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Resumen

El presente trabajo expone una investigacion experimental sobre el diagnostico de fa-
llas en motores eléctricos sin escobillas de imanes permanentes (BLDC por sus siglas en
inglés). Para el estudio se utilizo6 un banco de pruebas experimentales fruto de trabajos de
investigacion previa. El sistema consiste en un motor BLDC de vehiculo eléctrico ligero de
500W, el motor se encuentra acoplado a un generador para producir par de carga.

El sistema cuenta con una unidad central de control basado en el procesador de senales
digitales de la compania Microchip, el dsPIC30F4011, cuenta ademdas con una etapa de
adquisicion de las corrientes del estator basado en sensores de efecto Hall de la compania
Honey Well. La etapa de potencia consiste en un inversor trifasico de puente completo. El
motor fue alterado en sus devanados para inducir diferentes escenarios de falla.

Se estudiaron varios escenarios de falla con diferentes porcentajes de corto circuito
entre espiras del devanado iniciando en una falla de tipo incipiente y terminando con una
falla de tipo drastica. El diagnéstico de fallas eléctricas del estator se lleva acabo mediante
el mapeo de las corrientes del estor al marco de referencia fijo de concordia, de las corrientes
alfa-beta se obtiene el modulo del vector espacial instantaneo de Park (ISP por sus siglas en
inglés) y posteriormente, el trabajo se centra en el diseno de un clasificador neuronal el cual
es alimentado con informacion espectral procedente de la transformada discreta de Fourier
(FFT por sus siglas en inglés) y de los coeficientes del anélisis multiresolucion (MRA por
sus siglas en ingles) de la transformada discreta ondeleta.

Los mejores resultados se obtuvieron empleando de la amplitud de los espectros de la
FFT resultantes de modulo del vector de Park de las corrientesA delA estator con normali-
zacion Min-Max en un perceptron multicapa con dos niveles de capas ocultas (9 neuronas en
la capa de entrada y 8 neuronas en a capa de salida) con funciones de activacion sigmoide y
8 neuronas de salida con funciones de activacion softmax, para el proces de entrenamiento
de la red neuronal se empled el método del gradiente. Una vez entrenada fue validada la

red y se obtuvo un porcentaje de efectividad del 99.54 %, siendo este el que tiene un costo
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computacional mas bajo.

El trabajo del desarrollo fisico queda pendiente implementar para cualquier tipo de
maquina eléctrica con uso de una raspberry pi, para ejecutar diferentes algoritmos para la
deteccion y clasificacion de fallas eléctricas de estator en el motor Brushless.

Esta investigacion sienta las bases para un desarrollo futuro del tipo experimental,
en el cual se pretende impementar un esquema de diagnoéstico de fallas para otro tipos
de maquinas, y como unidad central de procesamiento, la posibilidad de implementar un
computador de bajo costo como lo es la RaspBerry PI, con la intencién de ejecutar diversos
algoritmos para efectuar la detecciéon en primer instancia y posteriormente la deteccion,

aislamiento y posible clasificaciénA deA lasA mismas.
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Capitulo
Introduccion

El nacimiento de los sistemas de diagnostico surge, de una manera empirica, en los anos
treinta ante una demanda de la ingenieria de procesos en refinerias y petroquimicas |?]. Sin
embargo, en las ultimas 3 décadas la relevancia de los métodos de deteccion y diagnostico
de fallas ha aumentado en diferentes dreas como la ingenieria eléctrica, mecénica y quimica
[?].

Actualmente, los fallos de sensores, actuadores, procesos y sistemas de control en proce-
sos de laboratorio o industriales son temas de investigaciéon que se analizan mediante métodos
de observadores, estimacion de parametros y analisis espectral de frecuencias, entre otros.

Estudios recientes indican que el 90 % de los fallos en maquinas ocurren a raiz del
funcionamiento anormal de los componentes internos, como es el caso del motor principal
[?], que es la parte que transforma la energia eléctrica en movimiento. Ahora bien, el man-
tenimiento correctivo de un motor es una practica muy costosa, ya que implica paradas no
programas y los danos provocados por las fallas de los componentes, donde se destacan las
fallas en rodamientos (41 %) y el estator (37 %) [?], siendo este tltimo el mas apto para llevar
a cabo un analisis no invasivo y por ende mas practico.

Los motores eléctricos de corriente directa sin escobillas (BLDC, por sus siglas en inglés)
han sido ampliamente utilizados en varios sectores de la industria como es la automotriz,
aeroespacial, robotica y generacién de energia eléctrica, por mencionar algunos. La razon
principal de la popularidad de estas maquinas sobre otros tipos de motores es su simplicidad
de control; ya que basta conocer las seis posiciones logicas que mandan los sensores digitales
de la méaquina en cada uno de los ciclos eléctricos para realizar un control simple de velocidad
o posicion. Esto lo ha llevado a ser uno de los favoritos de las principales marcas de vehiculos
eléctricos, como se muestra en la figura 77 el uso de este tipo de motores para la fabricacion

de motocicletas.

INSTITUTO TECNOLOGICO DE AGUASCALIENTES
MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA



2 1. Introducciéon

Figura 1.1. Ejemplo de uso de un motor en VE

Las ventajas del MB para aplicaciones de véhiculos eléctricos (VE) ha crecido considera-
blemente en los ultimos anos, desde el desarrollo de propios cuadricopteros hasta fabricacion
y disenos de drones; siendo el MB, la méquina utilizada para el funcionamiento en estas
aplicaciones. En la figura 1.2 77?7 se puede presenciar el aumento de demanda de VE desde
2014, con datos de Statista.

Ventas globales de vehiculos eléctricos (2014-2024)
17.80

15.0f

10.0f

7.5}

Millones de unidades

5.0F

251

0.0

2014 2016 2018 2020 2022 2024
Afio

Figura 1.2. Estadisticas de ventas de autos de 2014 al 2024

La necesidad hoy en dia de los VE sigue creciendo, las mejores marcas constructoras de
automoviles le han apostado al desarrollo de sus versiones eléctricas, haciendo comerciales
varias marcas en los ultimos 5 anos.

En la actualidad continua la investigacion de sistemas de control para velocidad y

posicién, buscando mejorar su rendimiento, la funcionalidad, la confiabilidad y la seguridad.
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1. Introducciéon 3

Esto ha intensificado la investigacion de diversas técnicas para mejorar el rendimiento y ha

dado pie al diagnostico de fallas junto con los sistemas de control en motores eléctricos.
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4 1. Introducciéon

1.1. Motor eléctrico

Los motores eléctricos son dispositivos electromecanicos que convierten la energia eléc-
trica en energia mecanica mediante principios basados en las leyes del electromagnetismo. Su
funcionamiento se fundamenta en la interacciéon de campos magnéticos y corrientes eléctri-
cas, lo cual se traduce en la generacion de fuerza y movimiento rotacional. La importancia de
estos equipos radica en su amplia aplicaciéon en sistemas industriales, automotrices, roboticos
y domésticos, lo que subraya la necesidad de un anélisis profundo de su diseno, eficiencia
y mantenimiento. Ademas, la evolucion tecnolégica ha impulsado el desarrollo de nuevos
métodos de control y monitoreo, permitiendo optimizar la operaciéon de sistemas complejos

en entornos de alta exigencia.

Figura 1.3. Ejemplo de motor eléctrico

1.1.1. Componentes principales de una maquina eléctrica

1. Estator
El estator es la parte fija del motor, encargada de generar el campo magnético necesario
para inducir el movimiento del rotor. En motores AC, el estator contiene bobinados tri-
fasicos que, al ser energizados, producen un campo magnético rotatorio. Comtunmente
estan fabricados con hierro laminado para minimizar pérdidas por corrientes parasitas,

ranuras, y bobinas de cobre esmaltado.
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1. Introducciéon 5

Figura 1.4. Estator de motor eléctrico

2. Rotor
Es la parte movil del motor, situada en el interior del estator. El rotor gira como
consecuencia de la interacciéon entre el campo magnético del estator y las corrientes

inducidas (en el caso de motores de inducciéon) o por imanes permanentes (en motores

BLDC).

Figura 1.5. Rotor de motor eléctrico de DC
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Tipos de rotor:
» Jaula de ardilla (en motores de induccion): esta construido por barras de aluminio
o cobre conectadas por anillos.
» Rotor bobinado: lleva devanados similares a los del estator.
» Rotor con imanes permanentes (en motores sincronos o BLDC).
3. Carcasa

Es la estructura externa que protege los componentes internos del motor. También

sirve de soporte mecanico y puede facilitar la disipaciéon del calor.

4. FEjes
Es el componente mecanico que transfiere el movimiento de rotacion desde el rotor al
sistema mecanico que acciona. Va montado sobre los rodamientos.

s Fabricado en acero de alta resistencia.

= Puede incluir chaveteros, acoplamientos o engranajes.

Figura 1.6. Rodamientos y eje de motor eléctrico

5. Rodamientos
Soportan el eje del rotor y permiten su giro con minima friccién. Su calidad influye
directamente en la vida tutil del motor. Hay varios tipos, en los que destacan: roda-

mientos de bolas, rodamientos de rodillos y cojinetes lisos. Los rodamientos son una
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de las fuentes mas comunes de fallo en motores eléctricos debido a desgaste por carga
axial, falta de lubricacién o vibraciones., representando mas del 40 % de las fallas segtin
estudios industriales [?].

Carcasa

=

! g
I T . — s 7 o B

Figura 1.7. Partes de motor eléctrico

» Escobillas y conmutador (solo en motores DC con escobillas)

e Escobillas: piezas de grafito o carbén que hacen contacto con el conmutador,
permitiendo el paso de corriente al rotor. El desgaste de escobillas es una limitante

importante en motores DC tradicionales, con necesidad de reemplazo peridédico
7]
e Conmutador: estructura cilindrica segmentada que invierte la polaridad de la

corriente para mantener la rotacion.

= Bobinados o devanados
Son los conductores eléctricos enrollados sobre el ntucleo del estator o rotor. Estan
formados por alambre de cobre con aislamiento térmico. Su configuracion determina
el comportamiento del motor (par, velocidad, consumo) y pueden estar conectados en

estrella o triangulo en el caso de motores trifasicos.

= Sensores y sistemas de control
En motores como los BLDC o servomotores, pueden incorporarse sensores de posicion

, sensores de temperatura y médulos de control electrénico.
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Figura 1.8. Fotografia con componentes que integran una motobomba con motor de

induccion.

» Sensores de efecto Hall

Los sensores de efecto Hall representan un componente fundamental en el control y
supervision de motores eléctricos, particularmente en méquinas de corriente continua
sin escobillas y motores de imanes permanentes. Su funcién principal consiste en pro-
porcionar informacién precisa acerca de la posicion angular del rotor y la velocidad del
mismo, permitiendo una conmutacion electronica adecuada y garantizando el control

del par y la eficiencia energética del sistema |?].

El principio de funcionamiento de estos sensores se basa en el efecto Hall, segin el
cual, cuando un material conductor o semiconductor es atravesado por una corriente
eléctrica y se expone simultdneamente a un campo magnético perpendicular, aparece
una diferencia de potencial transversal denominada voltaje Hall. En el contexto de mo-
tores eléctricos, este voltaje se genera a partir del campo magnético producido por los
imanes permanentes acoplados al rotor, lo que permite identificar su posiciéon relativa

con respecto al estator |?].

La informacion de los sensores Hall puede representarse mediante una tabla de con-

mutacion que define el patréon de energizacion de los devanados del estator.

Entre las ventajas de los sensores Hall en el control de motores destacan su robustez,

bajo costo, compacidad y capacidad de operar en condiciones ambientales adversas.
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Ademés, su integracion con tecnologia CMOS facilita su implementacion en sistemas

embebidos y controladores industriales.

No obstante, los sensores Hall presentan ciertas limitaciones, como sensibilidad a va-
riaciones térmicas, resolucion angular limitada comparada con encoders 6pticos o re-

solvers, y potencial susceptibilidad a interferencias magnéticas externas. |?].

s Encoders

Los encoders son dispositivos de mediciéon utilizados para determinar la posiciéon an-
gular, velocidad y sentido de giro de un eje mecanico. En motores eléctricos, estos
sensores desempenan un papel fundamental en los sistemas de control de movimiento,
proporcionando realimentacion precisa para aplicaciones de control de posicion (servo
control), velocidad y par en sistemas de alto desempenio |?]. Su uso es particularmente
comin en motores de imanes permanentes, motores sincronos y motores de inducciéon

cuando se requiere una regulacion precisa del movimiento.

Un encoder convierte el desplazamiento angular del eje del motor en senales eléctricas

digitales o analogicas. Existen dos categorias principales:

e Encoders incrementales Generan un tren de pulsos proporcional al desplazamiento
angular. Proporcionan informacion relativa de posicion y velocidad mediante el
conteo de impulsos. La frecuencia de los pulsos es proporcional a la velocidad del
eje.

e Encoders absolutos Proporcionan un cédigo digital que representa la posicion
angular absoluta del eje, permitiendo conocer la orientacion del rotor incluso
después de un apagado o reinicio del sistema. Pueden implementar codificacion

binaria o Gray para evitar ambigiiedades en la transicion de estados [?].

1.1.2. Tipos de motores eléctricos

La vasta familia de maquinas eléctricas se agrupa segtin principio de operacién, cons-

truccion y alimentaciones. A continuacion, se detallan las categorias principales.

1.1.3. Motores de corriente continua (CC)

Los motores de corriente continua (CC) son maquinas eléctricas rotativas que convier-

ten energia el’ectrica de corriente continua en energia mecanica de rotaciéon. Su principio de
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Motores eléctricos

/\

CA

—

— Asincronos

Sincronos

|  Jaula de ardilla - Sin escobillas
- Rotor devanado - Histéresis
> De pasos

cb

Excitacion

independiente

Excitacion serie

]

Excitacién paralelo

Reluctancia variable

Excitacion

compuesta

Figura 1.9. Tipos de motores eléctricos mas comunes

funcionamiento se fundamenta en la interaccién entre el campo magnético y las corrientes

inducidas en el devanado del rotor, generando una fuerza electromagnética de acuerdo con

la ley de Lorentz. Ademas, la conmutacion de la corriente en los devanados del rotor asegu-

ra que el par electromagnético mantenga direccién constante, permitiendo un movimiento

continuo y suave [?].

» Motor de iman permanente (PMDC)

En los motores de iman permanente, el campo magnético se genera mediante imanes

permanentes ubicados en el estator, eliminando la necesidad de devanados de campo y

excitacion externa. Esto reduce el tamano, peso y pérdidas del sistema, mejorando su

eficiencia. Se caracterizan por su diseno compacto y buena relacién potencia-tamano,

siendo comunes en dispositivos portatiles, juguetes eléctricos, pequenas bombas, ven-

tiladores y aplicaciones automotrices |?].

= Motor de excitacion independiente

En este tipo, el devanado de campo es alimentado por una fuente de corriente in-

dependiente de la armadura. Esto permite un control preciso e independiente de la
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corriente de campo y de armadura, otorgando una amplia gama de control de velo-
cidad y par. Son empleados en aplicaciones industriales de gran potencia, bancos de

pruebas y sistemas de traccion controlada [?].

= Motor de excitacion en serie

En los motores CC de serie, el devanado de campo se conecta en serie con el deva-
nado de armadura, de forma que el flujo magnético es proporcional a la corriente de
armadura. Estos motores pueden generar altos valores de par en el arranque, lo que
los hace apropiados para aplicaciones que demandan grandes esfuerzos iniciales como

locomotoras, equipos de arranque de motores de combustién, montacargas y tranvias

171

= Motor excitacion en derivacion (Shunt)

En los motores shunt, el devanado de campo se conecta en paralelo con la armadura.
Estos motores presentan una velocidad relativamente constante bajo variaciones mo-
deradas de carga, debido a que la corriente de campo permanece aproximadamente
constante. Son adecuados para aplicaciones donde se requiere regulacion estable de

velocidad, como ventiladores industriales, tornos y cintas transportadoras |?].

1.1.4. Motores de corriente alterna (CA)

= Asincronos El funcionamiento se basa en la induccién de corrientes en el rotor pro-
ducto del campo magnético giratorio generado en el estator. La velocidad del rotor es

ligeramente menor que la velocidad sincroénica.

e Motor de induccién de rotor en jaula de ardilla

Es el tipo mas coman. El rotor consiste en barras conductoras conectadas en
cortocircuito por anillos extremos, formando una estructura similar a una jaula.
Tiene una construccion sencilla y econémica, cuenta con una alta confiabilidad y
bajo mantenimiento, ademés de tener un arranque directo sencillo Sin embargo,

su control de velocidad es limitado sin el uso de variadores de frecuencia.

e Motor de inducci’on de rotor bobinado

Este motor incorpora devanados en el rotor conectados a anillos rozantes y re-
sistencias externas para controlar la corriente de arranque y el par motor. Pro-
porciona un mayor control del torque a bajas velocidades, siendo apropiado para

cargas pesadas tales como elevadores y molinos industriales [?].
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1.1.5.

= Sincronos

En los motores sincréonos el rotor gira a la misma velocidad que el campo magnético del
estator, es decir, no existe deslizamiento en condiciones de operacién estable. El rotor

puede emplear imanes permanentes o devanados excitados con corriente continua [?].

e Motores de iméanes permanentes (PMSM)

Utilizan imanes permanentes en el rotor para generar el campo magnético. Tie-
nen alta eficiencia y densidad de potencia, excelente control en aplicaciones de
servomotores y una operacion silenciosa y torque elevado a bajas velocidades,
por lo que son ampliamente utilizados en robots industriales, vehiculos electricos,

compresores y aplicaciones de precision.

Motores de excitacion por CA

El rotor contiene devanados energizados mediante corriente continua suministrada
frecuentemente a traves de anillos rozantes. Este diseno permite el control del flujo,
regulando reactivas y mejorando el factor de potencia del sistema. Muy utilizados

en sistemas de potencia y correccion de factor de potencia industrial [?].

Motor Reluctante

Su funcionamiento se basa en la tendencia del rotor a alinearse con la trayectoria
de menor reluctancia magnética. Posee estructura sencilla, alta confiabilidad y

control avanzado cuando se emplean variadores de frecuencia.

MAquinas especiales

= Reluctancia variable: Basadas en el principio de minima reluctancia, con control de

pasos similares a los BLDC pero sin imanes (switched reluctance) [?|.

= Paso a paso: Generan posicionamiento incremental preciso; existen variantes de re-

luctancia variable, imanes permanentes e hibridos |?].

= Lineales: Extienden el principio rotativo a traslacion directa, ttiles en transportadores

y actuadores [?|.

= Universales: Convierten entre CC y CA con rendimiento variable, comunes en elec-

trodomésticos de bajo coste [?].

Cada tipo de maquina presenta un compromiso distinto entre complejidad del control,

coste, densidad de potencia y eficiencia, por lo que la elecciéon depende de la aplicacion

especifica y las exigencias de rendimiento, durabilidad y mantenimiento.
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1.1.6. Ventajas de las maquinas eléctricas

= Alta Eficiencia Energética: Los motores eléctricos, en especial aquellos disenados con
tecnologias modernas, permiten convertir la energia eléctrica en trabajo mecanico con

pérdidas minimas, lo que optimiza el rendimiento del sistema.

= Control de Velocidad y Par: Tanto en motores DC como en algunos tipos de motores
AC, es posible ajustar parametros clave mediante métodos de control avanzado, per-

mitiendo una operacion precisa y adaptativa a las variaciones de carga.

= Bajo Nivel de Ruido y Vibraciones: Las innovaciones en diseno y materiales han per-
mitido minimizar el ruido y las vibraciones, mejorando la integracion de estos sistemas

en ambientes sensibles como hospitales y entornos residenciales.

» Flexibilidad en Aplicaciones: La diversidad de tipos y configuraciones de motores eléc-
tricos posibilita su aplicacién en un amplio rango de industrias, desde la fabricaciéon

industrial hasta la robética y dispositivos portétiles.

1.1.7. Desventajas de las maquinas eléctricas

= Complejidad en el arranque y control: Algunos motores, particularmente ciertos moto-
res DC con escobillas, presentan dificultades para generar un par de arranque elevado
sin la implementacion de sistemas de control adicionales, lo que puede incrementar los

costos y la complejidad del sistema

= Mantenimiento y desgaste de componentes: El desgaste de componentes mecanicos, co-
mo las escobillas en motores DC, requiere intervenciones de mantenimiento perioédico.
Ademas, la dependencia de la calidad de la red eléctrica en motores AC puede influir

en la estabilidad operativa.

= Degradaciéon de componentes electronicos de potencia. Constituye un factor critico
que puede afectar significativamente el desempeno y la confiabilidad del sistema elec-
tromecénico. Entre los mecanismos de degradacion més relevantes se encuentran el

envejecimiento térmico de los semiconductores de potencia, el deterioro de las uniones
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soldadas, la fatiga por ciclos térmicos. Dichos fen’omenos pueden ocasionar variaciones
en la eficiencia de conversiéon energética, incremento en las pérdidas por conduccion y
conmutacion, y mayor susceptibilidad a fallas como cortocircuitos o aperturas intem-
pestivas. Asimismo, la exposicion a condiciones ambientales adversas, fluctuaciones de

carga y vibraciones mecénicas contribuye a acelerar los procesos de degradacion.

Sensibilidad a factores ambientales: Condiciones como la temperatura, humedad y la
presencia de contaminantes pueden afectar el rendimiento y la vida 1util de los moto-
res. Por ello, es necesario un diseno adecuado del sistema de refrigeracion y proteccion

ambiental [?].

Costo Inicial y complejidad del control electronico: La implementacion de motores sin
escobillas y de sistemas de control avanzado puede implicar una inversion inicial mayor,

lo que debe evaluarse frente a los beneficios operativos a largo plazo.
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1.1.8. Consideraciones complementarias y recomendaciones

Para lograr una integracion exitosa y sostenible de los motores eléctricos en sistemas
complejos, se recomienda abordar aspectos complementarios que potencien el rendimiento y

prolonguen la vida 1util del equipo:

= Diseno térmico y gestion de calor
El diseno térmico es fundamental para la eficiencia y seguridad del motor. La imple-
mentacion de sistemas de refrigeracion permite disipar el calor generado durante la
operacion, previniendo sobrecalentamientos y posibles fallas . Se deben considerar di-

sipadores, ventiladores y, en aplicaciones criticas, sistemas de refrigeraciéon liquida.

= Sistemas de control y automatizacion
El avance en electronica de potencia y control digital ha permitido desarrollar sistemas
de monitoreo en tiempo real que ajustan parametros operativos de manera automaética.
La incorporacion de convertidores electronicos, sensores de temperatura y vibracion,
junto con algoritmos de control predictivo, optimiza el funcionamiento y permite la

deteccion temprana de anomalias.

= Mantenimiento predictivo y reventivo
Implementar estrategias de mantenimiento basadas en analisis predictivos y en el mo-
nitoreo continuo de variables operativas es esencial para minimizar tiempos de inacti-
vidad y reducir costos. La utilizaciéon de técnicas como el anélisis de vibraciones y el
monitoreo de la corriente eléctrica permite anticipar fallas y programar intervenciones

de mantenimiento de manera planificada).

= Innovaciones y tendencias tecnologicas La investigacion actual se orienta hacia la me-
jora en la eficiencia energética y la reduccion de emisiones de los motores eléctricos.
Las innovaciones en materiales superconductores, imanes de alta eficiencia y sistemas
de inteligencia artificial aplicada al control estan abriendo nuevas posibilidades para
el disenio de motores mas compactos, potentes y ecoldgicos. Ademaés, la integracion de
la tecnologia (IoT por sus siglas en inglés) permite la conexiéon de motores a redes

inteligentes para una gestion remota y optimizada de los sistemas de produccion.
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1.2. Motor de corriente directa de imanes permanentes

Los motores de corriente directa sin escobillas (BLDC, por sus siglas en inglés: Brush-
less Direct Current) constituyen una de las tecnologias mas relevantes en el campo de las
maquinas eléctricas modernas. Su diseno elimina las escobillas mecanicas y el conmutador
rotativo, sustituyéndolos por un sistema de conmutacion electréonica gobernado por inverso-
res y algoritmos de control. Esto permite una operaciéon més silenciosa, eficiente y duradera

que la de los motores tradicionales de corriente directa.

Figura 1.10. Imagen de motor BLDC

1.3. Control de motores BLDC

Los motores BLDC combinan las ventajas de los sistemas de corriente continua y los de
corriente alterna, requiriendo una electréonica de potencia para la conmutacion de fases. La
estructura tipica consta de un rotor con imanes permanentes y un estator trifasico alimentado

mediante inversor de potencia y estrategia de control adecuada [?],[?].

1.3.1. Modos de conmutacion

» Trapezoidal (seis pasos): aplica tension constante a dos devanados y tercer devanado
en flotacion como se aprecia en la figura 77, generando un par casi constante pero con

ondulaciéon de corriente y par (torque ripple) que puede alcanzar el 10 % [?].

» Senoidal: inyecta corrientes senoidales en cada fase mediante modulacion PWM, redu-

ciendo ruido acustico y electromagnético, a cambio de mayor complejidad en la etapa
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Figura 1.11. Corrientes derivadas de las lecturas de los sensores de efecto hall a seis pasos
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Sensor hall

Paso 1

Paso 2

Paso 3

Paso 4

Paso 5

Paso 6

1
2
3

1
0
0

1
1
0

0
1
0

0%
1%
1%

1.3.2.

Tabla 1.1. Configuraciones en conmutacion de seis pasos

de control [?]. Las corrientes suministradas a las fases del estator son formas de onda
sinusoidales en lugar de impulsos trapezoidales. Este esquema de excitacion senoidal se
implementa cominmente mediante modulacion sinusoidal por ancho de pulso (SPWM
por sus siglas en inglés), permitiendo el control preciso tanto de la amplitud como de la
frecuencia de la corriente. A diferencia de la conmutacion trapezoidal, la conmutacion
senoidal demanda mayor capacidad de procesamiento y una estimacion de posicion

mas precisa

Modos de control

» Control vectorial (FOC) El Field-Oriented Control transforma las corrientes trifasi-

cas 14, 1y, 1. al marco sincrono dmediante la transformacion de ClarkePark, permitiendo
regular por separado el flujo (i4) y el torque (i,). Esta técnica ofrece alta dinamica y

eficiencia superior al 90 % en amplia gama de velocidad [?],|?].

Métodos sensorless Para reducir costes y aumentar fiabilidad se emplean estimadores

de posicién basados en:

e Deteccion de cruces por cero de fuerza contraelectromotriz (Back EMF) [?].

e Observadores de modo deslizante y filtros de Kalman extendido para estimar

velocidad y posiciéon con bajo ruido |?].

Control predictivo y DTC El Direct Torque Control y el control predictivo de par
modelan la dinamica instantanea de torque y flujo, eligiendo el vector de conmutacion

6ptimo en cada ciclo de PWM para minimizar error y mejorar la respuesta transitoria

171

= Aspectos de implementacion

e PWM de alta frecuencia para suavizar corrientes y reducir armoénicos.

e Protecciones contra sobrecorriente, sobretension y fallo de sensor.
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e (Calibracion de parametros de resistencia, inductancia y constante de par para

optimizar el lazo de control |?].

Gracias a estas estrategias, los BLDC alcanzan densa potencia especifica, respuesta dinamica
rapida y alto rendimiento en aplicaciones como vehiculos eléctricos, aeronaves no tripuladas

y robotica industrial [?, 7.
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1.3.3. Modelado del motor BLDC

El modelo dindmico de un motor de imanes permanentes sin escobillas (BLDC) combina
las ecuaciones eléctricas de los devanados del estator con las ecuaciones mecanicas del rotor,
considerando ademés la interacciéon electromecénica a través de la constante de par y la

fuerza contraelectromotriz (back EMF).

s Fcuaciones eléctricas

Para cada fase x € {a, b, c} se tiene:

di,(t)
=2t elt) (1.1)

donde v, es la tension aplicada, i, la corriente de fase, R la resistencia y L la inductancia

de fase [?]. La back EMF e, se modela como:
ex(t) = Kew(t) f2(0(1)) (1.2)

siendo K, la constante de fuerza contraelectromotriz, w la velocidad angular y f.(0) la

v(t) = Ri (t) + L

funcion de onda (trapezoidal o senoidal) segin la estrategia de conmutacion |?].

» Fcuaciéon de par y dindmica mecanica
El par electromagnético instantaneo viene dado por:
T(t) =K Y ia(t) 0.(0(0)) (1.3)
z€{a,b,c}

donde K, es la constante de par y g.(6) representa la forma de interaccion magnética

conmutada [?]. La dindmica rotorcarga se describe como:

7 4 Bustt) = 1) ~ Tunalt) (1.4)

con J inercia, B coeficiente de friccion viscosa y Tloaq par de carga.

= Representacion en espacio de estados Definiendo el vector de estados

la(1) va(t)

. ib(t) . Ub(t)
x = |7l = | T
w(t) Toaal(t)

las ecuaciones pueden expresarse en forma:
x(t) = A(0)x(t) + B(0)u(?), y(t)=Cx(1).

donde las matrices A(f) y B(6) dependen de la posicion angular y las funciones de

conmutacion |?, ?].
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1.3.4. Ventajas de un motor BLDC

» Eficiencia Energética Superior: La eliminaciéon de componentes mecénicos de conmuta-
cion y el uso de imanes permanentes optimizan la conversion de energia, lo que resulta

en un mayor rendimiento |?].

= Bajo mantenimiento: Al no requerir escobillas ni conmutadores mecéanicos, los BLDC
reducen significativamente la necesidad de mantenimiento, lo que se traduce en menores

costos operativos a largo plazo.

= Precision y control dindmico: Los sistemas electronicos avanzados permiten un control
preciso del par y la velocidad, adaptandose rapidamente a cambios en la carga, lo que

es vital en aplicaciones de alta precision

= Diseno compacto y ligero: La alta densidad de potencia posibilita la construccion de
motores compactos y ligeros, ideales para aplicaciones en movilidad eléctrica y sistemas

portétiles.

1.3.5. Desventajas de un motor BLDC

= Complejidad del sistema de control: La necesidad de controladores electronicos avan-

zados puede aumentar la complejidad y el costo inicial del sistema.

= Sensibilidad térmica: Aunque se implementen estrategias de gestion térmica, el motor
BLDC puede enfrentar desafios en entornos de alta carga térmica, requiriendo solucio-

nes especificas para evitar el sobrecalentamiento.

» Limitaciones en técnicas sin sensores: Los métodos sensorless, si bien reducen la canti-
dad de componentes, pueden ofrecer menor precision en el control durante el arranque

o a bajas velocidades, lo cual demanda algoritmos de control mas sofisticados.
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1.4. Aplicaciones y perspectivas futuras de un motor
BLDC

El motor BLDC se utiliza en diversos sectores gracias a sus caracteristicas superiores:

= Movilidad eléctrica: Su alta eficiencia y diseno compacto lo convierten en la opciéon
preferida para vehiculos eléctricos, donde la optimizacion del consumo energético es

fundamental |?].

= Robética y drones: La precision en el control y la alta densidad de potencia hacen que

los BLDC sean ideales para aplicaciones en robotica y vehiculos aéreos no tripulados.

= Electrodomésticos y climatizacion: La operacion silenciosa y la eficiencia energética
favorecen su aplicacion en sistemas de climatizacion y dispositivos que requieren fun-

clonamiento continuo.

» Automatizacion industrial: La réapida respuesta y la estabilidad operativa mejoran la
productividad en procesos industriales automatizados, constituyendo un elemento clave

en la modernizacién de las lineas de produccion.
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Figura 1.12. Aplicaciéon de motor BLDC
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1.5. Deteccion de fallas en motores BLDC

La creciente adopcion de estos motores en aplicaciones criticas —como vehiculos eléc-
tricos, drones, sistemas aeroespaciales y robots de alta precision— ha intensificado el interés
por desarrollar estrategias de deteccion de fallas robustas. Un fallo inesperado en este tipo de
motores no soélo representa un riesgo econémico, sino también de seguridad, lo que convierte
la monitorizacion y el diagnostico en factores determinantes.

En el contexto de los sistemas eléctricos y electromecanicos, una falla se define como
cualquier desviacion o anormalidad en el funcionamiento de un componente o conjunto de
componentes que impide el desempeno adecuado de su funcion prevista [?].Otra definicion
es: desviacion no permitida en los parametros del proceso |?| Dichas desviaciones pueden
originarse por causas eléctricas, mecanicas, térmicas o ambientales, y pueden manifestarse
de manera gradual o repentina [?]. Desde una perspectiva técnica, la falla representa una
transicion del estado operativo normal a un estado degradado o de indisponibilidad parcial
o total del sistema |?].

El estudio de las fallas resulta de vital importancia en el analisis y diagnostico de
motores eléctricos, ya que permite implementar estrategias de mantenimiento predictivo y
sistemas de detecciéon temprana que evitan paros no programados y pérdidas econdémicas
significativas [?]. En este sentido, la deteccion de fallas se enfoca en identificar patrones
anémalos en senales eléctricas o vibracionales que indiquen un comportamiento distinto al

esperado bajo condiciones normales de operacion [?].

1.5.1. Tipos de fallas en motores BLDC

El estudio de los modos de falla en motores BLDC es amplio y multidisciplinario. Cada
componente del motor esté expuesto a fenémenos de deterioro que, si no son identificados a
tiempo, pueden desencadenar un fallo critico. Las fallas pueden clasificarse segiin distintos
criterios, entre los cuales destacan su naturaleza, su evoluciéon temporal y su localizacion en

el sistema.

= Segln su naturaleza: Las fallas se dividen en eléctricas y mecdnicas. Las fallas
eléctricas incluyen cortocircuitos, aperturas de bobinado, desequilibrios de tensién o
corriente, y defectos en el aislamiento [?]|. Las fallas mecéanicas, por otro lado, se rela-
cionan con problemas en los cojinetes, desalineaciones, excentricidades o desgastes en

el rotor [?].

= Segln su evolucién: Se distinguen fallas incipientes y fallas abruptas. Las fallas

incipientes se desarrollan de manera progresiva y pueden detectarse mediante anélisis
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espectral o técnicas de inteligencia artificial antes de ocasionar danos mayores. Las
fallas abruptas, en cambio, se presentan de forma instantanea y suelen provocar la
detencion inmediata del sistema [?].

= Segun su localizacién: En motores eléctricos, las fallas se clasifican en fallas en el
estator, fallas en el rotor, y fallas en los cojinetes o rodamientos. Las fallas en el estator
suelen deberse a cortocircuitos entre espiras o fases; las fallas en el rotor se asocian a
barras rotas o anillos defectuosos; y las fallas en los cojinetes representan una de las

causas mas comunes de vibracion y ruido excesivo [?, ?|.

En el marco de la deteccion de fallas en motores eléctricos, es fundamental considerar
la evolucién temporal de los parametros eléctricos, la firma espectral de las corrientes y
el comportamiento dindmico del sistema para identificar el tipo y la severidad de la falla
[?, ?]|. Este analisis constituye la base para el diseno de algoritmos avanzados de diagnostico

basados en técnicas de analisis de senales y aprendizaje automaético.

Fallas en el estator

El estator alberga los devanados encargados de producir el campo magnético giratorio.
Una de las fallas mas frecuentes en esta parte es el cortocircuito entre espiras, donde el aisla-
miento dieléctrico que recubre los conductores se degrada, generando un camino de baja im-
pedancia. Este tipo de falla se inicia normalmente como un defecto incipiente —microfisuras,
contaminacioén por humedad, o deterioro térmico— que, con el tiempo, desemboca en un cor-
tocircuito total. El fenémeno se agrava bajo condiciones de sobrecarga y ambientes de alta
temperatura. Los sintomas comunes son un incremento abrupto de las corrientes de fase,
pérdida de simetria en el campo magnético, generaciéon de par pulsante y elevacion de la
temperatura localizada.

Otro modo de falla frecuente es la degradacion del aislamiento, la cual no siempre
desemboca en un cortocircuito inmediato, pero reduce la resistencia de aislamiento a tierra,
incrementando las corrientes de fuga. Esto acelera el envejecimiento del motor, incrementa
las pérdidas y puede inducir resonancias térmicas peligrosas. Segin estudios industriales, los
fallos en devanados representan alrededor del 30-40 % de las averias reportadas en motores

BLDC empleados en aplicaciones de uso continuo, especialmente en la industria automotriz.

Fallas en el rotor

El rotor de un motor BLDC contiene imanes permanentes que son responsables de
mantener el flujo magnético necesario para la conmutacion. La falla mas critica es la desmag-

netizacion, que puede ser parcial o total. Una desmagnetizacion parcial reduce la densidad
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de flujo, disminuyendo el par disponible y la eficiencia; mientras que una desmagnetizacion
total puede impedir el arranque del motor. Entre las causas principales se encuentran las
sobrecorrientes, la exposicion a altas temperaturas superiores a la temperatura de Curie de
los imanes, y el envejecimiento del material magnético.

Otro modo de falla importante es el desprendimiento o desplazamiento de imanes. Dado
que estos elementos estan fijados con adhesivos o mediante encajes mecanicos, vibraciones
prolongadas, choques mecéanicos o un mal diseno térmico pueden ocasionar que se desplacen,
provocando un entrehierro no uniforme. Esto genera vibraciones, ruidos actusticos, desbalance

del par y, en ocasiones, danos estructurales severos.

Fallas en rodamientos

Los rodamientos son considerados uno de los puntos mas criticos en motores BLDC,
y diversos estudios estiman que entre el 40-50 % de las fallas mecéanicas provienen de este
componente. Los defectos pueden deberse a lubricaciéon insuficiente, contaminacion con par-
ticulas solidas, corrosion, desalineacion o fatiga de contacto. Un rodamiento defectuoso se
manifiesta inicialmente como vibraciones de alta frecuencia, que luego se propagan al resto
de la méaquina, afectando incluso la corriente consumida por el motor. La progresion de la
falla suele ser rapida, pasando de un desgaste leve a una fractura de elementos rodantes, lo
que puede dejar el motor completamente inoperativo.

El diagnostico de fallas en rodamientos es un éarea de investigaciéon muy activa. Se
han propuesto métodos basados en el analisis de vibraciones, en el espectro de corriente del
estator e incluso en la monitorizaciéon de emisiones actusticas. La ventaja de estos enfoques

es que permiten detectar defectos incipientes, anticipando paradas imprevistas.

Fallas en la electrénica de potencia

Los controladores electronicos y la etapa de potencia representan otro punto vulnerable
en motores BLDC. El uso de dispositivos semiconductores como MOSFET o IGBT los hace
susceptibles a picos de tension, sobrecalentamientos o transitorios de conmutacion. Una falla
en el inversor provoca asimetria en las tensiones aplicadas, lo que deriva en un funcionamiento
irregular y una degradacion prematura del motor. Ademaés, fallas en los sensores de posicion
(como sensores Hall u observadores electromagnéticos) producen errores de conmutacion que
afectan directamente el control del par y la velocidad.

Se estima que en aplicaciones de vehiculos eléctricos, alrededor de un 20 % de los in-
cidentes reportados en motores BLDC no provienen del motor en si, sino de la electronica
asociada. Esto pone de manifiesto la necesidad de incluir sistemas de diagnostico que super-

visen tanto el motor como el controlador.
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Fallas mecanicas adicionales

Adicionalmente, los motores BLDC pueden sufrir desbalance del rotor, causado por
defectos de fabricacion, acumulacién de material en un lado del rotor o danos estructurales.
El desbalance genera vibraciones excesivas y aumenta el desgaste de rodamientos y acopla-
mientos. La desalineaciéon del eje es otra fuente comtn de problemas, especialmente cuando
el motor estd acoplado a transmisiones mecanicas. Esta condicién incrementa las fuerzas
radiales, acelera la fatiga del eje y eleva el consumo energético. El diagnostico temprano
de estas fallas es fundamental, ya que su combinacién con defectos eléctricos produce fallos

mixtos de dificil identificacion.

Porcentaje de fallas segun
componente

M Bobinados del estator
® Rodamientos
m Rotor

Sistema de aislamiento
M Caja de conexiones

W Otras partes

Figura 1.13. Porcentaje de fallas por componente
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1.5.2. Técnicas comunménte utilizadas

La deteccién temprana de fallas en motores eléctricos constituye un aspecto esencial
para garantizar la continuidad operativa, mejorar la eficiencia energética y reducir costos
de mantenimiento en sistemas industriales. Las fallas pueden originarse por defectos en el
estator, rotor, cojinetes, sistema de aislamiento, suministro eléctrico o componentes electro-
nicos de potencia asociados. En la literatura técnica se han desarrollado diversos métodos
para identificar dichas fallas, los cuales pueden clasificarse en enfoques basados en senales,

modelos matematicos y algoritmos de inteligencia computacional [?].

» Analisis de firma de corriente del motor

El método MCSA (Motor Current Signature Analysis) es una de las técnicas mas
empleadas debido a su naturaleza no invasiva y a la facilidad para acceder a las se-
nales de corriente sin modificar el sistema. Este procedimiento examina componentes
espectrales especificos asociados a fallas comunes tales como rotores en cortocircuito,
desbalance de fases o excentricidad mecanica. Las frecuencias caracteristicas propor-
cionan informacion directa sobre la naturaleza y severidad de la falla [?]. La senal de
corriente se analiza mediante herramientas como la Transformada Réapida de Fourier
(FFT), Transformada Wavelet (WT) y técnicas de filtrado adaptativo.

» Analisis vibracional

El analisis de vibraciones constituye un método eficaz en la deteccion de fallas me-
canicas, incluyendo desgaste de rodamientos, desalineacion, desequilibrios y holguras
mecénicas. Las mediciones se obtienen mediante acelerémetros o sensores piezoeléctri-
cos ubicados en los puntos criticos de soporte mecanico. El espectro de vibracion revela
patrones caracteristicos que permiten identificar la falla, especialmente cuando se em-
plean técnicas de dominio tiempo-frecuencia como la transformada wavelet continua y

la descomposicién empirica en modos (Empirical Mode Decomposition, EMD) [?].

= Analisis termogréfico

La termografia infrarroja constituye una herramienta no invasiva capaz de identificar
anomalias térmicas asociadas con pérdidas excesivas, sobrecalentamiento de bobinados,
friccion en rodamientos y fallas en componentes electronicos de potencia. Este método
permite evaluar el estado operativo sin interrumpir el funcionamiento del motor, pro-

porcionando mapas térmicos que evidencian desviaciones respecto al comportamiento
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térmico normal [?]. El analisis térmico predictivo es ampliamente utilizado en mante-

nimiento industrial preventivo.

s Métodos basados en modelos

Los métodos basados en modelos matematicos comparan el comportamiento real del
motor con su modelo tedrico para detectar desviaciones atribuibles a fallas. En moto-
res de induccién, modelos de circuito equivalente y modelos en espacio de estados son
frecuentemente utilizados para estimar parametros como resistencia del rotor, induc-
tancias o flujo magnético |?]. Las discrepancias entre variables medidas y estimadas
constituyen indicadores de deterioro o falla incipiente. Este enfoque encuentra aplica-

cion en esquemas avanzados de control sensorless y diagnoéstico en linea.

= Algoritmos de inteligencia artificial y aprendizaje automatico

En los dltimos anos, el empleo de algoritmos de inteligencia artificial ha revolucionado
el diagnostico de fallas en maquinaria eléctrica. Técnicas como Redes Neuronales Ar-
tificiales (ANN), Méquinas de Vectores de Soporte (SVM), Random Forest, y métodos
basados en deep learning han sido ampliamente investigados para clasificar condicio-
nes operativas del motor a partir de caracteristicas extraidas de senales eléctricas,
vibracionales y térmicas. Estos métodos presentan alta capacidad de generalizacion
y son particularmente efectivos en ambientes industriales con ruido o incertidumbre

operacional [?].

= Analisis de Campo Magnético

Otra estrategia consiste en el monitoreo del campo magnético circundante al motor
mediante sensores de efecto Hall o sondas de flujo. Cambios en los patrones magnéticos
reflejan fallas en devanados, excentricidad rotérica, o danos en imanes permanentes.
Este enfoque resulta ventajoso cuando se pretende evitar intervenciones directas en el

circuito eléctrico [?].

La deteccion de fallas en motores BLDC es un campo en constante evolucion. Mientras
que las técnicas tradicionales siguen siendo de utilidad, los avances en inteligencia artifi-
cial, analisis tiempo-frecuencia e IoT estdn permitiendo sistemas de diagnodstico cada vez
mas precisos, auténomos y predictivos. La tendencia futura apunta hacia méaquinas inteli-
gentes capaces de autodiagnosticarse y de interactuar con sistemas de gestiéon en entornos

industriales altamente automatizados.
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1.6. Organizacién de la tesis

Para terminar el capitulo, se presenta la organizacion del trabajo de tesis a manera de

resumern.

= Capitulo 1: En esta seccion se presenta la introduccion del trabajo de tesis; la teoria de
los motores eléctricos, centrandonos en motores BLDC, su modelo dinamico, ventajas
y desventajas. También, se presenta de manera general el principio del diagnostico de

fallas en especifco para motores eléctricos.

» Capitulo 2: Se presenta la metodologia a seguir, las diferentes técnicas de diagnostico de
fallas que se implementaron, asi como la base matematica de herramientas de analisis
espectral utilizadas. También, se presentan los principios de redes neuronales como

estructura y componentes.

= Capitulo 3: En este capitulo del trabajo de tesis se presentan los resultados obtenidos,

que se dividen de la siguiente forma:

e Senales obtenidas del banco de pruebas

e Resulados de diferentes técnicas de anélisis espectral a manera de comparativa,
para, de manera visual, tener nocion de las caracteisticas o detalles que resaltan

diferentes anélisis como la FFT, odeletas y modulo ISP
e Resultados de ingresar los datos procesados como entrenamiento a diferentes es-

tructuras con distintos parametros de redes neuronales

= Capitulo 4: Por dltimo se presentan las conclusiones generales del trabajo realizado,

las oportunidades de mejora a futuro y las recomendaciones.
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Capitulo
Metodologia.

La creciente adopcion de motores eléctricos sin escobillas de corriente continua (BLDC)

en aplicaciones industriales, vehiculares y aeroespaciales ha impulsado el desarrollo de meto-
dologias de diagnostico mas precisas y robustas. Los motores BLDC se caracterizan por su
alta eficiencia, bajo mantenimiento, gran densidad de potencia y buena respuesta dindmica.
No obstante, como cualquier equipo electromecanico, estan expuestos a condiciones de falla
debidas al envejecimiento, esfuerzos mecanicos, problemas de aislamiento, desequilibrio o
variaciones en la alimentacion eléctrica.
La deteccion de fallas tempranas no sélo evita paros no programados, sino que también per-
mite optimizar el mantenimiento predictivo y alargar la vida ttil de los motores. Entre las
técnicas mas prometedoras se encuentran el analisis espectral y la inteligencia artificial. El
primero permite identificar patrones anémalos en la frecuencia de la senal, mientras que las
redes neuronales facilitan la clasificacion y prediccion automatica de estados de operacion.
Este capitulo explora en profundidad ambas técnicas y su sinergia en el contexto del diag-
nostico de fallas en motores BLDC.
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2.1. Fundamentos del analisis espectral

El analisis espectral constituye una herramienta fundamental en el estudio y diagnoéstico
de sistemas eléctricos rotatorios, especialmente en la deteccion de fallas en motores eléctricos.
Su objetivo principal es descomponer una senal compleja en sus componentes frecuenciales,
permitiendo identificar patrones caracteristicos asociados al comportamiento dindmico del
sistema [?]. A través de este procedimiento, es posible determinar la distribucion de energia de
una senal en el dominio de la frecuencia y reconocer la presencia de armoénicos, subarmoénicos
o modulaciones que evidencian condiciones anémalas [?].

En el caso particular de los motores eléctricos, las fallas de tipo eléctrico o mecanico
suelen manifestarse mediante variaciones en la amplitud o en la frecuencia de las senales de
corriente, tension o vibracion. Por ello, el analisis espectral permite revelar estas desviaciones
y facilitar su correlacion con el tipo de defecto existente [?]. Entre las técnicas mas empleadas
se encuentran la Transformada Répida de Fourier (FFT), la Transformada de Hilbert, la
Transformada de Wavelet y el analisis espectrograma, cada una con ventajas particulares en

la deteccion de patrones transitorios o estacionarios [?, 7].

2.1.1. Transformada Rapida de Fourier (FFT)

La FFT (Fast Fourier Transform) es un algoritmo que permite calcular la transformada
discreta de Fourier de manera eficiente, reduciendo la complejidad computacional de N? a
Nlog(N). Esto la convierte en una herramienta indispensable para analizar la composicion
frecuencial de una senal.

En el contexto de los motores BLDC, los armoénicos generados por defectos mecénicos o
eléctricos aparecen como componentes adicionales o atipicas en el espectro de frecuencia.
Por ejemplo, un desequilibrio en el rotor puede generar una componente en la frecuencia
de rotacion (frecuencia sub-sincrénica), mientras que un corto entre espiras puede provocar
una distorsion espectral caracteristica en los armonicos de corriente [?]. La FFT permite
cuantificar estas componentes y extraer caracteristicas como la magnitud, la frecuencia do-
minante, la energia en bandas especificas y el contenido armoénico total.

Es comiin aplicar la FFT en ventanas segmentadas de la senal para obtener una resolucion
temporal, lo que se conoce como anélisis espectral de ventana corta. En motores eléctricos,
se ha demostrado que el seguimiento de la evolucion de los armoénicos en el tiempo permite

identificar fallas progresivas [?|.

Xp=Y @, ¥ k=01, ,N-1 (2.1)
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2.1.2. Andlisis en bandas de frecuencia

El analisis en bandas de frecuencia consiste en segmentar el espectro resultante de
la FFT en intervalos de interés (por ejemplo, bandas de 0-7 Hz, 8-15 Hz, etc.) y calcular
medidas como el valor RMS, la energia total o el contenido porcentual. Cada banda puede

relacionarse con diferentes tipos de fallas. Por ejemplo:

0-20 Hz: desbalance mecanico y defectos en cojinetes
20-60 Hz: armoénicos de alimentaciéon y errores de conmutacion
100 Hz: ruido e interferencias
Este tipo de anélisis ha sido utilizado para construir vectores de caracteristicas robustos para

clasificadores autométicos [?].

2.1.3. Transformada de fourier de tiempo corto (STFT) y espec-

trogramas

La STFT (Short-Time Fourier Transform) mejora la FFT tradicional al permitir el
analisis de senales no estacionarias. Al aplicar una ventana madvil sobre la senal temporal,
la STFT permite visualizar los cambios en el espectro de frecuencia a lo largo del tiempo,
dando lugar al espectrograma. Esta herramienta es particularmente valiosa para detectar
fallas transitorias, que se manifiestan durante cortos periodos. Los espectrogramas ofrecen
una representacion visual en 3D (tiempo, frecuencia, magnitud), que puede ser utilizada
como entrada para redes neuronales convolucionales. En el caso de motores BLDC, eventos
como arcos eléctricos, pulsos de alta frecuencia o conmutaciones defectuosas aparecen como

patrones de alta energfa localizados en el tiempo [?].

2.1.4. Transformada ondeleta discreta

La DWT por sus siglas en inglés permite representar una senal mediante una combi-
nacion de funciones llamadas wavelets, que estan localizadas tanto en el tiempo como en la
frecuencia. A diferencia de la FFT, la DWT proporciona una descomposiciéon jerarquica en
diferentes escalas de resolucion.

El anéalisis con ondeletas constituye un marco matemaéatico multirresolucion idéneo pa-
ra caracterizar fendémenos transitorios, no estacionarios y de banda ancha, comunes en las
senales asociadas a fallas de maquinas eléctricas (corriente de linea, tension, vibracion, flujo
magnético, emisiones actusticas). A diferencia de la FFT, que ofrece resolucion uniforme en

frecuencia, la transformada wavelet provee resolucion dependiente de la escala, permitiendo
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descubrir firmas de falla que se manifiestan como eventos localizados en tiempo y frecuencia
71,2

El principio central de la DWT consiste en representar una senial discreta z[n| mediante
un conjunto de funciones base obtenidas por traslacion y escala de una ondeleta madre 1)(t)
y una funcion de escala ¢(t). La senal se descompone en coeficientes de aproximacion a;[k]

y coeficientes de detalle d;[k] mediante bancos de filtros digitales:

o0 [e.o]

aralkl = S alnlhln —2k),  dpalkl = > aln] gln - 24)

donde h[n] y g[n] representan los coeficientes de los filtros pasa bajas y pasa altas
respectivamente. Esta estructura permite que el algoritmo de Mallat reduzca la complejidad
computacional a O(NN), favoreciendo su implementacion en sistemas embebidos de monitoreo

en linea [?].

2.1.5. Selecciéon de la ondeleta madre y niveles de descomposiciéon

La adecuada seleccion de la ondeleta madre es un aspecto crucial para el diagnostico
de fallas en motores. Ondeletas como Daubechies, Symlets y Coiflets presentan un elevado
numero de momentos de anulacion, lo cual permite capturar singularidades y cambios abrup-
tos en la senal, caracteristicos de defectos mecanicos y eléctricos. Adicionalmente, el niimero
de niveles de descomposicion J se determina de acuerdo con la frecuencia de muestreo del
sistema y el rango espectral donde se manifiestan las fallas. Para fallas en rodamientos y

barras rotoricas, por ejemplo, niveles de descomposicion entre 4 y 7 suelen ser adecuados |?].

2.1.6. Extraccion de caracteristicas para diagnoéstico de fallas

Una vez obtenidos los coeficientes {ay,d;,ds, ..., d;}, la deteccion de fallas se realiza

mediante la extraccion de variables descriptivas de la senal, tales como:

Energia de niveles wavelet:

Eq =Y |d;[k])”

Valores RMS y varianza por banda

Curtosis y asimetria para caracterizar impulsividad

Entropia de Shannon para cuantificar complejidad senal

Relacion de energia entre bandas para detectar severidad de falla
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Estas caracteristicas se integran posteriormente a clasificadores estadisticos o mode-
los de inteligencia artificial, tales como méquinas de soporte vectorial o redes neuronales,
permitiendo la clasificaciéon automaética de condiciones normales y defectuosas en motores
eléctricos [?].

La transformada wavelet se ha usado exitosamente para detectar fallas en los devanados
del estator, cortocircuitos intervueltas y asimetrias de fase. Funciones como Haar y Daube-
chies son populares debido a su simplicidad y capacidad de detecciéon de eventos abruptos
[?]. Se pueden calcular los valores RMS o energias por nivel de descomposicion, obteniendo

un vector de caracteristicas adecuado para clasificadores.

2.1.7. Ondeleta Haar

z[2k] + z[2k + 1]
V2

4 TI2K = \;55[2/{ +1] 2.3

2.1.8. Ondeleta daubechies 4

(y+1 Zh” a%m (2.4)

gt = Zgn (2.5)

La DWT ha demostrado eficacia en la detecc10n temprana de diversas fallas en maqui-

nas eléctricas, entre ellas:

1. Fallas en rodamientos: la DW'T resalta eventos impulsivos asociados a defectos en
pistas o elementos rodantes, facilitando su identificaciéon incluso en presencia de ruido

industrial.

2. Barras rotoéricas fracturadas: la modulacion en la corriente y vibracion del motor

genera componentes de baja frecuencia que la DW'T separa eficazmente.

3. Fallas en el estator: cortocircuitos entre espiras y desequilibrio magnético producen

patrones transitorios capturados en niveles medios y altos de la descomposicion wavelet.

4. Excentricidad y desalineacién mecénica: la DWT mejora la discriminacion de

componentes periddicas que no son evidentes en el espectro de frecuencia estético.
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2.1.9. Ventajas y consideraciones de implementaciéon

La DWT ofrece ventajas significativas, tales como mayor sensibilidad a fallas incipien-
tes, robustez frente a ruido, y menor costo computacional comparado con otras técnicas
tiempo-frecuencia. Sin embargo, su desempeno depende de la correcta seleccion de la onde-
leta madre y del nimero de niveles, asi como de una adecuada etapa de preprocesamiento y

normalizacién de la senal.

2.2. Redes neuronales aplicadas al diagnoéstico de fallas

La inteligencia artificial ha transformado el mantenimiento industrial, permitiendo la
automatizacion de diagnosticos y la prediccion de fallas. En particular, las redes neuronales
artificiales (ANN) permiten modelar relaciones no lineales y extraer patrones complejos en
datos multidimensionales. En motores BLDC, las ANN pueden ser entrenadas con datos
espectrales o temporales para aprender a distinguir entre condiciones normales y defectuo-
sas. Esta clasificacion automatica reduce la dependencia de expertos humanos y mejora la

escalabilidad del mantenimiento |[?].

El diagnostico de fallas en motores eléctricos mediante redes neuronales (RN) se funda-
menta en la extraccion y modelado de patrones discriminativos presentes en senales eléctricas,
vibracionales, térmicas y/o magnéticas. Frente a métodos lineales o puramente espectrales,
las RN capturan relaciones no lineales y dependencias de orden superior, robusteciendo la
deteccion de fallas incipientes en condiciones de operacion variables. En general, el flujo de
trabajo comprende: (i) adquisicion y sincronizacion multimodal (corriente, tension, vibracion,
temperatura, flujo), (ii) preprocesado (filtrado, normalizacion, segmentacion, order tracking),
(iii) ingenierfa de caracteristicas o representaciones aprendidas (espectros/escagramas), (iv)

clasificacion con RN y (v) validaciéon cruzada con estratificacion por carga y velocidad [?].

2.2.1. Modalidades de entrada y preprocesado

Las RN pueden consumir directamente series temporales z(t) (1D), mapas tiempo—
frecuencia X (7, f) (2D, p.€j., STFT /escagramas), o vectores de caracteristicas ingenierizadas
(RMS por bandas, entropias, energias wavelet, curtosis). El preprocesado incluye eliminacion
de tendencia, normalizacién z—score, sincronizacion con velocidad y etiquetado cuidadoso por
régimen. En escenarios ruidosos, se recomienda denoising (p.ej., wavelet con umbral suave)

y data balancing (submuestreo/ponderacion de clases).
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2.2.2. Arquitecturas tipicas

2.2.2.0.1. Perceptron multicapa (MLP). Opera sobre vectores de caracteristicas z €
R? (por ejemplo, energias por banda). Cada capa oculta aplica $(Wh + b) con ¢ no lineal

(ReLU/tanh). Es eficaz cuando la ingenieria de caracteristicas es informativa |?].

2.2.2.0.2. Redes convolucionales (CNN). Para series 1D, una convolucién con kernel

w|k] implementa

aprendiendo detectores de motivos locales (armoénicos, impulsos). Para mapas 2D X(7, f),
las CNN capturan texturas tiempo—frecuencia asociadas a firmas de falla (bandas laterales,
modulaciones). Las CNN son apropiadas cuando se trabaja con STFT /escagramas o paquetes

de wavelet [?].

2.2.2.0.3. Redes recurrentes (RNN/LSTM/GRU). Modelan dependencias de lar-
go plazo y variaciones lentas debidas a carga/velocidad. La LSTM mitiga gradientes des-
vanecientes mediante compuertas, resultando adecuada para secuencias largas de estado

estacionario y transitorios de arranque.

2.2.2.0.4. Hibridas y profundas. Esquemas CNN-+LSTM procesan primero patrones
locales y luego su dindmica; autoencoders apilados aprenden representaciones invariantes al
ruido; la atencion/transformers facilitan seleccion adaptativa de regiones tiempo—frecuencia
relevantes [?, ?|.

2.2.3. Aprendizaje, funciones de pérdida y desequilibrio

En clasificacion multiclase con softmaz, para logits o € R® y salida p, = exp(o.)/ > exp(o)),

la pérdida de entropia cruzada con ponderacién por clase w,. es

N C
L==" weyic logpic,

i=1 c=1

con w, x 1/freq(c) para mitigar el desbalance. La regularizacion (1.2, dropout) y la early
stopping previenen sobreajuste; la validacion cruzada estratificada por régimen operacional

asegura generalizacion.
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2.2.4. Representaciones: ingenierizadas vs aprendidas

2.2.4.0.1. Ingenierizadas. Conjuntos basados en fisica: MCSA (bandas laterales), ener-
gias por banda (FFT/WPD), entropias, estadisticos de impulsividad y métricas de asimetria.

Estas se alimentan a MLP/SVM, reduciendo complejidad y datos requeridos [?, 7.

2.2.4.0.2. Aprendidas. CNN sobre STFT /escagramas o sobre tensores de paquetes de
wavelet para evitar seleccion manual de bandas; autoencoders para detecciéon no supervisada

(anomalias); modelos con atencion para focalizar regiones discriminativas [?].

2.2.5. Estrategias de entrenamiento y evaluacion

Se recomiendan particiones por maquina/instalacion (no solo por ventana), para eva-
luar transferencia entre equipos. Métricas: exactitud, matriz de confusion, F1 por clase, AUC
y curva PR (robusta a desbalance). La calibracion de probabilidades (temperature scaling)
mejora la toma de decisiones basada en umbrales. En despliegue, moving windows y votacion

temporal estabilizan predicciones.

2.2.6. Casos representativos en motores

2.2.6.0.1. Rodamientos. CNN sobre mapas tiempo—frecuencia y/o energias WPD lo-
gran alta sensibilidad a impulsos modulados; autoencoders de ruido reducen falsas alarmas

bajo variabilidad de carga [?, ?].

2.2.6.0.2. Rotor (barras rotas) y estator. Caracteristicas MCSA (bandas laterales)
combinadas con MLP /CNN permiten robustez ante slip variable; enfoques hibridos integran

la informacion de vector de Park como canal adicional |?, ?|.

2.2.6.0.3. Excentricidad y desalineacién. Fusion multimodal (vibracién-+corriente)

en CNN 2D /3D mejora separabilidad bajo ruido estructural y resonancias.

2.2.7. Despliegue, interpretabilidad y confiabilidad

Para entorno industrial, se recomiendan: (i) cuantizacion/poda para ejecucion en borde,
(ii) monitorizacion de deriva de datos, (iii) explicabilidad con mapas de saliencia o Grad-
CAM sobre STFT, (iv) umbrales adaptativos por régimen y (v) aprendizaje continuo con
revision humana. La trazabilidad de senal y metadatos (carga, velocidad, temperatura) es

crucial para auditar decisiones del modelo.
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2.2.8. Arquitectura de redes neuronales artificiales (ANN)

Las estructuras de redes neuronales (RN) abarcan desde arquitecturas feedforward cla-
sicas hasta modelos profundos con conexiones residuales, mecanismos de atencién y ope-
radores sobre grafos. Su eleccién condiciona la capacidad de aproximacion, la eficiencia
del entrenamiento y la robustez frente a ruido y a variaciones de dominio. A nivel ge-
neral, una RN define una aplicacién paramétrica Fg : R? — RY compuesta por capas
h® = ¢ (WOhD + b®) donde ¢ es una no linealidad (p.ej., ReLU), y el ajuste

de pardmetros © = {W® b®} se realiza por backpropagation y descenso estocastico.

2.2.9. Perceptron multicapa (MLP) y propiedades universales

El MLP es una RN feedforward con capas densas que aproximan funciones continuas
en compactos bajo condiciones suaves de activacion (universal approzimation). En practica,
varias capas ocultas de tamano moderado, activaciones no saturantes (ReLU) y normali-
zacion adecuada proporcionan un compromiso favorable entre capacidad y generalizacion.
Resulta especialmente eficaz con vectores de caracteristicas ingenierizadas (handcrafted) y en

problemas con entradas tabulares, donde la estructura local (espacial /temporal) es limitada.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 2.1. Estructura bésica de una red neuronal

2.2.10. Redes convolucionales (CNN)

El uso de CNN ha sido validado para clasificacion de fallas en motores, con precisiones

superiores al 95 % cuando se entrenan con conjuntos de datos bien etiquetados y balanceados

7).
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Las CNN explotan invariancia traslacional y conectividad local. Una convoluciéon 1D /2D

aplica

yli) => wlklali -k,  Yuv]=> Wmn] Xu—m,v-n],

aprendiendo detectores de motivos (texturas, transiciones, impulsos). Disenos clasicos y pro-

fundos incluyen:
= VGG: pilas de filtros 3x3 con profundidad creciente y simplicidad estructural.

= Inception: bloques de miultiples anchos de filtro en paralelo para capturar escalas di-

versas.

» ResNet: conexiones residuales que aprenden F'(x) = H(x) — x y facilitan el entrena-
miento profundo.

= DenseNet: conexiones densas que concatenan mapas de caracteristicas inter-capas, fo-

mentando la reutilizacion de representaciones.

En senales 1D (corriente, vibracion), las CNN 1D capturan patrones locales, modulaciones
y armonicos; en mapas tiempo—frecuencia, las CNN 2D modelan firmas distribuidas (bandas

laterales, crestas de energia).

2.2.11. Redes recurrentes (RNN), LSTM y GRU

Las RNN modelan dependencias temporales mediante estados ocultos. Las variantes
con compuertas (LSTM/GRU) mitigan gradientes desvanecientes y son idéneas para secuen-
cias largas con dinamicas multiescala. Una celda GRU, por ejemplo, combina compuertas de
actualizacion y reinicio para controlar la mezcla entre estado previo y nuevo candidato. Las
RNN pueden apilarse o combinarse con CNN (CNN-+LSTM) para capturar primero patrones
locales y posteriormente su dinamica global.

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) estan diseniadas para modelar dependen-
cias temporales en series de datos. Esto las hace particularmente adecuadas para detectar la
evoluciéon de una falla incipiente. Cada unidad LSTM puede recordar informacion relevante
durante intervalos largos, superando las limitaciones de las redes recurrentes tradicionales
(RNN). En motores BLDC, una LSTM puede entrenarse para predecir la condicién futura
del motor o para identificar la transicion de un estado saludable a uno defectuoso con base

en las sefiales espectrales recientes |?].
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2.2.12. Atencién y arquitecturas tipo Transformer

El modelo Transformer esta compuesto por dos bloques principales: el codificador (en-
coder) y el decodificador (decoder). Cada uno de estos bloques se compone de multiples

capas que incluyen los siguientes modulos fundamentales:

= Mecanismo de atencion escalonada: Permite que el modelo se enfoque en diferentes
partes de la secuencia de entrada para cada elemento de salida. Esta atencion se calcula
como una combinacién ponderada de valores en funcién de la similitud entre claves y

consultas [?].

= Atencion multicabezal: Esta técnica mejora la capacidad del modelo al permitir que
miultiples representaciones de atenciéon se aprendan en paralelo, lo que proporciona una

mayor riqueza contextual para cada posicion de la secuencia [?].

» Retropropagacion de red: Después de la atencion, cada capa incluye una red neuronal
completamente conectada que se aplica de manera independiente a cada posicion de la

secuencia.

» Normalizacion y residuos (Residual connections and layer normalization): Estas téc-
nicas estabilizan y aceleran el entrenamiento al evitar problemas de degradaciéon del

gradiente en modelos profundos.

» Codificacion posicional (Positional encoding): Dado que el Transformer no tiene una
estructura secuencial explicita como las redes recurrentes, se introducen codificaciones
posicionales que representan la posiciéon relativa o absoluta de cada token dentro de la

secuencia |?].

Una de las mayores ventajas del Transformer es su capacidad para procesar secuencias
de datos de forma paralela, lo que reduce significativamente el tiempo de entrenamiento
en comparacion con modelos secuenciales como LSTM. Ademés, gracias al mecanismo de
atencion, el Transformer es capaz de modelar relaciones a largo plazo con mayor eficacia |?].

Esre tipo de estructura ha sido empleada enalisis de series temporales , en areas como
la deteccion de fallas industriales. Los Transformers permiten aprender patrones complejos
en senales multivariadas como vibraciones o corrientes eléctricas, superando el rendimiento
de enfoques tradicionales basados en técnicas espectrales [?].

A pesar de sus ventajas, los Transformers también presentan limitaciones importantes,
entre ellas el alto consumo computacional y memoria cuando se aplican a secuencias largas,
debido a la complejidad cuadratica del mecanismo de atenciéon. Esto ha motivado la creacion

de variantes més eficientes como Linformer, Longformer, Performer, entre otros [?].

INSTITUTO TECNOLOGICO DE AGUASCALIENTES
MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA



42

2. Metodologia.

I Propagacion |

Salida

t

| Softmax
Linealizacién
A

—

~

S

| Propagacion

|Atenci6n Multicabezal ]
1 3

41

Atencion Multicabezal
I Atencion Multicabezal | Enmascarada
r_4+ ¢ t ¢+ ¢
N\ Y,

Codificaciéon
posicional @ C_B

Encaje de entrada

_|_ Codificacién
posicional

Encaje de salida

DECODIFICADO
>

CODIFICADOR

Figura 2.2. Funcionamiento red neuronal Transformer
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Su aplicacion en motores BLDC atn es incipiente, pero estudios recientes han mostrado

su efectividad frente a redes LSTM en tareas de clasificacion [?].

2.2.13. Arquitecturas especializadas

2.2.13.0.1. U-Net y segmentacion. Estructura encoder—decoder con skip connections

que preservan detalle y contexto, til para localizar eventos impulsivos en tiempo—frecuencia.

2.2.13.0.2. TCN (Temporal Convolutional Networks). Convoluciones causales di-

latadas y campos receptivos extensos, alternativa eficiente a RNN en series temporales.

2.2.13.0.3. Redes sobre grafos (GNN). Operadores espectrales o espaciales sobre
topologias irregulares; las GCN aplican promedios ponderados de vecindad y no linealidades,

idoneas cuando hay relaciones inter-sensores o modulos.

2.2.13.0.4. Autoencoders y modelos generativos. Autoencoders (clasicos/denoising/variacionales
aprenden representaciones compactas o distribuciones latentes; ttiles para deteccién no su-
pervisada de anomalias.
El entrenamiento se realiza mediante retropropagacion del error y optimizacién por
descenso de gradiente. Para evitar el sobreajuste, se utilizan técnicas como regularizacion,

dropout y validacion cruzada |?].

2.2.14. Meétodo del gradiente

El método de la gradiente constituye el pilar fundamental para el entrenamiento de
redes neuronales artificiales (RNA), permitiendo la optimizacion de sus parametros mediante
la minimizacién de una funcién de pérdida asociada al error de clasificacién o estimacion. En
el contexto del diagnostico de fallas en motores eléctricos, este método resulta esencial para
ajustar modelos predictivos capaces de discriminar entre condiciones normales y diversas
fallas eléctricas y mecénicas, tales como cortocircuitos en el estator, barras rotas en el rotor,
defectos en rodamientos y excentricidad mecanica. El entorno industrial, caracterizado por
ruido, variaciones de carga y cambios en la velocidad, exige algoritmos de optimizacion
robustos basados en gradiente para lograr generalizacion y resiliencia frente a condiciones no
estacionarias.

El método del gradiente optimiza la funcion de pérdida J(w) mediante actualizaciones

iterativas:
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wit = w® — 9y v,.J(w?), (2.6)

con 7 tasa de aprendizaje. Variantes incluyen:

= SGD: usa un solo ejemplo por actualizacion, favoreciendo convergencia rapida pero

ruidosa.
s Mini-batch GD: compromiso entre SGD y GD completo.

» Momentum: acumula un término de momento v“t? = pv® — nV.J, mejorando la
estabilidad [?].

» Optimizadores adaptativos (RMSProp, Adam): ajustan n en cada dimension segin

estadisticas de gradientes, acelerando la convergencia |?|.

Diversas variantes del método del gradiente mejoran la convergencia y estabilidad del
entrenamiento, especialmente en condiciones industriales donde las senales del motor pre-

sentan ruido, cambios de carga o transitorios:

» Gradiente estocastico (SGD por sus siglas en inglés): actualiza los parame-
tros usando muestras individuales o minibatches, reduciendo el costo computacional y

mejorando la capacidad de escapar de minimos locales.

= Gradiente con momentum: incorpora una memoria del gradiente previo mediante
un término inercial que suaviza las oscilaciones en valles pronunciados y acelera la

convergencia.

» Adam (Adaptive moment estimation): combina momentum y promedios moviles
de segundo orden, ajustando el paso de actualizaciéon individualmente por parametro;
resulta ampliamente utilizado en diagnostico de fallas debido a su robustez numérica
y rapidez de convergencia.

= RMSProp y adagrad: adaptan la tasa de aprendizaje en funcién de la magnitud
acumulada de los gradientes locales, adecuadas para datos ruidosos y caracteristicas

dispersas.

Estas variantes permiten enfrentar la variabilidad inherente en senales industriales y
reducir problemas como gradientes explosivos o desvanecidos, especialmente relevantes en
arquitecturas profundas y recurrentes utilizadas para monitoreo de condiciones de motor en

tiempo real.
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2.2.15. Funciones de activacion

Las funciones de activacion introducen no linealidad en las redes neuronales, permi-
tiendo aproximar relaciones complejas.

Las funciones de activacion constituyen un elemento esencial en las redes neuronales
artificiales (RNA), dado que introducen no linealidad en el modelo y permiten aproximar fun-
ciones complejas presentes en sistemas dinamicos industriales. En el diagnéstico de fallas en
motores eléctricos, la naturaleza no lineal de las interacciones electromecénicas, los fenéme-
nos transitorios y la influencia de perturbaciones externas (variaciones de carga, vibraciones
mecénicas, ruido eléctrico) requieren el empleo de funciones de activacion adecuadas para
capturar comportamientos sutiles y relaciones de alta complejidad en las senales adquiridas
[?].

El proceso de deteccion de fallas basado en datos incluye la extraccion de caracteris-
ticas en los dominios temporal, frecuencial y tiempo—frecuencia (por ejemplo, FFT, DWT,
STFT) y posteriormente su alimentacion a una RNA. La seleccion de la funciéon de activacion
incide en la capacidad de aprendizaje del modelo, su estabilidad numérica y su velocidad de
convergencia. Entre los criterios de seleccion destacan: no linealidad suficiente, diferenciabili-
dad, baja susceptibilidad a problemas de gradientes desvanecientes y saturacion, y capacidad

para manejar dispersiones numéricas provenientes de datos industriales.

Pesos (w;)

Sumatoria Salida
> fx —»‘
Funcién de
activaciéon

Figura 2.3. Estructura bésica de una red neuronal con funcién de activacion

Entre las més empleadas figuran:

» Sigmoidal (logistica):

B 1
1 4e

o'(z) = o(x)[1 - o(x)]. (2.7)

()
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Presenta vanishing gradient para |z| grandes |?].

Funcién de activacién: Sigmoide
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Figura 2.4. Funcién de activaciéon sigmoide

= Tangente hiperbdlica:

e —e”
tanh(x) = g tanh’(z) = 1 — tanh?(x), (2.8)
100
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Figura 2.5. Funcién de activacion tangente hiperbolica

Centrada en cero, reduce el sesgo en gradientes pequenos [?].

» ReLU (Rectified Linear Unit):

1, >0,
ReLU(z) = méx(0,z), ReLU'(z) = (2.9)
0, <0,

Simple y eficiente, combate parcialmente el desvanecimiento de gradiente.

» Variantes de ReLU: Leaky ReLU, ELU y SELU mejoran la propagaciéon de gradien-
tes para x < 0 [7].
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Funcién de activacién: ReLU

104

RelU(x)

-100 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Figura 2.6. Funcién de activaciéon ReLu

Tabla 2.1. Comparacion de funciones de activacion en el contexto de diagnostico de fallas

Funcién Rango Ventajas Desventajas
Sigmoide (0,1) Interpretacion probabilistica Saturacion y gradientes pequet
Tanh (—1,1) Simetrica, mejor que sigmoide Saturacion en valores altos
ReLU [0, 00) Simple, eficiente, no saturante Neuronas muertas si x < 0 persis
Leaky ReLU | (—o0, 00) Evita neuronas muertas Parametro o a ajustar
ELU (—ar,0) Suave, reduce sesgo Costo computacional mayor
Swish (—00,00) | Suave, no monotona, buena generalizacion Mayor complejidad computacio
Mish (—00, 00) No monétona, suavidad elevada Costo computacional

2.2.16. Dropout

El dropout es una técnica de regularizaciéon que consiste en desactivar aleatoriamente

cada neurona con probabilidad p durante el entrenamiento. El proceso:

hi = h; -z, z ~ Bernoulli(1 — p).

(2.10)

En test-time se escala la salida h; por (1 — p) para conservar la magnitud esperada. Dropout

actia como un conjunto de modelos en forma de bagging y reduce el sobreajuste |?].

2.2.17. Validacion cruzada

La validacion cruzada (CV, por sus siglas en inglés) evalaa la generalizacion dividiendo

el conjunto de datos en k particiones. En k-fold C'V:

k
Errorqy = %Z Error(Dy;, D),
i=1
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donde D; es el subconjunto de validacion y Dy; el de entrenamiento. Para conjuntos pequerios
se emplea leave-one-out. CV es esencial para ajustar hiperparametros y prevenir sesgos de
muestreo |?].

2.3. Proceso de extraccion de caracteristicas y clasifica-
cién

La extraccion de caracteristicas constituye una etapa critica en los sistemas de diag-
nostico de fallas en motores eléctricos, pues permite transformar las senales medidas en
representaciones compactas y discriminativas que capturan informaciéon relevante del estado
operacional de la maquina. Debido a la naturaleza dinamica, no lineal y frecuentemente no
estacionaria de los fenémenos asociados a fallos (p.ej., cortocircuitos entre espiras, barras
rotas del rotor, degradacion de rodamientos y excentricidad mecénica), se requiere un pipe-
line de preprocesamiento y seleccion de caracteristicas robusto que preserve la informacion
significativa y reduzca el ruido de medicion [?].

El proceso general consiste en: (i) adquisicion de senales, (ii) preprocesamiento y filtra-
do, (iii) transformaciéon de dominio, (iv) calculo de caracteristicas descriptivas y (v) selec-

cion /normalizacion para alimentar algoritmos de aprendizaje automatico o redes neuronales.

2.3.1. Preprocesamiento y filtrado de senales

El preprocesamiento se orienta a eliminar ruido, tendencia y artefactos de medicion.

Entre las técnicas mas comunes destacan:

» Filtrado digital: filtros FIR/IIR pasa-banda o pasa-altas para aislar regiones frecuen-

ciales asociadas a componentes armonicas y subarmonicas de falla [?].
= Eliminacién de ruido: filtrado adaptativo, media moévil y desnoisado wavelet.

» Normalizacién y escalado: estandarizaciéon z—score o min-max para garantizar es-

tabilidad numérica en modelos de aprendizaje.

= Segmentaciéon: ventanas temporales solapadas y segmentacion basada en eventos

arranque/parada).
d

= Sincronizacion: alineacion de la senal respecto a velocidad mecanica, corriente o

tension, especialmente en variadores de velocidad.

INSTITUTO TECNOLOGICO DE AGUASCALIENTES
MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA



2. Metodologia. 49

2.3.2. Vector de Caracteristicas

Este vector se construye a partir de:
» Magnitudes y fases de FFT
= Energias por nivel de wavelet
= Valores RMS por banda
= Modulo de la transformada de Park

» Estadisticas del dominio temporal (media, desviacion, curtosis, etc.)

El uso combinado de técnicas de analisis espectral y redes neuronales representa una
solucion de vanguardia en el diagnoéstico de fallas en motores BLDC. La extraccion de carac-
teristicas espectrales permite una representacion rica de las senales, mientras que las redes
neuronales permiten modelar relaciones complejas y tomar decisiones autéonomas. El futu-
ro apunta al uso de modelos auto-supervisados, redes hibridas y aprendizaje federado para

entornos industriales distribuidos.
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Capitulo

Resultados

En este capitulo se presenta los resultados al ingresar las senales a c6digos empleando
diferentes algoritmos de analisis espectral como la FFT, ondeletas, moédulo ISP de Park,
transformada de Hilbert-Huang y su comparacion
Los algoritmos son realizado en python sin el uso de libreras, a excepciéon de os para la
lectura de archivos, numpy para calculos matematicos y matplotlib para visualizacion de los
resultados.

Los datos obtenidos en las siguientes secciones seran los datos que serfan ingresados en las

redes neuronales que se analizaran en el siguiente capitulo.

3.1. Banco de pruebas experimentales con motor BLDC

de vehiculo eléctrico ligero

El banco de pruebas se construyé derivado de varios casos de investigacion previa
dirigidos por el Dr. Francisco Javier Villalobos Pina. Este esta construido de manera modular

y consta de las siguientes partes

= Un sistema de monitoreo y diagnostico de fallas, basado en un DSP de Microchip
dsPIC30F4011, con la instrumentaciéon necesaria para la adquisicion de senales de la

méquina a diagnosticar.

= Un MB modifcado de tipo in-wheel, de una motocicleta eléctrica de 500W de potencia;
modifcado para insertar diferentes fallas de corto-circuito o circuito abierto en los

devanados del estator.
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» Un programa de computadora personal en lenguaje visual de alto nivel llamado Em-
barcadero Delphi XE7, que incorpora los algoritmos de control, asi como el sistema de

adquisicion de senales de interés.

El MB tiene 17 bobinas por fase, cada una con 7 vueltas de enrollamiento y 9 cables

magnetos en paralelo calibre #22.

Etiquetado de fallas
Nombre Numero de bobinas Porcentaje de falla
T1 7 41.76 %
T2 6 35.29 %
T3 5 29.41%
T4 4 23.52 %
T5 3 17.64 %
T6 2 11.76 %
T7 1 5.88 %
T8 Fase A 0%

Tabla 3.1. Detalle de los taps para inducir diferentes escenarios de corto circuito del
estador del motor BLDC
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Figura 3.1. Banco de pruebas

3.2. Analisis de motor BLDC en caso sano

Para esta seccion, se analizan las senales obtenidas con el motor girando libremente,
sin carga y a una velocidad constante
Los resultados que se presentan a continuaciéon corresponden al anélisis de senales trifasi-
cas provenientes de un motor BLDC operando a una velocidad supuesta constante de 215
revoluciones por minuto (RPM), bajo una frecuencia de muestreo de 11 kHz. Estas senales
han sido sometidas a diversas técnicas de analisis espectral, incluyendo transformada réapida
de Fourier, anélisis wavelet, y célculo del modulo ISP de Park. Con cada técnica se busca
observar la firma espectral o dinamica que permite identificar o anticipar fallas incipientes en
el sistema. A continuacion, se describen brevemente las figuras que acompanan esta seccion.

Las imégenes de las senales originales muestran el comportamiento crudo de las tres
fases de corriente del motor (A, B y C), tal como se obtuvieron tras la digitalizacion. Esto
nos permite tener un referente temporal y contextual de la condicién operativa del motor
antes de aplicar cualquier transformacion.

También, se pudieron adquirir las senales obtenidas del sensor de efecto hall de la com-
pania Honey Well, mostrando un comportamiento uniforme al tener el motor en movimeinto,

dando validez al patréon de conmutaciéon con el que trabaja.
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A b

(a) Sano (b) Falla T2

(c) Falla T5 (d) Falla T7

Figura 3.2. FFT de las senales

Visualizacién de Sefal

500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Muestras

Figura 3.3. Lecturas de sensores de efecto hall
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3.2.1. Transformada rapida de Fourier

Las graficas de FF'T permiten visualizar el contenido en frecuencia de cada fase. Gracias
a la resolucion espectral proporcionada por la frecuencia de muestreo de 11 kHz, es posible
identificar armonicos relevantes y componentes subarmoénicas que pueden ser indicativas de
fallas mecénicas (como desequilibrio) o eléctricas (como cortocircuitos parciales).

Para obtener las imagenes se implemento6 el algoritmo de cooley-tukey como se muestra

en la figura 7?7

def fft_cooley tukey(x):

N = len(x)
if N == 1:
eturn x
even = fft cooley tukey(x[0::2])
odd = fft cooley tukey(x[1::2])
factor = np.exp(-2j * np.pi * np.arange(N // 2) / N)
‘eturn np.concatenate([even + factor * odd, even - factor * odd])

Figura 3.4. Subrutina para la obtencion de la FFT

Resultados:

Al - — . ] i J\ x‘“_ 8 / Ji!

(a) Sano (b) Falla T2

AN VL 1 — ‘L i N, } Au| - L

(c) Falla T5 (d) Falla T7

Figura 3.5. FFT de las senales
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Como se muestra en la figura 77, podemos observar a simple vista diferencias en el
primer armoénico generado, confirmando asi las diferencias en frecuencia presentadas segin

las condiciones del motor.

3.2.2. Analisis con ondeleta wavelet haar

El anélisis con la transformada wavelet permite descomponer la senal original en dife-
rentes niveles jerarquicos de frecuencia, conservando la localizacion temporal. Las imagenes
asociadas a este analisis muestran la energia contenida en las componentes de detalle y apro-
ximacion, lo que facilita la detecciéon de eventos transitorios o abruptos como impulsos de
corriente o asimetrias intermitentes en la senal. En este caso se ha empleado una funcién
wavelet de tipo Haar y db4, debido a su simplicidad computacional y sensibilidad a cambios

rapidos.
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Figura 3.6. Coeficientes wavelet de las senales

Como se muestra en la figura 77, no podemos observar a simple vista una diferencia

notoria para cada caso, sin embargo, al obtener datos estadisticos de los coeficientes de
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amplitud y detalle podremos observar las diferencias (especialmente en energAa) como se

veré en la tabla 3.5.
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3.2.3. Vector de Park

Para efectuar el diagnostico de las condiciones de salud del motor BLDC se utiliza el
modulo del vector de corrientes de Park, también conocido como modulo del fasor espacial
instantdneo de Park (ISP por sus siglas en inglés). Este modulo obtenido a partir de las
corrientes trifasicas de cada fase del moto BLDC permite cuantificar el desbalance en las
corrientes generado por una falla en los devanados de la maquina. El fundamento matemaético
para el uso de este mdédulo se basa en el hecho de que la fuente de tensiéon debe seguir una
forma sinusoidal, cosa que para el caso particular de la maquina no se cumple, pues la fuente
de alimentacion es de tipo trapezoidal, pero, tomando en cuenta la naturaleza de la corriente
fundamental senoidal con base en la transformada de Fourier de la senal de alimentacion, se
toma la decision de explorar su uso en méaquinas de este tipo BLDC.

Las figuras del médulo de la transformada de Park muestran la evoluciéon de la senal
en el plano alpha-beta, representando el moédulo ISP . Esta representacion transforma las
senales trifasicas en un sistema de coordenadas ortogonales que facilita la observacion de
desequilibrios y cambios en la simetria del sistema. Un aumento en la dispersion o patrones
anémalos en este modulo puede ser indicativo de una condicién de falla latente o inmi-
nente. Cada una de estas representaciones aporta una perspectiva complementaria sobre la
condicién del motor, permitiendo una caracterizacion mas completa de su estado y facili-
tando el posterior entrenamiento de modelos basados en redes neuronales para la deteccion
automatica de fallas.

Resultados:
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(c) Falla T5 (d) Falla T7

Figura 3.7. Médulo ISP de Park de las senales
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3.3. Esquema de diagnéstico de fallas basado en clasifi-

cador neuronal de espectros de frecuencia

3.3.1. Lectura y preprocesado de datos

El conjunto de entrenamiento se encuentra en un libro de Excel, que contiene:
» Una columna con identificadores de caso (p.,ej. CASO FALLA T3 ).

s Nueve columnas con valores RMS de la FFT del médulo ISP de Park de los diferentes

anchos de banda (0-1024 Hz) como se muestran en la siguiente tabla:

Ejemplo de datos ingresados

Falla BF-1 BF-2 BF-3 BF-4 BF-5 BF-6 BF-7 BF-8B | F-9

T1 770357 | 1394 10100 | 1151 1727 1564 2664 12537 | 3618
T2 666706 | 2590 7062 1906 1702 1274 2173 10074 | 2945
T3 568839 | 3385 5741 1246 1652 1194 2169 8008 2506

TH 395002 | 845 1951 1274 1923 1172 2010 5526 1722
T6 339190 | 915 884 1145 1614 919 2233 4463 1499
T7 301091 | 343 1272 923 1234 797 1899 3983 1554

SANO | 285690 | 1919 2011 1167 1177 969 2380 4092 1568

Tabla 3.2. Datos para red neuronal empleando valores rms de la FFT del médulo ISP
Las etiquetas se extraen del identificador:

SANO — 0, FALLA T1 -1, ..., FALLA T7—7,

y se codifican como vectores one hot de dimension 8.
Para cada caracteristica j se aplica normalizacion Min Max:

Xi; — min;

(3.1)

’ A / ’ A ’
min £ min X;;,  méx £ max Xy, X =
(2

4 E J max; — min;

Los vectores min; y max; se almacenan para la fase de evaluacion.

3.3.2. Definicion de la red neuronal MLP

Se implementa integramente empleando la libreria NumPy, con la siguiente arquitec-

tura:
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Capa de entrada: n_in = 9 caracteristicas.

Capa oculta 1: n_ 1 = 9 neuronas, activaciéon sigmoide.

Capa oculta 2: n_ 2 = 8 neuronas, activaciéon sigmoide.

Capa de salida: n__out = 8 neuronas, activacion softmax.

s

VECTOR DE CARACTERISTICAS

—_—

Capa de entrada

a(2)

T i4e

Funciones de activacion
o Softmax

N 7
N

A \\‘\g /1/‘ Zs

/)
i
"/ A

N

M
AR
<““W%4

/] R
ARRN

A )\\\“;{
o\

Capas ocultas Capa de salida

Figura 3.8. Estructura de red neuronal

Las funciones de activacién son:

exp(z; — max; z;)

, softmax(z);

y la funciéon de coste es la entropia cruzada:

3.3.3.

1. Propagacion :

1

L=-+ > ielog (i) -

i=1 c=1

Proceso de entrenamiento de la red tipo MLP

El entrenamiento sigue el siguiente procedimiento:

calculo de activaciones en cada capa.

- Yo exp(zp — max; z;)

SANO

T1

T2

T3

T4

15

T6

T7

(3.2)

(3.3)
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2. retropropagacion : céilculo de gradientes mediante la regla de la cadena.

3. Actualizacién de pesos y sesgos:

W W —nVwL, b+ b—nV,L con taza de aprendizaje n = 0.005.
4. Impresion de la pérdida L cada 100 épocas para seguimiento.

Al finalizar, se almacenan en formato npz los parametros:

{wh bla Wa, b27 ws, b37 min, max}.

3.3.4. Modbdulo evaluador de nueva senal

s Lectura y transformacion de la senal Se parte de un archivo .txt con muestras trifasicas
donde las columnas 2, 3 y 4 contienen las corrientes instantaneasi_a,i_b,i_c. Se aplica

la transformada de Park:

a(k) = 2(ia(k) — 0.51(k) — 0.54.(k)),
BUk) = 253 (in(k) — ic(k)), (3.4)
ISP(k) = /o(k)? + B(k)2.

A continuacion, se calcula la FFT de longitud 1024 (completando con ceros si la senial

es mas corta) y se extraen las magnitudes |X(f)], {=0,...,1023.

» Calculo de RMS por bandas Para cada banda | fi,i, faa] se calcula:

fﬁn

1
RMS = N;}; X (f)]2, (3.5)

generando un vector de nueve caracteristicas.
= Normalizaciéon y clasificacion

El vector de caracteristicas se normaliza con los valores min; y max;:
Tj; — min;

= —— (3.6)

man — mlnj

Se carga el modelo previamente entrenado y se realiza un forward pass, obteniendo la

distribucion:
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p = softmax(z3) € R®, (3.7)

La prediccion final se define como:

¢ = argmax p; (0 = Sano, ..., 7= Falla_T7). (3.8)

En la siguiente tabla, se puede ver un resumen de la efectividad con cada uno de los

métodos analizados contemplando los mismos pardmetros en el entrenamiento y evaluacion.

Efectividad segin analisis

Anélisis Efectividad
Senales sin procesamiento 4.76 %
Moédulo ISP 56.66 %
FFT 63.80 %
FFT del moédulo ISP 99.52 %
Datos estadisticos de ondeleta Haar 88.09 %
Datos estadisticos de ondeleta db4 82.85 %
Datos estadisticos de ondeleta db6 84.76 %
Datos estadisticos de ondeleta mexican hat | 66.19 %

Tabla 3.3. Efectividad segtin procesamiento de la senal empleado
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3.4. Implementaciéon de un Clasificador MLP basado en

ondeleta haar: Arquitectura y flujo de entrenamien-
to

3.4.1. Definicién de la red neuronal MLP

Se implementa integramente empleando la libreria NumPy, con la siguiente arquitec-
tura:

Capa de entrada: n_in = 15 caracteristicas.

Capa oculta 1: n_1 = 10 neuronas, activacion sigmoide.

Capa oculta 2: n_ 2 = 8 neuronas, activaciéon sigmoide.

Capa de salida: n__out = 8 neuronas, activacion softmax.

3.4.2. Descomposicion Wavelet Discreta (Haar)

Se aplica la descomposicion discreta con la base Haar (1., ) hasta 4 niveles. Denotemos
por DWT%;M{ISP(/C)} el conjunto de coeficientes:

{CA4, CD4, CD3, CD27 CDl}.
Aqui:
n cAy € RN/ son los coeficientes de aprozimacion en el nivel 4.

= Para cada j = 1,...,4, cD; € RN'/? son los coeficientes de detalle en el nivel j.

3.4.3. CaAlculo de Caracteristicas Estadisticas

Para cada vector de coeficientes v = cAy, cDy, ¢Ds, ¢cDs, cD;, se calcula:

(3.9)

Energa(v) = Z v, (3.10)

Varianza(v) = |%|Z<vl - 17)2, v = L Zvl (3.11)
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Asi, se generan 5 grupos de {RMS, EnergayVarianza} para los niveles:

{CA4, CD4, CD3, Cl)z7 CDl}.

En total, 5x3 = 15 caracteristicas por cada senal, como se muestra en la tabla a continuacion:

Falla cA cD4 cD3 cD2 cD1
RMS E Vv RMS E % RMS E Vv RMS E % RMS E 1%

T1 378 | 146363838 | 41.02 172273®81| 21.63 958097467 | 12.64 65446859 | 8.31 | 56619%9.12
T2 324 | 107652438 | 37.25 142103387| 20.34 84719313 | 11.67 55750636 | 7.42 | 45070(%5.01
T3 279 | 801033@H7| 31.47 1013980 | 19.Z | 81659B98 | 10.81 48907a19 | 6.77 | 3757025.80
T5 193 | 38379BRIL | 27.70 7856HF67 | 21.52 94830663 | 11.09 50353822 | 5.92 | 2870835.04
T6 162 | 270855302 | 26.01 69285®76 | 22.20 100908B2 | 11.13 50758523 | 5.62 | 25865 B1.57
T7 148 | 22557338 | 24.89 63451319 | 22.78 1062588 | 11.17 51082024 | 5.61 | 25823481.52
T8 140 | 2007258 | 24.42 61059596 | 22.87 107123R3 | 11.54 54513133 | 5.57 | 2540761.00

Tabla 3.4. Datos para red neuronal empleando valores rms, varianza y energia con ondeleta

3.9.

haar

Implementaciéon de un Clasificador MLP basado en

ondeleta db4: Arquitectura y flujo de entrenamiento

En lugar de Haar, se emplea la base Daubechies de longitud 8 (¢qn4) para realizar la

descomposicion discreta a 4 niveles del modulo ISP. Sea

DWTg), {ISP(k)}

{CA4, CD4, CDg, CZ)Q7 CDl}.

Las ecuaciones de filtro para db4 tienen coeficientes h[n| y g[n] (de longitud 8) especificos,

que satisfacen propiedades de ortogonalidad y regularidad:

\

n =20,
n=1,
n =2,
n =3,
n>4
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gln]=(=1)"h[3—n], n=0,1,2,3.

El procedimiento de descomposicion iterativa es analogo al de Haar, pero usando estos nuevos

filtros sobre cA; para obtener cA;y y cD;y1. Al final se obtienen:

cAy = Z hin] cAs(2m +n), cDy= Zg[n] cAs(2m +n),

y sucesivamente hasta cD;.

3.5.1. CAlculo de Caracteristicas Estadisticas

De manera idéntica al caso Haar, para cada conjunto de coeficientes {cAy, cDy, ¢Ds, cDs,cD1}

se extraen:

(3.12)

Energa(v) = va, (3.13)

Varianza(v) = ’71|Z(Ul — 17)2, v = %Z ;. (3.14)

i=1

De nuevo se obtienen 5 x 3 = 15 caracteristicas por senal como se muestran en la siguiente
tabla:
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Ejemplo de datos ingresados
Falla | BF-1 | BF-2 | BF-3 | BF-4 | BF-5 | BF-6 | BF-7 | BF- | F-9
8B
T1 770357 1394 | 10100 | 1151 | 1727 | 1564 | 2664 | 12537 | 3618
T2 666706 2590 | 7062 | 1906 | 1702 | 1274 | 2173 | 10074 | 2945
T3 568839 3385 | 5741 | 1246 | 1652 | 1194 | 2169 | 8008 | 2506
TH 395002 845 1951 | 1274 | 1923 | 1172 | 2010 | 5526 | 1722
T6 339190 915 884 1145 | 1614 | 919 2233 | 4463 | 1499
T7 301091 343 1272 | 923 1234 | 797 1899 | 3983 | 1554
SANO| 285690 1919 | 2011 | 1167 | 1177 | 969 2380 | 4092 | 1568

Tabla 3.5. Datos para red neuronal empleando valores rms, varianza y energia con ondeleta

haar

3.5.2. Resumen Comparativo

» Base Haar: filtros muy simples (h = \/li[l, 1], 9= \%[1, —1]), poca longitud de soporte
(2 muestras). Genera coeficientes con alta sensibilidad a cambios bruscos (ideal para

detectar transientes).

= Base dbd4: filtros de longitud 8, mayor regularidad y suavidad. Captura informacion
espectral méas fina; requiere més computo pero suele ofrecer mejor discriminacion para

senales suavizadas.

En la siguiente tabla se puede ver la comparacion de eficiencia lograda segtn el tipo de
ondeleta empleado. Para la comparacion se emplean los mismos parametros de entrenamiento

(learning rate: 0.005 y 500,000 épocas) y estructura de red descrita anteriormente.

Efectividad segin tipo de ondeleta
Ondeleta Efectividad
Haar 99.54 %
Db4 97.73%
Db6 94.76 %
Sombrero mexicano 90.95 %

Tabla 3.6. Efectividad segiin tipo de ondeleta
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3.6. Motor BLDC con carga constante

Los resultados que se presentan a continuaciéon corresponden al analisis de senales tri-
fasicas provenientes de un motor BLDC operando a una velocidad relativa constante de 30
revoluciones por minuto (RPM), bajo una frecuencia de muestreo de 11 kHz. Estas seniales
han sido sometidas a las técnicas de anélisis espectral con mejor resultado en el analisis

anterior.

En este caso se tiene un dinamo automotriz que tiene como carga un par de lamparas
de hal6égeno que demandan 5A cada una a 12V, lo que equivale a 120 Watts de carga sobre
el motor BLDC aproximadamente.Es poco mas del 20 % de la potencia nominal delA moto-
rA deA 500W.

3.6.1. Senales originales bajo un régimen de carga constante.

A continuacién se presentan las sefiales originales

bbb

I ll ! "l !
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(a) Sano (b) Falla T3

Sefales originales: FALLA_M_3
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(c) Falla T6

Figura 3.9. Senales originales
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3.6.2. Mobdulo ISP de Park

Las figuras del médulo de la transformada de Park muestran la evoluciéon de la senal
en el plano alpha-beta, representando el médulo ISP . Esta representacion transforma las
senales trifasicas en un sistema de coordenadas ortogonales que facilita la observacion de
desequilibrios y cambios en la simetria del sistema. Un aumento en la dispersion o patrones
andémalos en este moédulo puede ser indicativo de una condicion de falla latente o inminente.

Resultados:

Representacién Circular (a-) - SANO_FS_SKHZ_V_50_RPM_11.txt Representacion Circular (a-B) - FALLA_1_FS_SKHZ_V_50_RPM_11.txt

150 — Tayectoria

100

100

100

(a) Sano (b) Falla T3

Representacion Circular (a-) - FALLA 2 FS_SKHZ_V_50_RPM_11.txt Representacion Circular (a-B) - FALLA_FA H_F2_SKHZ_V_50_RPM.txt

— Tayectoriaa-p

100

100

(c) Falla T6 (d) Falla abrupta

Figura 3.10. Médulo ISP de Park de las senales
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3.6.3. Transformada rapida de Fourier

Las gréaficas de FFT permiten visualizar el contenido en frecuencia del modulo ISP.

Gracias a la resolucion espectral proporcionada por la frecuencia de muestreo de 5 kHz, es

posible identificar armoénicos relevantes y componentes subarmonicas que pueden ser indica-

tivas de fallas mecénicas (como desequilibrio) o eléctricas (como cortocircuitos parciales).

Resultados:

‘ “ ‘MH ‘ |

[ \H “‘ H\ ‘H h“ ‘ ,mx"\h”“ “u‘,“‘ :w,.‘f“

(c) Falla T6

(b) Falla T3

(d) Falla abrupta

Figura 3.11. Mo6dulo ISP de Park de las senales
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3.7. Implementaciéon de redes neuronales

Dados los resultados favorables en el experimento llevado a cabo con el motor sin carga,
se empled el mismo analisis espectral (Valores RMS de diferentes anchos de banda de la FFT

del ISP) y una estructura de red neuronal idéntica, es decir:
= Capa de entrada: n_in = 9 caracteristicas.
= Capa oculta 1: n_ 1 =9 neuronas, activacion sigmoide.
= Capa oculta 2: n_ 2 = 8 neuronas, activacion sigmoide.
» Capa de salida: n_out = 8 neuronas, activacion softmax.

Ejemplo de datos empleados para el entrenamiento empleando valores RMS de dife-

rentes anchos de banda en el anélisis anterior

Ejemplo de datos ingresados
Falla | BF-1 BF-2 BF-3 BF-4 BF-5 BF-6 BF-7 BF-8B
SANO | 11000 | 1.1675 | 0.2178 | 0.7859 | 0,1662 | 0.1347 | 0.1830 | 0.501
T3 11000 | 1.3185 | 0.1300 | 0.7524 | 0.1915 | 0.1541 | 0.1780 | 0.0508
T6 11000 | 1.1165 | 0.2009 | 0.6647 | 0.1971 | 0.1481 | 0.1785 | 0.0509

Tabla 3.7. Datos para red neuronal empleando valores rms de la FFT del médulo ISP

Se obtuvo una efectividad del 98.9% , una evaluacion préacticamete inmediata y un
costo computacional bajo, siendo resultados que se consideran fiables para la deteccién de

fallas incipientes.
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Efectividad segin analisis

Analisis Efectividad
Senales sin procesamiento 4.44 %
Moédulo ISP 53.33%
FFT 56.66 %
Valores RMS de la FFT del modulo ISP 98.88 %
Datos estadisticos de ondeleta Haar 92.22 %
Datos estadisticos de ondeleta db4 93.33 %
Datos estadisticos de ondeleta db6 93.33 %
Datos estadisticos de ondeleta mexican hat | 89.99 %

Tabla 3.8. Efectividad segiin procesamiento de la senal empleado
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Capitulo

Conclusiones

En el presente trabajo de investigacion se abordé el problema de la deteccion de fallas
eléctricas del estator de un motor BLDC de vehiculo eléctrico ligero alterando en sus deva-
nados para inducir diferentes escenarios de falla eléctrica de cortocircuito entre espiras. Se
efectiio un trabajo de investigacion en el cual se efectud una comparativa de herramientas
de diagnostico que utilizan como fuente de informacion las corrientes del estator las cuales
fueron adquiridas mediante una técnica no invasiva lograda mediante el uso de sensores de
corriente de efecto hall.

La intencion principal es comparar las herramientas tradicionales de tiempo frecuencia la
transformada discreta de Fourier en su version rapida utilizando los algoritmos de Cooley y
Tukey y por otra parte el uso de herramientas de manejo de datos basadas en algoritmos de
inteligencia artificial, para lo cual se utilizan redes neuronales artificiales implementadas sin

el uso de librerias en Python.

= Fueron obtenidas senales del banco de pruebas experimental con diferentes regimenes
de velocidad, tanto con par de carga constante como sin el en diferentes escenarios de
falla, desde un 5.88 % de falla por fase que representaria una falla incipiente hasta un

escenario de falla del 41,76 %, lo que representa una falla critica

» Las senales obtenidas fueron procesadas con diferentes técnicas de analisis espectral
como FFT, Modulo ISP de Park, diferentes ondeletas, buscando el procesamiento que

destaque los cambios presentados en dominio de frecuencia al presentarse un escenario
de falla

= Los resultados obtenidos del procesamiento de las senales fueron utilizados como datos

de entrenamiento en diferentes estructuras de redes neuronales, realizando mas de 150
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experimentos de los cuales se destaca el uso valores RMS en diferentes anchos de banda
del modulo ISP de Park en conjunto de la FFT, logrando una efectividad del 99.54 %,

cifra que se considera confiable

» Las técnicas de anéalisis espectral utilizadas para la busquedas de fallas eléctricas de
estator en MB es una buena opcion frente a otros enfoques que requieren conocer muy

bien el modelo y los parametros del motor.

= Respecto a las herramientas tiempo frecuencia se utilizo la caja provista por el lenguaje
de programacion Python con la libreria de la transformada discreta de Fourier en su
version rapida con la cual se obtuvieron los diferentes espectros de frecuencia para cada
escenario de falla y dichos resultados fueron comparados con el analisis multiresolucion
ondeleta logrando un buen desempeno respecto a la deteccion, logrando un porcentaje

mayor al 99 % de efectividad.

» Se realiz6 una comparativa de las diferentes Wavelets v la FFT con el mdulo del
ISP, bajo diferentes condiciones de operacion, para saber que técnica se comporta
mejor y logra destacar firmas de fallas o caracteristicas que vuelvan mas sencillo el

entrenamiento de una red neuronal

= Se encuentra un procesamiento de las senales con bajo costo computacional para el en-
trenamiento y posteriormente evaluaciéon de nuevas senales, manteniendo un promedio

de efectividad que se considera confiable.

4.1. Trabajo a futuro

= En la presente investigacio se estudié un régimen de velocidad y par de carga consante,
por lo que, en futuras investigaciones, se busca implementar estas técnicas para la
deteccion y clasficacion de fallas en diferentes escenarios de velocidad y par de carga

variable.

= El banco de pruebas experimental trabaja en lazo abierto, por lo que se busca, en un
futuro, un control de lazo cerrado y experimentar una nueva base de datos con los

métodos empleados en la presente investigacion

= La deteccion y clasificacion de fallas se realizé fuera de linea, sin embargo, se puede
considerar implementar los algoritmos en un sistema implementando una computadora
Raspberry Pi para hacer el sistema mas versatil manteniendo el mismo entorno de

programacion.
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= Se prioriz6 un costo computacional bajo para mantener un tiempo de respuesta minimo
y lograr un sistema de deteccion y clasificacion de fallas en tiempo real implementando
comunnicacién entre el sistema actual y una Raspberry Pi para mantener un lenguaje

de prograacion de alto nivel como Python.
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Apéndice
Nombre del apéndice A

En el siguiente apartado, se comparten los codigos realizados en python para la ob-
tencion de caracteristicas del analisis con ondeleta haar, ademas de la creacién de una red

neuronal, su entrenamiento y posterior evaluacién para calificar el desempeno de la red.

A.1. Obtencion de caracteristicas

import os
import math
import numpy as np
import pywt
import pandas as pd

def leer senal trifasica(ruta txt):
ia, ib, ic = ”’ “’ “
with open(ruta_txt, 'r’) as f:
for linea in f:
partes = linea.strip().split()
if len(partes) >= 4:
try:
ia.append(float(partes|1]))
ib.append(float(partes|2]))
ic.append(float(partes|3]))
except ValueError:

continue
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return np.array(ia), np.array(ib), np.array(ic)

def modulo_isp park(ia, ib, ic):
alpha = (2/3)*(ia - 0.5%ib - 0.5%ic)
beta = (2/3)*(math.sqrt(3)/2)*(ib - ic)
return np.sqrt(alpha**2 + beta**2)

def rms(coefs):

return np.sqrt(np.mean(coefs**2))

def energia(coefs):

return np.sum(coefs**2)

def entropia(coefs):
sq = coefs**2
total = np.sum(sq)
if total == 0:
return 0.0

p = sq / total

p = plp > 0]
return -np.sum(p * np.log(p))

def varianza(coefs):

return np.var(coefs)

def extraer caracteristicas_wavelet(isp, niveles=4, wavelet="haar’):
coefs = pywt.wavedec(isp, wavelet=wavelet, level=niveles)
caracteristicas = {}
cA = coefs|0]
caracteristicas(f"nivel{niveles} aprox"| = {
rms’: rms(cA),
‘energia’: energia(cA),
'varianza’: varianza(cA)

}

for i in range(1, niveles+1):
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cD = coefs|i]

nivel = niveles - i + 1
caracteristicas|[f"nivel{nivel} detalle"] = {
rms’: rms(cD),

‘energia’: energia(cD),

'varianza’: varianza(cD)

}

return caracteristicas

def procesar carpeta_wavelet(ruta_carpeta, ruta_salida excel):

registros = ||
archivos = [f for f in os.listdir(ruta_carpeta) if f.lower().endswith(’.txt’)]
archivos.sort/()
for nombre arch in archivos:
ruta_arch = os.path.join(ruta_carpeta, nombre arch)
ia, ib, ic = leer senal trifasica(ruta_arch)
if ia.size == 0:
continue
isp = modulo_isp park(ia, ib, ic)
if len(isp) < 1024:
isp = np.pad(isp, (0, 1024 - len(isp)), ’constant’, constant values=0)
caracteristicas = extraer caracteristicas wavelet(isp, niveles=4, wavelet="haar’)
registro = {’archivo’: nombre _arch}

for clave, vals in caracteristicas.items():

registro[f"{clave} rms"| = vals|'rms’|
registro[f"{clave} energia"| = vals|’energia’|
registro[f"{clave} varianza'| = vals|'varianza’l

registros.append(registro)

df = pd.DataFrame.from records(registros)
df.to_excel(ruta_salida excel, index=False)

print (f" CaracterAsticas wavelet guardadas en: {ruta_salida_excel}")

if  name =="  main

carpeta_txt —
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salida excel = "caracteristicas wavelet isp.xlsx"

procesar _carpeta_wavelet(carpeta_txt, salida_excel)

A.2. Entrenamiento de la red

import numpy as np
import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split
def cargar datos wavelet db4(ruta_excel):

df = pd.read excel(ruta_excel)
nombres = df.iloc[:, 0].astype(str).values
X = df.iloc[:, 1:].values

Y =]
for nombre in nombres:
nombre up = nombre.upper()
if "SANO" in nombre up:

cls =0

elif "FALLA T1" in nombre up:
cls =1

elif "FALLA T2" in nombre up:
cls =2

elif "FALLA T3" in nombre up:
cls =3

elif "FALLA T4" in nombre up:
cls =14

elif "FALLA T5" in nombre up:
cls =5

elif "FALLA T6" in nombre up:
cls =6

elif "FALLA T7" in nombre up:
cls =17

else:
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continue
one_hot = [1 if i == cls else 0 for i in range(8)]

Y.append(one_hot)

return X[:len(Y)|, np.array(Y)

def minmax_normalize(X):

X = X.astype(float)
mins = X.min(axis=0)
maxs = X.max(axis=0)
ranges = 1maxs - mins
ranges[ranges == 0] = le-8
X norm = (X - mins) / ranges

return X norm, mins, maxs

def sigmoid(x):
return 1 / (1 + np.exp(-x))

def dsigmoid(y):
return y * (1 - y)

def softmax(z):
e = np.exp(z - np.max(z, axis=1, keepdims="True))

return e / e.sum(axis=1, keepdims=True)

def cross_entropy(pred, target):
eps = le-12
return -np.sum(target * np.log(pred + eps)) / pred.shape|0|

class MLP:
def init  (self, n_inputs, n_hiddenl, n hidden2, n outputs, lr=0.005):
selflr = Ir
self.wl = np.random.uniform(-0.1, 0.1, (n_inputs, n_hiddenl))
self.bl = np.zeros((1, n_hiddenl))
self. w2 = np.random.uniform(-0.1, 0.1, (n_hiddenl, n _hidden2))
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self.b2 = np.zeros((1, n_hidden2))
self. w3 = np.random.uniform(-0.1, 0.1, (n_hidden2, n_outputs))
self.b3 = np.zeros((1, n_outputs))

def forward(self, X):

self.z1 = X.dot(self.wl) + self.bl
self.al = sigmoid (self.z1)

self.z2 = self.al.dot(self.w2) + self.b2
self.a2 = sigmoid(self.z2)

self.z3 = self.a2.dot(self.w3) + self.b3
self.a3 = softmax(self.z3)

return self.a3

def backward(self, X, Y):
m = X.shape|0]
dz3 = self.a3 - Y
dw3 = self.a2.T.dot(dz3) / m
db3 = np.sum(dz3, axis=0, keepdims=True) / m

da2 = dz3.dot(self.w3.T)
dz2 = da2 * dsigmoid(self.a2)
dw2 = self.al. T.dot(dz2) / m
db2 = np.sum(dz2, axis=0, keepdims=True) / m

dal = dz2.dot(self.w2.T)
dzl = dal * dsigmoid(self.al)
dwl = X.T.dot(dzl) / m
dbl = np.sum(dz1, axis=0, keepdims=True) / m

self. w3 -= self.Ir * dw3
self. b3 -= self.Ir * db3
self w2 -= self.lr * dw2
self. b2 -= self.Ir * db2
self.wl -= self.Ir * dwl
self.bl -= self.Ir * dbl
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def train(self, X, Y, epochs=500):
for epoch in range(epochs):
pred = self.forward(X)
loss = cross__entropy(pred, Y)
self.backward (X, Y)
if epoch
print(f"Epoch {epoch}, Loss: {loss:.4f}")

def predict(self, X):
return np.argmax(self.forward(X), axis=1)

if name ==" main

n.
ruta_excel = "caracteristicas _wavelet db4.xIsx"
X, Y = cargar _datos wavelet db4(ruta_excel)

X norm, mins, maxs = minmax_normalize(X)

X train, X wval, Y train, Y val = train_test split(
X norm, Y, test size=0.2, random _state=42

)

mlp = MLP(
n_inputs=X_ train.shape[l],
n_hiddenl1=16,

n_hidden2=8,
n_outputs=8§,
Ir=0.005

)

mlp.train(X _train, Y _train, epochs=1000)

preds val = mlp.predict(X _val)
reales val = np.argmax(Y _val, axis=1)
acc_val = np.mean(preds val == reales val) * 100

print(f"Validacion Accuracy: {acc_val:.2f} %")

np.savez(

"modelo wavelet db4.npz",
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wl=mlp.wl, bl=mlp.bl,
w2=mlp.w2, b2=mlp.b2,
w3=mlp.w3, b3=mlp.b3,
mins=mins, maxs=maxs

)

print("Modelo guardado en modelo wavelet haar.npz")

A.3. Evaluador

import numpy as np
import pandas as pd

from openpyxl import load workbook

def sigmoid(x):
return 1 / (1 + np.exp(-x))

def softmax(z):
e = np.exp(z - np.max(z, axis=1, keepdims="True))

return e / e.sum(axis=1, keepdims=True)
def mlp forward(X, model):

wl, bl = model['w1’|, model|'b1’]
w2, b2 = model['w2’|, model|'b2’|
w3, b3 = model['w3’], model['b3’|

z1 = X.dot(wl) + bl
al = sigmoid(z1)
z2 = al.dot(w2) + b2
a2 = sigmoid(z2)
z3 = a2.dot(w3) + b3
a3 = softmax(z3)

return a3

def evaluar wavelet _excel(ruta_excel, modelo npz):
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df = pd.read _excel(ruta_excel)
nombres = df.iloc[:, 0].astype(str).values

X raw = df.iloc|:, 1:].values

data = np.load(modelo _npz)
model = {

'wl’: data['wl’], 'b1’: data|'b1’],
'w2’: data|'w?2’|, 'b2’: data|'b2’|,
'w3’: data|'w3’|, 'b3’: data|'b3’|
}

mins = data| mins’|

maxs = data|' maxs’|

ranges — Imaxs - mins

ranges|ranges == 0] = le-8
X norm = (X raw - mins) / ranges

probs = mlp forward(X _norm, model)

clases = np.argmax(probs, axis=1)

for i, nombre in enumerate(nombres):
vec_norm = X _normli]
clase = int(clases|i|)
prob = probsi]
print(f"Fila {i+1} | Caso: {nombre}")
print(f" Entrada normalizada: {np.round(vec_norm, 4)}")
(

print(f" Clase predicha: {clase}")

if name =="  main_ "
ruta_excel = "caracteristicas wavelet isp haar.xlsx"
modelo npz = "modelo wavelet rms_isp.npz"

evaluar _wavelet excel(ruta_excel, modelo npz)
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