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Resumen

Resumen

El monitoreo y diagndstico de fallas en el generador sincrono de imanes
permanentes (GSIP) es crucial para asegurar la continuidad y la confiabilidad del
sistema en el que opere la maquina. Recientes avances en el area de monitoreo y
diagnostico han introducido técnicas no invasivas para detectar fallas mecanicas y
eléctricas en la maquina. Sin embargo, el reto de estas técnicas es utilizar algoritmos
simples para procesar las sefales y clasificar las fallas eléctricas y mecanicas mas
incipientes en el GSIP. Su implementacion permitiria el diagnostico de fallas en la
maquina en tiempo real.

En este trabajo se utilizaron las transformadas ondeletas Haar y Duabechies como
extractores de caracteristicas, y el modelo de clasificacion binario que emplea los
siguientes algoritmos: el perceptrdn, la regresidn logistica, el perceptron multicapa,
los arboles de decisién y los bosques aleatorios. La combinacién del extractor de
caracteristicas y el clasificador binario se emplea para identificar las fallas de
cortocircuito (c.c.) entre vueltas del estator del GSIP que forma parte de una turbina
edlica.

En el procesamiento de las corrientes de linea del GSIP se obtienen los datos con
los que el extractor de caracteristicas suministra informacion al clasificador binario.
El extractor de caracteristicas procesa las corrientes mediante la transformada
ondeleta, de la cual se obtienen los valores eficaces de sus coeficientes, que, junto
con la funcién objetivo, se utilizan para formar los datos que recibe el clasificador
binario en el proceso de entramiento y validacion.

Ante distintas condiciones de falla de c.c. en el estator del GSIP, se utilizan las
métricas de exactitud, la matriz de confusion y las curvas ROC para validar el
desempefio de los

modelos del clasificador binario. Adicionalmente, se emplearon técnicas de

optimizacién que mejoraron el desempefio de los modelos de aprendizaje
automatico, entre ellas la validacion cruzada, el ajuste de hiperparametros en cuatro
de los algoritmos, la técnica de muestreo por reemplazo y la agregacion de
predicciones para el quinto algoritmo de clasificacion binaria.
Mediante la validacion de los modelos de clasificacion, se busco detectar la falla de
c.c. mas incipiente en el estator del GSIP. Para lo anterior, se adecuaron dos GSIP de
400 Wy 600 W, con derivaciones que permitan emular la falla de c.c. en el estator.
En ambos GSIP se dispusieron diferentes combinaciones de vueltas en c.c. Con los
datos de las corrientes de linea del GSIP de 400 W, en Matlab y Python se procesaron
los coeficientes del extractor de caracteristicas y los diferentes modelos de
clasificacion binaria. Los resultados obtenidos permiten evaluar la factibilidad de la
técnica no invasiva para la deteccion de fallas de c.c. en el GSIP en analisis.
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Capitulo 1

Capitulo
1

1.1 Estado del arte

Introduccion

Entre las maquinas eléctricas rotatorias de uso mas general se encuentran las de
induccion y las sincronas. La maquina sincrona de imanes permanentes, en los
ultimos anos, ha diversificado sus aplicaciones, tales como sistemas edlicos, sistemas
hidraulicos, embarcaciones marinas motorizadas, vehiculos eléctricos, sistemas
industriales de posicionamiento y mecanismos que requieren sistemas de control
de velocidad, por su eficiencia, su relacién potencia-volumen y la elevada relacién
par-corriente [1].

Generalmente las maquinas eléctricas rotatorias de mayor uso son las de
induccidon y las sincronas. Se emplean en diversas areas de la industria y en distintas
capacidades. La presencia de una falla imprevista puede provocar la pérdida de
continuidad del proceso del que forma parte. La deteccién de fallas en las maquinas
eléctricas ha generado la necesidad de establecer programas de mantenimiento que
incluyan principalmente un sistema de monitoreo en linea de sus variables eléctricas
y/o mecanicas [1]. El area de monitoreo y diagnostico de fallas aplicada a maquinas
eléctricas busca la continuidad y la confiabilidad del equipo dentro del sistema en el
que se encuentran operando. El monitoreo ofrece informacién relevante tanto al area
operativa como a la de mantenimiento. Se han desarrollado técnicas de diagnostico
para maquinas sincronas operando como motores o generadores, diagnosticando la
parte eléctrica o mecanica e incluso la presencia de fallas en su convertidor estatico.
Las fallas incipientes son las mas dificiles de detectar, por lo que desarrollar técnicas
de diagndstico eficaces en las maquinas sincronas ha sido una tarea relevante en los
altimos anos [2].

La temprana deteccién de fallas incipientes, con requerimientos minimos de
monitoreo de las maquinas eléctricas, es el propdsito principal de un diagnostico
ideal. Las técnicas no invasivas se consideran las mejores para el monitoreo, ya que
no requieren cambios en el disefio del sistema original [3]. La mejora de los
algoritmos de control y el desempeiio de las nuevas plataformas digitales han
permitido que el diagndstico de maquinas eléctricas, en conjunto con sus
accionamientos, sea una de las tendencias de integracién [4].

El proceso de diagndstico usa las sefales eléctricas, mecanicas o magnéticas de
la maquina; los cambios en variables fisicas deben ser detectados cuando la maquina
opera en condiciones estacionarias o no estacionarias. En [5] se propone una
clasificacién basada en modelos matematicos, analisis de sefales, analisis de
patrones o datos utilizados en el diagnostico de fallas en maquinas eléctricas.
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Las técnicas de diagnéstico basadas en modelos emplean modelos analiticos del
equipo o del proceso para generar salidas que se comparan con la operacion del
sistema real y se obtienen variables residuales, que se emplean para la deteccion de
fallas. Por lo general, los modelos utilizados pueden ser de tipo deterministico, como
los modelos matematicos de sistemas, o bien heuristicos basados en inteligencia
artificial, redes neuronales, |6gica difusa o algoritmos genéticos. Una vez entrenados
estos modelos genéricos en condiciones con o sin falla, se encargan de generar los
residuos para la deteccién de fallas [6].

En la Figura 1.1 se muestra cdmo el modelo de la maquina se compara con su
operacion dinamica para obtener residuos y realizar el diagnostico de fallas en el
sistema. Generalmente se requiere un conjunto de parametros para reducir el nivel
de incertidumbre y mejorar la exactitud del diagnostico. Esta tarea puede realizarse
en linea mediante procesamiento digital en tiempo real, en el que el modelo
reproduce el comportamiento dinamico de la maquina [7].

Maquina < Falla

Entrada ™ Elédtrica » Salida
Modelo > Residuos — Diagndstico
dela ME > 9

Figura 1.1. Técnica de diagnostico de fallas basada en un modelo.

La técnica de diagndstico basada en el analisis de sefiales es muy Util cuando no
se puede obtener facilmente un modelo y cuando la informaciéon de datos es
abundante. La técnica es recomendable en equipos con pocas sefales, pero con una
idea clara de lo que ocurre en el proceso [8]. El diagndstico basado en el
procesamiento de sefiales ha tenido un importante desarrollo en la investigacion en
los ultimos afos, debido a que su implementacion en plataformas de tiempo real se
basa en el procesamiento de sefales tales como: vibraciones, temperatura, ruido
acustico, presion, voltajes, corrientes, flujos magnéticos, entre otros. En la Figura 1.2
se muestran las etapas que pueden experimentar las sefiales eléctricas o mecanicas
que se adquieren para el diagnostico de fallas. La eleccién de la plataforma digital
para el diagndstico basado en sefales debe considerar el proceso de adquisicion de
los datos muestreados y el nimero de operaciones a realizar en el procesamiento
de las senales [9].
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Adquisicion Procesamiento Analisis
delas > —> delas

~ de las sefales ~
sefales sefales

Diagndstico
delafalla

Maquina
Eléctrica

Figura 1.2. Técnica de diagnostico de fallas basada en el procesamiento de sefales.

Las técnicas de procesamiento digital de sefales aplicadas al monitoreo y al
diagndstico de maquinas eléctricas pueden clasificarse en las categorias: frecuencia,
tiempo, tiempo-frecuencia y tiempo-escala [10].

En el monitoreo de las maquinas eléctricas se han implementado sistemas de
reconocimiento de patrones y clasificadores para el diagnéstico de diversas fallas.
Los métodos basados en patrones generalmente utilizan plantillas o patrones para
distinguir la operacién aceptable o inaceptable de la maquina. Las plantillas o
patrones pueden ser determinados por especificaciones en el desempefio de la
maquina, por observaciones basadas en la operacion con falla, por conocimiento
experto o por cualquier analisis o simulacion de un modelo del sistema [11]. Una vez
entrenado el sistema, es posible que reconozca y clasifique las fallas en la maquina.
Sin embargo, una de las desventajas que presenta el reconocimiento de patrones es
la dependencia de una gran cantidad de datos para el proceso de entrenamiento y
diagnostico [12]-[13]. En la Figura 1.3, se indica la extraccion de caracteristicas debido
a las condiciones de falla en las sefiales de entrada y su tarea de clasificacion para
emitir el diagndstico de la maquina eléctrica [14].

Mediciones Extraccion de —| Clasificador — Condicion sin falla
de entrada caracteristicas —» Condicién con falla

Figura 1.3. Técnica de diagndstico de fallas basada en patrones o datos.

El analisis de las sefiales en el dominio del tiempo permite diagnosticar fallas en
maquinas eléctricas a través de algoritmos como la raiz media cuadratica, el factor
de forma y el factor de cresta. Estos algoritmos pueden implementarse en sefiales
de corriente, de voltaje o de flujo. También pueden considerarse los registros de
datos de las variables antes mencionadas para el diagnéstico, utilizando
herramientas estadisticas como la media, la desviacidn estandar, la oblicuidad o la
curtosis, entre otras [3].

Actualmente, en el diagndstico de las maquinas eléctricas se utilizan mas de una
técnica de las mencionadas anteriormente para proporcionar robustez vy
confiabilidad en la deteccion de fallas. Cabe destacar que la deteccién de fallas
simultaneas en una maquina se mejora significativamente mediante técnicas
complementarias [15]-[16].

También se han implementado técnicas de diagnostico invasivas en la maquina
sincrona para detectar fallas entre vueltas del estator, de acuerdo con lo especificado

3
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en [17]-[18]. Este tipo de técnicas utiliza herramientas analiticas y de simulacién
numeérica, como la funcion de devanado y el método de elementos finitos, para el
calculo de los parametros de la maquina [19]. Se estiman los parametros de la
maquina, que se utilizan en modelos extendidos que incorporan las fallas presentes
en la maquina, como se indican en [20]-[21]. Otros ejemplos de este tipo de técnicas
que se han utilizado para diagnosticar fallas en el estator de la maquina sincrona
operando como generador o motor son, el disefio de modelos modificados por
medio de los acoplamientos magnéticos y la teoria de redes eléctricas [22], la
estimacion paramétrica que utiliza un filtro de Kalman [23], o un filtro de Kalman
extendido [24], las componentes simétricas de las corrientes y la técnica de oscilacion
pendular del campo magnético [25], las componentes simétricas del voltaje y el
cambio de fase de la sefial [26] y la componente de secuencia cero en el voltaje del
estator de una maquina sincrona operando como motor [27]. Empleando mapas de
flujos magnetostaticos [28] o mediante la técnica de estimacién paramétrica de
optimizacién por enjambre de particulas junto con el analisis de elementos finitos
[29], permiten la deteccion de fallas en el estator de un motor sincrono de imanes
permanentes. Una técnica que permite precisar la posicion y severidad de la falla en
el estator de una maquina sincrona emplea la variacion del voltaje que se produce
en las bobinas de busqueda colocadas entre las fases de la maquina [30]. Las técnicas
de diagndstico invasivas generalmente demandan el uso de modelos analiticos
extendidos, conocimiento de la estructura de los devanados, simulaciones numéricas
complejas o mediciones de las variables. Los modelos de la maquina sincrona se han
combinado con procesamiento de las sefiales y métodos de aprendizaje automatico
como se indica en [3], la sefal de corriente se adquiere para ser procesada y
transformada en un modelo con un factor que incluye la falla en el estator en el
marco de referencia d-qy con la extraccion de la amplitud del segundo arménico de
corriente por medio de la transformada de Fourier se compara con un método de
extraccién armonico basado en la red neuronal Adeline. Sin embargo, el método de
diagnostico basado solo en sefiales es muy util cuando no se puede obtener
facilmente un modelo y los datos son abundantes [31].

En el motor de induccion trifasico el diagnostico de fallas del estator se ha
realizado a través del método de minimos cuadrados de Prony y las componentes
simétricas de la senal de corriente del motor [32], también el uso de la secuencia
negativa de una sefal de corriente modificada por medio de un convertidor en el
motor detecta fallas en cualquier parte del estator [33], empleando el mddulo
complejo de las tres corrientes instantaneas en vacio o con diferentes condiciones
de carga [34].

Las técnicas de diagndstico no invasivas utilizan principalmente el procesamiento
de sefales de la maquina y, en algunos casos, el uso de clasificadores mediante el
aprendizaje automatico. No requiere informacién de modelos extendidos o de la
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configuracién interna de los devanados. Las técnicas de diagnéstico no invasivas
tipicamente incluyen tres partes: el sensor o transductor, el extractor de
caracteristicas y el clasificador [13],[35]. El procesamiento de sefiales ha tenido un
importante desarrollo en los Ultimos afios, debido a la posibilidad de implementarlo
en plataformas de tiempo real, empleando sefales tales como vibraciones
mecanicas, temperatura, ruido acustico, presion, voltajes, corrientes, flujos
magnéticos, entre otros [10]. Entre las sefiales mas utilizadas en este tipo de
diagnostico se encuentran las corrientes, ya que son de facil acceso y con un buen
nivel de confiabilidad. La medicion de las corrientes emplea transductores o sensores
como: transformadores de corriente, sondas de corriente y sensores de efecto Hall.
Los clasificadores se agrupan en funcion de la forma en que se manipulan los datos
o la informacién proveniente del extractor de caracteristicas para obtener las
condiciones de separabilidad. Un modelo de redes neuronales artificiales considera
un conocimiento implicito de la informacién que le proporciona el extractor de
caracteristicas. Un modelo basado en reglas probabilisticas supone un conocimiento
explicito de la informacidn que le proporciona el extractor de caracteristicas [8].

La complejidad de los algoritmos utilizados en el extractor de caracteristicas y el
clasificador ha permitido diagnosticar diversas fallas eléctricas o mecanicas en la
maquina sincrona de imanes permanentes. Se ha reportado el uso de solo la etapa
del extractor de caracteristicas por medio de la transformada ondeleta del par y la
velocidad para diagnosticar fallas en el estator del GSIP en una operacion no
estacionaria [36].

En [37] se emplea un procesamiento de las sefales de corrientes en el extractor
de caracteristicas, a través de la transformada de Fourier de tiempo corto y la
transformada ondeleta discreta, que permite identificar fallas entre espiras del
estator en un motor sincrono de imanes permanentes. La utilizacion de las dos
transformadas, permite un analisis tiempo-frecuencia que mejora la deteccion de las
frecuencias caracteristicas asociadas a la falla. Como complemento en las tareas del
control predictivo aplicado a un motor sincrono de imanes permanentes en [38], se
ha utilizado la transformada ondeleta para extraer las caracteristicas de la falla de la
funcion de costo del controlador predictivo, lo que permite realizar el diagndstico
de fallas en el estator. Considerando la integracion del extractor de caracteristicas y
el clasificador, en [28] se emplea la transformacién de Park de las sefiales de corriente
para posteriormente extraer la amplitud del segundo armonico de corriente por
medio de la transformada de Fourier. Como clasificador se emplea una red neuronal
Adaline para detectar las fallas en el devanado del estator de un motor sincrono de
imanes permanentes. En la implementacién de un clasificador mas complejo se
emplea, en [39], una red neuronal convolucional, que recibe informacién de un
analisis biespectral de las corrientes que alimentan un motor sincrono de imanes
permanentes para la deteccion de fallas en el estator. La posibilidad de deteccion de
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fallas multiples es posible de acuerdo con lo que se reporta en [31], a través de la
ondeleta empaquetada en el extractor de caracteristicas y una red neuronal de
convolucion 1-D profunda en el clasificador, se diagnostican fallas eléctricas y
mecanicas en un motor sincrono de imanes permanentes.

La evolucién en el diagnéstico de maquinas eléctricas tanto sincronas como de
induccion ha permitido establecer la confiabilidad de los algoritmos que se han
utilizado en el extractor de caracteristicas como se indica en [40], [41]. Sin embargo,
con la integracion del aprendizaje automatico a las tareas del diagnostico de fallas
en las maquinas eléctricas se han alcanzado predicciones mas precisas en las
diferentes fallas eléctricas, mecanicas y mixtas [42]. Como una subdivision del
aprendizaje automatico se tiene el aprendizaje supervisado, el cual se ha utilizado en
tareas en el diagnéstico de fallas eléctricas y mecanicas de la maquina sincrona,
como se indica en [43]. Algoritmos de aprendizaje automatico como la regresion
logistica, el arbol de decisiones, los bosques aleatorios, las maquinas de vectores de
soporte (SVMs), los k-vecinos mas cercanos (kNN) y las redes neuronales

han sido empleados en tareas de clasificacion [44], [45].

En este trabajo a través de los datos y procesamiento de las corrientes de un GSIP
de 400 W se diagnostican fallas de c.c. en el devanado del estator. El objetivo del
trabajo es desarrollar un sistema de diagndstico de fallas con un caracter no invasivo
que dependa solo de las mediciones de las corrientes y pueda diagnosticar fallas
incipientes. Como primera etapa en la seleccion y desarrollo de los algoritmos de
diagnostico, se presentan los resultados de un clasificador binario a través de los
algoritmos como son el perceptron y la regresion logistica (siendo uno de los
algoritmos mas simples que se han utilizado en el aprendizaje automatico). De
acuerdo con los resultados en la validacion de estos algoritmos, se emplearon
algoritmos mas complejos con base en redes neuronales o algoritmos probabilisticos
con tareas de clasificacion. La seleccion del extractor de caracteristicas considero
sefiales en estado permanente o transitorio, de ahi la necesidad de emplear las
ondeletas Haar y/o Daubechies 4 con una estructura relativamente simple en su
calculo. Una vez seleccionada la combinacién del extractor de caracteristicas y el
clasificador, en una siguiente etapa se validaron los algoritmos a través de las
métricas que registraran el diagndstico de la falla mas incipiente.

En el capitulo 1 se revisa el estado del arte en el area de diagnostico de fallas
aplicados a la maquina sincrona, ademas, se plantea el problema de la investigacion,
la hipotesis, alcances y limitaciones del proyecto. En el capitulo 2 se describen los
tipos de fallas eléctricas en el GSIP, asi como algunas pruebas a los GSIP modificados
en voltaje, corriente y resistencia, para verificar las posibles combinaciones de
experimentos de c.c. en los devanados del estator. En el capitulo 3 se describen los
fundamentos de las transformadas ondeletas Haar y Daubechies-4 y el analisis
multiresolucion en las transformadas ondeletas. En el capitulo 4 se describe la
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estructura basica de los cinco algoritmos de aprendizaje automatico aplicados al
clasificador binario. Se justifica el uso de métodos de optimizacion en los modelos
para que, al validarse mediante métricas, se obtenga un mejor desempefio. En el
capitulo 5 se presentan los resultados de la valoracion del extractor de caracteristicas
con base en la transformada ondeleta y en los cinco algoritmos que utiliza el modelo
de clasificacion binaria. En el capitulo 6 se presentan las conclusiones, trabajos
futuros y los articulos que se han publicado durante el desarrollo del proyecto.

1.2 Planteamiento del problema

Una de las aplicaciones de las maquinas sincronas de imanes permanentes es el
uso en los aerogeneradores, cuya integracion en los sistemas eléctricos de potencia
ha significado la evolucion paulatina de la produccién de energia eléctrica a nivel
global, desde las fuentes primarias convencionales hacia las no convencionales.
Existen diversos esfuerzos para incrementar la capacidad instalada de los
aerogeneradores en los sistemas eléctricos modernos.

Hoy en dia, es importante ofrecer confiabilidad en la operatividad de los equipos
que integran los aerogeneradores. Los ciclos de trabajo en los que operan son
intermitentes, principalmente debido a la variabilidad de las condiciones ambientales
en las que se encuentran instalados. Tipicamente, reciben perfiles de viento que
producen variacion de velocidad en los sistemas mecanicos y eléctricos que los
componen.

Se observa la necesidad de desarrollar un algoritmo de diagndstico que
identifique las fallas eléctricas en el GSIP bajo condiciones de velocidad constante y
variable. La integracion de este algoritmo debe permitir procesar las sefales
eléctricas de la maquina y extraer caracteristicas que permitan identificar la falla.
También, con base en los datos generados por las diferentes mediciones de la
maquina, con y sin la falla, se realiza una clasificacién segun los distintos niveles de
severidad de la falla.

1.3 Hipotesis

Los métodos de diagnostico basados en sefales de tiempo-frecuencia/tiempo-
escala, utilizados en motores trifasicos de induccion o sincronos, en complemento
con los métodos de aprendizaje automatico, permiten la deteccidn, el analisis y la
clasificacion de las fallas eléctricas en un GSIP aplicado a una turbina edlica.

En la Tabla 1.1 se presentan las variables de estudio propuestas en la hipotesis del
proyecto. El diagnostico de fallas en el GSIP depende del método de diagnéstico, ya
sea para la deteccion incipiente u oportuna. También se desglosan los indicadores
asociados a cada una de las variables con los que se pretende trabajar en el proyecto.
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Tabla 1.1. Variables de estudio e indicadores.

Variable Indicadores
Vector de Park
Transformada ondeleta Haar

Métodos de diagndstico de fallas basados Transformada ondeleta Daubechies
en sefales de tiempo-frecuencia/tiempo Regresion logistica
escala y los métodos de aprendizaje Redes neuronales artificiales
automatico (independientes) Arboles de decisiones

Bosques aleatorios

Fallas de cortocircuito (c.c.) entre
vueltas o espiras de una fase

Fallas eléctricas (dependientes) Fallas de cortocircuito (c.c.) entre
vueltas o espiras de fases diferentes

1.4 Objetivo general

Desarrollar un método de diagndstico de fallas basado en sefales de tiempo-
escala, en complemento de un método de aprendizaje automatico, para la deteccion
de fallas eléctricas de un GSIP, con aplicacion en una turbina edlica.

1.5 Objetivos particulares

e Analizar, desarrollar e implementar técnicas de diagnostico basadas en
sefales.

e Analizar, desarrollar e implementar técnicas de diagnostico basadas en
clasificadores.

e Evaluar la sensibilidad de las técnicas de diagndstico para detectar fallas
incipientes en el GSIP.

e Analizar la factibilidad de las combinaciones entre el extractor de
caracteristicas y el clasificador binario.

1.6 Justificacion

Las fallas eléctricas en el GSIP bajo régimen de velocidad variable requieren un
analisis detallado de las sefales de la maquina para un diagnéstico confiable. La
combinaciéon de métodos de diagndstico basados en sefiales con métodos de
aprendizaje automatico permitira la identificacion, el analisis y la clasificacion de las
fallas presentes en el GSIP. El desarrollo de un algoritmo que identifique las fallas
eléctricas de c.c. en el estator del GSIP implementara un sistema de monitoreo y
diagnostico confiable considerando su aplicacidon en la generacion edlica.
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1.7 Alcances y limitaciones

e Disefio e implementacion de un algoritmo de diagnostico que identifique fallas
eléctricas en el GSIP.

e Resultados en el procesamiento de las sefiales de las corrientes que validen el
esquema de diagnostico de fallas propuesto en el GSIP.

e Publicacién de resultados en congreso en revistas arbitradas e indexadas.

e Las limitaciones del proyecto implicarian el numero y tipos de fallas a
diagnosticar en la maquina, asi como las sefiales de la maquina que se
emplearian en el monitoreo de las fallas.
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Capitulo Fallas en el generador
2 sincrono de imanes
permanentes

2.1 Fallas en el GSIP

Las fallas en las maquinas eléctricas se clasifican en dos categorias [46]:

2.1.1. Fallas mecanicas.

Algunas condiciones que pueden causar una falla mecanica son: falta de
lubricacion, sobrecargas, sobrecalentamiento, desalineamiento, desbalances, fatigas
en los rodamientos y fallas en los sistemas de enfriamiento. Cualquiera de estas
condiciones puede conducir a la falla mecanica en la maquina eléctrica:

¢ Flecha de la maquina flexionada debido al rozamiento entre rotor y estator

e Fallas en rodamientos o caja de engranes

e Excentricidad estatica y dinamica

e Desbalances en el rotor

2.1.2. Fallas eléctricas.

Mala calidad en el suministro de potencia, corriente de carga excesiva,
desbalance resistivo o de impedancias, fallas en el aislamiento y sobrecalentamiento
en los devanados pueden conducir a una falla eléctrica en la maquina. Cualquiera de
estas condiciones puede conducir a la falla eléctrica en la maquina eléctrica:

e Fallas relacionadas con el devanado del rotor
e Falla entre vueltas del devanado
Falla de linea a tierra
Conexion atipica del devanado del estator
Fallas en el circuito de campo del rotor

El proceso de deterioro del aislamiento en el devanado del estator de una
maquina sincrona o de induccion, como generador o motor, lo ocasiona la
combinacién de una sobrecarga térmica, el movimiento de las bobinas y la
contaminacion en el devanado. La degradacién y el envejecimiento del aislamiento
del devanado eventualmente conducen a fallas de cortocircuito (c.c.) entre vueltas
en las cuales circulan grandes corrientes de falla [37]. El aumento de la temperatura
por tiempos prolongados afecta severamente el aislamiento de los devanados de la
maquinay, por consiguiente, la reduccion de su vida util. Los GSIPs para aplicaciones
en turbinas edlicas e hidraulicas de baja potencia son maquinas que pueden ser muy
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compactas y que, generalmente, no utilizan sistemas de ventilacién o enfriamiento,
ademas de operar a velocidad variable. En condiciones normales de operacion, la
alta potencia de este tipo de maquinas puede provocar un aumento considerable de
la temperatura en algunos componentes criticos, como los imanes y los devanados
[47].

En la Figura 2.1 se muestra la presencia de una falla entre vueltas de la misma
bobina. Se generan trayectorias paralelas a las vueltas de la bobina, lo que implica
modificar los parametros resistivos e inductivos de la fase donde se localiza la falla.
Las dos corrientes, la corriente de la fase y la que circula en la falla, producen fuerzas
magnetomotrices opuestas; por lo tanto, la falla tiene un efecto acumulativo en las
vueltas cercanas a ella. Primero, cuando ocurre un cortocircuito, el devanado de la
fase tiene menos vueltas y, por lo tanto, menos fuerza magnetomotriz. Segundo, la
fuerza magnetomotriz de la corriente de falla es opuesta a la fuerza magnetomotriz
del devanado de la fase [48].

Falla
N

Figura 2.1 Bobina con falla.

Las fallas en el estator tipicamente pueden ser: en el devanado o las bobinas del
estator y en las laminaciones del nucleo del estator. El mayor porcentaje de fallas en
el devanado del estator se debe a las bobinas. Las laminaciones del nucleo del
estator solo pueden dafarse por una reduccidon del entrehierro debido a un
desbalance mecanico que afecte el espacio entre el rotor y el estator. Las fallas en el
devanado del estator pueden clasificarse en: cortocircuito en las vueltas de una
misma fase, cortocircuito entre dos fases (falla de fase a fase), cortocircuito entre
bobinas de la misma fase (falla de bobina a bobina), circuito abierto y bobina
aterrizada [41].

La condicion de falla de vuelta a vuelta es el inicio de las demas fallas que se
producen en el devanado. Sin embargo, una falla de vuelta a vuelta es dificil de
reconocer debido a la naturaleza destructiva de las condiciones finales de la falla
[49], [50]. Aunque no hay datos experimentales que indiquen cuanto tarda el
aislamiento en fallar entre las vueltas de una bobina, es probable que el cambio no
sea instantaneo. Por lo tanto, la deteccion temprana de una falla entre vueltas

11
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durante la operacién deberia eliminar la posibilidad de un dafio mayor entre las
bobinas adyacentes del devanado de la maquina eléctrica [51].

La mayoria de las fallas se deben a varios esfuerzos durante el devanado del
estator; en general, se clasifican en cuatro grupos: térmicos, eléctricos, mecanicos y
ambientales. A menos que la temperatura sea demasiado elevada, el efecto del
envejecimiento térmico es que el sistema de aislamiento se vuelve vulnerable a otros
esfuerzos que contribuyen a la falla del devanado. Una vez que el sistema de
aislamiento se ha dafiado, no podra resistir los esfuerzos dieléctricos, mecanicos y
ambientales que puedan aplicarse [52].

El aumento de la temperatura durante periodos prolongados afecta severamente
el aislamiento de los devanados de la maquina eléctrica y, por consiguiente, reduce
su vida util. Los GSIPs para aplicaciones en turbinas edlicas de baja potencia son
maquinas que operan en un rango variable de velocidad, pueden ser muy compactas
y, generalmente, no utilizan sistemas de ventilacién o enfriamiento. En condiciones
normales de operacion, la elevada densidad de potencia de este tipo de maquinas
puede provocar un aumento considerable de la temperatura en componentes
criticos, como los imanes y los devanados [53].

Los enlaces de flujo de la maquina dependen de la distribucién sinusoidal por fase
en las ranuras “n”, del nimero de polos “P”, con una posicion “@" relativa al estator,
y del nimero "N” de conductores [54].

P
n, (@) = Nsen (7('0) @1
_ Pe 2.2)
n, (@) = Nsen (7 — 120)
(2.3)

P
n.(¢) = Nsen (%0 + 120)

A partir de la distribucion de los devanados es posible obtener una funcion
continua, la cual describe cuantas veces un devanado enlaza el flujo en una posicion.

@ 2m/P
W*(p) = —f n(fp)d<p+5] n(e)de 24)
0 0
2N Py
Wa(p) = 5 €S (7) (2.5)

— 2Ns Po _
Wy, (@) = > cos(2 120) 2.6)
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2N, Po
W.(p) = 3 cos (7 + 120) 2.7)

Se obtienen las fuerzas magnetomotrices de la maquina debidas a los devanados
del estator.
F (@) = Wyig + Wyi, + Wei, (2.8)

Aplicando la ley de Ampere se tiene

estator
(2.9)
R =|

rotor

Asumiendo una componente radial de intensidad de campo magnético se tiene
que F,(¢) = Hy(@)g(e) donde g(o) es el entrehierroy B = uH

Fy(p) (2.10)

Bg (p) =

El flujo magnético a través de una pequefa area incremental en el entrehierro

?(p) = B(p)lrde 2.11)

Entonces la contribucion del enlace de flujo de un devanado a través de su area
incremental

W*(@)B(p)lrde (2.12)

Sumando todas las areas incrementales en las direcciones x-y

21
A =J- W*(@)B(p)lrde (2.13)
0
e lwlr”W’c(rp)B(rp)lmp ; (2.14)
" 0 9(p) Y

En general, los enlaces de flujo que se producen en un devanado de armadura
dependen de la distribucion de flujo magnético, su geometria y espacio del
entrehierro de la maquina.
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En las Figuras 2.2 y 2.3 se muestra graficamente la distribucion del devanado
trifasico de un circuito del estator de cualquier maquina eléctrica rotatoria. En la
Figura 2.2 se muestra la condicidn simétrica de los devanados de un circuito trifasico
de bobinas, distribuidas espacialmente en la estructura de su nucleo. En la Figura 2.3
se muestra una disminucion del numero de vueltas en las bobinas de la fase b del
devanado trifasico, por la presencia de una falla en esta fase.

™ 20 b
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Z 20 \ ‘ ‘ ‘ J J ]
0 1 2 3 4 5 6 7

distribucion de las bobinas

@ 201 a
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distribucion de las bobinas
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Figura 2.2. Distribucion del devanado del estator en condiciones simétricas.
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Figura 2.3. Distribucion del devanado del estator en condiciones de falla de c.c.
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2.2 Modelo del GSIP considerando las fallas en el estator.

Los modelos de orden reducido son utilizados para representar la turbina edlica
en la simulacion dindmica de los sistemas eléctricos y también son Utiles para analizar
el impacto de los sistemas edlicos de potencia, en los cuales es necesario hacer
algunas simplificaciones y tomar en cuenta ciertas consideraciones en la formaciéon
del modelo:

e Modelo del viento

e Modelo de la turbina edlica

e Modelo del GSIP

El modelo matematico del viento reproduce el comportamiento de la velocidad
del viento como una secuencia de velocidad. Esta secuencia puede ser una coleccién
de datos, pero muchas veces esta coleccion de datos no toma un rango completo
de caracteristicas tipicas del viento tales como rango de velocidad e intensidad de
turbulencia que la turbina edlica experimenta. Una aproximacién tipica del modelo
del viento considera una escala de tiempo pequefia y una sola direccion horizontal
que contempla cuatro componentes [53].

e Componente promedio de velocidad: v

e Componente rampa: Vip

e Componente rafaga: vis

e Componente de turbulencia: v¢

La ecuacion que integra estas componentes esta dada por

V= Vgt U+ U+ (2.15)

donde la componente rafaga y la componente de turbulencia, generalmente son

dificiles de estimar. En la Figura 2.4 se muestra el perfil del viento respecto al nimero

de sus registros de una estacion meteoroldgica.
25 T S T

20 - 1

velocidad del viento [km/h]

i
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
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Figura 2.4. Comportamiento de la rapidez del viento de una estacidén meteorologica.
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Para el modelo de la turbina edlica se considera la potencia producida por la
siguiente ecuacion

P, = 0.5pAC, (A, B)v3 (2.16)
donde 1 = 4k

p densidad del aire

A area de los alabes

Cp coeficiente de potencia de la turbina

\4 velocidad del viento

wm  velocidad mecanica del rotor

R radio del rotor

La velocidad de la turbina depende de la velocidad del viento y el radio del rotor.
Un cambio de la velocidad de la turbina depende de un cambio en la velocidad del
viento y un cambio en el coeficiente Cp determina la potencia convertida en la turbina
[55].

En diversas publicaciones se han utilizado modelos del GSIP, que se emplean para
tareas de analisis, control o diagnostico de fallas de la maquina. Los modelos
asociados a técnicas de control generalmente emplean una representacién en el
marco d-q e incluyen el modelo de la turbina y los convertidores que la conectan
con el sistema eléctrico de potencia [56].

Respecto a las publicaciones que han utilizado modelos del GSIP, consideran
modelos en el marco a-b-c, con versiones extendidas o modificadas de su modelo
para tratar de identificar fallas en devanados, en los imanes o fallas mecanicas [57].

Para el modelo del GSIP se considera una maquina trifasica de corriente alterna.
Los devanados del estator de la maquina se asume una distribucion sinusoidal del
flujo por fase con P polos en el rotor.

Las fallas debido al cortocircuito en el estator en las maquinas de imanes
permanentes representan un problema, debido a que esta falla puede producir
mayor demanda del campo magnético y por lo tanto la desmagnetizacién
permanente de los imanes y como consecuencia un dafio mayor a la maquina. Sin
embargo, la temprana deteccion de la falla en el devanado de armadura permite
evitar la desmagnetizacion de los imanes.

El modelo dinamico del GSIP con fallas en el devanado de armadura, considera
modificaciones en las inductancias tanto propias como mutuas tal como se muestra
en el circuito de la Figura 2.5 [21].
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Figura 2.5. Modelo de un GSIP con falla en el estator.
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La fuerza electromotriz es

e, = m2(DD)f z N Bcos[n(wt)]

e, = m? (Dl)fZNbBcos [n(wt — Z?H)]

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)
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- T (2.26)
_ 2 i
e, =T (Dl)fZ;NCBcos [n(wt + 3 )]

= (2.27)
esc = m2(DDf Z N, Bcos[n(wt)]
n=1

donde

N, es el nUmero de vueltas de la fase a

Np es el nimero de vueltas de la fase b

Nc es el nUmero de vueltas de la fase ¢

Nsc es el nUmero de vueltas de la fase en cortocircuito
R es la resistencia de fase en Q

F es la frecuencia de operacién Hz

D es el diametro del estator en m

| es la longitud del apilamiento

B es la densidad de flujo en Wb/m?

El calculo de las corrientes en el modelo del generador se describe en la expresién

_dia_

(;iii, Laa Lap Lgc  Lgsc _1[ €q Ri, VU, ]

at || Lba Lop Lep  Lpsc | ep| | Rip | _|vp (2.28)
dic Lea Lep Lee  Lese €c Ri, Ve

dtzc Lsca Lscb Lscc Lscsc [ €sc Rscisc 0 J

- dt -

El célculo de las inductancias propias y mutuas de la matriz de inductancias
emplea la teoria de la funcién de devanado de acuerdo con [21]

3 HorlmN2 (2.29)

Laa - Lbb — bicc 8g

donde

Uo es la permeabilidad del aire, 41t x 107 H/m
r es el radio del rotor en m

| es la longitud del apilamiento en m

g es el entrehierro

N es el nUmero total de vueltas de la fase

Las inductancias mutuas entre las fases del circuito de armadura estan dadas por

18



Capitulo 2

HorlmN? (2.30)
Lap = Lpg = ———
ab ba 248
HorlmN? (2.31)
Lpc=Lep = “2ag
rImN? 2.32
Lgc Leg = |-10— ( :
24g

Las inductancias propias que consideran la falla son

porlnN? (2.33)
aa — Woog (3x — 200x + 10000)
Ly = . = HorlmN® 234)
bb — “cc — 8g
Las inductancias propias en la falla son
HorlmN? (2.35)
Loese = = (3x?
Scsc 80000g( X )
HorlmN2 (2.36)
Lgp = Lpg = ——— (100 —
N2
Lac = Lea = 50— (100 = x) (2.37)
Las inductancias mutuas entre el cortocircuito y la bobina de la fase a por
WorlmN2 (2.38)

Lsca = Lasc Woog(?)xz - 1OOX)

Las inductancias mutuas entre el cortocircuito en otras fases con respecto a ellas
mismas y con respecto a las vueltas en falla se describen como

L1 HorlmN2 (2.39)
scb — “bsc= 2400g X
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p.orthNZ (2.40)

Lsce = Lese= — T()()g
|.10rlT[N2 (2.417)

Lyc = Lep= — “ag

En la Figura 2.6 se muestran los voltajes inducidos en el generador en condiciones
simétricas. Al ser un sistema simétrico en los devanados del estator, la matriz es
simétrica respecto a la diagonal principal y los términos de las inductancias propias
y mutuas de la falla no existen, por lo que las formas del voltaje inducido son
simétricas.

Voltaje inducido [V]

1 1.5
tiempo [s]

Figura 2.6. Voltajes simétricos del circuito del estator del GSIP.

Los valores de las inductancias propias y mutuas se obtienen a través de la funcion
de devanado en donde se procesan datos de la estructura del estator para calcular
estos valores. Esta técnica ha sido empleada tanto para maquinas de induccién como
para maquinas sincronas de acuerdo a lo que se indica [58]-[59].

En las Figuras 2.7 y 2.8 se muestran los voltajes inducidos con una proporcién de
falla del 7y 15 % de las vueltas en una de las fases del GSIP. Como se observa, la
amplitud del voltaje inducido donde se presenta la falla se reduce a medida que el
numero de vueltas de la bobina con falla se incrementa. La matriz de inductancias
propias y mutuas se modifica en valores y aparecen los valores de las inductancias
acopladas por la falla. Estos valores son muy pequefios comparados con las
inductancias del estator, debido a la proporcion reducida de las vueltas que se ponen
en cortocircuito y generan trayectorias alternas a la corriente de falla como se indica
en la Figura 2.5.
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Voltaje inducido [V]

15
tiempo [s]

Figura 2.7. Voltajes con una falla de vueltas en c.c. del 7% en una fase del GSIP.

Voltaje inducido [V]

15 2 25 3
tiempo [s]

Figura 2.8. Voltajes con una falla de c.c. del 15% en una fase del GSIP.

2.3 Pruebas en los GSIPs modificados del estator.

En esta seccidon se describen las pruebas de voltaje y corriente realizadas a dos
generadores de imanes permanentes con derivaciones que buscan emular una falla
de cortocircuito entre espiras de las fases del estator.

2.3.1 GSIP de 600 W con derivaciones en el estator

Enla Tabla 2.1 se indican los valores nominales del GSIP de 600 W. Este generador
fue modificado en las fases B y C de su estator con algunas derivaciones como se
indica en el apéndice A; en la Tabla A1 se muestran las derivaciones en las fases del
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estator. En la Tabla A2 se indica el porcentaje de vueltas en cada una de las fases
modificadas.

Tabla 2.1 Valores nominales del GSIP de 600 W.

Potencia Voltaje Conexion Velocidad Tipo
W) V) (rpm)
600 48 trifasica 750 imanes
permanentes

En la Figura 2.9 se muestra el GSIP de 600 W con sus derivaciones, para las pruebas
de voltaje y corriente se ajustd el acoplamiento entre el generador y el motor a través
de las poleas y la banda, de tal forma que el giro entre las maquinas no produzca
oscilaciones en las formas de onda que se adquieren en las sondas de voltaje y
corriente en el osciloscopio. La velocidad del GSIP se modifica a través de un
convertidor cd-cd que ajusta el nivel de voltaje en las terminales del motor.

Figura 2.9 Derivaciones del GSIP de 600 W.

En la Figura 2.10 se muestra el diagrama a bloques de los elementos que
conformaron el circuito de pruebas para el GSIP de 600 W. Una vez modificado el
circuito del estator con las derivaciones en las fases, se realizaron mediciones de
voltaje, corriente y resistencias en las terminales del GSIP.

La carga resistiva se conecto en estrella con resistencias de potencia en cada una
de las fases de 16.13 Q. Se adquirieron las sefiales de voltaje y corriente a través de
un osciloscopio de cuatro canales, con tres sondas diferenciales de voltaje y una
sonda de corriente. Con la tarjeta de control del convertidor cd-cd, se modifica la
velocidad del motor de corriente directa que a su vez modifica la velocidad del GSIP.
En la Figura 2.11 se muestran los voltajes fase a fase o de terminales con carga a una
velocidad de 750 rpm; se observa un leve desequilibrio entre las amplitudes de los
voltajes del GSIP.
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tarjeta de control
(cd-cd)

osciloscopio de
cuatro canales

motor de c.d.

A\ \v4
a a carga
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Y
\>4 A4
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Figura 2.10 Conexion de prueba en el GSIP de 600 W.
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Figura 2.11. Sefales de los voltajes de fase a fase del GSIP de 600 W.

En las Figuras 2.12 y 2.13 se realizaron mediciones en intervalos de velocidad de
100 rpm, para observar el comportamiento de los voltajes en las fases del GSIP. En
las graficas de las Figuras 2.12 y 2.13 existe un desplazamiento entre las mediciones
del voltaje AB respecto a las otras mediciones de los voltajes BC y CA. Este
desequilibrio es mas significativo en los voltajes de vacio del GSIP.

En la Figura 2.14 se muestran las mediciones de las corrientes de linea, sin
conexion entre neutros del GSIP y la carga; la conexion de la carga se realizé en

estrella con valores por fase de 16.13 Q.

realizaron a diferentes pasos de velocidad hasta el valor de 800 rpm.

Las mediciones de las corrientes se
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Figura 2.

Figura 2.13 Voltajes de fase a fase con carga del GSIP de 600 W.
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Figura 2.14 Corrientes del GSIP de 600 W.

24



Capitulo 2

Durante la modificacion de la estructura del devanado del GSIP, se accedi6 al
punto comun de las fases del estator como se indica en la Figura A1, por lo que en
la Tabla 2.2 se muestran las mediciones de la resistencia de las fases del GSIP de 600
W. Estos valores de medicién en frio presentan una variacion entre sus lecturas de
fase, al igual que las mediciones de la resistencia entre fase a fase.

Tabla 2.2 Valores de las resistencias del GSIP de 600 W.

Resistencia de fase (2) Resistencias fase a fase (Q)

Ra= 8.6 Rab = 16.5
Rp= 8.3 Rbc = 16.2
Rc= 83 Rca = 164

Una vez que se realizaron las pruebas de voltaje y corriente del GSIP de 600 W, se
procedio a medir la resistencia en frio entre las terminales y entre fase y neutro del
GSIP, incorporando las fallas por c.c. especificadas en la Tabla A1. En la Figura 2.15
se indican las mediciones de las resistencias por fase; se observa un desbalance en
sus valores sin fallas, por lo que las graficas no presentan un punto comun en el
origen del eje. Sin embargo, a medida que se presenta la falla por c.c,, la resistencia
de la fase se va decrementando, mientras las otras fases se mantienen.

En la Tabla A3 se indica la combinacion de derivaciones para generar un nimero
mayor de vueltas en c.c. de la fase C. En la Figura A10 se muestra la conexion entre
las derivaciones de las diferentes secciones de la fase C. En la gréafica de la Figura
2.16, la medicion de las resistencias entre terminales presenta un decremento de sus
valores en presencia del c.c.

8.6 b

pal— 0

8.2

resistencias/fase

76 Ra 4

741 Re .

7oL 1 I 1 I 1 I 1
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4

Derivacion de la fase ¢ vs neutro

Figura 2.15 Derivaciones de la fase “c” vs. del neutro.
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Figura 2.16 Derivaciones de la fase “c” vs. derivaciones de la fase “c”".

2.3.2 GSIP de 400 W con derivaciones en el estator

Se prob6 experimentalmente un segundo GSIP de 400 W con valores nominales
que se muestran en la Tabla 2.3. En esta tabla, se indican los datos nominales y de
construccion del GSIP bajo prueba.

Tabla 2.3. Valores nominales del GSIP de 400 W.

Potencia Voltaje Conexion Velocidad Tipo
W) V) (rpm)
400 12 trifasica 4000 imanes
permanentes

En la Tabla 2.4 se muestran las mediciones en frio de las resistencias de fase y de
terminales del GSIP de 400 W. Estas mediciones se encuentran mas balanceadas que
las mediciones realizadas al GSIP de 600 W. Lo anterior implica que sus voltajes y
corrientes presenten menos distorsion.

Tabla 2.4. Valores de las resistencias del GSIP de 400 W.

Resistencia de fase (Q) Resistencias fase a fase (Q)
Ra=1.0 Rab = 1.8
Rp=1.0 Roe = 1.8
Re=1.0 Raa=1.8

En la Figura 2.17 se indica el circuito de prueba para el GSIP de 400 W. Este circuito
de prueba es similar al que se utilizé en el GSIP de 600 W, como se esquematiza en
la Figura 2.10, para obtener sefales de voltaje y corriente del GSIP.
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Figura 2.17 Imagen de las derivaciones del GSIP de 400 W.

En la Figura 2.18 se muestran los voltajes de fase del GSIP a la velocidad de 400 rpm.
Debido a que el GSIP fue modificado en la unién de las fases, se pudo acceder al
neutro para realizar mediciones de fase. En la Figura 2.19 se muestran los voltajes de
fase a fase del GSIP y una sefal de corriente. Al igual que en el otro GSIP, presentan
distorsiones en las formas de onda de voltaje y un cierto nivel de desbalance entre
sus fases cuando la maquina interactia electromagnéticamente.

[} 10.0V
ch3[ 10.0V |

ch2[ 10

'P[10.0ms A Ch1 s 19.6V

i1(9.600 % |

Ch1 RMS
7.77V

Ch2 RMS
7.1V
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7.64V

Figura 2.18 Voltajes de fase del GSIP de 400 W.
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Ch1 RMS
13.3V

Ch2 RMS
125V

Ch3 RMS
13.4V

Ch4 RMS
463mA

Chi[ 10.0V__|Ch2| 10.0V
Ch3[ 10.0v [®fE 1.00A

11/9.600 %

Figura 2.19 Voltajes de fase a fase del GSIP de 400 W.

Para observar el comportamiento de los voltajes de vacio con respecto a la
velocidad, se construyeron las curvas que aparecen en las Figuras 2.20y 2.21. El GSIP
de 400 W solo tiene acceso a tres de las terminales y no se dispone de un neutro.
Por lo anterior, cuando se realizaron estas mediciones en valores de voltajes de fase
a neutro, su desbalance entre las tres mediciones es significativo de acuerdo con lo
que se muestra en la Figura 2.20. En las mediciones entre los voltajes de fase a fase

en vacio, sus mediciones presentaron una mayor proximidad como se muestra en la
Figura 2.21.
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Figura 2.20 Voltajes de fase en vacio.
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Figura 2.21 Voltajes de fase a fase en vacio.

Para probar el GSIP de 400 W se utilizaron dos cargas conectadas en estrella. La
primera carga fue un grupo de resistencias de potencia de 16.13 Q vy la segunda
carga fue un grupo de tres resistencias conectadas en estrella con valor de 1.0 Q. En
las Figuras 2.22 y 2.23 se presentan los voltajes por fase con las dos cargas, en ambas
graficas el desplazamiento entre las amplitudes de los voltajes a diferentes
velocidades es menor que el desplazamiento que se presenta en el GSIP de 600 W,
debido a la distribucién balanceada de sus fases en el GSIP de 400 W.
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Figura 2.22. Voltajes de fase a neutro con carga de 16.3 Q.
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Figura 2.23. Voltajes de fase a neutro con carga de 1.0 Q.

En la Figura 2.24 se realizaron mediciones de voltajes fase a fase, incluyendo la
presencia de una falla de 4 vueltas de la fase “a” conectada al neutro. Al existir el c.c.
en parte de la fase, sus voltajes en las terminales se desplazan en dos de las tres
mediciones de las graficas de la Figura 2.24.

Al igual que en los voltajes, se probaron con las dos cargas especificadas las tres
sefales de corriente a diferentes intervalos de velocidad. En las Figuras 2.25(a) y
2.25(b) se indican las formas de onda de las corrientes del GSIP para las dos cargas.

En las Figuras 2.26 y 2.27 se muestra el aumento de la corriente conforme se
incrementa la velocidad en el GSIP; las tres sefiales de corriente tienen amplitudes
muy proximas, por lo que el nivel de desbalance es menor que en el GSIP de 600 W.

Voltajes de fase a fase [V]

0 1 | 1 I | 1
50 100 150 200 250 300 350 400

velocidad del GSIP [rpm]

Figura 2.24 Voltajes de fase a fase con falla de 4 vueltas en c.c.
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Figura 2.25 Corrientes del GSIP con dos cargas diferentes a 400 rpm.
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Figura 2.26 Corrientes del GSIP con carga de 16.13 Q.
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Figura 2.27 Corrientes del GSIP con carga de 1.0 Q.
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Una vez que se realizaron las pruebas de voltaje y corriente del GSIP de 400 W, se
procedid a realizar mediciones en frio de las resistencias entre terminales del GSIP
de 400 W en las fases A y B. Cabe sefalar que en el devanado del estator de este
generador las derivaciones son de un menor nimero de vueltas de acuerdo con lo
que se indica en la Tabla A11, su calibre es mayor y contiene menor cantidad de
vueltas por fase que el GSIP de 600 W. Lo anterior permite elaborar experimentos en
el GSIP de 400 W para diagnosticar fallas de c.c. mas incipientes.

En la Figura 2.28 se muestran las graficas de las derivaciones de la fase “a” vs. el
neutro que aparecen en la Tabla A7; los valores de las dos resistencias de fase se
mantienen y la tercera decrece conforme se incrementa el nimero de vueltas en c.c.
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Derivacion de la fase a vs neutro

Figura 2.28 Derivaciones de la fase “a" vs. del neutro.

En la Figura 2.29 se muestran las graficas entre derivaciones de la misma fase “a”.
En este caso, como se indica en la Tabla A8, sblo se pueden realizar tres
combinaciones, de ahi que la grafica en la medicion por fase presente un descenso
y ascenso en relacion con el numero de vueltas involucradas en el c.c.

En la Figura 2.30 se presentan las graficas de la fase "b"” con sus derivaciones
conectadas al neutro. A pesar de que el nimero de vueltas se reduce, la proporcién
del decremento en los valores de resistencia se mantiene como en la fase “a”.

En los siguientes capitulos se analiza la integracion de las transformadas ondeletas
con algoritmos de aprendizaje automatico, para la deteccion de fallas de c.c. entre
vueltas del estator del GSIP por medio de las sefiales de las corrientes del GSIP.
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Figura 2.29 Derivaciones de la fase "a” vs. derivaciones de la fase “a".
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Figura 2.30 Derivaciones de la fase "b" vs. del neutro.
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Capitulo Transformadas
3 ondeletas

3.1 Transformadas ondeletas aplicadas al diagnéstico de fallas en el GSIP

La deteccion temprana de fallas incipientes con mediciones minimas es el
principal requerimiento de un diagnostico ideal. Las técnicas no invasivas son
ampliamente utilizadas para monitorear diversas variables de las maquinas
eléctricas. El analisis tiempo-escala es ampliamente usado para el diagndstico de
maquinas eléctricas. A través de la transformada ondeleta, se realiza el analisis de
sefales no estacionarias o transitorias, como las que pueden ocurrir en un generador
sincrono de imanes permanentes con aplicacion en turbinas edlicas con variacion de
sus parametros eléctricos o mecanicos [60], [61].

La transformada ondeleta es funcion de la dilatacion de la escala y de la traslacion
del tiempo. La funcién ondeleta es una onda que puede tener una forma irregular y
una duracion limitada en tiempo, en la cual se concentra la energia de la sefial. De la
sefal en el dominio del tiempo se obtiene la sefal en otra escala de tiempo para
extraer informacion de la sefial modificada. Existen diversas transformadas
ondeletas, algunas son reales como la Meyer, Haar, Daubechies, Coiflet, Biortogonal,
y otras complejas como la transformada de Morelet y Gabor [62]. En diversas areas
de la ciencia y la tecnologia, algunas familias de ondeletas reales han tenido mejores
resultados sobre las complejas para sus aplicaciones particulares [63].

La herramienta de anadlisis para sefiales con escalas de tiempo y frecuencias
distintas es basicamente una transformacion de la sefial con funciones que cortan
los datos con diferentes componentes de frecuencia para variar su resolucién. A la
familia de funciones matematicas adecuadas para este fin se le conoce como
transformada wavelet o transformada ondeleta y se obtiene a partir de una funcién
base llamada ondeleta madre [35].

La funcién ondeleta es conocida como la ondeleta madre, dando origen a la
familia de ondeletas que son trasladadas y dilatadas de la sefial original. El método
de la transformada ondeleta permite el analisis de sefiales no estacionarias; su forma
continua esta dada por la siguiente expresion [64].

W « 1 t—u
ws) = | roz0(5)
donde se define la s como la escala y la u como la traslacion.
La descomposicion tiempo-frecuencia que se ha empleado ampliamente para el
diagnostico de fallas en las maquinas eléctricas en condiciones de estado

(3.1
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permanente, no es recomendable cuando la sefial a monitorear presenta una
condicion transitoria, velocidad o carga variable, en general en sefiales no
estacionarias. Se prefiere describir las altas frecuencias sobre una duracion de
tiempo pequefa y las bajas frecuencias sobre una duracion de tiempo grande. Este
requerimiento dio paso a transformar una sefial con escalas de tiempo y frecuencia
distintas. [35].

La relacion tiempo-escala es basicamente una transformacion de una sefal y(t)
con funciones que cortan los datos con diferentes componentes de frecuencia para
variar la resolucion. La transformada ondeleta se define como la convolucion de la
sefal y(t) con una familia de funciones y puede verse como la extension de la
transformada de Fourier de tiempo reducido.

3.2 Transformada ondeleta Haar

La funcion ondeleta es una onda que puede tener una forma irregular y una
duracion limitada en tiempo en la cual se concentra la energia de la sefial. La Haar
es el tipo mas simple de ondeleta y sirve como punto de comparacion para las otras
ondeletas [65]. La transformada ondelta puede implementarse en tiempo discreto y
se le denomina transformada ondelta discreta (TWD).

Una sefal discreta es una funcién del tiempo con valores ocurriendo en
instantes discretos

f=( fa f3. 1 (3-2)

estos valores son tipicamente medidos de una sefal analdgica "g”

fi=g(t), fa=g(t2)... fn=9g(tn) (3.3)

La transformada ondeleta Haar se descompone en dos subsefales discretas de la
mitad de su longitud [65]:

¢ Una subsefal representa el promedio o la tendencia

e La otra sefal representa la diferencia o fluctuacion
la subsenal promedio se calcula de acuerdo con las siguientes ecuaciones

a fitfz a f3+fa a :me—1+f2m
NG = V2 ™ V2 (34)

la subsefal de fluctuacion se calcula de acuerdo con las siguientes ecuaciones

fl_fz f3_f4 :me—l_me

E—— ECENEL. dp
NG =z NG} (3.5)
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dondem=1, 2, 3,4..N/2
Las componentes quedan definidas como
a1 = (al,az,a:;,...,aﬂ) dl = (dlld2)d3l"'ldﬂ) (36)
2 2

con estas componentes se formula la transformada Haar de nivel 1
fi = (a',d") 3.7

La sefal original se puede reconstruir a través de la transformada inversa
mediante

a, +d, a, —d; an + dn any — dn

= y ) ey 2 2 ) 2 2 38
f NG NG A (3.8)

Las magnitudes de los valores de las fluctuaciones de las subsefales son mas
pequenas que la magnitud del valor de la sefal original.
La transformada Haar de niveles multiples son:

primer nivel: a', d
segundo nivel: a2 d?
tercer nivel: a’, d?
enésimo nivel: a", d"

La implementacion de la transformada ondeleta discreta, se basa en las siguientes
ecuaciones para los cuatro primeros niveles

gl = fl2m —1] + f[2m] gt = fl2m —1] + f[2m] (3.9)
V2 V2
, _ a'[2m—1] +a'[2m] g2 - d[2m — 1] + d*[2m]
@ = NG - NG (3.10)
= a?[2m — 1] + a?[2m] e d?[2m — 1] + d?[2m]
NG NG (3.11)
. @[2m—1] +a’[2m] 4= d3[2m — 1] + d3[2m]
@ = NG - NG (3.12)

param= 1,2, 3,4..N/2, en donde N es la longitud de la secuencia discreta.

36



Capitulo 3

La forma general del promedio y la fluctuacién en el término del enésimo término
se define como

n _

a®1[2n— 1] + a"1[2n] . d' M 2n—1]+d"'[2n]
2 B 2 (3.13)

a

paran=1,2,3,4..N/2

3.3 Transformada ondeleta Daubechies

La mas simple de las transformadas ondeletas es la transformada discreta
ondeleta Daubechies 4, denominada Daub4, que en esencia se define igual a la
transformada Haar. Si la sefal f tiene un ndmero par de valores n entonces la
transformada Daub4 en el nivel 1 esta mapeada como

f=(at:dh) (3.14)
a® = sefal de tendencia
d! = subseifial de fluctuacién
cada valor a,, de la tendencia es igual al producto escalar
En la transformada ondelta discreta, se emplean los escalamientos Vn y las
ondeletas Wy los cuales se definen a través de las siguientes expresiones

vi = (ay, ay, as, @,4,0,0,...,0) wi = (B4, Bz, B3, f4,0.0,...,0) (3.15)
U% = (0,0, 0(1, az, a3, W% == (0,0, ﬁl’ ﬁz, ﬁg, ﬁ4_,0,0,...,0) (316)
a,4,0,0,...,0)
vél == (0,0,0,0, 0(1, az, a3, W::;l == (0, 0,0, 0, ﬁlﬂ ﬁz, ﬂg, ﬂ4,0,0,. ..,O) (317)
a,,0,...,0)
v&_l = (0,0, ..., ay, a3, a3,04,) W&—1 = (B1, B2, B35 £4,0,0,...,0) (3.18)
2 2
U& = (a3, Ay, 0101 Or aq, aZ) W& = ()835 )84-70705-"’01 ﬁla ﬁZ) (319)
2 2
Los coeficientes de escalamiento se definen a través de las ecuaciones
1++/3 (3.20)
a =
1 4‘\/5
3+43 3.21)
0{2 ==
42
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3—-43 (3.22)
a =
3 4\/7
1-+3 (3.23)
Ay =
o2

Los coeficientes de cada ondeleta se definen a través de las siguientes expresiones

8 _1—\/§ (3.24)
1= 4\/§
8 _\/5—3 (3.25)
2 4\/§
8 _3+\/§ (3.26)
3 = 4\/§
5 _—1—\/5 (3.27)
Y42

Para la implementacion de la transformada ondeleta discreta Daub 4, se definen
las siguientes expresiones

al = a,flm] + ayfim-11 + asf[m-2] + auf[m-3] (3.28)
db = Bifm] + Boflm-1]+ Baflm-2] + afim-3]
a’ = aqyal[m] + ayal [m-11+ aza® [m-2] + a,at [m-3] (3.29)

d? = pyd'[m] + Bpd" [m-11+ zd" [m-2] + Byd* [m-3]

a® = a,a?[m] + aya? [m-1] + aza? [m-2] + a,a? [m-3] (3.30)
d® = Byd?[m] + Bod? [m-1] + B3d? [m-2] + f,d? [m-3]

a* = aqyad[m] + ayad [m-1] + aza® [m-2] + a,a® [m-3] (3.31)
d* = B1d*[m] + Bod® [m-11+ B3d> [m-2] + B4d® [m-3]

a™ = a;a" {m] + a,a™ ! [m-1] + aza™ ! [m-2] + a,a™ "t [m-3] (3.32)
d™ = Brd"m] + Bpd" " [m-1]+ B3d" ™t [m-2] + fud®" 7 [m-3]

La energia almacenada en las componentes a” y d” de la transformada ondeleta,

considera las bandas de frecuencia de los diferentes niveles en que se descompone
la sefial. Para lo cual se tiene la ecuacion [63]
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Ej = Z|Djk(n)|2 (333)
k=1

de tal forma quej es el nivel de la descomposicion, y dk es la magnitud de la subsefal
fluctuacién o detalle.

También se puede obtener el valor eficaz de los coeficientes a” y d” de la
transformada wavelet, para los diferentes niveles en que se descompone la seiial. La
ecuacion que define el valor eficaz 6 rms es [65]

n

1 2 3.34

Armsj = NZlAjk(n)l ( )
k=1

donde j es el nivel de la descomposicién, N el nUmero de muestras de la seial y Ax
la magnitud de las componentes de la subsefal promedio o tendencia.

Para el monitoreo y diagnéstico de fallas en maquinas eléctricas se considera el
uso de indices de diagnéstico, a través del procesamiento de las variables que se
monitorean en la maquina. Cuando se emplean las transformadas ondeletas, se
reporta el uso de un indice de diagndstico basado en la relacion entre la energia de
las fluctuaciones a los diferentes niveles considerando la falla y la energia de las
fluctuaciones a los diferentes niveles sin falla. La siguiente ecuacion describe el indice
de falla [64]

Ep
a = logio (_>

Ey (3.35)

La energia del indice de diagnostico se expresa normalizada.

Para el calculo de las transformadas ondeletas se requiere que las seiales trifasicas
se integren en una sola sefal para ser procesada en los diferentes niveles. Debido a
lo anterior se realizo la integracion de las sefales trifasicas a través del modulo del
vector de Park como se indica en las siguientes expresiones [66]

2 1 1

fa= §fa - ﬁfb - ﬁfc (3.36)
1 1

fo=J5h = 5k (3:37)
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Ifl=fa+ifyl = ffdz +f7 (3.38)

También se obtuvo el médulo de las tres sefiales trifasicas a través de la expresion

fl= 12+ f2 + 12 (339

3.4 Analisis multiresolucion

Existen algunos algoritmos para modificar la resolucién de la sefal “f(n)”, que se
denomina analisis multiresolucion. La teoria permite mostrar que la convolucion con
los varios niveles de las ondeletas es equivalente a filtrar la sefial “f(n)” con familias
de funciones de transferencia correspondientes a varias escalas de frecuencia, como
la mostrada en la Figura 3.1. La descomposicién se hace de forma recursiva con una
serie de filtros pasa-bajos "h" y pasa-altos "g” como se indica en la Figura 3.1. El
bloque 12, indica tomar una muestra cada dos periodos de muestreo.

az(n)

\
>
\

12

\
>
Y

12

Y

f(n)= ao(n)

12

\
(e}
Y

dz(n)

- |2

Y
@«
A

d1(n)
Figura 3.1. Descomposicion de la funcion f(n) con un banco de filtros.

Al filtrar la sefial de manera recursiva cada nivel o etapa de filtraje, se genera el
coeficiente de aproximacion o tendencia @ de baja frecuencia y el detalle @ de alta
frecuencia, en una descomposicion diadica entre los coeficientes de aproximacion y
los de detalle. En general, los detalles representan los coeficientes de las ondeletas
a una cierta escala y al analizarlos se tiene una idea de la energia de la sefial en una
banda definida de frecuencias.

El algoritmo de Mallat [60] muestra que cada sefial de la ondeleta esta asociada
con cierta banda de frecuencia. Si fs es la frecuencia de muestreo para capturar la
sefial f(n), entonces los detalles @ contienen informaciéon de la subsefial con
frecuencias que incluyen el intervalo

[0V *£5), (27 * fi)] Hz (3.40)
Las aproximaciones contienen informacién de la subsefal en el intervalo de
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[0, 270D * f)] Hz (3.41)
dondej es el nivel de la ondeleta

La descomposicion del nimero de niveles de la ondeleta a las diferentes bandas
de frecuencia se define por la siguiente expresion [63]

M (342)
log (2)

donde

fs es la frecuencia a la cual se muestrea la sefial
fsedat €s la frecuencia de la sefial original

n debe ser un nimero entero

3.5 Andlisis de las transformadas ondeletas Haar y Daubechies 4 aplicado al
diagnéstico de fallas.

En esta secciéon se desarrolla una serie de simulaciones para analizar el
comportamiento de las transformadas ondeletas Haar y Daubechies 4, como una de
las herramientas de diagnostico para la deteccion de fallas eléctricas en el devanado
del estator del GSIP.

Como primera etapa se usé la teoria basica de las transformadas ondeletas, su
tratamiento y descomposicién usando una seflal monofasica no senoidal. En la
siguiente etapa se buscd emular las formas sinusoidales trifasicas que produce el
GSIP considerando el desbalance en las amplitudes por la presencia del cortocircuito
en el estator y asociarlo con el procesamiento de la energia y valor eficaz de las
subsefales de las tendencias y las fluctuaciones.

Dentro de las sefales artificiales empleadas para comprobar el cambio de las
subsefales con los coeficientes de tendencia y aproximacion de las dos
transformadas ondeletas, se emplea una sefal sinusoidal distorsionada con amplitud
unitaria en dos ciclos, como se indica en la Figura 3.2.
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Figura 3.2. Sefal sinusoidal distorsionada.
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(b) Daubechies 4 nivel 1

Figura 3.3. Coeficientes de las tendencias del nivel 1 de la sefial de prueba.
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(b) Daubechies 4 nivel 2

Figura 3.4. Coeficientes de las tendencias del nivel 2 de la sefial de prueba.
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Figura 3.6. Coeficientes de las tendencias del nivel 4 de la sefial de prueba.

En las Figuras 3.3 a 3.6 se realizd la simulacion de los diferentes niveles de
descomposicion de las transformadas ondeltas para visualizar la compresion de la
seflal en las diferentes bandas de frecuencia. Adicionalmente se analiz6 el
comportamiento del valor eficaz en las componentes de las tendencias de las dos
transformadas, y se verifico el cambio que experimentan entre un nivel y otro, asi
como graficamente la modificacién de las fluctuaciones con el cambio del nivel. En
la Tabla 3.1 se indican los calculos del valor eficaz de los coeficientes de las
tendencias de acuerdo con el analisis multiresolucion de ambas transformadas.
Como la sefal se comprime en cada banda de frecuencia, es susceptible de que el
valor eficaz se modifique.

Tabla 3.1. Valor eficaz de los coeficientes de tendencia.

Haar RMS Daubechies RMS
Nivel 1 1.0610 Nivel 1 1.0685
Nivel 2 1.4894 Nivel 2 1.5136
Nivel 3 2.0669 Nivel 3 2.1244
Nivel 4 2.6821 Nivel 4 2.8738
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En la Tabla 3.1 se puede verificar que no existe diferencia significativa entre los
valores eficaces de ambas transformadas.

En la siguiente etapa, se utilizaron sefales trifasicas senoidales y no senoidales
con amplitudes unitarias. El proposito fue una aproximacion a las formas de onda de
voltaje y corriente que se obtienen en el GSIP bajo prueba. En la Tabla 3.2 se indican
los valores a traves de los cuales se disefiaron en Matlab las sefiales trifasicas en un
ciclo, tanto para las formas senoidales como no senoidales.

Tabla 3.2. Valores de las senales sinusoidales simuladas.

Amplitudes Fseﬁal questreo N ArméniCO 5th
(p.u.) (Hz) (Hz) (muestras) (p.u.)
1.0 60 9600 160 0.1

Las formas de onda de las sefales trifasicas se muestran en las Figuras 3.7 y 3.8.
Las formas no senoidales contienen un quinto arménico con una amplitud del 10 %
de la amplitud de la fundamental, con el propésito de que no se produzca una
modificacion muy significativa en las sefales de prueba de la simulacién. De esta
forma se pueda comparar el efecto de esta distorsion al momento de ser procesadas
por las transformadas ondeletas en su energia y valor eficaz contra la sefial senoidal
sin distorsion.
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& 04t 505 4 N h Faseb
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08+ / \ /
"0 oom2 0004 0006 0008 001 0012 0014 0016 0016 T80 0002 0004 0006 0008 001 0012 0014 0016 001
tiempo [s] tiempo [s]
Figura 3.7. Sefales trifasicas sinusoidales. Figura 3.8. Sefales trifasicas no

sinusoidales.

La ecuacion (3.38) se emplea para transformar las sefales trifasicas mediante el
modulo del vector de Park. En la Figura 3.9 se muestran las sefales trifasicas no
sinusoidales mapeadas en el médulo del vector de Park y se comparan con la sefial
obtenida en la Figura 3.10 mediante la ecuacion (3.39), que emplea el modulo del
cuadrado de las tres sefales trifasicas. Los resultados de ambas transformaciones
son iguales como se indican en las Figuras 3.9 y 3.10.
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Figura 3.9. Modulo del vector instantaneo Figura 3.10. Mo6dulo del cuadrado de
de Park de las funciones trifasicas. las funciones trifasicas.

Para realizar las pruebas de simulacion con las sefales trifasicas senoidales y
senoidales distorsionadas, se seleccionaron tres escenarios de desbalance en las
amplitudes de las funciones. Las modificaciones de estas amplitudes buscan
relacionarse con las fallas mas incipientes en las formas de onda de la corriente del
generador bajo prueba. En la Tabla 3.3 se indican las combinaciones de los
desbalances. Las modificaciones de las amplitudes se asociaron con el nimero 0 sin
desbalance, 1y 2 con la amplitud de una fase modificada y 3 con dos amplitudes de
las fases modificadas.

Tabla 3.3. Desbalance de las magnitudes pico unitarias de las sefiales trifasicas.

Modificacion de Magnitud pico de Magnitud pico de Magnitud pico de

las amplitudes la fase_a (p.u.) la fase_b (p.u.) la fase_c (p.u.)
0 1 1 1
1 1 1 1.05
2 0.9 1 1
3 0.9 1 1.05

Una vez definidas las formas de onda de las Figuras 3.7 y 3.8 con los diferentes
desbalances, se procedié a obtener la transformada Haar por medio de la expresién
(3.13) y la transformada Daubechies 4 por medio de las ecuaciones (3.32) para las
tendencias y fluctuaciones considerando las constantes de esta transformada por
medio de las ecuaciones (3.20) a la (3.27). Se tomo6 como referencia el proceso
desarrollado en [60], para el analisis multiresolucion de ambas transformadas
ondeletas. Los niveles de ambas transformadas se obtuvieron considerando los
datos que se indican en la ecuacién (3.42).

En la transformada ondeleta, se subdividen las componentes de frecuencia de la
sefial procesada en cada uno de los niveles de descomposicion, utilizando el
algoritmo de Mallat, lo que muestra que cada sefal de la ondeleta esta asociada a
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una banda de frecuencia. Partiendo de las funciones de prueba con una frecuencia
de muestreo de 9.6 kHz, para cumplir el criterio de Nyquist, la frecuencia de la sefial
es de 4.8 kHz.

En la primera etapa se descompone la sefial en dos partes, semejantes a un filtro
pasa bajas y uno pasa altas, obteniéndose dos versiones diferentes de la sefal
original: una parte corresponde a la sefial de tendencia o detalle, con un rango de
frecuencias de 0 a 2.4 kHz, y otra a la sefal de fluctuacién o aproximacién, con un
rango de frecuencias de 2.4 a 4.8 kHz.

Posteriormente, se repite el proceso para la transformacion tomando la
componente de tendencia del nivel 1, de la cual se derivan los términos de tendencia
y fluctuacion del nivel 2, cada parte de los intervalos de frecuencia es de 0 a 1.2 kHz
y de 1.2 a 2.4 kHz. El proceso se repite para el resto de los niveles como se muestra
en la Figura 3.11.

Sefial de prueba ‘ ‘ 0- 4.8 kHz ‘

1
0- 24 kHz ‘ 24- 48 kHz

Figura 3.11. Bandas de frecuencia de los coeficientes de la ondeleta Haar y Daubechies 4.

Nivel 1

El valor eficaz de los coeficientes de tendencia se calculé empleando la expresion
(3.34) en cada uno de los niveles de ambas transformadas. La diferencia del valor
eficaz entre las condiciones sin y con modificacion de amplitud (de acuerdo con la
Tabla 3.3) se indica en las Tablas 3.4 y 3.5 para la transformada Haar y las Tablas 3.6
y 3.7 para la transformada Daubechies 4.

La diferencia de la amplitud de los coeficientes se ha empleado como método de
diagndstico en algunos trabajos [67]. Sin embargo, esta diferencia esta condicionada
a la operacion en estado estacionario de la maquina. Se requiere identificar la banda
de frecuencia de la transformada asociada con la modulacion de las bandas laterales
del espectro en frecuencia de la sefial monitoreada.
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Tabla 3.4. Valores rms de las tendencias de la transformada Haar de las senoidales.

Fase c con valor Fase a con valor Fase a con valor pico de 0.9 y
Nivel picode 1.05 (p.u.) picode 0.9 (p.u.) Fase c con valor pico de 1.05
(p.u.)
1 -0.0586 0.0568 0.0272
2 -0.0830 0.0803 0.0384
3 -0.1173 0.1135 0.0544
4 -0.1647 0.1607 0.0771
5 -0.2357 0.2386 0.1200
6 -0.2410 0.3047 0.1835
Tabla 3.5. Valores rms de las tendencias de la transformada Haar senoidales
distorsionadas.
Fase c con valor Fase a con valor Fase a con valor pico de 0.9 y
Nivel picode 1.05 (p.u.) picode 0.9 (p.u.) Fase c con valor pico de 1.05
(p-u.)
1 -0.0290 0.0564 0.0270
2 -0.0410 0.0799 0.0382
3 -0.0580 0.1130 0.0541
4 -0.0820 0.1604 0.0772
5 -0.1167 0.2379 0.1196
6 -0.1191 0.3039 0.1836

Tabla 3.6. Valores rms de las tendencias de la transformada Daub 4 de las senoidales.

Fase c con valor Fase a con valor Fase a con valor picode 0.9 y
Nivel picode 1.05 (p.u.) picode 0.9 (p.u.) Fase c con valor pico de 1.05
(p.u.)
1 -0.0288 0.0580 0.0280
2 -0.0410 0.0820 0.0410
3 -0.0560 0.1190 0.0620
4 -0.0750 0.1770 0.1000
5 -0.0930 0.2630 0.1690
6 -0.1423 0.2830 0.1400

Se utilizo la ecuacién (3.33) para el calculo de la energia de las fluctuaciones en cada
nivel de descomposicién en ambas transformadas. Posteriormente se empled la
ecuacion (3.35) para la normalizacion de la energia de los coeficientes de detalle en
condiciones con modificacion y sin modificacion de la amplitud. A partir de esta
informacién se construyeron las Figuras 3.12 y 3.13 para la transformada Haar y las
Figuras 3.14 y 3.15 para la transformada Daubechies 4.
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Tabla 3.7. Valores rms de las tendencias de la transformada Daub 4 de las senoidales

distorsionadas.

Fase c con valor

Fase a con valor

Fase a con valor pico de 0.9 y

Nivel picode 1.05 (p.u.) picode 0.9 (p.u.) Fase c con valor pico de 1.05
(p.u.)
1 -0.0290 0.0570 -0.2790
2 -0.0400 0.0820 -0.3920
3 -0.0560 0.1190 -0.5430
4 -0.0750 0.1770 -0.7240
5 -0.0930 0.2680 -0.8780
6 -0.1420 0.2780 -1.2900

En este analisis se buscd tener una comparativa del indice de falla entre las dos
formas de sefales sinusoidales y las dos transformadas ondeletas. Este indice de falla
ha sido empleado para el diagnéstico de fallas del motor de induccién bajo
condiciones de estado permanente y dinamico [64].
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Figura 3.12. indice de falla de la ondeleta

Haar con senales sinusoidales.
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Figura 3.13. indice de falla de la ondeleta

Haar con sefales no sinusoidales.

En las Figuras 3.14 y 3.15 de las sefales senoidales de ambas transformadas, se
puede observar un cambio en la energia normalizada del indice de falla entre el caso
sin modificacion de la amplitud y con un incremento en 0.5 de la amplitud de la fase
C. Lo anterior sugiere una sensibilidad de este parametro para la posible deteccién
de una falla incipiente en las formas de onda de corriente del generador bajo prueba.

En las Figuras 3.16 y 3.17 el cambio en el indice de falla es menor entre la
condicion sin modificacion y la condicion modificada, debido al efecto de la
distorsion de las sefiales trifasicas que incluye el quinto armonico. Sin embargo, la
evoluciéon del indice de falla con la aplicacién de ambas transformadas sugiere la
posibilidad de indicar la existencia de una falla en el generador bajo prueba.
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Como ultima etapa de los estudios de simulacién se presentan los resultados que
se muestran en las graficas de las Figuras 3.18 y 3.19, para ambas transformadas. En
las graficas se incluye la energia de los coeficientes de aproximaciones a diferentes
frecuencias contra los cambios en el valor pico de las sefales trifasicas. Se buscé
observar el comportamiento de la energia de estos coeficientes en los diferentes
intervalos de frecuencia de 30 Hz a 120 Hz de las sefales trifasicas.

En las Figuras 3.18 y 3.19 de la transformada Haar y la transformada Daubichies 4,
las graficas de las frecuencias de 120 a 60 Hz no presentan una variacién significativa,
se separa la grafica en 30 Hz. En cambio, con la transformada Daubichies 4 la
secuencia de cambio de la energia es mas significativa con la distorsién de la sefial
y con la modificacion de las amplitudes de las sefales trifasicas. Este
comportamiento habria que validarlo con sefales reales del generador bajo prueba.
El calculo de la energia de los coeficientes de las aproximaciones y el indice de falla
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representan una opcion de diagnéstico de fallas para el generador sincrono de
imanes permanentes bajo prueba.

Energia de las fluctuaciones [p.u.]

Figura 3.18. Energia de los coeficientes de
las aproximaciones Haar a diferentes
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Capitulo Metodos de
4 aprendizaje
automatico

4.1 Métodos de aprendizaje automatico aplicados al diagnéstico de fallas del
GSIP operando en turbina eélica.

Los métodos de aprendizaje automatico han sido ampliamente usados en el
diagnostico de fallas mecanicas, eléctricas y la combinacion de las fallas anteriores
en los diferentes tipos de maquinas eléctricas. El aprendizaje automatico puede
clasificar y localizar las fallas presentes en los componentes de la maquina eléctrica
en tiempo real. El grado de complejidad de los algoritmos de aprendizaje es
determinado por el nivel de asertividad en el diagndstico de la maquina eléctrica [6].

El aprendizaje automatico forma parte de los sistemas de reconocimiento de
patrones; tipicamente, se conforman en tres partes: el sensor o transductor, el
extractor de caracteristicas y el clasificador. El transductor mide las entradas de las
sefales a monitorear y las convierte en datos para que sean procesados. El extractor
de caracteristicas obtiene informacion relevante de los datos de entrada. El
clasificador usa la informacion para asignar a los datos de entrada a un nimero finito
de categorias y se pueda diagnosticar la falla en la maquina [13].

En el monitoreo de maquinas eléctricas se han implementado sistemas de
reconocimiento de patrones y el disefio de clasificadores para el diagnostico de
diversas fallas a través del aprendizaje automatico. Estos métodos hacen uso de
plantillas o patrones para distinguir la operacidon aceptable o inaceptable de la
maquina y determinar la existencia de alguna falla. Las plantillas pueden ser
determinadas por especificaciones en el desempefio de la maquina, por
observaciones basadas en la operacién con falla, por conocimiento experto o por
cualquier analisis o simulacion de un modelo del sistema. Una vez entrenado el
sistema, es posible que reconozca y clasifique las fallas en la maquina. Sin embargo,
una de las desventajas que presenta el reconocimiento de patrones es la
dependencia de una gran cantidad de datos para el proceso de entrenamiento y
diagndstico de la falla [5].

En [68] se utilizan las herramientas del mddulo del vector de Park y los arboles de
decisién para clasificar fallas mixtas de barras rotas y excentricidad en el entrehierro
de un motor de induccion. En [69] se emplea analisis termografico y los arboles de
decisién para clasificar las fallas en rodamientos en un motor de induccion. En [44]
se presenta una base de datos con mediciones de vibracibn mecanica para la
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deteccién de fallas en rodamientos. En el extractor de caracteristicas, los datos se
procesan mediante el aprendizaje basado en transferencia de informacion y, como
clasificador, se emplea el uso de bosques aleatorios. El modelo propuesto se adapta
a diferentes condiciones de operacion de un motor de induccion. En [45] se emplea
el control estadistico de proceso y varios algoritmos de aprendizaje automatico para
el diagnéstico de fallas en turbinas edlicas, a través de mediciones de varios sensores
recopiladas durante tres afios en 31 turbinas edlicas localizadas en Taiwan.

En [70] se emplea la transformacién de Park de las sefiales de corriente y se realiza
la extracciéon de la amplitud del segundo arménico de corriente por medio del
algoritmo de la transformada de Fourier que se compara con un método de
extraccion armonica basado en la red neuronal Adaline, para detectar la degradacion
del aislamiento en el devanado del estator de una maquina sincrona de imanes
permanentes. En [39] se describe la deteccidn de las fallas entre vueltas del devanado
del estator de un motor sincrono de imanes permanentes a través del analisis
biespectral, para la clasificacion de las fallas se empled una red neuronal
convolucional. En [71] se obtienen las caracteristicas de las sefiales de corriente y
flujo por medio de la transformada ondeleta discreta. Se emplean seis clasificadores
con sus respectivos subgrupos como parte de la técnica de aprendizaje automatico
para valorar la exactitud de las variables de flujo y corriente que diagnostican la falla
en un motor de induccién trifasico. En [72], se diagnostican fallas en rodamientos
externos a través de la sefial de corriente de un motor sincrono utilizando una red
neuronal convolucional y el proceso de fusion de la informacion. En [73] se
diagnostican fallas en rodamientos en un generador sincrono de imanes
permanentes en régimen de velocidad variable, a través de sefales de vibracion y
corrientes. Por medio del procesamiento de las sefiales en dos etapas se extraen las
caracteristicas que son clasificadas con una red neuronal de retropropagacion. En
[27] se presenta la deteccion de la excentricidad de un motor sincrono de imanes
permanentes internos. A través de la medicién del flujo magnético disperso radial
abierto del motor se diagnostica la excentricidad estatica, dinamica y combinada.
Por medio de una red neuronal de retropropagacion se clasifican los diferentes tipos
de excentricidad. En [40] se analiza un motor de induccion con desalineacion en su
carga, por medio de las frecuencias caracteristicas de las sefales de corriente,
vibraciones mecanicas y flujo, se detecta la falla. Como algoritmo clasificador se
emplea un perceptron multicapa.

Uno de los puntos importantes en la clasificacion es la existencia de caracteristicas
representativas para casos sanos y casos con fallos, las cuales son extraidas mediante
la adquisicion de informacion experimental. Esta informacion permite generar
modelos de clasificacién que representan las condiciones para clasificar o aislar las
fallas en las maquinas eléctricas. Tipicamente se extraen las caracteristicas de sefales
de voltaje, corriente, flujo, velocidad, entre otras, para ser procesadas en el extractor
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y posteriormente clasificadas en el algoritmo de aprendizaje supervisado. El nivel de
complejidad en la tarea de extraccion o clasificacion depende del proposito que se
busque realizar en el monitoreo y diagnéstico [74].

Los métodos de clasificacion se agrupan en funcion de la forma en que se
manipulan los patrones para obtener las condiciones de separabilidad en [8]:

e Cajas negras, las cuales consideran un conocimiento implicito de las
caracteristicas, tal es el caso cuando se usa como clasificador un modelo de
redes neuronales artificiales.

e Cajas blancas, las cuales suponen un conocimiento explicito de las
caracteristicas, como es el caso de un sistema experto basado en reglas
probabilisticas o arboles de decision.

Los algoritmos de clasificacién binaria que se han empleado en el diagndstico de

fallas del GSIP son:

e Perceptron

Regresion logistica
Perceptron multicapa
Arboles de decisiones
Bosques Aleatorios

4.2 El perceptron y la regresion logistica

El perceptron es un clasificador binario que forma parte del aprendizaje
automatico del tipo supervisado. Es la unidad base de las redes neuronales; se forma
por una sola neurona con pesos y un umbral ajustable. Se puede definir una funcion

u_,n

de decision @(z) que toma una combinacion lineal de las entradas “x” y sus

"u_n

correspondientes pesos “w", donde “z" es denominada la funcion de entrada
Z = WiXq{ + WXy + W3Xz + WXy + - Wy, 4.1)

Simplificando la funcion z, se tiene la siguiente expresion

m

zZ = z Xjo = WTX (42)

j=0

Si la entrada es mayor que el umbral 6 se predice una clase o etiqueta 1y si es
menor que el umbral se predice una clase o etiqueta -1.

. 1siz =20 4.3)
0(z) = {—1siz<0
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En el aprendizaje automatico, el umbral negativo o peso suele denominarse
unidad de sesgo.
El proceso de aprendizaje del perceptron involucra los siguientes pasos:
e inicializar los pesos en cero o en valores aleatorios
e para cada etapa de entrenamiento , evaluar el valor de la salida y actualizar los
pesos de acuerdo con la ecuacion w; = w; + Aw;
e el valor de actualizacion de los pesos es  Aw; = B[y (i) — y'(D)]x(i);
donde B es el intervalo de aprendizaje
y(i) es el valor n-ésimo de entrenamiento
y'(i) es el valor n-ésimo de prediccion
Los pesos se actualizan simultaneamente, lo que implica que los valores de la
prediccion no se recalculan antes de la prediccion. Un conjunto de datos puede ser
actualizado de acuerdo con la siguiente secuencia [74]

Awgy = Bly(D) — ¥'(D)] (4.4)
Aw, = Bly() — y' (D]x(), (4.5)
Aw, = Bly() — y'(D)]x(0), (4.6)
Awy, = Bly(D) =¥ (D]x(Dn 4.7)

En la Figura 4.1 se muestra un diagrama de los elementos basicos del perceptron.
En la Figura 4.1, las entradas se multiplican por los pesos y se suman en la funcion
“z", junto con el sesgo, el cual puede ser representado por el valor del peso wo. El
error retroalimenta la salidad para el ajuste de los pesos.

Error
e

Z =® » Salida
Funcion de activacion
(escalén)

Entradas

Figura 4.1. Diagrama basico de un perceptron.
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La regresion logistica es un clasificador binario. La regresion logistica utiliza
métodos probabilisticos en su operacion. Si a la ecuacion (4.2), su funcién de
activacion se emplea una funcidn probabilistica sigmoide se tiene las siguientes
ecuaciones

z= z xjw; = w'hx 4.8)
7=0

49

¢(2) = (49)

14+e2

En la Figura 4.2 se muestra la curva sigmoide, donde se puede observar que la
funcién de activacion tiende a 1 si “z” adquiere un valor infinito. De igual forma, "z"
adquiere el valor de 0 cuando adquiere un valor infinito negativo, por lo cual actla

como la funcion de activaciéon del perceptron.

1.04

0.5 4

#(2)

0.0

—6 [ 6
z

Figura 4.2 Curva sigmoide.

La diferencia de la funcién sigmoide radica en el valor de la pendiente que permite
una clasificacion probabilistica binaria para las clases o datos de entrada que tienen
que ser procesados.

En la Figura 4.3 se muestra un diagrama a bloques de la regresion logistica; el
error permite el ajuste de los pesos y el sesgo para su entrenamiento. A través del
error cuadratico de la diferencia de su funcion de activacidon y su salida, que permita
una mejor prediccién [74].
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Entradas e

Figura 4.3. Diagrama basico de un perceptron con regresion logistica.

Error
o

Z =® » Salida
Funcion de activacion
(curva sigmoide)

4.3 Perceptréon multicapa

El perceptrén multicapa es una red que consiste en una conexion compleja entre
todas las capas que la conforman, desde las entradas hasta la salida. La red esta
conformada por varias capas ocultas que permiten que realice el proceso de
aprendizaje a través de la extraccion progresiva de las caracteristicas principales de
las entradas.

La propagacion hacia adelante involucra que los datos de entrada se multipliquen
por los pesos y la suma de sus respectivos sesgos, como se indica en las siguiente
expresion

Xy
Wiy Wiz Wis Wnn] X, + [511] _ [Z1] (4.10)
Wiz Wis Wie Wpml|X3 S12 Z2
Xn
simplificando las sumatorias
n
zZ; = ijWj =w'x (4.11)
j=1
m
2, = Z xjwj = w'x (4.12)
j=1

donde las funciones de activacion de cada una de las sumatorias son
1 (4.13)

p(z1) = 1te7
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(4.14)
7Z = -
@(z,) 1+e2
Las salidas de las neuronas se convierten a su vez en las entradas de la siguiente
neurona

¢(z,)
War Wap o Wap] (P(Ez) + [521] = [23] (4.15)
(p(zp)
14
z3 = Z o(zj)w; =wTo 4.16)
j=1

La funcién de activacién de la neurona representa las salidas de la red de acuerdo
con

1 4.17)
VA = ——
©(z3) 1+e2
La propagacion hacia atras se realiza para el ajuste de los pesos de la capa de
salida a la capa de entrada. Para lo anterior se calcula el error cuadratico entre el
valor de la salida y el valor de la salida estimada, como se indica en la expresion

1 4.18
Err = E(y - :ysal)2 ( )

En la Figura 4.4 se muestran los bloques del perceptron multicapa, la informacion
se propaga de izquierda a derecha, el error se propaga de derecha a izquierda y se
requiere de un método que reduzca el error a través del uso de la derivada y el
gradiente descendiente de la funcién que involucra el error cuadratico de la ecuacién

(4.18) [74].
®\ / Error

N FA3

7-

—> Ysal
W Salida
@ @/ Capa de salida

@ Capa oculta

Capa de entrada

Entradas

Figura 4.4. Diagrama de un perceptron multicapa.

57



Capitulo 4

4.4 Arboles de decisiones y bosques aleatorios

Los arboles de decisién son un modelo de aprendizaje automatico que permite
operar como clasificadores con esquema abierto, en donde a través de los nodos y
las ramas se va realizando una serie de decisiones que permiten generar la
clasificacion binaria. En la Figura 4.5 se muestra un esquema general del arbol de
decisiones con tres capas y varias hojas. La distribucion de los arboles se basa en
una serie de decisiones relacionadas con una caracteristica que permite ser valoradas
a través de las acciones que llevan a resolverlas. De acuerdo con la complejidad de
la clasificacién, se produce el nimero de capas en el arbol.

Usando el algoritmo de decision se inicia en la raiz del arbol y se dividen los datos
en las caracteristicas que resulten en la mayor ganancia de informacién (IG). Un
proceso iterativo puede ser repetido en cada nodo interno hasta que las hojas sean
puras. Esto significa que todos los datos de entrenamiento en cada nodo pertenecen
a la misma clase, lo que puede generar un arbol muy profundo con muchos nodos,
generando un sobreajuste en la clasificacion. En la practica esto no sucede ya que
de origen se debe limitar los niveles del arbol.

Caracteristica | «—odo Raiz (NR)
1

Si No
Clase 1 Caracteristica Nodo
2 Interno (NI)
<«—— Rama
Clase 2 Clase 3 Caracteristica
3
Si No
Nodo Hoja
(NT) > Clase 4 Clase 5

Figura 4.5. Diagrama de un arbol de decisiones.

El arbol de decision emplea una funcidn objetivo que optimiza el algoritmo de
aprendizaje a través de la ganancia de informacién en cada nodo. La expresion de la
ganancia de informacién se describe por la siguiente ecuacion

|=

L-1(D) 4.19)
p

=

16(D,, f) = 1(Dy) —i
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f es la caracteristica de desempefo de la divisiéon en el nodo
Dp, Dj son el conjunto de datos del n-ésimo nodo padre e hijo
I es la medicion de la impureza
Np nimero de ejemplos de entrenamiento del nodo padre
Nj nimero de ejemplos de entrenamiento del nodo hijo
Un criterio de division es la entropia, la cual se define como la cantidad de
informacion requerida en un promedio para describir la variable aleatoria. Su
expresion se define como

Ep = — Z P(x)log,P(x) (4.20)

xeX

n_,n

donde P(x) es la probabilidad de que el evento “x" ocurra, y X es un conjunto de
posibles eventos.

Los tres niveles de impureza o criterios de division que utilizan los arboles de
decisiones son los siguientes: Gini, entropia y error de clasificacion [74].

En general, los arboles de decisiones son algoritmos relativamente sencillos que
pueden producir un buen desempefio con un conjunto de datos no muy extensos,
pueden ser entrenados con datos faltantes, ya que cada nodo depende de una sola
caracteristica. No se requiere escalar los datos antes del entrenamiento y la prueba
como lo requieren las redes neuronales. Sin embargo, son muy propensos al
sobreajuste, debido a la particion en los nodos y la profundidad del arbol. En general
son sensibles a la variacion de los datos de entrada.

En un arbol de decisiones, los parametros son los coeficientes numéricos que se
obtienen automaticamente con el algoritmo de entrenamiento. Los hiperparametros
son los coeficientes numéricos o las variables que debemos definir por eleccion o
por curvas de aprendizaje antes de entrenar el arbol. En la Figura 4.6 se muestra la
diferencia entre parametros e hiperparametros en un arbol. Todos los modelos de
aprendizaje automatico estan sujetos a un sobreajuste, debido a la variabilidad o
complejidad de los datos con los que se entrenan y validan. El ajuste o afinacion de
hiperparametros busca encontrar el conjunto de valores del algoritmo que genere
un menor valor de sobreajuste.

El sobreajuste en un modelo se presenta cuando al haber sido entrenado por
medio de unos datos y probado con datos diferentes, su validacion indica valores
muy distantes o dispares entre los resultados de las métricas de entrenamiento y las
métricas de prueba. Entre mayor convergencia tenga el modelo en sus métricas de
entrenamiento y prueba, menor posibilidad tendra de presentar un sobreajuste del
modelo.
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Arbol de decision

Pardmetros: los umbrales Hipepardmetros: los valores
de cada nodo que definen al algoritmo
(criterio de particion,
maxima profundidad,
maximo nimero de hojas)

Figura 4.6. Diferencia entre parametros e hiperparametros.

Los bosques aleatorios son un algoritmo de clasificacion basado en un conjunto de
arboles de decision. Cada arbol se genera de forma independiente mediante un
muestreo de un vector aleatorio y de un vector de entrada.

El algoritmo de los bosques aleatorios utiliza el aprendizaje por ensamble, el cual
consiste en crear un modelo con muy buen desempefo a partir de la combinacion
de multiples modelos débiles. Cada modelo dentro de los bosques aleatorios emplea
el muestreo aleatorio con reemplazo (bootstrapping), donde cada dato del conjunto
tiene la misma probabilidad de ser seleccionado como parte de la muestra en mas
de una ocasién. En la Figura 4.7 se muestra un diagrama esquematico del bosque
aleatorio formado por varios arboles de decisiones [74].

El conjunto de datos provenientes del extractor de caracteristicas se divide entre
los "n" arboles de decisiones de forma aleatoria, considerando el muestreo aleatorio
con reemplazo (bootstrapping). Los arboles de decision pueden construirse con
estructuras diferentes en cada nodo, lo que genera resultados de clasificacion con
distintos valores de la funcion objetivo. Puede ser el caso de que cada arbol asigna
(aggregating) un voto a la clase con mayor prevalencia para el propdsito de la
clasificacion del vector de entrada. En general, el resultado de la eleccion por voto
de la mayoria de los arboles o el promedio de los resultados de cada arbol representa
el resultado final de la clasificacion [75]. El esquema de entrenamiento del bosque
aleatorio utiliza la técnica bagging que emplea el muestreo por reemplazo y la
agregacion de las predicciones de cada uno de los modelos del bosque aleatorio
como se describe en la expresién

Bagging = Bootstrapping + Aggregating 4.21)
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Arbol de decision #1

Datos del extractor de
caracteristicas

Y

Muestreo aleatorio con
reemplazo

Arbol de decision #2

Arbol de decision #n

Resultado de Resultado de Resultado de
clasificacion #1 clasificacion #2 clasificaciéon #n

R Asignacion del voto con |
mayor prevalencia

A 4
Elecciéon por mayoria o
promedio

Y
Resultado final de la
clasificacion

Figura 4.7. Diagrama de un bosque aleatorio.

Usando el algoritmo de decision se inicia en la raiz de cada arbol y se dividen los
datos en las caracteristicas que resulten en la mayor ganancia de informacién (IG).
Un proceso iterativo puede ser repetido en cada nodo interno hasta que las hojas
sean puras. Los algoritmos de los bosques aleatorios pueden sintetizarse en cuatro
pasos:

e Suministrar una muestra aleatoria de tamafo “n" (elegir aleatoriamente “n”

valores del conjunto de datos de entrenamiento con reemplazo)

e Construir un arbol de decisién con la muestra de tamafio “n". En cada nodo se
seleccionan las caracteristicas sin remplazamiento. Dividir los nodos
considerando las caracteristicas que satisfagan la funcién objetivo, para las
instancias maximizar la ganancia de informacion.

e Repetir los pasos 1y 2 “k” veces

e Agregar la prediccion por cada arbol para asignar la etiqueta de las clases de
acuerdo con el voto por mayoria.

Los bosques aleatorios, cuando emplean el voto de mayor prevalencia, construyen
un clasificador cuyo objetivo es balancear las salidas de cada uno de los arboles de
decision. El algoritmo del bosque aleatorio permite unir diferentes arboles de
decisién con diferentes pesos que permitan integrar una salida menos sensible a la
variacion de los datos; en la ecuacion se indica la funcion objetivo
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m
Yy = max argz w; XA[Cj(x) = i] (4.22)
j=1
donde
y es la funcién objetivo
w; son los pesos asociados con el clasificador Cj
Xa es la funcion caracteristica la cual retorna un 1 si la prediccion de la clase del Ci
clasificador coincide con i
La version modificada para predecir las etiquetas de las clases por el voto de
mayoria se indica por la siguiente ecuacion

m
Yy = maxarg Z W;j Dij (4.23)
j=1
donde pj es la probabilidad de predecir el ji clasificador para la clase i.

Los bosques aleatorios debido a la técnica de "bagging” permiten que el modelo
procese un mayor numero de caracteristicas de los datos de entrada, presente menor
sobreajuste, sea mas robusto a la variacion de los datos y en general presente un
mejor desempefio respecto a los arboles de decision.

4.5 Métodos de ajuste en los algoritmos del aprendizaje automatico

Durante el proceso de entrenamiento y prueba del modelo del clasificador, es
posible que se presente un sobreajuste, debido a la variabilidad o complejidad de
los datos con los que se entrenan y validan. El sobreajuste en un modelo se presenta
cuando al haber sido entrenado por medio de unos datos y probado con datos
diferentes, su validacion indica valores muy distantes o dispares entre los resultados
de las métricas de entrenamiento y las métricas de prueba. Entre mayor
convergencia tenga el modelo en sus métricas de entrenamiento y prueba, menor
posibilidad tendra de presentar un sobreajuste del modelo.

Para reducir el sobreajuste en el modelo del clasificador se emplea un proceso de
optimizacién en los algoritmos de aprendizaje, lo que implica mejorar el desempefio
en las tareas de clasificacion. Durante el entrenamiento y la prueba cada modelo
debe ejecutar un proceso de optimizacion de acuerdo con los resultados en el
proceso de validacién; los ajustes permiten obtener un modelo predictivo que realice
con la mayor certeza la tarea de clasificacion. Los métodos de optimizacion
dependen del tipo de algoritmo empleado en el modelo. Algunos métodos de
optimizacién son: validacién cruzada, curvas de aprendizaje, busqueda exhaustiva de
hiperparametros, busqueda aleatoria de hiperparametros, métodos especificos del
algoritmo. Cabe sefalar que se puede combinar mas de un método para su
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optimizacién; sin embargo, el modelo comprometera su tiempo de procesamiento
en el algoritmo empleado.

4.5.1 Entrenamiento de los algoritmos de los clasificadores binarios

Los pasos para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje supervisado son
los siguientes:

e Adquisicion de datos. El sistema de adquisicion de datos representa el
contacto entre la maquina eléctrica y los algoritmos de clasificacion. En esta
etapa se preprocesa, a partir de los datos de voltajes o corrientes, la
informacién asociada al conjunto de parametros en condiciones nominales y
de falla que requiere el clasificador.

e Seleccionar las caracteristicas o datos de entrada y recopilar las etiquetas o
datos de entrenamiento. La etapa de extraccion de caracteristicas consiste en
determinar el conjunto minimo de parametros obtenidos a partir de los datos
que caracterizan una misma falla y que arrojan valores muy distintos cuando
se tiene otra condicién de falla, o la condicion normal. Esta tarea requiere
visualizar y extraer informacion contenida en las sefiales o datos que se
manejan. Una mala seleccion afecta los resultados del clasificador.

e Elegir un método de entrenamiento. La etapa de entrenamiento del clasificador
consiste en ajustar las condiciones del tipo de clasificador seleccionado a
partir de los patrones disponibles del proceso. Se utilizan el método de
entubamiento de datos y validacion cruzada como estrategias para mejorar
la etapa de entrenamiento.

e Elegir un clasificador y un algoritmo de optimizacion. De acuerdo a la
complejidad de los datos obtenidos del extractor de caracteristicas, se elige
el clasificador para realizar la tarea del diagnostico de fallas. Asociado con
cada clasificador va relacionado con su optimizador, que le permite generar
el mejor desempefio y evitar el sobreajuste cuando existan cambios de los
datos de prueba una vez que ha sido entrenado.

e Evaluar el desempeno del modelo. La evaluacién permite determinar qué tan
complejo debe hacerse el clasificador; se emplean diversas métricas para
validar su desempeno. Es recomendable empezar con algoritmos simples de
clasificacion e ir avanzando hacia algoritmos mucho mas complejos.

o Ajustar el algoritmo con el optimizador. Una vez que se ha elegido el
clasificador, se ha entrenado y validado, en base a los resultados de las
métricas para los valores de entrenamiento y prueba, se pueden realizar
ajustes en los clasificadores por medio del proceso de optimizacién que haya
elegido. El propésito final es que el algoritmo quede lo mejor entrenado y
preparado para evitar el sobreajuste.
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4.5.2 Validacion cruzada

En los procesos de entrenamiento y validacion de los algoritmos de aprendizaje, se
emplean conjuntos de datos los cuales tienen diferentes proporciones en su
distribucién. En la Figura 4.8 se indica un diagrama de la validacién convencional del
algoritmo de aprendizaje. En la etapa de preparacién de los datos para el aprendizaje
del algoritmo, el conjunto de datos se divide en entrenamiento y prueba en una
proporcion que podria ser 70 %y 30 % u 80 % y 20 % respectivamente. Esta division
depende de la extension y complejidad del conjunto de datos que recibe el
algoritmo de aprendizaje; en la Figura 4.8 se muestra la particion del conjunto de
datos de entrenamiento y prueba. Los datos de entrenamiento tienen el proposito
de que el algoritmo reciba informacion que le permita clasificar o predecir la funcién
objetivo o predictora ante nuevos datos. Los datos de prueba tienen el propdsito de
comprobar que el algoritmo ha realizado el aprendizaje supervisado y ante la
medicion de algunas métricas se pueda validar el desempefio de este.

conjunto de datos

datos de datos de
entrenamiento prueba

Figura 4.8. Distribucion del conjunto de datos con validacion convencional.

Si el conjunto de datos ahora se subdivide en: datos de entrenamiento, datos de
validacion y datos de prueba como se indica en la Figura 4.9, permite al algoritmo
de aprendizaje, cuando esta siendo entrenado, realizar un ajuste de los
hiperparametros del algoritmo para elegir los valores 6ptimos que mejoren su
proceso de aprendizaje.

conjunto de datos

datos de datos de datos de
entrenamiento validacion prueba

- Ajuste de
Algoritmo de| parametros

aprendizaje
automatico

l { Evaluaciéon
Modelo
predictivo

Estimacién del desempefio final

Figura 4.9 Distribucién del conjunto de datos con validacién cruzada con reserva.
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En la validacién cruzada se dividen los datos de entrenamiento en diferentes
conjuntos de datos, los cuales son usados para el entrenamiento del modelo y un
conjunto para la evaluacion del desempefio del modelo. El procedimiento se repite
“n" veces para obtener "n” modelos con sus respectivos rendimientos. Tipicamente
se usa la validacion cruzada para poder ajustar el modelo, ya que, con el método
convencional, el modelo puede llegar a una subestimacién o sobrestimacion de su
capacidad para clasificar o predecir valores.

A un modelo con la validaciéon cruzada se le proporcionan mas ejemplos de
entrenamiento al algoritmo de aprendizaje, lo que da como resultado un modelo
mas preciso y robusto. En la Figura 4.10 se muestra la division del conjunto de datos
en distintos subconjuntos o pliegues. Se reserva un subconjunto de los datos para
probar el desempefio del algoritmo. No existe un nimero preciso de subdivisiones
en la validacion cruzada; depende en gran medida de la complejidad y la extension
de los datos que reciba el modelo; en [74] se cita una referencia que recomienda un
promedio de 10 subconjuntos o pliegues. Cabe sefialar que, cuanto mas
subconjuntos de datos se generen, el modelo incrementara el tiempo de
procesamiento del algoritmo utilizado.

conjunto de datos

datos de datos de
entrenamiento prueba

E1

1 iteracion
2 iteracion . E>
3 iteracion .
4 iteracion . E4

10 iteracién - E1o

Figura 4.10. Distribucion del conjunto de datos con validacion cruzada.

Es3

4.5.3 Optimizacién de los algoritmos de los clasificadores binarios

El proceso de optimizacién en los algoritmos de aprendizaje implica mejorar el
desempefio en las tareas de clasificacién. Durante el entrenamiento y la prueba cada
modelo debe ejecutar un proceso de optimizacion de acuerdo con los resultados en
el proceso de validacion, los ajustes permiten obtener un modelo predictivo que
realice con la mayor certeza la tarea de clasificacion. Los métodos de optimizacién

65



Capitulo 4

dependen del tipo de algoritmo empleado en el modelo; pueden ser cajas negras o
cajas blancas donde el ajuste de uno o mas de sus parametros permita mejorar el
desempefio del modelo. Sin embargo, independientemente de la complejidad del
algoritmo de aprendizaje supervisado, las siguientes estrategias de forma conjunta
o parcial contribuyen a la optimizacion del modelo:

e Validacion cruzada

e Curvas de aprendizaje o validacion con datos
e Busqueda exhaustiva de hiperparametros

e Busqueda aleatoria de hiperparametros

e Métodos de optimizacion de cada algoritmo

La validacion cruzada, junto con la busqueda exhaustiva o aleatoria de los
hiperparametros, permite contribuir a la optimizacién del algoritmo. Se indican a
continuacion las etapas de la seleccion y utilizacién de los hiperparametros:

e Definir posibles valores de hiperparametros

e Definir todas las posibles combinaciones de hiperparametros

e Por cada combinacién entrenar y validar el modelo con los datos de
entrenamiento

e Escoger el mejor modelo, una vez validado con el mejor desempefio en sus
métricas

4.6 Métricas de medicion en el aprendizaje automatico

En los clasificadores, las métricas permiten validar el desempefio del modelo. Se
realiza una comparativa entre los datos de entrenamiento y de prueba que se
utilizaron en el modelo del clasificador. En este trabajo se emplearon las métricas o
indices de desempefio que validan al clasificador ante los escenarios de falla
establecidos en los datos de las corrientes del GSIP. Algunas métricas que se
emplean para la validacién de los algoritmos de clasificacion binaria se describen a
continuacion.

La matriz cuadrada de confusién es un indicador, el cual permite visualizar los
errores individuales y relativos del clasificador. Se puede decir que dicha matriz,
como el sistema, confunde escenarios de falla con respecto a N datos conocidos y
permite evaluar funciones probabilisticas de cada escenario de falla. En la Figura 4.11
se indica la grafica del arreglo de la matriz de confusién [8]. La matriz incluye
verdaderos positivos y falsos positivos, que son aquellos datos que se asocian con
los aciertos de la clasificacion. Los falsos positivos y falsos negativos se asocian con
los desaciertos de la clasificacion.
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.. . Prediccion
Simétrico Falla
o
=
= Verdadero Falso
£ Positivo Negativo
1%l
(V]
[
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o) Falso Verdadero
L Positivo Negativo

Figura 4.11. Matriz de confusion.

La curva caracteristica de operacion recibida, ROC (Receiver Operating
Characteristic), es un indice grafico que describe las clasificaciones correctas con
respecto a las falsas alarmas. Para problemas de clasificacion el umbral de decisiones
es binario, es decir, si la falla se clasifica correctamente, se le asigna 1, de otro modo
se asigna un 0. Se grafican entre las relaciones de la sensibilidad y la especificidad.
La sensibilidad o probabilidad de clasificacion se define como una relacién de la
expresion

(4.24)
VP

Sens = Up T EN

donde VP son los verdaderos positivos y FN son los falsos negativos que emite el
clasificador binario.

La especificidad o probabilidad de falsas alarmas se define como una relacién de
la expresion

FP (4.25)

Espec = cp N

donde FP son los falsos positivos y VN son los verdaderos negativos que emite el
clasificador binario. En la Figura 4.12 se muestra la curva ROC, dado que mientras
mayor es el area bajo la curva, mejor es el desempefio del clasificador. La curva
ROC semejante a la linea recta de 45° denota un clasificador muy ineficiente [8].

Otras métricas que se utilizan para la validacion de los modelos de aprendizaje
automatico son las que se describen a continuacion

Predicciones correctas (4.26)

A =
ceuracy = =l de predicciones
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L Verdaderos positivos 4.27)
Precision = — — )
Verdaderos positivos + Falsos positivos
Verdaderos positivos
Recall = = p (4.28)

Verdaderos positivos + Falsos negativos

2 (4.29)
1 1
Precision = Recall

F1 Score =

Regular

Pobre

Probabilidad de clasificacion

Probabilidad de falsas alarmas

Figura 4.12. Funciones de probabilidad y la relacién con la curva ROC.

Cada una de las métricas permite proporcionar informacion complementaria
sobre los resultados que se obtienen del clasificador para valorar su desempefio.
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Capitulo Resultados
5

5.1. Formulacion de los datos del extractor de caracteristicas

En esta seccion se utilizan los datos de las sefiales de las corrientes adquiridas del
GSIP de 400 W como parte del banco de pruebas reportado en el apéndice B [76],
con una carga resistiva, una velocidad fija de 200 rpm y cambios de velocidad entre
200 y 400 rpm. Con la etapa de adquisicion de las sefiales de las corrientes en el
banco de pruebas, se procesan a través del extractor de caracteristicas que emplea
las transformadas ondeletas Haar y Daubichies 4, y posteriormente ingresan a los
diferentes modelos del clasificador binario en Python. En la Figura 5.1 se muestran
los bloques basicos del proceso de diagnostico de fallas del GSIP de 400 W.

L 4
Carga ® Motor
resistiva primario
ia| ib \L
Adquisicién de las . | Procesamiento .| Clasificacion
sefiales de las sefiales de fallas

Figura 5.1. Diagrama de bloques del proceso de clasificacion de fallas del GSIP.

Los voltajes y corrientes del GSIP cambian su amplitud y frecuencia en funcion de
la velocidad del motor primario que lo impulsa. En las Figuras 5.2(a) y 5.3(a) se
muestran las sefales trifasicas de las corrientes del GSIP a 200 rpm con una falla de
cortocircuito (c.c.) de 1 vuelta y de 7 vueltas en la fase A. La reduccién en la amplitud
en la fase es debida a la presencia de la falla, lo que produce el desbalance en las
corrientes del GSIP. En las Figuras 5.2(b) y 5.3(b) se muestra el médulo del vector de
las corrientes al cuadrado de las tres sefiales trifasicas. Ambas sefiales de corrientes
fueron calculadas por la ecuacién (3.39) y graficadas en Python.
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Figura 5.2. Corrientes del GSIP de 400 W, considerando una falla de 1 vuelta en c.c.
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Figura 5.3. Corrientes del GSIP de 400 W, considerando una falla de 7 vueltas en c.c.

El proceso de adquisicidon consistio en el muestreo de las corrientes trifasicas
conformado por 60 registros de 960 muestras con una frecuencia de muestreo de 1
kHz para los siguientes escenarios de falla en el estator que se indican en la Tabla

A6 del GSIP de 400 W:

Sin vueltas en c.c.

1 vuelta en c.c. de la fase a
2 vueltas en c.c. de la fase a
7 vueltas en c.c. de la fase a

vk wn =

7 vueltas en c.c. de la fase a y 2 vueltas en c.c. de la fase b

Para cada uno de los escenarios anteriores, los registros fueron adquiridos de
forma consecutiva. De las corrientes trifasicas adquiridas, se obtiene el modulo de
las corrientes para que se procese con el algoritmo de la ondeleta y se generen 14

subsefales de las tendencias y fluctuaciones.

Las bandas de frecuencia fueron determinadas por la frecuencia de la sefial y la
frecuencia de muestreo como se indica en la ecuacion (3.42). En la Tabla 5.1 se
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indican las bandas de frecuencia para las subsefales de las tendencias y
fluctuaciones de la ondeleta. Todos los componentes de frecuencia de interés en las
sefiales de las corrientes se encuentran por debajo de la frecuencia de Nyquist (500
Hz). Se obtuvieron siete niveles del analisis multiresolucion de la ondeleta, debido a
que el GSIP opera en una frecuencia entre 20 y 40 Hz. Para los casos de falla en c.c.
en el estator del GSIP, las componentes de frecuencia se generan al doble de la
frecuencia fundamental de las corrientes de linea.

Tabla 5.1. Bandas de frecuencia de las tendencias y fluctuaciones.

Nivel Tendencias Banda de Fluctuacién Banda de
frecuencia (Hz) frecuencia (Hz)

1 A1 0-250 D1 250-500

2 A2 0-125 D2 125-250

3 A3 0-62.5 D3 62.5-125

4 A4 0-31.25 D4 31.25-62.5

5 A5 0-15.62 D5 15.62-31.25

6 Ab 0-7.81 D6 7.81-15.62

7 A7 0-3.90 D7 3.90-7.81

Tabla 5.2. Valores eficaces de los coeficientes de la ondeleta Haar sin falla a 200 rpm.

Caracteristicas Simétrico y

Al 44315 O
A2 6.2659 0
A3 8.8905 O
A4 12.5246 0
A5 17.6937 0
A6 25.0143 0
A7 353678 O
D1 0.0265 O
D2 0.0779 O
D3 0.1838 O
D4 03619 O
D5 0.8991 O
D6 0.6806 O
D7 0.5564 O

Los valores eficaces o rms, de las subsefales de las tendencias y fluctuaciones
fueron calculados con la ecuacion (3.34), para generar los valores del extractor de
caracteristicas. El valor de N fue de 483 para las subsefales a7y d1, 245 para las
subsefales a2y d2, 126 para las subsefales a3y d3, 66 para las subsefales a4 y d4,
36 para las subsefales a5y d5, 21 para las subsefales a6 y d6 'y 14 para las subsefales
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a7y d7. Las Tablas 5.2, 5.3 y 5.4 muestran los valores eficaces de las subsefales sin
falla de c.c. de las dos ondeletas Haar y Daub4.

Tabla 5.3. Valores eficaces de los coeficientes de la ondeleta Daub 4 sin falla a 200 rpm.

Caracteristicas Simétrico y
AT 44315 0
A2 6.2659 0
A3 8.8905 0
A4 12.5246 0
A5 17.6937 O
A6 25.0143 O
A7 35.3678 O
D1 0.0265 0
D2 0.0779 O
D3 0.1838 0
D4 0.3619 O
D5 0.8991 O
D6 0.6806 0
D7 0.5564 0

Tabla 5.4. Valores eficaces de los coeficientes de la ondeleta Daub 4 sin falla a 400 rpm.

Caracteristicas Simétrico

Al
A2
A3
A4
A5
A6
A7
D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7

6.8460
9.6810
13.6913
19.3577
27.2337
38.5448
54.5620
0.0817
0.1761
0.2369
0.6374
0.4543
0.2462
0.4348

[eNeoNeoNeoNoNoNolNolNolNoNolNolNolNol 4

En las Tablas 5.5, 5.6 y 5.7 se muestran los valores eficaces de las subsefiales con
las diferentes fallas de c.c. de las dos ondeletas Haar y Daub4 a dos velocidades del

GSIP.
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Tabla 5.5. Valores eficaces de los coeficientes de la ondeleta Haar con fallas a 200 rpm.

Caracteristicas 1v 2vs 4vs 7vs 7vs-faseA y
fase A faseA faseA faseA 2vs-faseB
A1 44222 44447 44561 44492 45741 1
A2 6.2536 6.2861 6.3011  6.2899 6.4688 1
A3 8.8423 88905 8.9868 8.8886 9.1483 1
A4 12.5068 12.5603 12.5772 12.5840 12.9644 1
A5 17.7456 17.7456 17.7456 17.7456 17.7456 1
A6 25.2483 25.2483 25.2483 25.2483 25.2483 1
A7 35.9641 35.9639 35.9641 35.9641 35.9641 1
D1 0.0270 0.0276  0.0299 0.0311 0.0301 1
D2 0.0829 0.0826 0.0874 0.0873 0.0962 1
D3 0.1829 0.1836 0.1807 0.1865 0.1891 1
D4 03615 0.3482 03505 0.3810 0.4031 1
D5 0.8857 0.8854 0.8857 0.8857 0.8857 1
D6 0.6843 0.6899 0.6843 0.6843 0.6843 1
D7 04794 04794 04794 04794 04794 1

Tabla 5.6. Valores eficaces de los coeficientes de la ondeleta Daub 4 con fallas a 200 rpm.

Caracteristicas 1v 2vs 4vs 7vs 7vs-faseA y
fase A faseA faseA faseA 2vs-faseB
A1 44222 44447 44561 44492 45741 1
A2 6.2536 6.2861 6.3011  6.2899 6.4688 1
A3 8.8423 88905 8.9868 8.8886 9.1483 1
A4 12.5068 12.5603 12.5772 12.5840 12.9644 1
A5 17.7456 17.7456 17.7456 17.7456 17.7456 1
A6 25.2483 25.2483 25.2483 25.2483 25.2483 1
A7 359641 35.9639 35.9641 35.9641 35.9641 1
D1 359641 35.9639 35.9641 35.9641 35.9641 1
D2 0.0270 0.0276  0.0299 0.0311 0.0301 1
D3 0.0829 0.0826 0.0874 0.0873 0.0962 1
D4 0.1829 0.1836 0.1807 0.1865 0.1891 1
D5 03615 0.3482 03505 0.3810 04031 1
D6 0.8857 0.8854 0.8857 0.8857 0.8857 1
D7 0.6843 0.6899 0.6843 0.6843 0.6843 1

Los datos de las instancias de las Tablas 5.2 a 5.7 fueron etiquetados con 0y 1, lo
que indica condiciones de no falla y falla respectivamente. Se formé un arreglo con
estas tablas de 120 renglones (instancias) y 15 columnas (14 caracteristicas y una
etiqueta) para cada uno de los escenarios de falla del estator como entrada al

clasificador.
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Tabla 5.7. Valores eficaces de los coeficientes de la ondeleta Daub 4 con fallas a 400 rpm.

Caracteristicas 1v 2vs 4vs 7vs 7vs-faseA y
fase A faseA faseA faseA 2 vs-faseB
A1 68382 68382 6.8465 6.8465 6.9251 1
A2 96691 96691 9.6805 9.6805 9.7922 1
A3 13.6721 13.6721 13.6872 13.6872 13.8471 1
A4 19.3298 19.3298 19.3461 19.3461 19.5756 1
A5 27.6283 27.6283 27.6283 27.6283 27.6283 1
A6 39.1413 39.1413 39.1413 39.1413 39.1413 1
A7 55.4757 55.4757 55.4757 554757 554757 1
D1 0.0847 0.0847 0.0816 0.0816 0.0821 1
D2 0.1828 0.1828 0.1788 0.1788 0.1844 1
D3 0.2538 0.2538 0.2408 0.2408 0.2557 1
D4 0.5818 0.5818 0.6145 0.6145 0.6437 1
D5 04366 04366 04366 0.4366 0.4366 1
D6 02177 02177 02177 0.2177 02177 1
D7 03396 0.3396 0.3396 0.3396 0.3396 1

El propdsito de la clasificacion es detectar la presencia de la falla bajo diferentes
escenarios de vueltas en c.c. del estator del GSIP y operando a una velocidad fija y
una velocidad variable. Multiples modelos binarios fueron entrenados de forma
independiente para cada escenario de falla. Las fallas son progresivas, inician con
unas cuantas vueltas en c.c. de una fase, hasta la combinacion de mas vueltas en
c.c. de dos fases.

Los algoritmos de clasificacion empleados en los modelos son los siguientes:

e Regresion logistica

e Perceptrén

e Perceptrén multicapa

e Arbol de decisién

e Bosques aleatorios

Para el entrenamiento, validacion y prueba de los modelos binarios se utiliz6 una
computadora con las siguientes especificaciones: CPU con Intel Core i7-1065G7 @
1.30 GHz con 8 GB de RAM. Se empled Python 3.11.8 con las siguientes librerias:
NumPy 1.26.4, Scikit-learn 1.2.2, MatPlobLib 3.8.0, Pandas 2.1.4 y Plotly 5.19.0.

En el proceso de preparacion de los datos de ingreso al clasificador, se realiza una
separacion en datos de entrenamiento y en datos de prueba. Para los resultados de
la mayoria de los datos de ingreso a los clasificadores, se realizaron en una division
de 70 % de entrenamiento y 30 % de prueba. Antes de ingresar los datos al modelo
se efectla un tratamiento de la informacion, es decir, un ajuste a través de las
librerias de Python. Este proceso permite que no existan desviaciones muy grandes
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entre los valores minimos y maximos dentro del conjunto de datos y no dificulte al
algoritmo el proceso de aprendizaje.

Para reducir el sobreajuste en la validacién y prueba de los modelos de
clasificacion binaria, se emple6 la validacién cruzada y la técnica de busqueda
exhaustiva de hiperparametros en cuatro de los algoritmos utilizados, y el muestreo
con reemplazo ademas del voto mayoritario en el algoritmo restante. Estas técnicas
fueron descritas en las secciones 4.4 y 4.5 para la optimizacién de los modelos. Las
métricas utilizadas para la validaciéon de los modelos de clasificacion binaria, fueron
las que se describen en la seccién 4.6.

5.2 Analisis de desempeiio de los modelos del clasificador binario.

En esta seccion se presentan los resultados de las pruebas de validacion de los
cinco algoritmos de aprendizaje de las librerias de Scikit-learn empleados en Python.
Se utiliza de forma independiente la validacion cruzada de los datos, las curvas de
aprendizaje con algunas constantes de los algoritmos y el impacto de la cantidad de
datos de entrenamiento en la validacion. En las Figuras 5.4 y 5.5 se muestran las
graficas del accuracy o exactitud + desviacién estandar de los datos de
entrenamiento y los datos de validacion. Se aplico la validacion cruzada con valores
de particion de 10 y 20 subconjuntos o pliegues en dos de los algoritmos, la
regresion logistica y el perceptron multicapa.

En las gréficas de las Figuras 5.4 y 5.5 se muestra que a través de la valoracién de
la exactitud de los datos de entrenamiento y prueba, se encuentra el nUmero de
pliegues mas adecuado que reduzca el sobreajuste del modelo. Entre mayor sea el
proceso de subdivision, mayor sera el tiempo de entrenamiento que emplea el
modelo de clasificacion. Se obtiene una buena convergencia entre la validacion de
los datos de entrenamiento y validacion cuando el nimero de subconjuntos es
menor a 10, como se indica en las Figuras 5.5(a) y 5.5(b).
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Figura 5.4. Estimacién de la exactitud + desviacion con 20 pliegues.
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Figura 5.5. Estimacion de la exactitud + desviacion con 10 pliegues.

Empleando los algoritmos de la regresion logistica y el perceptron multicapa en
el modelo, se analizd la medicidon de los datos de entrenamiento y prueba, sin
validacion cruzaday con validacion cruzada utilizando 5 subconjuntos. Los datos que
ingresan a los clasificadores corresponden a los valores eficaces de las subsefales
de la transformada ondeleta. Los parametros empleados en el algoritmo de la
regresion logistica fueron los siguientes: tolerancia de 0.0001, C= 1.0, algoritmo de
optimizacién “Ibfgs”, nimero maximo de iteraciones 100. Los parametros empleados
en el perceptron multicapa fueron los siguientes: nUmero de capas 100, algoritmo
de optimizacion "adams”, alpha = 0.0001, tolerancia de 0.0001, nimero maximo de
iteraciones 100.

Tabla 5.8. Ajuste de la exactitud del modelo con el algoritmo de la regresion logistica.

Sin validacion cruzada Con validacion cruzada
Vueltas (k=0) (k=5)
en c.c. Datos Datos de Datos de Datos de
entrenamiento  validacion  entrenamiento validacion
(promedio) (promedio)
1-fase A 0.9047 0.8333 0.8767 0.8833
2- fase A 0.9047 0.8333 0.8767 0.8833
4-fase A 0.8809 0.8888 0.8933 0.8333
7- fase A 0.9047 0.8333 0.8767 0.8833
7-fase A/ 0.9761 0.9444 0.9667 0.9500

2-fase B

En las Tablas 5.8 y 5.9 se muestran los resultados del desempefio de los dos
algoritmos. Los resultados de la regresion logistica se mantienen muy préximos,
independientemente de la validacion cruzada. En cambio, en los resultados del
perceptrén multicapa hay cambios con y sin validacion cruzada. El sobreajuste es
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mas evidente en un algoritmo como el perceptron, por la estructura de su algoritmo

y la forma en que procesa los datos a clasificar.

Tabla 5.9. Ajuste de la exactitud del modelo con el algoritmo del perceptron multicapa.

Sin validacion cruzada

Con validacion cruzada

Vueltas (k=0) (k=5)
en c.c. Datos Datos de Datos de Datos de
entrenamiento  validacion  entrenamiento validacion
(promedio) (promedio)
1-fase A 0.8750 0.8333 0.8334 0.7400
2- fase A 0.8750 1.0000 0.8759 0.9000
4-fase A 0.8750 1.0000 0.8759 0.9000
7- fase A 0.8541 1.0000 0.8296 0.8000
7-fase A/ 0.9583 1.0000 0.9500 0.9333
2-fase B

Para identificar la proporcion mas adecuada de los datos de entrenamiento en el
modelo que permita reducir el sobreajuste, se utilizd la exactitud como una métrica
de analisis de las graficas de las Figuras 5.6 y 5.7. Estas curvas de validacién indican
que el sobreajuste es mas evidente a menor nimero de datos que se ingresan al
modelo. A medida que se incrementan los datos, se reduce el sobreajuste.
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(b) Perceptron multicapa

Figura 5.6. Ajuste de los datos en la regresion logistica y el perceptron multicapa.

Se analizaron algunas constantes que forman parte de los hiperparametros de los
algoritmos de clasificacion, como se muestra en las Figuras 5.8 y 5.9. Con estas curvas
de aprendizaje se ajustan los valores que contribuyan al proceso de optimizacion del
clasificador. El nimero de neuronas o capas en una red neuronal, el nUmero de hojas
o niveles en un arbol de decisién y el niUmero de arboles o estimadores en un bosque
aleatorio son algunos de los parametros para mejorar el desempefio.
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Figura 5.7. Ajuste de los datos de un arbol de decision y del bosque aleatorio.

Una vez analizada la curva, se eligen las constantes que generen el menor
sobreajuste, para ser utilizadas con el modelo que sera entrenado y validado.
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Figura 5.8. Curvas de aprendizaje para la regresion logistica y el perceptron multicapa.
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Figura 5.9. Curvas de aprendizaje para el arbol de decision y los bosques aleatorios.
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Empleando el método de la busqueda exhaustiva con hiperparametros, se
analizaron los resultados de la exactitud con los datos de entrenamiento y con los
datos de prueba a una velocidad de 200 rpm para los tres algoritmos, ya que el
bosque aleatorio no emplea esta técnica. De acuerdo con la Tabla 5.10, existe un
sobreajuste en el modelo que utiliza el algoritmo de la regresién logistica sin ajuste
de hiperparametros, lo que reduce el valor de las métricas cuando se valida el
modelo con los datos de prueba. En la Tabla 5.11 el sobreajuste se reduce para el
perceptrén multicapa cuando se utiliza el ajuste de hiperparametros.

Tabla 5.10. Exactitud del modelo con ajuste de hiperparametros en la regresion logistica.

Sin ajuste de Con ajuste de
Vueltas hiperparametros hiperparametros
en c.c. (k=5) (k=5)
Datos Datos de Datos de Datos de

entrenamiento validacion entrenamiento validacion

1-fase A 0.8541 0.8333 0.5833 0.5000
2- fase A 0.9791 0.9166 0.7291 0.6666
4-fase A 0.8750 0.9166 0.7291 0.8333
7- fase A 0.8541 0.9166 0.7708 0.5833
7-fase A/ 0.9583 1.0000 0.8125 0.9166
2-fase B

Tabla 5.11. Exactitud del modelo con ajuste de hiperparametros en el perceptron.

Sin ajuste de Con ajuste de
Vueltas hiperparametros hiperparametros
en c.c. (k=5) (k=5)
Datos Datos de Datos de Datos de

entrenamiento  validacion entrenamiento validacion

1-fase A 0.9375 0.8333 0.8541 0.8333
2- fase A 0.9583 0.9166 1.0000 0.9166
4-fase A 0.9166 0.9166 0.8125 0.9166
7- fase A 0.9583 0.9166 0.8125 0.9166
7-fase A/ 0.9583 1.0000 0.8958 1.0000
2-fase B

En la Tabla 5.12 se muestra el efecto de la variacion de los datos en el arbol de
decisiones con un sobreajuste menor que la regresién logistica. En la comparacion
de los algoritmos de clasificacion, el perceptrén multicapa es el que presenta el
mejor desempefo ante las variaciones de los datos de entrada y validacion en el
modelo de clasificacién.
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Tabla 5.12. Exactitud del modelo con ajuste de hiperparametros en el arbol de decisiones.

Sin ajuste de Con ajuste de
Vueltas hiperparametros hiperparametros
en c.c. (k=5) (k=5)
Datos Datos de Datos de Datos de

entrenamiento validacién entrenamiento validacion

1-fase A 1.0000 0.7500 0.9375 0.6666
2- fase A 1.0000 0.4166 1.0000 0.9166
4-fase A 1.0000 0.8333 1.0000 0.9166
7- fase A 1.0000 0.8333 0.9583 0.8333
7-fase A/ 1.0000 0.5000 0.9583 1.0000
2-fase B

5.3. Modelo del clasificador binario con el algoritmo de la regresion logistica y
el algoritmo del perceptron.

En esta seccién se valida el desempefio del modelo del clasificador binario a
través de los algoritmos de la regresiéon logistica y el perceptrén. Se utilizaron las
cinco combinaciones de las vueltas en c.c. del estator como escenarios de falla, y las
sefales de las corrientes se procesaron a una velocidad fija de 200 rpm y una
velocidad variable de 200 rpm- 400 rpm - 200 rpm - 400 rpm del GSIP.

En el modelo, se empled la validacion cruzada con 5 subconjuntos de los datos
de entrada. Se utilizd la busqueda exhaustiva de hiperparametros para la regresion
logistica, considerando: la tolerancia, el numero maximo de iteraciones y la
constante alpha. Para el perceptrdn se ajustod por el mismo método: la tolerancia, el
numero maximo de iteraciones y el solver.

La métrica de la exactitud establece la relacion de los verdaderos positivos
respecto al total de las predicciones; el valor unitario representa el mejor desempefio
del clasificador. En las Figuras 5.10, 5.11 y 5.12, para ambos algoritmos utilizados se
realiza una validacidén con proporciones de los datos de prueba en: 10 %, 20 % y 30
%, con las cinco fallas del estator y una velocidad de 200 rpm del GSIP.

Se puede observar en las figuras que el desempefio de ambos algoritmos es
regular ante la falla de 1 vuelta, mientras que para las restantes fallas el desempefio
de ambos algoritmos es el mejor. Se alcanza a notar una ligera mejora en la exactitud
de la regresion logistica respecto al perceptron cuando se considera la falla de 1
vuelta y 10 % de datos de prueba; esto se debe a la funcion de activacion que
emplean ambos algoritmos. Los resultados anteriores permiten definir el algoritmo
del clasificador, ya que no s6lo debe contar con una estructura relativamente simple
para su implementacion, sino que debe ser capaz de lograr el mejor desempefio en
todas las combinaciones posibles de fallas a diagnosticar en el GSIP.
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Figura 5.11. Exactitud con 20% de datos de prueba a 200 rpm.
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Figura 5.12. Exactitud con 30% de datos de prueba a 200 rpm.

En la Figura 5.13 se valida el modelo del clasificador con ambos algoritmos,
empleando 10% de datos de prueba y una velocidad variable de 200 rpm—400 rpm-
200 rpm-400 rpm del GSIP. En las dos graficas de la exactitud de la Figura 5.13 se

reduce significativamente su valor,

respecto a las graficas de la exactitud que

consideran la velocidad fija de 200 rpm. Al ser algoritmos relativamente simples, su
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desempefio ante cambios en los datos no permite garantizar una correcta
clasificacion de las fallas en c.c. del estator del GSIP. En la Figura 5.14 en las graficas
de la exactitud, se modifica la proporcién de los datos de prueba en 10 %, 20 %y
30 % con velocidad variable del GSIP. El desempefio del modelo es deficiente para

el perceptron y regular para la regresion logistica.

Accuracy

Accuracy

12

o
@

2
o

=
IS

0.2

1 vuelta

mmm Datos de entrenamiento

W Datos de prueba

2 vueltas 4 vueltas 7 vueltas
NUmero de vueltas en c.c.

(a) Perceptron

7y 2 vueltas

Accuracy

12

o
®

5
o

14
>

0.2

B Datos de entrenamiento W Datos de prueba

2 vueltas 4 vueltas 7 vueltas
NUmero de vueltas en c.c.

(b) Regresién logistica

1 vuelta 7y 2 vueltas
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Figura 5.14. Exactitud con cambios en los datos de prueba y velocidad variable.

Las curvas ROC, las cuales representan la sensibilidad en funcién de los falsos
positivos para los diferentes escenarios de la falla en el estator en el GSIP. De la
Figura 5.15 a la Figura 5.19 se muestra la comparativa de las curvas ROC del
perceptron y la regresion logistica, con velocidad variable en el GSIP. De acuerdo
con la Figura 5.15(a) y la Figura 5.15(b), la respuesta del clasificador binario en ambos
algoritmos es regular; se presentan algunos falsos positivos, lo que reduce los
verdaderos positivos. Para que en las curvas ROC se muestre un buen desempefio
del clasificador, la probabilidad de clasificacién debe alcanzar el valor unitario, es
decir, en el calculo de la sensibilidad no existen falsos negativos y en la especificidad
no existen falsos positivos. En la Figura 5.16(a) y la Figura 5.16(b) las curvas ROC de
los dos modelos igualmente tienen una probabilidad de clasificacion regular.
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Figura 5.15. Curvas ROC considerando una falla de 1 vuelta en la fase A.
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Figura 5.16. Curvas ROC considerando una falla de 2 vueltas en la fase A.

En la Figura 5.17(a) el desempefio del modelo se encuentra al limite del umbral de
la curva ROC, por lo que no podra realizar la clasificacién correcta. En la Figura
5.17(b), el desempeno del modelo es regular. En las Figuras 5.18(a) y 5.18(b) el
desempefio del modelo con ambos algoritmos mejora respecto a las curvas ROC con
las fallas incipientes de 1 a 2 vueltas, pero no alcanza la clasificacion unitaria.
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Figura 5.17. Curvas ROC considerando una falla de 4 vueltas en la fase A.
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Figura 5.18. Curvas ROC considerando una falla de 7 vueltas en la fase A.

En las Figuras 5.19(a) y 5.19(b), las curvas ROC de ambos modelos se encuentran por
encima de la linea del umbral con una probabilidad de clasificacion unitaria, lo que

indica que el clasificador tiene un buen desempefio.
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Figura 5.19. Curvas ROC con una falla de 7 vueltas en la fase Ay 2 vueltas en la fase B.

Tabla 5.13. Matriz de confusién del perceptron a 200 rpm.

Vueltas-cc. VP VN FP FN
1-fase A 8 16 3 9
2-fase A 15 19 0 2
4-fase A 16 14 5 1
7-fase A 17 19 0 O

7-faseAy 17 19 0 O
2-fase B

La matriz de confusion separa las posibles combinaciones de los aciertos o
desaciertos estimados por el modelo de clasificacién binaria. En la Tabla 5.13 se
presentan los resultados con los datos de prueba al 30 % y velocidad de 200 rpm
para el perceptrén y en la Tabla 5.14 para la regresion logistica. Estas tablas son
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complementarias a las graficas de la Figura 5.12, donde aparece una proporcién
importante de falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) para el algoritmo del
perceptron. A partir de 2 vueltas el nimero de verdaderos positivos (VP) y
verdaderos negativos (VN) es mayor, lo que representa un buen desempefio del
clasificador.

Tabla 5.14. Matriz de confusion de la regresion logistica a 200 rpm.

Vueltas-cc. VP VN FP FN
1-fase A 14 15 4
2-fase A 17 19
4-fase A 17 17
7-fase A 17 19

7-faseA'y 17 19
2-fase B

o o N o
O OO O Ww

En las Tablas 5.15 y 5.16 se calcularon las métricas (indicadas en la seccion 4.6) para
validar el modelo de clasificacion binaria, con el algoritmo del perceptrén y todas las
condiciones de falla del estator del GSIP. Existe una variacién en los resultados de
las métricas debido al cambio en la velocidad del GSIP de un valor fijo a variable. Es
un algoritmo con un bajo desempefio en la clasificacion, ya que su estructura
relativamente simple no le permite generar predicciones confiables ante la
modificacion de los datos de entrada.

Tabla 5.15. Métricas del perceptrén a 200 rpm.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 0.67 0.73 047 057
2-fase A 0.94 1.00 0.88 094
4-fase A 0.83 0.76 094 084
7-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00

7-fase A y 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase B

Tabla 5.16. Métricas del perceptrén a velocidad variable.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 0.68 0.62 094 074
2-fase A 0.75 0.72 076 0.74
4-fase A 0.50 0.47 047 047
7-fase A 0.81 0.71 08 083

7-fase A y 0.89 0.9 0.89 0.95
2-fase B

En las Tablas 5.17 y 5.18 se calcularon las métricas para validar el modelo de
clasificacion binaria con el algoritmo de la regresion logistica. Los resultados de las
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métricas presentan variacién por el cambio de la velocidad en el GSIP, esto significa
que es un algoritmo con un desempefio regular a bajo para el modelo, debido a que
en las predicciones se pueden producir falsos positivos o falsos negativos.

Tabla 5.17. Métricas de la regresion logistica a 200 rpm.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 0.81 0.78 0.82 0.80
2-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00
4-fase A 0.94 0.89 1.00 094
7-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00

7-fase A y 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase B

Tabla 5.18. Métricas de la regresion logistica a velocidad variable.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 0.83 0.87 0.76  0.81
2-fase A 0.86 0.80 094 0.86
4-fase A 0.78 0.74 082 0.78
7-fase A 0.89 0.81 0.9 0.89

7-fase A y 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase B

Debido a que los modelos reciben los datos sin falla y con falla de las subsefiales
de la transformada ondelata, como se indican en la Tabla 5.2 a la Tabla 5.7, no todos
los coeficientes de las tendencias y fluctuaciones presentan una variacion
significativa de su valor eficaz entre ambas condiciones. En general, los coeficientes
aumentan su valor eficaz a medida que aumenta la asimetria de las fallas. Una falla
de varias vueltas tendra una diferencia mas significativa que una falla de pocas
vueltas en sus valores eficaces de los coeficientes. Esta condicion tiene impacto en
el procesamiento que realiza el clasificador al considerar fallas incipientes.

5.4. Modelo del clasificador binario con el algoritmo perceptron multicapa

En esta seccion se analiza el desempefio del modelo del clasificador binario,
cuando se emplea un algoritmo con el perceptron multicapa con la estructura
indicada en la Figura 4.4. Este algoritmo por su complejidad deberia mejorar la
prediccion del modelo, sobre todo con los datos asociados a las fallas incipientes. Se
utilizaron las cinco combinaciones de las vueltas en c.c. del estator como escenarios
de falla, y las sefiales de las corrientes se procesaron a una velocidad fija de 200 rpm
y una velocidad variable de 200 rpm - 400 rpm - 200 rpm - 400 rpm del GSIP.

En el modelo, se empleo la validacion cruzada con 5 subconjuntos de los datos
de entrada. Se utilizé la busqueda exhaustiva de hiperparametros para el perceptron
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multicapa, considerando: el solver, el niumero de capas ocultas, la tolerancia, el
ndmero maximo de iteraciones.

En las Figuras 5.20 y 5.21 se muestran las graficas de la exactitud del modelo de
clasificacion binaria con el perceptron multicapa; el sobreajuste del modelo se
reduce respecto al modelo que utiliza el perceptron de una capa como lo indican las
Figuras 5.10 (a), 5.11 (a) y 5.12 (a) considerando la velocidad de 200 rpm.
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Figura 5.20. Exactitud del perceptrén multicapa a 200 rpm.
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Figura 5.21. Exactitud del perceptrén multicapa con 30% de datos de prueba a 200 rpm.

En la Figura 5.22 se muestra la grafica de la exactitud con 10 % de los datos de
prueba y velocidad variable en el GSIP, se puede observar que el sobreajuste en el
modelo del clasificador es relativamente bajo, con los diferentes escenarios de
fallas de c.c. del estator. En la Figura 5.23 se muestran las graficas de barras de la
exactitud con los diferentes porcentajes de datos de prueba y velocidad variable de
la exactitud. La exactitud se reduce en menor proporcion que en las graficas del
perceptron de la Figura 5.14 (a), debido a la estructura de las capas en la red
neuronal. El valor mas bajo en la exactitud se presenta con el escenario de falla de
4 vueltas en c.c, en donde los datos generan un mayor error en la prediccion del
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modelo con el algoritmo del perceptron multicapa, de acuerdo con la ecuacion
(4.18).

12

B Datos de entrenamiento W Datos de prueba

10

Accuracy
o o
> ®

o
»

0.2

1 vuelta 2 vueltas 4 vueltas 7 vueltas 7y 2 vueltas
Numero de vueltas en c.c.

Figura 5.22. Exactitud del perceptrén con 10% de datos de prueba y velocidad variable.
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Figura 5.23. Exactitud del perceptrén multicapa con cambios en los datos de prueba y
velocidad variable.

Las curvas ROC se emplean para validar qué porcentaje de los datos en el modelo
ha sido capaz de identificar correctamente el algoritmo del perceptron multicapa,
como se muestran en las Figuras 5.24 a 5.27. En estas figuras se consideran un 30 %
de los datos de prueba y la velocidad variable del GSIP.

En las Figuras 5.24(a), 5.24(b) y 5.25(a), las curvas ROC se encuentran por arriba de
la linea del umbral, lo que representa que el modelo producira en mayor medida
verdaderos positivos, pero con la presencia de algunos falsos positivos. A diferencia
del perceptron en las Figuras 5.15(a) y 5.16(a), donde su desempefio es regular y en
la Figura 5.17(a) su desempefio es bajo, el modelo con el perceptrén multicapa, su
desempefio es bueno. La esquina de la curva en la Figura 5.25 (a) se desplaza hacia
la linea del umbral reduciendo los verdaderos positivos y acorde con la reduccion de
la grafica de barras de la exactitud de la Figura 5.23 para el escenario de falla de 4
vueltas en c.c. del estator del GSIP.
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Figura 5.24. Curvas ROC del perceptron multicapa con 1y 2 vueltas en c.c.
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Figura 5.25. Curvas ROC del perceptrén multicapa con 4 y 7 vueltas en c.c.
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Figura 5.26. Curvas ROC del perceptron multicapa con 7 vueltas en c.c. de la fase Ay 2
vueltas en c.c. de la fase B.

En las Figuras 5.25 y 5.26, las curvas ROC producen el total de verdaderos
positivos, lo que significa que el modelo del clasificador tiene un buen desempefio
con los datos de entrada. En general, el perceptron multicapa muestra un mejor
desempefio en todas las combinaciones de las fallas de c.c. Es un algoritmo mas
complejo que permite una prediccibn mas acertada.
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La Tabla 5.19 muestra los resultados de la matriz de confusion para el perceptron
multicapa a 200 rpm y 30 % de los datos de prueba. Para cada uno de los escenarios
de falla en c.c. se observa un valor reducido de falsos positivos y negativos, lo que
representa un buen desempefio del modelo de clasificacién binaria.

Los resultados en las métricas de las Tablas 5.20 y 5.21 del perceptron multicapa
a velocidad fija, velocidad variable y 30 % de los datos de prueba, no cambian
significativamente sus valores, lo que representa un buen desempefio en el modelo
del clasificador binario. Los valores de la exactitud y el F1 se mantienen en la misma
proporcion en la Tabla 5.20; esto significa que los falsos positivos y los falsos
negativos se encuentran en valores bajos. En la Tabla 5.21 para el escenario de la
falla de 4 vueltas en c.c. las métricas presentan los valores mas bajos acorde con lo
que se describe en la Figura 5.23.

Tabla 5.19. Matriz de confusion del perceptrén multicapa a 200 rpm.

Vueltas-c.c. VP VN FP FN
1-fase A 14 18
2-fase A 17 19
4-fase A 17 17
7-fase A 17 17

7-faseA'y 17 19
2-fase B

O NN O =
O OO O w

Tabla 5.20. Métricas del perceptrén multicapa a 200 rpm.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 0.89 0.93 082 087
2-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00
4-fase A 0.94 0.89 1.00 094
7-fase A 0.94 0.89 1.00 094

7-fase Ay 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase B

Tabla 5.21. Métricas del perceptrén multicapa a velocidad variable.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 0.86 0.88 0.82 0.85
2-fase A 0.83 0.76 094 084
4-fase A 0.78 0.80 071 0.75
7-fase A 0.90 1.00 1.00 0.90

7-fase A y 1.00 0.90 095 0.96
2-fase B
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5.5. Modelo del clasificador binario con los algoritmos de un arbol de
decisiones y los bosques aleatorios.

Para validar el desempefio del modelo del clasificador binario, con los algoritmos
de los arboles de decisién y bosques aleatorios se emplearon las mismas métricas
de las secciones 5.3 y 5.4. Se utilizaron las cinco combinaciones de las vueltas en c.c.
del estator como escenarios de falla, y las sefiales de las corrientes se procesaron a
una velocidad fija de 200 rpm, una velocidad variable de 200 rpm -400 rpm y una
velocidad variable de 200 rpm- 400 rpm - 200 rpm - 400 rpm del GSIP.

En el modelo, se empled la validacion cruzada con 5 subconjuntos de los datos
de entrada para el algoritmo de los arboles de decisiones y el muestreo por
reemplazo y la agregacion de predicciones en el algoritmo de los bosques aleatorios.
Se utilizé la busqueda exhaustiva de hiperparametros para los arboles de decisiones
considerando los parametros: criterio de divisién, maxima profundidad, maximo
nimero de nodos, minima division de muestras. Para el bosque aleatorio los
siguientes parametros : numero de estimadores, maxima profundidad del arbol,
parametros o caracteristicas de cada arbol.

Para reducir el sobreajuste en el modelo de clasificacién binaria que emplea el
arbol de decisiones, se probaron técnicas de optimizacion como la poda de arboles
y la busqueda aleatoria de hiperparametros, sin embargo, los mejores resultados en
las métricas del modelo se obtuvieron con la técnica de la busqueda exhaustiva de
hiperparametros junto con la validacion cruzada. En las graficas de la exactitud de la
Figura 5.27, los datos de prueba son del 30 % con una velocidad variable en el GSIP.
Se observa en el modelo que el desempefo del algoritmo de los bosques aleatorios
es mas robusto ante la variacion de la velocidad que el algoritmo del arbol de
decisiones, lo que implica que hay menor sobreajuste y, por lo tanto, se producen
mejores predicciones.
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Figura 5.27. Exactitud del arbol y de los bosques con cambios de velocidad.
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Figura 5.28. Exactitud del arbol y de los bosques a 200 rpm.

En la figura 5.28(a) se muestra el desempefio del modelo con el algoritmo del
arbol de decisién, considerando los cambios en la proporcion de datos de prueba
de 10 %, 20 % y 30 % y una velocidad del GSIP de 200 rpm. El mejor desempeiio
del modelo corresponde a la proporcion del 10 %, lo anterior debido a que, en el
método de validacion cruzada, entre mayor sea el conjunto de datos para la
formacién de los subconjuntos de entrenamiento, mayor sera el desempefio del
modelo en los datos de prueba. En la Figura 5.28(b) se muestra el desempefio del
modelo con el algoritmo del bosque aleatorio en donde se puede observar que el
mejor desempefio que tiene el modelo le corresponde cuando se tiene la proporcion
del 10 % de los datos de prueba, lo que significa mayor proporcion en la cantidad
de datos de entrenamiento. Esto permite que el muestreo aleatorio con reemplazo
(bootstrapping) en cada uno de los arboles que forman el bosque produzca un mejor
entrenamiento y una mejor validacion del modelo.

En la Figura 5.29(a) se muestra el desempefio del modelo con el algoritmo del
arbol de decisién, con un cambio en la velocidad del GSIP de 200 a 400 rpm. El
modelo reduce su desempeiio debido a la modificacién en los coeficientes de las
tendencias y fluctuaciones con el cambio de la velocidad. El sobreajuste en el modelo
es relativamente bajo con el ajuste de hiperparametros y validacion cruzada para el
algoritmo del arbol de decisién. En la Figura 5.29(b) se muestra el desempefio del
modelo con el algoritmo del bosque aleatorio, en donde al comparar la Figura 5.28
(b) y la Figura 5.29 (b) se indica la robustez que presenta el modelo frente a los
cambios de velocidad. En las graficas de la Figura 5.30 se muestra el desempefio del
modelo con cambios de velocidad; la exactitud se reduce en menor proporcion que
en las graficas del perceptron multicapa de la Figura 5.23. Ambos algoritmos
permiten al modelo de clasificacion mejores predicciones ante las fallas de c.c.
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Figura 5.29. Exactitud del arbol y de los bosques con cambios de 200 a 400 rpm.
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Figura 5.30. Exactitud del arbol y de los bosques con velocidad variable.

Las curvas ROC de las Figuras 5.31 a 5.35 indican qué porcentaje de los datos de
prueba el modelo identifica correctamente la falla. Las curvas se construyeron
considerando un 30 % de los datos de prueba y cambios en la velocidad del GSIP.

En las curvas ROC de las Figuras 5.31(a) y 5.31(b) el modelo entrenado con los dos
algoritmos se encuentra por encima de la linea del umbral, pero no alcanza a reflejar
el valor maximo de los verdaderos positivos; su desempefio es regular. En las curvas
ROC de las Figuras 5.32(a) y 5.32(b), el modelo presenta un mejor desempeiio en la
clasificacion. En las curvas ROC de las Figuras 5.33(a) y 5.33(b), el modelo tiene un
desempefio regular en la clasificacion, debido al procesamiento de los datos de
entrada y la sensibilidad de ambos algoritmos. En las curvas ROC de las Figuras 5.34
y 5.35, el modelo tiene un mejor desempefio en la clasificacion para ambos
algoritmos, algunos falsos positivos y falsos negativos aparecen en la prediccion por
el cambio en los datos de entrada debido a la velocidad variable.
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Figura 5.31. Curvas ROC con una falla de 1 vuelta en la fase A.
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Figura 5.32. Curvas ROC con una falla de 2 vueltas en la fase A.
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Figura 5.33. Curvas ROC con una falla de 4 vueltas en la fase A.

94



Capitulo 5

o
o

Verdaderos positivos

o
N

o
=}

Verdaderos positivos

Figura 5.35. Curvas ROC con las fallas de 7 vts. en la fase Ay 2 vts. en la fase B.

o
©

o
IS

o o o
FS o ©

Verdaderos positivos

o
N

o
=}

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Falsos positivos Falsos positivos

(a) Arbol de decisiones (b) Bosques aleatorios

Figura 5.34. Curvas ROC con una falla de 7 vueltas en la fase A.
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Tabla 5.22. Métricas del arbol de decisiones a 200 rpm.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase A 0.94 0.89 1.00 094
4-fase A 0.86 0.88 0.82 0.85
7-fase A 0.97 0.94 1.00 097

7-fase Ay 0.94 1.00 0.88 0.94
2-fase B

Tabla 5.23. Métricas del arbol de decisiones a velocidad variable.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase A 0.97 0.94 1.00 1.00
4-fase A 0.86 0.80 094 0.86
7-fase A 0.94 0.94 094 094

7-fase Ay 0.89 0.81 1.00 0.89
2-fase B

1.0
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En la Tabla 5.22 se muestran los resultados de las métricas del modelo con el arbol
de decisién. Estos resultados se obtuvieron con el 30 % de los datos de prueba y
velocidad de 200 rpm en el GSIP. Las métricas Precision y Recall permiten identificar
la proporcién de falsos positivos y falsos negativos que genera el modelo, y el F1
Score indica el equilibrio entre ambas métricas. En la Tabla 5.23 se muestran los
resultados de las métricas del modelo con el arbol de decisidn a velocidad variable.
La diferencia entre los resultados de las Tablas 5.22 y 5.23 de las diferentes métricas
indica un buen desempefio del modelo del clasificador.

En las Tablas 5.24 y 5.25 se muestran los resultados de las métricas para el modelo
que emplea el bosque aleatorio, con 30 % de datos de prueba. A pesar de que en la
Tabla 5.24 la velocidad es fijja y en la Tabla 5.25 la velocidad es variable, el
desempefio del modelo para todos los escenarios de falla del estator, las métricas
son de valor casi unitario para la mayoria, lo que indica el mejor desempefio en la
clasificacion. El uso de la técnica de bagging en el modelo de los bosques aleatorios,
permite ofrecer robustez, independiente del nimero de datos que se procesan y el
cambio de velocidad en los datos de entrada del clasificador.

Tabla 5.24. Métricas de los bosques aleatorios a 200 rpm.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00
4-fase A 0.89 0.88 0.88 0.88
7-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00

7-fase A y 0.94 1.00 0.88 0.94
2-fase B

Tabla 5.25. Métricas de los bosques aleatorios a velocidad variable.

Vueltas-c.c. Accuracy Precision Recall F1

1-fase A 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase A 0.97 1.00 094 097
4-fase A 0.81 0.81 076  0.79
7-fase A 0.97 0.94 1.00 097

7-fase A y 1.00 1.00 1.00 1.00
2-fase B
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5.6. Comparacion del desempeiio en los modelos del clasificador binario

En esta seccién se muestra el desempefio del modelo del clasificador binario a
través de los resultados de las Tablas 5.26 y 5.27. En las tablas se compara el
promedio de la exactitud de los datos de prueba y el tiempo de entrenamiento y de
prueba para cada uno de los algoritmos que utilizd el modelo. A velocidad fija, los
tres primeros algoritmos de la Tabla 5.26 presentan un buen desempefio; a velocidad
variable, sélo dos de los algoritmos de la Tabla 5.27 mantienen el mismo desempefio.

Los algoritmos de la regresién logistica y el perceptron de una sola capa presentan
el desempefio mas bajo del modelo, debido a su estructura relativamente simple. La
utilizacion de estos algoritmos en este trabajo fue para comparar y valorar el
desempefio del modelo, con algoritmos de los mas simples a los mas complejos.

El modelo del perceptron multicapa, no mantiene el mismo desempefio
considerando los datos a velocidad fija y variable, a pesar de que en su
entrenamiento se utilizé la validacion cruzada y la busqueda exhaustiva de
hiperparametros, el error en las predicciones tiende a ser mayor con cambios de la
velocidad del GSIP, se debe considerar un esquema mas complejo en el manejo de
las redes neuronales o un método alternativo de optimizacibn que mejore su
desempefio. Su tiempo de entrenamiento y prueba es el mas elevado de los cinco
algoritmos utilizados en el modelo del clasificador binario.

En los modelos del arbol de decision y bosques aleatorios se presenta el mejor
desempefio de los cinco algoritmos; los tiempos de entrenamiento y prueba son
menores que los de las redes neuronales, ademas de que son algoritmos
relativamente mas robustos a la variacion de datos.

Tabla 5.26. Desempefio del modelo del clasificador binario a 200 rpm.

Algoritmo Clases Accuracy (%) Tiempo (s)
Bosques aleatorios 2 97.2 0.197
Arbol de decision 2 94.2 3.102
Perceptréon multicapa 2 94.6 12.583
Regresion logistica 2 76.2 0.581
Perceptrén 2 58.0 4.590

Tabla 5.27. Desempeiio del modelo del clasificador binario a velocidad variable.

Algoritmo Clases Accuracy (%) Tiempo (s)
Bosques aleatorios 2 96.1 0.287
Arbol de decision 2 92.3 4.220
Perceptrén multicapa 2 76.0 13.495
Regresion logistica 2 60.0 0.786
Perceptrén 2 55.4 5.231
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Capitulo Conclusiones y
6 trabajos futuros

6.1 Conclusiones

En la busqueda de un diagnéstico confiable y con una estructura relativamente
simple, se desarrolla una técnica no invasiva en un GSIP de 400 W que utiliza modelos
con base en la transformada ondeleta Haar y Daubechies 4 como extractores de
caracteristicas y métodos de aprendizaje automatico como clasificador binario, para
la deteccién de fallas de cortocircuito en algunas vueltas del estator del GSIP. La
implementacion de la transformada Haar o Daubechies 4 en las bandas de frecuencia
asociadas a la falla presenta una variacién en el valor eficaz de sus coeficientes al
considerar la condicion sin falla y con la falla de vueltas en c.c. del estator. El resultado
anterior contribuye de manera significativa al proceso de clasificacion binaria. El
modelo del clasificador binario emplea los algoritmos de la regresién logistica, el
perceptrén de una sola capa, el perceptron multicapa, el arbol de decisiones y los
bosques aleatorios. Con un analisis de la estructura menos compleja a mas compleja
de los algoritmos de clasificacion binaria, se validaron los resultados del modelo con
los datos provenientes del extractor de caracteristicas conformado por el valor eficaz
de las componentes de las tendencias y fluctuaciones de la transformada ondeleta.
Se utilizaron los datos con dos velocidades del GSIP de 400 W, una velocidad fija y
una velocidad variable. La falla entre vueltas de c.c. se utilizé de forma progresiva en
el modelo de clasificacion binaria. Se utilizo la validacion cruzada, el manejo de la
busqueda exhaustiva de hiperparametros, el aprendizaje por ensamble y el voto
mayoritario en los modelos de clasificacion binaria. Se emplearon principalmente las
métricas de la exactitud, las curvas ROC y la matriz de confusién para validar el
desempefio de los modelos.

El desempefio del modelo con los algoritmos de la regresion logistica y el
perceptron es de regular a bajo. A pesar de que puede detectar fallas incipientes de
pocas vueltas con velocidad fija, su estructura relativamente simple no le permite la
robustez que demanda el diagnéstico del GSIP. El desempefio del modelo con el
algoritmo del perceptron multicapa se observé un buen desempefio ante la falla mas
incipiente del GSIP y con velocidad fija. En la comparativa durante la validacion,
frente a la regresiéon logistica y el perceptrén, el modelo supera en sensibilidad el
diagnostico ante las diferentes fallas en el GSIP. El desempefio del modelo con
velocidad variable es regular, pese a las técnicas de optimizacion utilizadas en la red
neuronal. Fue el algoritmo con mayor tiempo empleado en el entrenamiento y
prueba de los cinco utilizados en el modelo de clasificacién binaria.
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Los arboles de decision procesan el conjunto de datos utilizando un criterio de
seleccion en cada nodo, a partir de las caracteristicas que ingresan al modelo. En un
primer modelo con el arbol de decision se utilizaron el indice de Gini y la entropia
como criterios de seleccion; la validacion del modelo mediante la métrica de
exactitud fue similar para ambos criterios y en los diferentes conjuntos de datos. A
pesar de que el algoritmo del arbol de decisién permite procesar un conjunto de
datos no tan extenso, los resultados muestran que, al validar el modelo con cambios
en el conjunto de datos debido a las fallas, se observa un sobreajuste. Para reducir
el sobreajuste del modelo, se utilizd en el arbol de decisidn la validacién cruzada,
con una particion de los datos en 5 subconjuntos. Adicionalmente, se utilizé el ajuste
de los hiperparametros mediante el método de busqueda exhaustiva, en el que se
emplearon dos criterios de seleccion: la profundidad del arbol y el nimero de hojas,
asi como los datos minimos a cada nodo. El sobreajuste del modelo se redujo y el
desempefio mejord. Sin embargo, el modelo sigue siendo susceptible al cambio de
la proporcion de datos entre entrenamiento y prueba, asi como a cambios en la
velocidad del GSIP. Con respecto a los resultados de las métricas utilizadas en el
modelo, indican un buen desempefio con la velocidad fija y una reduccién en su
desempefio con la velocidad variable. En una siguiente etapa se utilizé el método de
aprendizaje por ensamble, donde a través de varios modelos que emplean el
algoritmo del arbol de decisiones se unen para generar un modelo mas grande
denominado bosques aleatorios. A pesar de que cada modelo tiene como base el
arbol de decision, la conformacion del bosque puede ser de arboles con diferentes
tamafos y entrenados con porciones de datos diferentes. Los bosques aleatorios al
utilizar la técnica de "bagging” mejoran la robustez del modelo. Las métricas indican
un muy buen desempefio del modelo con este algoritmo tanto con la velocidad fija
como con la velocidad variable. En general permiten al algoritmo no tener
susceptibilidad al cambio del conjunto de datos, es mas robusto y su
implementacion es relativamente simple comparada con una red neuronal. Se puede
convertir en la combinacion mas adecuada del extractor de caracteristicas y el
clasificador binario para ser implementada en el modelo que permita el monitoreo
y diagnéstico en linea del GSIP.

6.2 Trabajos futuros

Con base en el desarrollo en el proyecto de investigacion se proponen las siguientes
etapas para trabajos futuros:

e Modificar el nimero de datos a procesar en el extractor de caracteristicas que
impacten directamente en el clasificador y probar con otros algoritmos de
aprendizaje automatico.
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Implementar la transformada Hilbert-Huang o una transformada compleja
como extractor de caracteristicas, para evaluar el desempefio e impacto en
los clasificadores binarios ya analizados.

Adquirir las sefiales de corriente con diferentes perfiles de velocidad variables
en el banco de pruebas del GSIP, que permitan valorar el desempefno del
extractor de caracteristicas y el clasificador binario en presencia de las fallas
incipientes de vueltas en c.c. en el estator del GSIP.

Implementar el aprendizaje por ensamble en el clasificador binario, que
permita con una estructura simple de los algoritmos de aprendizaje la
deteccion de las fallas incipientes de c.c. en el estator del GSIP.

Implementar los algoritmos del extractor de caracteristicas y el clasificador
para realizar un diagndstico del GSIP en tiempo real.

Implementar la deteccion y discriminacion de fallas mixtas, eléctricas-
mecanicas en el GSIP.

6.3 Articulos publicados

Derivado del trabajo realizado a lo largo del programa de Doctorado en Ciencias de
la Ingenieria en el TecNm Instituto Tecnologico de Aguascalientes, se han generado
los siguientes productos de la investigacién:

Articulos de congreso

Alvarez-Salas, J.A, Villalobos-Pina, F. J., Gonzalez-Garcia, M., Alvarez-Salas, R.,
Morones-Alba, J.A., & Rodriguez-Cobos, A. "Desarrollo de un banco de
pruebas para el diagnostico de fallas en el estator de un generador sincrono
de imanes permanentes”. Semana Nacional de Ingenieria Electronica (SENIE)
2023.

Alvarez-Salas, J.A., Villalobos-Pina, F. J., Gonzalez-Garcia, M., Alvarez-Salas, R.,
Cardenas-Galindo V. “Stator fault diagnosis of a permanent magnet
synchronous generator using a decision tree classifier

". Congreso Nacional de Control Automatico (CNCA) 2024.

Articulos en revistas arbitradas

Alvarez-Salas, J.A., Villalobos-Pina, F. J., Gonzalez-Garcia, M., Alvarez-Salas, R.,
Molina-Contreras, J.R., & Rodriguez-Cobos, A. “La regresion logistica como
clasificador en el diagndstico de fallas eléctricas en un generador sincrono de
imanes permanentes”. Cientifica, vol. 29, nim. 1, pp. 01-18, enero-junio 2025,
ISSN 2594-2921, DOI: 10.46842/ipn.cien.v29n1a04.
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Articulos en revistas indexadas

e Alvarez-Salas, J.A,; Villalobos-Pina, F.J.; Gonzalez-Garcia, M.A,; Alvarez-Salas,
R. Interturn Short-Circuit Fault Diagnosis in a Permanent Magnet Synchronous
Generator Using Wavelets and Binary Classifiers. Processes 2026, 14, 377.
https://doi.org/10.3390/pr14020377

Trabajos de divulgacion cientifica

e Ponencia en la 4th Ph.D. Mexican Summer School on Power Electronics
September 11, 2024 "Diagnéstico de Fallas Eléctricas en un Generador
Sincrono de Imanes Permanentes".
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Apéndice A

Apéndice Modificacion del
A estator en el GSIP
de 600 y 400 W

A1. GSIP de 600 W.

El devanado de la fase A consta de 12 bobinas por fase. En cada fase, el proceso
de rebobinado se realizé en tres secciones de cuatro bobinas, debido a la fabricacion
del molde de la bobina. En esta fase no se modificaron las bobinas. El devanado de
la fase B consta de 12 bobinas por fase. En esta fase se incorporaron cuatro
derivaciones en dos de las cuatro secciones que conforman la fase B. El devanado
de la fase C consta de 12 bobinas por fase. En esta fase se incorporaron cuatro
derivaciones en una de las cuatro secciones que conforman la fase C. En la Figura
A1 se muestran las secciones que conforman cada una de las fases del estator.

Terminal
Fase A

Seccion
#3

Seccion

Unién de #2

la estrella Seccién

T?;:;r?l —YYM ~Y N #1
Seccién Seccién Seccién
#3 #2 #1

Seccion
#1

Seccién
#2
Seccion

#3 Terminal

Fase B

Figura A1. Secciones de las fases del circuito del estator.

En la Figura A2 se muestra la seccion de una fase, la cual se forma por cuatro
bobinas con 63 vueltas por bobina. Esta configuracién se realizd en tres secciones,
debido a que el molde para su construccion es mas practico al quedar conformado
por cuatro bobinas en serie como se indica en la Figura A3. Este molde toma en
cuenta las dimensiones y el nUmero de vueltas de las bobinas originales. Una vez
construidas las secciones, se unen entre si para formar las 12 bobinas por fase con
un total de 756 vueltas en la fase.
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63 vueltas 63 vueltas 63 vueltas 63 vueltas
YN ~YrN Y Y Y

bobina #1 bobina #2 bobina #3 bobina #4

Figura A2. Bobinas que conforman una seccién de una fase.

Figura A3. Molde para la construccién de las bobinas.

Cada una de las bobinas se amarrd con hilo para que en el montaje en su
respectiva ranura no se muevan las vueltas que la conforman. En la Figura A4 se
muestran las bobinas que incluyen las derivaciones con las terminales para simular
las fallas de cortocircuito en parte de las vueltas de la bobina. Estas terminales se
marcaron con la bobina y seccién en la cual se realizé la derivacion.

Figura A4. Bobinas construidas con derivaciones.

En la Tabla A1 se concentran las derivaciones que se generaron en cada una de
las fases del devanado del estator. A la fase A no se le incluyeron derivaciones, en la
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fase B se incluyeron 4 derivaciones o “taps” en dos de las secciones que conforman
la fase y en la fase C sélo en la seccion cercana a la estrella se incluyeron las
derivaciones. En la Tabla A2 se incluye el porcentaje de vueltas por fase en el cual se
obtuvieron las terminales de las derivaciones para simular la falla del cortocircuito.

Tabla A1. Distribucion de las derivaciones en las fases del estator.

Fase A Fase B Fase C
Derivacién_1-S1 Derivacién_1
Derivacién_2-S1 Derivaciéon_2
Sin modificacién de la fase Derivaciéon_3-S1 Derivacion_3
Derivcaién_4-S1 Derivacién_4

Derivacién_1-S2
Derivacion_2-S2
Derivacion_3-S2
Derivacion_4-S2

Tabla A2. Derivaciones en las fases del devanado del estator.

% de vueltas/fase | # de vueltas/fase
2 15
6 45
10 75
14 105

Una vez que se realizd la modificacion de las bobinas con las derivaciones en cada
una de las fases del GSIP de 600 W, se procede a la reconstruccion del estator. En la
Figura A5 se muestra el nlcleo en el cual se realiza el acomodo del papel aislante en
cada una de las ranuras que alojan las bobinas del estator; este papel permite
proteger a las bobinas del contacto eléctrico con el nucleo del estator.

En la Figura A6 se muestra el proceso de montaje de las bobinas en grupo que
fueron construidas. Su acomodo debe cuidar de no dafiar las bobinas al ingresar en
las ranuras del nucleo del estator.

En la Figura A7 se muestra el montaje de las secciones con la conexion interna en
cada una de las fases del devanado de la armadura. Estas conexiones le permiten la
continuidad en las tres secciones que conforman la fase, como se indica en la Figura
A2. En esta etapa se realiza el acomodo del papel aislante sobre la ranura que
contiene las bobinas y se preparan las terminales de las fases y derivaciones para
etiquetarlas y aislarlas. En la Figura A8 se muestra el etiquetado de estas terminales
que pueden corresponder a una derivacion o a una de las fases del estator. Las fases
se conectan en estrella y se deriva un conductor para tener acceso al neutro, al cual
en la configuracion original de la maquina no se tenia acceso.
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Figura A7. Montaje de las bobinas
modificadas en el nlcleo. sus derivaciones.
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En la Figura A9 se muestra el amarre y acomodo de todo el devanado del estator.
Las terminales tanto de las fases como de las derivaciones deben comprimirse, ya
que en las tapas no deben ocupar espacio que impida el montaje del generador. En
esta etapa una vez unido todo el devanado, pasa por un proceso de barnizado para
mejorar el aislamiento de todo el estator y no generar vibraciones durante su
operacion. El estator de la Figura A9 queda listo para el montaje y prueba del GSIP
de 600 W.

Figura A9. Estructura del devanado del estator después de la modificacion.

En la Tabla A1 se indican las posibles combinaciones empleadas entre las
derivaciones de la fase C en el GSIP de 600 W, para la medicion de las resistencias.
En la Tabla A3 se indica el cortocircuito entre la derivacidon y la conexion a neutro.

Tabla A3. Vueltas en c.c. entre la derivacion y el neutro de la fase C.

# Derivacion Vueltas

0 Sin derivacion 0

1 #1-neutro 15
2 #2- neutro 45
3 #3-neutro 75
4 # 4-neutro 105

De acuerdo con la Tabla A4, la fase C cuenta con cuatro derivaciones que permiten
hacer combinaciones de cortocircuitos (c.c.) entre el nUmero de vueltas de la fase.

Tabla A4. Vueltas en c.c. entre las derivaciones de la fase C.

Derivacion Vueltas

0 Sin derivaciéon 0 vueltas

1 #1-#2 30 vueltas
2 #1-#3 60 vueltas
3 #1-#4 90 vueltas
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En la Figura A10 se muestra la conexion del c.c. entre derivaciones de la misma
fase C. En esta conexion se reduce la resistencia por fase del estator del GSIP.

Terminal
Fase A

Seccion
. #3

conexion de c.c.
Seccion

Tap #4 Tep#3 Tap #2 o Tap #1 #)

Secciéon
#1

Terminal

— Y Y Y Y Y YY"
Fase C

Seccién Seccién Seccién

#3 #2 #1 .9
Seccion

#1

Seccidon
#2

Terminal
Fase B

Figura A10. Conexion del c.c. en la fase C.

A2. GSIP de 400 W.

En la Tabla A5 se indica la estructura del estator del GSIP de 400 W. El GSIP ha
sido empleado previamente en pruebas para la deteccion de fallas de c.c, ya que
cuenta con derivaciones como se indica en la Figura A11. Dos fases han sido
modificadas con derivaciones de 1 a 7 vueltas en c.c. de las fases del GSIP.

En la Tabla A6 se indican las derivaciones y el nUmero de vueltas que tiene el GSIP.
A partir de estas configuraciones se puede realizar una combinacion en cada fase o
entre fases para generar fallas de c.c. que modifiquen las sefales de voltaje y
corriente.

En las Tablas A7 y A8 de las fases A y B se indican las posibles combinaciones
entre las derivaciones y el neutro y entre derivaciones de la misma fase. No todas las
combinaciones son posibles de emular un c.c. entre vueltas, ya que eso depende de
cdmo los conductores compartan una ranura de una misma fase o entre fases

Tabla A5. Valores del estator del GSIP de 400 W.

Nimero Pasode Numero de Numero de  Calibre de Tipo de
de la bobinas/fase vueltas/bobina conductor devanado
ranuras bobina
(ranuras)
36 4 12 18 19 ondulado/doble
capa
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Fase C o

Inicio

YY Y L YY)

Figura A11. Conexion del devanado de armadura con las derivaciones en las fases.

Tabla A6. Derivaciones en las fases del GSIP de 400 W.

conexion de cc

Inicio

Fase A

Fin

Fase B

Fase Num. de Num. de Fase Num. de Num. de
derivacion vueltas derivacion vueltas

1 v 1 Tv

2 v 2 Tv

A 3 4y B 3 2V

4 4v 4 2v

5 v 5 4v

6 v 6 4v

Tabla A7. Vueltas en c.c. entre la derivacion y el neutro de las fases Ay B.

Fase A Fase B
0 Sin derivacion 0 vueltas 0 Sin derivaciéon 0 vueltas
1 1v-neutro 1Tvuelta 1 1v-neutro 1 vuelta
2 4v-neutro 4 vueltas 2 2v- neutro 2 vueltas
3 7v-neutro 7 vueltas 3 4v-neutro 4 vueltas

Tabla A8. Vueltas en c.c. entre las derivaciones de las fases Ay B.

Fase A Fase B
0 Sin derivacion 0 vueltas 0 Sin derivacién 0 vueltas
1 Tv-4v 3 vueltas 1 Tv-2v 1 vuelta
2 Tv- 7v 6 vueltas 2 2v-4v 2 vueltas
3 4v-Tv 3 vueltas 3 2v-4v 2 vueltas
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Apéndice  Datosy banco de
B pruebas del GSIP

B1. Banco de pruebas del GSIP de 400 W

En la Figura B1 se muestra el diagrama a bloques de cada uno de los elementos
del banco de pruebas para el GSIP que se reporto en [76]. Los elementos basicos
para el funcionamiento del banco son los siguientes:

eGenerador sincrono de imanes permanentes de 400 W, con derivaciones en c.c.
en el circuito del estator.

eMotor de corriente directa de 1 kW con un convertidor cd-cd, cuya funcién
equivale a una turbina que impulsa al GSIP de 400 W.

eConvertidor cd-cd (chopper) para el motor de corriente directa.

eUn sistema de control en base al dsPIC30F4011, que se comunica a la
computadora personal por medio de USB.

eSensores de corriente de efecto Hall, circuito acondicionador de sefiales y tarjeta
de control que adquieren y acondicionan las sefiales de corriente.

eComputadora personal, para el control y procesamiento de las sefales de
corriente y del motor de corriente directa.

eCarga resistiva conectada a las terminales del estator del GSIP de 400 W.

sistema de
PC use adquisicion de
sistema de control datos
dsPIC30F4011 USB
acondicionador

de sefales

convertidor cd-cd /L
U

tacogenerador :I:': motor de cd GSIP [
— 400 W U

banco de

resistores —-l_

/
U -

©w T L o~

Figura B1. Banco de pruebas del GSIP de 400 W.

En la Tabla B1 se indican los valores del proceso de adquisicion de las sefiales de
corriente del GSIP
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de acuerdo con lo que se reporta en [76]. Considerando dos velocidades de
operacion de 200 y 400 rpm, se dispone de un conjunto de archivos en formato de
texto con 960 adquisiciones de las tres sefales de corriente del GSIP de 400 W. Se
realizo la repeticion de la adquisicién 30 veces por cada uno de los escenarios de
falla en c.c. y en condiciones de simetria.

Tabla B1. Valores utilizados en el proceso de adquisicion de las sefiales de corriente.

AmplitUdeS Fseial  Fmuestreo N
(A) (Hz) (kHz) (muestras)
2 20/40 1 50

En la Figura B2 se muestra una imagen del banco de pruebas con algunas
modificaciones como el acoplamiento del generador-motor, las conexiones de las
derivaciones y el sistema de control del motor de cd.
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