada una, y una capa de salida con
un número de neuronas igual al número de clases la cuales se muestran en la Tabla 4.6. Las
funciones de activación utilizadas en la red son la función ReLU para las capas ocultas y la
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Figura 4.18 Voltaje inducido por el flujo de fuga - Saludable.
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Figura 4.19 Voltaje inducido por el flujo de fuga - Falla 1, 2 y 3.
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4.2 Diagnóstico de fallas de cortocircuito en motor de inducción
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Figura 4.20 Voltaje inducido por el flujo de fuga - Falla 4, 5 y 6.
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Figura 4.21 Metodología para diagnóstico de fallas IM.
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Casos de estudio

función softmax para la capa de salida, los parámetro empleados en la RNA se muestran el la
Tabla 4.7.

Tabla 4.6 Clases de fallas con cargas mecánicas.

Clase Condición Carga Clase Condición Carga Clase Condición Carga
0 Saludable 0% 7 HI 2 50% 14 LI 1 100%
1 Saludable 50% 8 HI 2 100% 15 LI 2 0%
2 Saludable 100% 9 HI 3 0% 16 LI 2 50%
3 HI 1 0% 10 HI 3 50% 17 LI 2 100%
4 HI 1 50% 11 HI 3 100% 18 LI 3 0%
5 HI 1 100% 12 LI 1 0% 19 LI 3 50%
6 HI 2 0% 13 LI 1 50% 20 LI 3 100%

Tabla 4.7 Hiperparámetros de la RNA para la clasificación de fallas en motor de inducción.

Parámetros
Número de neuronas en la capa de entrada 1024
Número de capas ocultas 3
Número de neuronas en la capa de salida 21
Función de activación de la capa de entrada y capas ocultas ReLu
Función de activación de la capa de salida Softmax
Épocas de entrenamiento 30

En la etapa de extracción de características se emplean los algoritmos que se describen en el
Capítulo 3, el primer conjunto de características aplica el algoritmo FRFT el cual se define en
la Ec.(3.1), el conjunto de características se define en la Ec.(4.7), donde VLk es el conjunto de
datos compuesto por un total 12950 tiras de datos.

VLKfr = FαVLk. (4.7)

En la Figura 4.22 se muestra la comparativa de las características bajo las 6 condiciones
de falla y el estado saludable. El orden utilizado para este algoritmo es de α = −1,013, el
cual se obtuvo aplicando la optimización del orden de transformación, como se muestra en la
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Figura 4.22 Características del IM extraídas con
el algoritmo FRFT.
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Figura 4.23 Curva de entrenamiento con
características FRFT.

Figura 3.9. En la Figura 4.23 se muestran las métricas del entrenamiento del clasificador con
las características extraídas.

El segundo conjunto de características que se extrajeron para el caso de diagnóstico de fallas
en el motor se obtuvo al aplicar el algoritmo FTML descrito en la Sec. (3.3), donde se aplica la
Ec. (3.9) en el conjunto de datos VLk y se define el conjunto de características como:

VLKFTML = Wα
FT MLVLk. (4.8)

La Figura 4.24 muestra la comparación de la características extraídas con un orden de
α = 3,64 el cual se obtienen con el algoritmo de la Figura 3.9. En la Figura 4.25 se muestran
las métricas del entrenamiento del clasificador.

El último conjunto de características que se extrajeron se realiza con el algoritmo WDFRFT

este se define en la Sec.(3.4) aplicando la Ec.(3.17) al conjunto de datos Vlk este conjunto de
características para el diagnóstico de fallas de cortocircuito en el motor de inducción se define a
continuación

VLKW f r f t = [VLk,CvWT1,CvWT2,CvWT3,CvWT4,CvWT5,CvWTA1,CvERWT], (4.9)

donde las matrices CvWT contienen los valores de energía relativa wavelet de cada nivel de
descomposición de la señal VLk, la matriz CvWTA1 contiene las características de la energía
relativa correspondiente al quinto nivel de descomposición en baja frecuencia y la matriz
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Figura 4.24 Características del IM extraídas con
el algoritmo FTML.
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Figura 4.25 Curva de entrenamiento con
características FTML.
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Figura 4.26 Características del IM extraídas con
el algoritmo WDFRFT .
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Figura 4.27 Curva de entrenamiento con
características WDFRFT .

CvERWT es la energía relativa wavelet total de todos los niveles de descomposición. En la Figura
4.26 se muestra la comparación de las características correspondientes a la matriz CvWT4 de las
primeras 7 condiciones de falla donde se aplico un orden de α =−1,029. La Figura 4.27 se
muestran las métricas de entrenamiento obtenidas con el conjunto de características definidas
en la Ec.(4.9) con 30 épocas de entrenamiento.

Los resultados obtenidos en las clasificaciones se muestran en la Tabla 4.8 donde los mejores
desempeños se obtuvieron con el conjunto de características en donde se aplicó el algoritmo
WDFRFT obteniendo una exactitud del 99.16% lo cual es alrededor de un 13% mayor al
algoritmo FRFT y un 12% al FTML.
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Tabla 4.8 Resultados de la clasificación de fallas en el motor de Inducción.

Métrica FRFT FTML WDFRFT
Accuracy 86.60% 87.4% 99.16%
Precision 86.81% 87.74% 99.17%
Recall 86.38% 87.28% 99.17%
MAE 0.0131 0.0124 0.00085
Loss 0.0409 0.0453 0.0043
Orden -1.013 3.64 -1.029
Longitud de las características 1024 1024 1024

En las Figura 4.28 muestra la matriz de confusión que se obtuvo con la clasificación de las
características FRFT, la Figura 4.29 muestra la matriz de confusión de la clasificación que se
obtuvieron con la características del algoritmo FTML y la Figura 4.30 muestra la matriz de
confusión con las características extraídas con el algoritmo WDFRFT.
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Figura 4.28 Matriz de confusión de clasificación con características del motor de inducción con
algoritmo FRFT.
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Figura 4.29 Matriz de confusión de clasificación con características del motor de inducción con
algoritmo FTML.
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Figura 4.30 Matriz de confusión de clasificación con características del motor de inducción con
algoritmo WDFRFT.
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4.3. Diagnóstico de fallas en sistema fotovoltaico

Los sistemas fotovoltaicos (PV) han emergido como una de las fuentes de energía renovable
más prometedoras y sostenibles, desempeñando un papel crucial en la transición hacia un
futuro energético más limpio. Estos sistemas convierten la energía solar directamente en
electricidad mediante el efecto fotovoltaico, proporcionando una solución viable y ecológica
para la generación de energía. Sin embargo, como cualquier sistema tecnológico complejo,
los sistemas fotovoltaicos no están exentos de fallas que pueden comprometer su eficiencia y
fiabilidad.

El diagnóstico de fallas en sistemas fotovoltaicos es una actividad crítica para asegurar su
funcionamiento óptimo y prolongar su vida útil. Las fallas en estos sistemas pueden originarse
en diversos componentes, incluyendo los módulos fotovoltaicos, los inversores, el sistema de
cableado y los dispositivos de almacenamiento de energía. Identificar y corregir estas fallas de
manera oportuna no solo mejora el rendimiento y la eficiencia del sistema, sino que también
reduce los costos de operación y mantenimiento a largo plazo.

En el tercer caso de estudio se realiza el diagnóstico de fallas en un sistema fotovoltaico,
para lo cual se utiliza una base de datos descrita en los trabajos de [79] y [80]. La base de datos
está compuesta por 16 archivos de datos, cada uno de los cuales corresponde a un escenario de
falla diferente. Las fallas contempladas son en el arreglo fotovoltaico, el inversor, anomalías en
la red, fallas en el sensor de retroalimentación y fallas en el controlador. En la Tabla 4.9 se da
una descripción de cada falla .

Tabla 4.9 Fallas en sistema fotovoltaico.

Falla Elemento Descripción
F0 N/A Sistema saludable
F1 Inversor Falla completa en uno de los IGBTs
F2 Sensor de retroalimentación Falla del 20% en sensor de una fase
F3 Anomalía en la red Voltaje intermitente (Sags)
F4 Arreglo fotovoltaico Sombra parcial entre 10 y 20%
F5 Arreglo fotovoltaico circuito abierto en el arreglo fotovoltaico
F6 Controlador -20% de ganancia en el parámetro PI del controlador
F7 Controlador del convertidor +20% en la constante de tiempo en el parámetro PI

La base de datos está compuesta por 13 señales distintas, las cuales se muestran en la Tabla
4.10. De estas señales disponibles, se hicieron diferentes pruebas y se consideró utilizar la
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corriente del arreglo fotovoltaico Ipv. En las Figs. 4.31 y 4.32 se muestra la comparación de las
diferentes condiciones de falla del sistema, donde en la primera gráfica se muestra la condición
saludable del sistema. Cabe resaltar que las señales en todas las condiciones son muy similares,
con pequeños cambios en la magnitud, lo cual hace que el diagnóstico de fallas sea un reto.

Tabla 4.10 Señales de la base de datos.

Señal Descripción Señal Descripción
Ipv Corriente de arreglo PV Ic Corriente de fase c
Vpv Voltaje de arreglo PV Va Voltaje fase a
Vdc Voltaje CD Vb Voltaje fase b
Ia Corriente de fase a Vc Voltaje de fase c

Ib Corriente de fase b Iabc
Secuencia positiva de magnitudes

de corriente

Vabc
Secuencia positiva de magnitudes

de voltaje I f
Secuencia positiva de frecuencia

en corriente

Vf
Secuencia positiva de frecuencia

en voltaje

Se aplica la metodología definida en el Capítulo 3, donde se aplican los distintos algoritmos
propuestos para el diagnóstico de fallas. En la Figura 4.33 se muestra de forma general la
metodología aplicada, la cual consta de tres etapas: Etapa de medición, Etapa de extracción de
características y Etapa de clasificación. En la primera etapa se construye el conjunto de datos
en bruto a partir de la señal Ipv. En la etapa de extracción de características se aplicarán los
algoritmos propuestos para la creación de conjuntos de características y, finalmente, en la etapa
de clasificación se realizará la estimación de la condición del sistema mediante la clasificación.

El primer conjunto de características se obtiene aplicando el algoritmo FRT F descrito por la
Ec.(3.2) al conjunto de datos de corriente de sistema fotovoltaico, las características resultantes
se definen en la Ec.(4.10), la Figura 4.34 muestra la comparación de las 7 condiciones de falla
extraídas con el algoritmo FRFT con un orden de α = 0,99, en la Figura 4.35 se muestran las
métricas de entrenamiento,los parámetros utilizados para el clasificador de este caso de estudio
se muestran en la Tabla 4.11.

Ipvfr = FαIpv. (4.10)

El segundo conjunto de características se obtiene aplicando el algoritmo de FTML descrito
en la Sec.(2.5), donde se aplicara la Ec. (3.9) en el conjunto de corrientes del arreglo fotovoltaico
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Figura 4.31 Comparación de la corriente del arreglo fotovoltaico bajo distintas condiciones de falla.
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Figura 4.32 Segunda comparación de la señal de corriente del arreglo fotovoltaico bajo distintas
condiciones de falla.
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Figura 4.33 Metodología para diagnóstico de fallas sistema fotovoltaico.
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Figura 4.34 PV - Características extraídas con
FRFT.
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Figura 4.35 PV - curva de entrenamiento del
clasificador con FRFT.

como se define en la Ec. (4.11). La Figura 4.36 muestra la comparativa de las características
extraídas con un orden de α = 2,64 bajo las 7 condiciones de falla. En la Figura 4.37 se
muestran las métricas de entrenamiento del clasificador con las características IpvFTML.

IpvFTML = Wα
FTMLIpv. (4.11)

En el tercer conjunto de características se aplica el algoritmo WDFRFT a el cual se define
en la Sec. (3.4), se aplica la Ec.3.17 al conjunto de corrientes de arreglo fotovoltaico definiendo
el conjunto de característica como se muestra en la Ec.(4.12).
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Tabla 4.11 Hiperparámetros de la RNA para la clasificación de fallas en sistema fotovoltaico.

Parámetros
Número de neuronas en la capa de entrada 1024
Número de capas ocultas 4
Número de neuronas en la capa de salida 7
Función de activación de la capa de entrada y capas ocultas ReLu
Función de activación de la capa de salida Softmax
Épocas de entrenamiento 20
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Figura 4.36 PV - Características extraídas con
FTML.
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Figura 4.37 PV - curva de entrenamiento del
clasificador con FTML.

IpvW f r f t = [Ipv,CpvWT1,CpvWT2,CpvWT3,CpvWT4,CpvWT5,CpvWTA1,CpvERWT].

(4.12)
La Figura 4.38 muestra la comparativa de las características en las 7 condiciones de falla

obtenidas con un orden de α = 0,82, En la Figura 4.39 se muestran la métricas obtenidas del
entrenamiento del clasificador con este conjunto de características.

Los resultados obtenidos con cada una de las características se muestran en la Tabla 4.12,
en donde se observa que el mejor desempeño se obtiene con el algoritmo FRFT el cuan tiene
una exactitud del 99.98% aproximadamente más de el 2% mayor al algoritmo FTML,cabe
mencionar que el algoritmo WDFRFT ofrece un conjunto de características también con un
buen desempeño. Se adjuntan las matrices de confusión obtenidas con cada uno de los conjuntos
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Figura 4.38 PV - Características extraídas con
WDFRFT .
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Figura 4.39 PV - curva de entrenamiento del
clasificador con WDFRFT .

Tabla 4.12 Resultados de la clasificación de fallas en el sistema fotovoltaico.

Métrica FRFT FTML WDFRFT
Accuracy 99.98% 97.18% 99.496%
Precision 99.99% 97.22% 99.50%
Recall 96.98% 97.14% 99.50%
MAE 0.000462 0.0074 0.0013
Loss 0.0001799 0.0291 0.0045
Orden 0.99 2.64 0.82
Longitud de las características 1024 1024 1024

de características, En la Figura 4.40 se muestra la de la clasificacion con las características
Ivpfr, la Figura 4.41 muestra la matriz con las características IvpFTML y finalmente la Figura
4.42 muestra los resultados obtenidos con las características IpvW f r f t .
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Figura 4.40 Matriz de confusión de la clasificación de características FRFT sobre el sistema
fotovoltaico.

0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0
Clase estimada

0.
0

1.
0

2.
0

3.
0

4.
0

5.
0

6.
0

7.
0

Cl
as

e 
Re

al

3.7e+03 0 0 54 0 0 0 0

0 3.7e+03 0 0 0 6 0 9

0 0 3.5e+03 0 0 1.3e+02 0 38

48 0 0 3.6e+03 0 0 2 0

0 0 0 0 3.7e+03 0 0 0

0 10 50 0 0 3.5e+03 0 74

0 0 0 0 0 0 3.7e+03 0

0 32 3 0 0 3.8e+02 0 3.2e+03

Matriz de confusión características PV-FTML

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

Figura 4.41 Matriz de confusión de la clasificación de características FTML sobre el sistema
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Figura 4.42 Matriz de confusión de la clasificación de características WDFRFT sobre el sistema
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4.4. Clasificación de disturbios eléctricos

La calidad de la energía eléctrica es un factor crucial para el funcionamiento eficiente y fiable
de las máquinas eléctricas en diversas aplicaciones industriales, comerciales y residenciales.
La energía eléctrica de alta calidad implica una tensión y frecuencia estables, con mínimas
perturbaciones, armónicos y otros fenómenos que puedan afectar el rendimiento de los equipos
conectados. Sin embargo, la calidad de la energía puede verse comprometida por diversas
causas, lo que a su vez puede provocar fallas en las máquinas eléctricas o viceversa.

Los disturbios eléctricos y las fallas en sistemas eléctricos están estrechamente relacionados.
Los disturbios eléctricos son eventos que alteran las condiciones normales de operación de un
sistema eléctrico, mientras que las fallas son interrupciones o anomalías graves que pueden
resultar de estos disturbios. Esto afecta la calidad de la energía al distorsionar la forma de
onda de un sistema de red eléctrica. Estos disturbios pueden tener diversos orígenes, tales
como variaciones en la carga, introducción de fuentes de energía renovable y activación de
protecciones.

En el último caso de estudio, se propone una metodología para la extracción de característi-
cas de disturbios eléctricos para su clasificación, como se muestra en la Figura 4.43, ya que es
fundamental su monitoreo para disminuir sus efectos y preservar la fiabilidad de un sistema
eléctrico.

Algoritmo de 

extracción de 

características

Condició de 

falla

Etapa de medición Etapa de extracción de características Etapa de clasificación

RNA

Características 

fraccionarias

Figura 4.43 Metodología extracción de características de disturbios eléctricos.

Para este caso de estudio se generó un conjunto de datos donde se simularon diversos
disturbios eléctricos de acuerdo a las normas de la IEC [6] e IEEE [7], las ecuaciones que
definen el comportamiento de los disturbios eléctricos básicos se muestran en la tabla 4.13.

Se realizó una simulación de 28 disturbios eléctricos con valores de parámetros aleatorios
dentro de los rangos de valores que establecen las normas de la IEEE e IEC los cuales se
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Tabla 4.13 Ecuaciones de los disturbios eléctricos basicos [5].

Evento PQD Ecuación
Señal v(t) = Asin(ωt +φ)
Interrupción v(t) = A(1−ρ(u(t− t1)−u(t− t2)))sin(ωt)
Sag v(t) = A(1−α(u(t− t1)−u(t− t2)))sin(ωt)
Swell v(t) = A(1−β (u(t− t1)−u(t− t2)))sin(ωt)
Impulso v(t) = A[sin(ωt−φ)−ψ(e−750(t−ta)− e−344(t−ta))(u(t− ta)−u(t− tb))]
Transitorio v(t) = A[sin(ωt−φ)+βe−(t−tI)/τ sin(ωn(t− tI)−ξ )(u(t− ta)−u(t− tb))]
Armónicos v(t) = A[sin(ωt +φ)+∑

7
n=2 an sin(nωt−ξn)]

Flicker v(t) = A[1+λ sin(ω f t)sin(ωt−φ)]
Notch v(t) = A[sin(ωt−φ)− (sin(ωt−φ))∑

N
n=0 an sin(nωt−ξ )]

muestran en la Tabla 4.14, se consideraron parámetros con valores constantes como la frecuencia
fundamental f = 60Hz, la frecuencia de muestreo de las señales fs = 2,5kHz y la amplitud de
la señal A = 110V , esto para simular señales de una red eléctrica en la etapa de baja tensión.

Tabla 4.14 Parámetros para la simulación de disturbios eléctricos [6–8].

Parámetro Valores
N f Número de ciclos (Frecuencia) 30 : 100
α Porcentaje de distorsión (Sag) 10% : 90%
A Amplitud de la señal 0,1V : 440kV
β Porcentaje de distorsión (Swell) 10% : 80%
Fs Frecuencia de muestro 200Hz : 30kHz
ρ Porcentaje de distorsión (Interrupción) 90% : 100%
t1 Tiempo de inicio del disturbio
ψ Porcentaje de distorsión (Impulso) 22% : 111%
t2 Tiempo final de disturbio
λ Porcentaje de distorsión (Flicker) 5% : 10%
ξ Fase −π : π

f f Frecuencia (Flicker) 8Hz : 25Hz
n Número de armónicos 3,5,7
fn Frecuencia de oscilacion (Transitorio oscilatorio) 300Hz : 900Hz
an Porcentaje de distorsión (Armónicos) 5% : 15%
τ Tiempo de transitorio 8ms : 40ms
f Frecuencia fundamental 40Hz−100Hz
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En la Figura 4.44 se muestran las señales de los disturbios eléctricos simulados, cabe
mencionar que se muestran combinaciones de disturbios eléctricos básicos, es común que estas
combinaciones se presenten en las señales de la red debido a la combinación de cargas que
puede tener conectada.
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Figura 4.44 Disturbios eléctricos generados con combinaciones de 2, 3 y 4 disturbios eléctricos básicos.

Tabla 4.15 Hiperparámetros de la RNA para la clasificación de disturbios eléctricos (PQD).

Parámetros
Número de neuronas en la capa de entrada 1024
Número de capas ocultas 4
Número de neuronas en la capa de salida 21
Función de activación de la capa de entrada y capas ocultas ReLu
Función de activación de la capa de salida Softmax
Épocas de entrenamiento 20

Para la etapa de extracción de características se utilizan las señales generadas con los
algoritmos del Capítulo (3), el primer conjunto de características se obtienen al aplicar el
algoritmo de la Ec.(3.1) sobre la señal de voltaje de los disturbios eléctricos VPQD por lo tanto
el conjunto de características se define en la Ec.(4.13) donde la matriz VPQfr representa el
conjunto de características en el dominio de Fourier fraccionario.
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VPQfr = FαVPQD. (4.13)

En las Figura 4.45 y Figura 4.46 se muestran la comparativa de las características en el
dominio de Fourier fraccionario con un orden de α =−0,97 tanto de una señal saludable como
con PDQ de diferente nivel de combinación.
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Figura 4.45 PQD - Características extraídas usando
el algoritmo FRFT 1.
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Figura 4.46 PQD - Características extraídas usando
el algoritmo FRFT 2.

El segundo conjunto de características se obtiene aplicando el algoritmo con la FTML
donde al conjunto de datos VPQD se le aplica la Ec.(3.9) definiendo el segundo conjunto de
características como se muestra en la Ec.(4.14) donde Wα

FTML es la matriz de transformación
de Fourier modificada con la función de Mittag Leffler del parámetro α .

VPQFTML = Wα
FTMLVPQD. (4.14)

En las Figura 4.47 y Figura 4.48 se muestran la comparativa de las características donde
el orden es α = 2,82 tanto de una señal saludable como con PDQ de diferente nivel de
combinación.

EL tercer conjunto de características se realiza al aplicar el algoritmo WDFRFT sobre el
conjunto de datos de voltaje VPQD al cual se le aplica la EC.(3.17) obteniendo el conjunto de
características VPQW f r f t definido en la Ec.(4.15) donde las matrices CqWT y CqWTA corres-
ponden a la energía relativa Wavelet de cada nivel de descomposición y CqERWT corresponde a
la energía relativa wavelet de todos lo niveles de descomposición
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Figura 4.47 PQD - Características extraídas usando
el algoritmo FTML 1.
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Figura 4.48 PQD - Características extraídas usando
el algoritmo FTML 2.

VPQW f r f t = [VPQD,CqWT1,CqWT2,CqWT3,CqWT4,CqWT5,CqWTA1,CqERWT]. (4.15)

La Figura 4.49 y Figura 4.50 muestra el conjunto de características extraído con el algoritmo
WDFRFT con un orden de α =−0,97 comparando la señal saludable y diferentes niveles de
combinaciones de disturbios eléctricos.
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Figura 4.49 PQD - Características extraídas usando
el algoritmo WDFRFT 1.
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Figura 4.50 PQD - Características extraídas usando
el algoritmo WDFRFT 2.
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Tabla 4.16 Resultados de la clasificación disturbios eléctricos.

Métrica FRFT FTML WDFRFT
Accuracy 94.95% 90.23% 87.11%
Precision 94.98% 90.49% 88.51%
Recall 94.93% 89.93% 81.03%
MAE 0.0071 0.0096 0.0096
Loss 0.0164 0.0186 0.0314
Orden -0.97 2.82 -0.97
Longitud de las características 1024 1024 1024

Los resultados obtenidos en la etapa de clasificación comparando cada conjunto de caracte-
rísticas se muestra en la Tabla 4.16 en donde se puede observar que los mejores desempeños
obtenidos, los hiperparámetros utilizado para el clasificador de muestran en la Tabla 4.15, el
algoritmo FRFT resulto con los mejores desempeños obteniendo una exactitud del 94.95% en
la Figura 4.52 se muestran las métricas obtenidas en el entrenamiento del clasificador, la Figura
4.51 muestra la matriz de confusión de la clasificación de los disturbios eléctricos.
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Figura 4.51 Matriz de confusión de la clasificación de disturbios eléctricos con características FRFT.
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Figura 4.52 Entrenamiento del clasificador para disturbios eléctricos con características FRFT.
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Capítulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

5.1. Conclusiones

En esta tesis se desarrollaron cuatro algoritmos diferentes para la extracción de caracterís-
ticas en sistemas eléctricos. Los algoritmos presentados se basan en el uso de transformadas
integrales de orden fraccionario. El primer algoritmo aplica la transformada de Fourier de orden
fraccionario en su versión discreta, utilizando una matriz de transformación para pasar las
señales al dominio de Fourier fraccionario, el cual tendrá una distribución diferente para cada
ángulo de transformación.

El segundo algoritmo consiste en la modificación de la matriz de transformación del
kernel de la transformada de Fourier clásica. En este caso, se propone la sustitución de las
funciones exponenciales dentro de la matriz de transformación por la función de Mittag-Leffler.
Esta función, para valores cercanos a 1, puede tener comportamientos pseudo exponenciales,
permitiendo variar las componentes de la matriz tanto en magnitud como en frecuencia.

El tercer algoritmo desarrollado consta de dos etapas. En la primera etapa se realiza una
descomposición de la señal, permitiendo analizar las señales en diferentes bandas de frecuencia.
La segunda etapa consiste en mover cada uno de esos niveles de descomposición al dominio de
Fourier fraccionario, donde se calcula la energía relativa de cada nivel de descomposición y la
energía global.

5.1.1. Casos de Estudio

Se presentaron cuatro casos de estudio donde se aplicaron los algoritmos para la extracción
de características:
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1. Corto Circuito en un transformador monofásico: En este caso de estudio se realizó una
clasificación de fallas de cortocircuito en un transformador monofásico. Los resultados de
las métricas obtenidas son cercanos al 100% en el caso de la clasificación con la RNA. En
la clasificación jerárquica, la exactitud alcanza un valor de 98.02% con las características
FTML. Además, las características extraídas tienen un menor tiempo computacional
para su cálculo, lo cual hace al algoritmo FTML la mejor opción para la clasificación
jerárquica.

2. Diagnóstico de fallas en un motor de inducción: Se analizó la señal del voltaje inducido
por el flujo de fuga. Esta señal representa un reto debido a la dinámica y la poca diferencia
entre las señales sanas y con cierto nivel de falla. Los resultados de las clasificaciones se
presentaron en la Tabla 4.8, donde el mejor algoritmo para este caso es el WDFRFT, con
una exactitud del 99.16%.

3. Fallas en un sistema fotovoltaico: Este caso de estudio presenta siete diferentes fallas
en elementos del sistema fotovoltaico. Las señales obtenidas son muy similares entre
las señales con falla y la señal saludable, lo cual representa un reto para la clasificación.
Los resultados se muestran en la Tabla 4.12, donde tanto el algoritmo FRFT como el
WDFRFT muestran desempeños favorables, cercanos al 100% de exactitud.

4. Clasificación de disturbios eléctricos: Se realizó la simulación de 28 disturbios eléctricos
con diferentes niveles de combinación. Las consideraciones de los parámetros utilizados
para la simulación se basaron en las normas IEEE 1159 e IEC 61000, que definen
los estándares para evaluar la gravedad y el impacto de los disturbios eléctricos. Los
resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4.16, donde el mejor algoritmo es el FRFT,
con una exactitud alrededor del 94% para 21 tipos de disturbios eléctricos, incluyendo
combinaciones complejas de hasta cuatro PQDs básicos.

5.1.2. Aportación

El desarrollo de esta tesis presenta diversas contribuciones significativas tanto en el ámbito
del análisis de señales de sistemas eléctricos como en el análisis de la calidad de la energía.
En el caso de estudio del transformador y el motor de inducción, se destaca la eficiencia
de los algoritmos desarrollados y la implementación de transformadas integrales de orden
fraccionario para la clasificación de fallas. La disponibilidad de métodos eficientes y precisos
para la detección y clasificación de fallas puede prevenir catástrofes, pérdidas monetarias y
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daños materiales en sectores donde se utilizan estas máquinas eléctricas, además las fallas de
corto circuito provocan deformaciones en las forma de onda de una red eléctrica lo cual se
refleja en una disminución de la calidad de la energía.

En el diagnóstico de fallas en sistemas fotovoltaicos, la aportación principal radica en
la aplicación de algoritmos basados en cálculo fraccionario en sistemas de generación de
energías renovables. A través de la revisión de la literatura, se identificaron diversos métodos
de diagnóstico de fallas, sin embargo, son muy pocos los que abordan el enfoque del cálculo
fraccionario. En comparación, los algoritmos propuestos en este trabajo muestran un mayor
desempeño y exactitud. El desarrollo de estos algoritmos mejora la eficiencia en el diagnóstico
de fallas, lo que contribuye a la mejora de la calidad de la energía. Esto es especialmente
relevante, ya que las fuentes de energía renovable, al emplear elementos de electrónica de
potencia, generan comportamientos no lineales que deforman la forma de onda. Es fundamental
distinguir entre el comportamiento nominal y el de falla para garantizar una buena calidad de la
energía.

Respecto a los disturbios eléctricos, aunque existen métodos basados en el cálculo fracciona-
rio, los trabajos reportados previamente consideran una menor cantidad de eventos de disturbios
en comparación con este estudio, que abarca hasta 21 eventos distintos. Estos eventos describen
fenómenos que pueden ocurrir en la red debido a cambios de carga, fallas en máquinas eléctricas
e interrupciones o fluctuaciones en las fuentes de generación de energía. Tales eventos pueden
provocar más fallas y pérdidas materiales o monetarias. Por lo tanto, el desarrollo de algoritmos
que mejoran la eficiencia y precisión en la detección y clasificación de disturbios eléctricos
complejos puede mitigar las consecuencias adversas de estos disturbios.

En resumen, las aportaciones de esta tesis se centran en la mejora de métodos de análisis
y diagnóstico en sistemas eléctricos, destacando la eficiencia y precisión de los algoritmos
desarrollados, así como su aplicación en la prevención de fallas y en la mejora de la calidad de
la energía en diversos contextos.

5.1.3. Conclusión General

Los casos de estudio y los resultados obtenidos demuestran que los algoritmos desarrollados
en esta tesis mejoran significativamente el desempeño en la clasificación para el diagnóstico
de fallas y en el análisis de la calidad de la energía. En particular, el algoritmo que modifica el
kernel con la función de Mittag-Leffler muestra una notable reducción en el tiempo de cómputo
para la extracción de características, en comparación con otras transformadas integrales de
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orden fraccionario. Además, los algoritmos de extracción de características desarrollados, que
combinan técnicas clásicas y de orden fraccionario, permiten un análisis estadístico detallado
de las características y su desempeño.

Los algoritmos presentados en esta tesis ofrecen herramientas efectivas y precisas para el
diagnóstico y análisis de sistemas eléctricos. Sin embargo, se identificaron algunas limitaciones,
principalmente relacionadas con el mayor costo computacional debido a la complejidad de
los métodos numéricos necesarios para el cálculo de las matrices de transformación. En el
diagnóstico de fallas en máquinas y sistemas eléctricos, es viable realizando un entrenamiento
fuera de línea para luego aplicar los algoritmos en línea. No obstante, en el análisis de la calidad
de la energía, es necesario cumplir con lineamientos y normativas específicas para su monitoreo.
Según la norma IEEE 1159-2019 [7], la resolución mínima requerida para las técnicas o equipos
de monitoreo es de al menos un ciclo de la frecuencia de la red.

Para abordar estas limitaciones, se sugiere realizar modificaciones a los algoritmos y explo-
rar métodos de discretización más eficientes, así como su implementación en software. Esto
permitirá cumplir con los requisitos normativos y mejorar la aplicabilidad práctica de los algo-
ritmos en el monitoreo continuo de la calidad de la energía y el diagnóstico de fallas en sistemas
eléctricos. En resumen, las contribuciones de esta tesis proporcionan un avance significativo
en la detección y clasificación de disturbios eléctricos, ofreciendo una base sólida para futuras
investigaciones y aplicaciones en el campo de la calidad de la energía y el diagnóstico de fallas
eléctricas.

5.2. Trabajos futuros

Análisis de los métodos de discretización de las transformadas integrales para la mejora
de los algoritmos propuestos.

Desarrollar la modificación de la transformada de Fourier clásica aplicando la función de
Mittag-Leffler de 2 parámetros.

Ampliar la aplicación de los algoritmos a procesamiento de imágenes.

Implementar transformadas integrales con ordenes complejos.

Aplicar ordenes variables a los algoritmos propuestos.

Extraer características en 2 dimensiones realizando espectrogramas con variación del
ángulo de transformación.
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Apéndice A

Productos obtenidos
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Apéndice B

Análisis de la varianza (ANOVA)

El análisis de la varianza fue aplicado en cada conjunto de características mencionada en
los avances, las principales ecuaciones para realizarla son:

v = ∑
j,k
(x jk− x̄)2, (B.1)

vw = ∑
j,k
(x jk− x̄ j)

2, (B.2)

vm = ∑
j,k

n j(x̄ j− x̄)2, (B.3)

en donde x jk representa el valor de cada características, x̄ j es la media de cada clase y x̄ es
la media global de los datos. La ecuación (B.1) define la varianza entre la media global de los
datos y cada dato, la ecuación (B.2) es la variación de cada dato respecto a la media de clase y
por ultimo la ecuación (B.3) define la variación de la media de clase respecto a la media global.
a partir de este análisis se gráfico la variación de la medias de las características con respecto a
la media global, para mejorar las características se les aplico la desviación de la media global la
cual se define como:

MAD =
|xi− X̄ |

N
(B.4)

Donde xi es el valor de la característica y X̄ es la media global del grupo y N es el numero
total de las características. a continuación se muestran la gráfica de las variaciones de la media.
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Apéndice C

Algoritmo Adam para el Entrenamiento de
una RNA

Algoritmo 2 Algoritmo Adam
Entradas:
α : tamaño de paso
β1,β2 ∈ [0,1) : tasas del decaimiento exponencial
f (θ) : Función objetivo estocástica con parámetros θ

θ0 : vector de parámetros iniciales
Inicialización:
mo← 0 ▷ Inicialización del vector del primer momento
vo← 0 ▷ Inicialización del vector del segundo momento
t← 0 ▷ Inicialización del tiempo de muestreo
while θ0 : no converge do

t← t +1
gt ← ∇θ ft(θt−1) ▷ Obtener gradientes respecto al objetivo estocástico en t
mt ← β1 ·mt−1 +(1−β1) ·gt ▷ Actualizar la estimación sesgada del primer momento
vt ← β2 · vt−1 +(1−β2) ·g2

t ▷ Actualización sesgada de la estimación del segundo
momento bruto

m̂t ← mt/(1−β t
1) ▷ Calcular la estimación del primer momento con corrección de sesgo

v̂t ← vt/(1−β t
2) ▷ Calcular la estimación del segundo momento con corrección de sesgo

θt ← θt−1−α · m̂t/(
√

v̂t + ε) ▷ Actualización de los parámetros
end
Retorna
θt ▷ Parametros resultantes
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