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Resumen

Debido a su robustez, simplicidad y confiabilidad, los motores de induccién son
elementos ampliamente utilizados a nivel industrial al cumplir con una elevada cantidad
de tareas como dispositivos de conversion de energia. Sin embargo, este tipo de motores
son susceptibles a diversas fallas, siendo aquellas relacionadas con el aislamiento una
de las mas frecuentes, hecho que se atribuye a problemas incipientes en los aislamientos
debido al desgaste y envejecimiento de estos, que de no ser atendidos a tiempo,
pueden finalizar en fallas catastroficas mas severas causando danos irreversibles al
motor en cuestidon de minutos y, en ciertos casos, en cuestion de segundos. Debido a
la gran importancia que representa un diagndstico oportuno al tratar con este tipo de
fallas, en el presente trabajo de investigacion se presenta una metodologia novedosa
para realizar el diagnéstico y estimacidn del estado del aislamiento de un motor de
induccion de forma no invasiva y en linea. Para lograrlo, se explora el campo magnético
externo capturado por un sensor de bobina instalado en el marco del motor, y se analiza
mediante técnicas de procesamiento de sefal avanzadas, especificamente herramientas
de descomposicion tiempo-frecuencia (TFD, Time Frequency Decomposition). La
metodologia propuesta aqui, consta esencialmente de tres etapas: la aplicacion de la
transformada wavelet discreta (DWT) a las sefiales capturadas por el sensor de bobina,
la obtencion de un indicador de la gravedad del fallo calculando la entropia wavelet de
las sefales resultantes de la DWT, y finalmente, la estimacion automatica del estado
en el aislamiento mediante una red neuronal artificial (RNA). Por otro lado, para ofrecer
un monitoreo constante y en linea se desarrollan y se describen las arquitecturas
digitales que describen cada una de las etapas de la metodologia propuesta para poder
ser implementadas mediante hardware, generando asi un sistema en chip (SoC) de
bajo costo y con elevadas prestaciones de portabilidad y tiempos de procesamiento
reducidos. Los resultados obtenidos muestran que la metodologia es capaz de ofrecer
un diagnaostico oportuno a fallas incipientes en los aislamientos de un motor de induccion
con la ventaja de ser un método no invasivo, de facil implementacion y robusto ante
la presencia de otras fallas. Ademas, se demuestra que es posible automatizar el
diagnéstico empleando métodos de clasificacion de datos como lo es una RNA.
(Palabras clave: Fallas en aislamientos, flujo magnético, FPGA, motor de induccion.)



Summary

Due to its robustness, simplicity and reliability, induction motors are widely used
elements at the industry to meet a high number of tasks as energy conversion devices.
However, this type of motors are susceptible to various faults, being those related to
insulation one of the most frequent, a fact that is attributed to incipient problems in the
insulation due to the wear and aging of these, if not attended on time, they can end in
more severe catastrophic failures causing irreversible damage to the motor in a matter of
minutes and, in certain cases, in a matter of seconds. Due to the great importance that an
opportune diagnosis represents when dealing with this type of failures, in the present work
of investigation a novel methodology is presented to make the diagnosis and estimation
of the state of the insulation of an induction motor in an online and non-invasive way.To
achieve this, the external magnetic field captured by a coil sensor installed in the frame of
the motor is explored and analyzed by advanced signal processing techniques, specifically
time-frequency decomposition tools (TFD). The methodology proposed here essentially
consists of three stages: the application of the discrete wavelet transform (DWT) to the
signals captured by the coil sensor, obtaining an indicator of the severity of the failure
by calculating the wavelet entropy of the signals resulting from the DWT, and finally, the
automatic estimation of the state of the isolation through an artificial neural network (ANN).
On the other hand, to offer a constant and online monitoring, digital architectures that
describe each of the stages of the proposed methodology are developed and described
in order to be implemented through hardware, thus generating a low-cost system on-chip
(SoC) with high portability features and reduced processing times. The results obtained
show that the methodology is able to offer an opportune diagnosis to incipient failures in
the isolations of an induction motor with the advantage of being a non-invasive method,
easy to implement and robust in the presence of other faults. In addition, it is shown that
it is possible to automate the diagnosis using data classification methods such as an ANN.

(Keywords: Induction motor, insulation, magnetic flux, FPGA.)
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

En el campo de la industria, los motores de induccion han ganado gran
importancia y se han empleado ampliamente como dispositivos electromecanicos para
la conversion de energia al consumir mas del 60 % de toda la energia de cualquier
nacion industrial (AlIBadawi & AlMuhaini, 2015). Las actuales exigencias de calidad
consideran cada vez mas necesaria la utilizacion de sistemas de monitoreo y deteccion
de fallas, de modo que no se interrumpa la produccion, ademas, motores con falla
consumen y desperdician mas energia causando costos extras al momento de facturar,
por ende, es importante estudiar las principales fallas en los motores. Capolino et al.
(2015); Henao et al. (2014); Bazurto et al. (2016) han reportado que, dentro de las fallas
eléctricas mas relevantes ocurridas en motores de induccion, se encuentran las fallas
en el estator, dentro de las cuales, el fallo de cortocircuito entre espiras ha llamado la
atencion ultimamente. Este hecho se debe a que las peores fallas del estator surgen a
partir de problemas de aislamiento indetectables entre espiras adyacentes de manera
drastica (Malekpour et al., 2017; Cabanas et al., 2013).

Los trabajos relacionados con el presente tema de investigacidn buscan la
detecciéon de fallas en los aislamientos de motores con diferentes metodologias pero
que siguen esquemas parecidos. A continuacion, se hara una revisién del tipo de
variables empleadas para realizar la deteccion, se revisaran los procesos aplicados
a dicha sefial para mostrar sus caracteristicas esenciales a través de transformadas
frecuencia y tiempo-frecuencia como transformada de Fourier, transformada Wavelet,
entre otras. Por ultimo, se mostraran las técnicas mas recientes empleadas para realizar
una clasificacion de fallas a partir de datos arrojados por el procesamiento de sefal,
como redes neuronales, maquinas de soporte de vector, entre otras.

Variables fisicas empleadas para la deteccién de fallas en aislamientos de
motores.

Para determinar fallas en los aislamientos de motores, son varios los trabajos
reportados en la literatura, asi como diversas las variables que se han utilizado
para detectar esas fallas: vibraciones del estator, imagenes térmicas, corriente de



alimentacion, voltaje de alimentacion, pérdida de flujo magnético y combinaciones de
estas como corrientes y voltajes de alimentacion. Asi, por ejemplo, Ayaz et al. (2008)
establecieron una metodologia basada en la medicién de las vibraciones del estator por
medio de 6 acelerometros distribuidos en la carcasa del motor ademas del empleo de
sensores de voltaje y corriente de linea para realizar un analisis espectral de dichas
sefales reportando que esa metodologia no proporciona informacion relevante acerca
de fallas en el aislamiento. Por su parte, Glowacz & Glowacz (2016) propusieron una
metodologia a la cual denominaron Método de Seleccién de Area de los Estados
(MoASoS en inglés) en la que la deteccion se logra por medio de camaras termograficas
al extraer el color magenta de las imagenes térmicas y su histograma, logrando asi
detectar 20 % de bobina cortocircuitada en motores de induccién monofasicos con una
duracion de cortocircuito controlada, esto debido a que cambios de temperatura en la
superficie del motor afectan la deteccion. Dentro de los métodos reportados con mayor
frecuencia en la literatura se encuentra el analisis de la corriente de alimentacion del
estator, como en Zhang et al. (2015), quienes midieron las corrientes de fuga en motores
alimentados por inversor mediante cuatro transformadores diferenciales de corriente, los
cuales son colocados entre linea y comun y uno extra en las tres lineas de alimentacién
con el fin de monitorear la capacitancia y el factor de disipacion, logrando asi extraer
informacion que puede ayudar al monitoreo de fallas de aislamiento pero sin hacer la
deteccion. Por su parte, Gyftakis & Kappatou (2014) y Praneeth & Williamson (2017)
describieron métodos en los que monitorean la secuencia negativa de la corriente y
sus espectros para detectar componentes armonicas producidas por distintos tipos
de falla en motores alimentados por inversor, teniendo como desventajas que dicho
meétodo solo puede ser empleado en motores con 6 terminales, ademas, desbalances
producidos por sobre voltajes en la alimentacion no pueden ser distinguidos de manera
segura de fallas en el aislamiento. Bandyopadhyay et al. (2016) propusieron un método
de deteccion en motores alimentados por inversor en el que las lecturas de corriente
de las tres fases del motor son convertidas a su equivalente en componentes vector
I, — Iz y que al graficarlas dibujan un patron denominado patron Concordia el cual es
analizado empleando procesamiento de imagenes, ellos lograron detectar hasta con un
90 % de precision la falla bajo tres condiciones de carga (0%, 50 %,100 %) teniendo
como desventaja tener que realizar parte del procesamiento de forma manual. Otros
como Barzegaran et al. (2013) emplearon la densidad de flujo magnético radiado en
condiciones de falla debida a espiras cortocircuitadas para lograr detectar hasta 70



situaciones de falla a diferentes niveles de potencia y voltaje con una alta exactitud, pero
con el inconveniente de tener que aislar el motor bajo estudio de otros componentes (en
términos de flujo) dentro de una camara. Por su parte Mirzaeva et al. (2017) desarrollaron
una metodologia basada en lecturas de densidad de flujo magnético a través de un
arreglo de sensores efecto Hall colocados al interior del motor, logrando asi detectar
en linea las fallas de cortocircuito entre espiras ademas de fallas en barra dafiada y
excentricidad dinamica y estatica que pueden presentarse de manera simultanea.

Metodologias empleadas para la deteccion de fallas en aislamientos de
motores.

Para determinar las fallas en los aislamientos de motores no basta con medir
sefales fisicas del motor que presenta fallas y compararlas con aquellas de un motor
sin fallas. Para tal fin es necesario desarrollar una metodologia bien fundamentada para
obtener resultados confiables. Entre los métodos tradicionales empleados se encuentra
el analisis de descarga parcial, el cual tiene un uso limitado a motores de alto voltaje
(Perisse et al., 2007). Métodos mas recientes emplean transformaciones de Park como
en los trabajos para extraer diferentes caracteristicas de falla en componentes de
Corriente Alterna de motores (Das et al., 2011; Shashidhara & Raju, 2013). Una vez
extraidas ciertas componentes con transformaciones de Park algunos autores como
Caseiro et al. (2009) emplearon técnicas adicionales como la derivada del vector de
fase o la Transformada Wavelet Continua para extraer informacién adicional y poder
hacer una clasificacion de fallas mas exhaustiva, tal es el caso de Das et al. (2014).
Otras de las técnicas, recientemente reportada por Yagami et al. (2015) es denominada
maquinas de vectores de soporte en la que se clasifican los datos de magnitud y fase
de las corrientes que fluyen por el bobinado del estator en grupos definidos de fallas
conocidas. Ademas, para tener una nocion de qué tan grave se encuentra el fallo en el
aislamiento, al mismo tiempo de emplear las técnicas anteriormente mencionadas se
agregan metodologias implementando algoritmos de clasificacion de datos como légica
difusa en la que se entrena al sistema para que éste distinga entre la clasificacién de las
fallas conocidas y determine en cual de éstas se encuentra el motor bajo analisis (Devi
et al., 2016). Por su parte Guedes et al. (2016) realizaron un clasificador de fallas en
motores de induccion, aplicando el algoritmo llamado K-means a las curvas de perfil de
resistencia de aislamiento de motores con distintos tipos de fallo, empleando la distancia
de correlacion que a su vez una red neuronal artificial clasifica.



Como se ha visto en la recopilacion de los antecedentes, es posible determinar
si el aislamiento de un motor se encuentra dafiado o no con cierto grado de incertidumbre.
Las metodologias para lograrlo han venido mejorando en los ultimos afios, de tal manera
que se han propuesto diferentes variables de deteccion para dichos fines, cada
una sujeta a sus ventajas y desventajas, asi por ejemplo, mediante termografia es
necesario mantener condiciones climaticas optimas para el buen funcionamiento del
sistema a cambio de no tener que colocar dispositivos extras al motor, sin en cambio,
mediante el constante monitoreo de las corrientes es posible determinar el estado del
aislamiento agregando dispositivos e implementos extras al motor sin que las condiciones
climatoldgicas afecten. Por otra parte, la deteccion a través de mediciones de flujo se ha
dejado de lado al reportarse pocos trabajos pero que ha demostrado arrojar excelentes
resultados con la ventaja de poder ser un método no invasivo. Ademas, metodologias
recientes inclusive hacen uso de técnicas de clasificacion de datos para determinar qué
tan grave se encuentra el dafo en el aislamiento mediante el entrenamiento de redes
neuronales en motores con fallas y sin ellas logrando arrojar datos y resultados favorables
al indicar el tipo de fallo. Sin en cambio, en la mayoria de los trabajos anteriormente
recopilados se requiere del uso necesario de una PC para todo el procesamiento
ademas de dispositivos extras, indispensables para el buen funcionamiento del sistema,
lo que ocasiona que los costos se incrementen, ademas que se deja fuera el aspecto
de precision en tiempo real. En el presente trabajo se pretende mejorar el tiempo de
respuesta del sistema sin la necesidad de utilizar tantos implementos y/o dispositivos.
Ademas, se buscara desarrollar una tarjeta de adquisicion y/o procesamiento de datos
con componentes electronicos que cumplan con los requerimientos de precision,
exactitud y tiempo de respuesta que el sistema demande.

1.2. Objetivos

1.2.1. General

Desarrollar una metodologia mediante el analisis de variables fisicas
provenientes de un banco de datos y su procesamiento en FPGA para la deteccion de
dafios en aislamiento de motores de induccion.



1.2.2. Particulares

Documentar las causas de fallas mas comunes en la degradacién del aislamiento
de un motor mediante lo reportado en la literatura para establecer el enfoque del
estudio.

Estudiar las variables fisicas utilizadas o reportadas en los trabajos para seleccionar
la mas adecuada para la metodologia a desarrollar.

Desarrollar la metodologia de deteccion de fallas en aislamiento de motores de
induccién mediante la variable seleccionada como indicador de fallo y técnicas de
procesamiento de sefiales adecuadas para ello.

Desarrollar las estructuras digitales para el sistema de deteccién de fallo de
aislamiento mediante un lenguaje de descripcion en hardware (HDL).

Realizar pruebas de las estructuras digitales programadas y sintetizadas en un
FPGA en sefales seleccionadas con fallas en aislamiento en un banco de datos.

1.2.3. Hipotesis

Que a partir de una metodologia basada en técnicas de procesamiento de

sefales y su implementacion en FPGA sera posible detectar el dafio en aislamiento de

motores de induccién con un sistema en linea o no invasivo mejorando los tiempos de

procesamiento o la carga computacional respecto a lo reportado por otros sistemas.

1.3. Descripcion del problema

Los motores de induccidon son extensivamente utilizados en distintas industrias

por lo que tienen que operar bajo severas condiciones, razon por la cual se desarrollan

fallas en diferentes partes del motor como son: estator, rotor, rodamientos, entre otros.

La mayoria de los métodos recopilados se basan en la deteccion de corrientes

que, como se Vvio, tienen el inconveniente de arrojar resultados erréneos cuando

se presenta el caso de desbalance en los voltajes de alimentacion que repercuten

directamente en el método de deteccion.



De acuerdo a la recopilaciéon de antecedentes, la mayoria de los trabajos
reportados requieren de un tiempo de ejecucion considerable dependiendo del equipo
utilizado, y en algunos casos el analisis lo tiene que hacer un experto de acuerdo a su
experiencia, mas sin embargo, de acuerdo a Zhang et al. (2011) los problemas en los
aislamientos eléctricos del motor suelen ocurrir de manera rapida pudiendo conllevar a
fallas catastréficas en cuestion de segundos hasta unas cuantas horas a partir del inicio
de la falla en el aislamiento.

La mayoria de las metodologias empleadas en los trabajos consultados utilizan
técnicas de procesamiento de sefiales que tienen que ser visualizadas y analizadas
graficamente por un experto de acuerdo con su experiencia para poder obtener
conclusiones acerca del estado del aislamiento bajo analisis, lo cual implica tener a dicho
experto interactuando con el sistema.

1.4. Justificacion

Es necesario desarrollar una metodologia eficaz para deteccion de fallas en
aislamientos de motores de induccién debido a su gran empleo en el ambito industrial
y por ser uno de los tipos de fallas mas relevante ocurridas en este tipo de motores.

Se ha demostrado que a través de lecturas de flujo es posible determinar fallas
en rodamientos y rotores de motores, ademas, en los pocos trabajos encontrados en la
literatura se ha sefialado que un fallo en aislamientos repercute de cierta forma en el flujo
magnético perdido a los alrededores del motor.

Se ha demostrado que el empleo de dispositivos electronicos que permiten
realizar la ejecucion de operaciones en paralelo, debido a sus exclusivos disefios, como
lo son los Dispositivos de Ldégica Programables (PLD) proporcionan una excelente
alternativa para disminuir los tiempos de ejecucion en tareas complejas respecto a
aquellos que utilizan Software, mejorando asi los tiempos de respuesta, que se vuelve
un factor importante en cuanto a deteccion de fallas se trata.

Es posible realizar una clasificacion de un conjunto de datos a través de
metodologias ya desarrolladas como son maquinas de vectores de soporte, redes
neuronales, légica difusa, entre otras y, que se ha demostrado arrojan resultados
confiables si el procedimiento se encuentra descrito de manera apropiada.



1.5. Planteamiento general

El desarrollo del proyecto se divide en varias fases, consistiendo esencialmente
en los cuatro mdédulos que se listan a continuacion:

1. Implementacion de técnicas avanzadas de procesamiento de sefial en banco de
datos proveniente de motor de induccion con fallas en aislamientos. El objetivo
principal es detectar variaciones de algun parametro que determine la diferencia
entre un motor sano y un motor con fallo.

2. Desarrollo de estructuras digitales. Descripcion de los algoritmos matematicos
necesarios para la implementacién de la técnica de procesamiento de sefal
seleccionada, mediante lenguaje de descripcidn en hardware.

3. Implementacion en FPGA: implementacién de los algoritmos descritos en VHDL en
el dispositivo FPGA para pruebas de funcionalidad.

4. Pruebas de funcionalidad. Instalacién de sistema embebido en un banco de pruebas
de motores para realizar los ensayos de funcionalidad del sistema completo.

La Fig. 1 muestra de manera general la implementacion del sistema aqui propuesto.
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Figura 1: Diagrama general del proyecto.



CAPITULO 2. FUNDAMENTACION TEORICA

En esta seccion se describiran las herramientas y conceptos que seran
empleados para el desarrollo del presente trabajo de investigacion.

2.1. Motor de induccion

Dentro de los diferentes tipos de motores eléctricos, los motores de induccion
o asincronos son los mas empleados debido a su robustez, simplicidad y confiabilidad.
Estos motores tienen un amplio campo de accién en la industria al usarse en la mayoria
de tareas dentro del area de produccion, por ejemplo, sistemas de inyeccién de plastico,
prensas, bandas transportadoras y entre muchos otros. Sin embargo, a pesar de su
robustez, estos son susceptibles a diferentes tipos de fallos que se pueden clasificar como
muestra a continuacion (Henao et al., 2014):

1. Fallas del estator, que se pueden presentar de diferentes maneras como alguna fase
de alimentacion abierta del estator, estator desbalanceado debido a cortocircuitos
0 conexiones de mayor resistencia.

2. Fallas eléctricas del rotor, que incluyen alguna fase abierta del rotor, desbalance
del rotor debido a cortocircuitos o conexiones de mayor resistencia para maquinas
con rotor bobinado y barras rotas o anillos terminales agrietados para maquinas de
induccién tipo jaula de ardilla y fallas magnéticas del rotor como desmagnetizacion
para maquinas sincronicas de imanes permanentes (SM).

3. Fallas mecanicas del rotor tales como dafos en los rodamientos, excentricidad, eje
doblado y desalineacion.

4. Falla de uno o mas componentes electronicos de potencia del sistema de
accionamiento.

Durante las ultimas décadas se han llevado a cabo diversos estudios para determinar
la ocurrencia de los diferentes fallos en motores eléctricos de induccion. En ellos se
ha determinado que los fallos mas comunes son aquellos que se desarrollan en los
rodamientos y en los aislamientos de los devanados del estator, seguidos por fallos en el



rotor. Los porcentajes arrojados de acuerdo a una investigacion llevada a cabo en motores
eléctricos con capacidad mayor de 200 hp empleados en la industria y en instalaciones
comerciales se muestra en la Fig. 2.

Fallos en Fallos en
rodamiento estator

Fallos en
rotor

Otros
fallos

Figura 2: Distribucion de fallos en motores eléctricos con capacidad mayor a 200 hp,

(reliability working group, 1985).

2.2. Principales causas de fallos en aislamientos

Las principales causas que provocan que los aislamientos en un motor de
induccién se dafien se pueden dividir en cuatro grupos (Bonnett & Soukup, 1992;
Stone et al., 2004; Siddique et al., 2005): térmicas, eléctricas, mecanicas y esfuerzos
ambientales.

1. Esfuerzos térmicos: una de las cusas principales y conocidas que originan una
aceleracion en el envejecimiento de los aislamientos es provocada por aumentos
en la temperatura de operacion del motor. Estos aumentos originan que el proceso
de envejecimiento sea mas rapido y, por lo tanto, se reduzca la vida util del
aislamiento de una manera significativa. De forma general, un aumento en 10°
C en la temperatura de operacién del motor disminuye la vida del aislamiento
hasta por un 50%. En condiciones normales de funcionamiento, el proceso de
envejecimiento en si mismo no causa una falla, pero hace que el aislamiento
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sea mas vulnerables a otras tensiones, que luego producen el fallo real. Otro
esfuerzo térmico que tiene un efecto negativo en el la vida util del aislamiento
es la sobrecarga térmica, que ocurre debido a variaciones de voltaje, voltajes de
fase desequilibrados, ciclismo,sobrecarga, ventilaciéon obstruida o temperatura
ambiente. Como regla de pulgar, la temperatura en la fase con la corriente mas
alta aumentara en un 25 % por un desequilibrio de voltaje de 3.5% por fase. La
tabla 1 muestra los efectos de en la vida util del aislamiento cuando éste opera bajo
temperaturas ambientes mayores de 40 ° C.

Tabla 1: Efectos en la vida util del aislamiento al operar bajo temperaturas elevadas
(Bonnett & Soukup, 1992).

Temperatura ambiente ° C Horas de vida util del aislamiento

30° 250000
40° 125000
50° 60000
60° 30000

2. Esfuerzos eléctricos: Existen diferentes razones por las cuales las tensiones
eléctricas conducen a la falla del aislamiento del estator. Estos generalmente
se pueden danar debido a problemas con el material dieléctrico, por efectos
corona y voltajes transitorios a los que estd expuesta una maquina de esta
indole. El tipo de material dieléctrico que se utiliza para el aislamiento fase a
tierra, fase a fase y espira a espira, asi como los esfuerzos debidos a tensiones
aplicadas a los materiales aislantes, influyen significativamente en la vida util
del aislamiento. Otro de los agentes causantes del deterioro del aislamiento y
que se ha observado recientemente es debido a transitorios. Estos transitorios,
pueden incluso, a su vez, causar fallas de espira a tierra. Las principales causas
que originan estos transitorios se deben a fallas en el suministro de energia, ya
sea por fusibles limitadores de corriente, transferencia rapida de bus, apertura
y cierre de interruptores automaticos, conmutacion de capacitores, entre otros.
Recientemente, con la utilizacién de variadores de frecuencia, se ha observado
una elevada cantidad de fallas en los aislamientos debido a los permanentes
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transitorios que estos generan, situacion que se ve influenciada por el uso de
convertidores electronicos, que causan nuevos esfuerzos sobre dicho aislamiento,
derivados de las elevadas velocidades de conmutacion de los semiconductores de
potencia y pulsaciones de alta frecuencia. Adicionalmente, durante el proceso de
arranque y parada pueden ocurrir transitorios de alta tension.

. Esfuerzos mecanicos: Las principales causas de fallas de aislamiento debido a
esfuerzos mecanicos son el movimiento de la bobina y los golpes del rotor. La
fuerza sobre las bobinas es proporcional al cuadrado de la corriente del motor y
alcanza su valor maximo durante el arranque del motor. Esta fuerza hace que las
bobinas se muevan y vibren. El movimiento de las bobinas puede causar dafos
severos al aislamiento de la bobina o al conductor. Existen diferentes motivos que
provocan que el rotor golpee el estator, siendo los mas comunes fallas en los
cojinetes, deflexién del eje y desalineacioén del rotor.

. Esfuerzos ambientales: Los esfuerzos ambientales son ocasionados principalmente
por la presencia de materiales contaminantes ajenos que reducen las capacidades
de disipacion de calor, producen fallas prematuras en los rodamientos e inclusive
rupturas en el aislamiento al causar cortocircuitos. Es por esta razén que este tipo de
maquinas se deben de mantener en condiciones limpias y permanecer secos tanto
internamente como externamente en la medida de lo posible, todo ello para evitar
la influencia de quimicos y particulas ajenas sobre las condiciones del aislamiento.
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2.3. Analisis del campo magnético externo

El motor de induccidon basa su funcionamiento en aplicar un sistema de
tensiones trifasica alternante a las bobinas inductoras (estas bobinas son trifasicas y
estan desfasadas entre si 120°en el espacio), que de acuerdo al Teorema de Ferraris
se produce un campo magnético giratorio que gira a la velocidad de sincronismo (ng, en
rom), velocidad que se encuentra vinculada a la frecuencia de alimentacion (f) segun
la expresion ny, = 60-f/p (siendo p el numero de pares de polos). Este campo al girar
alrededor del rotor en estado de reposo, inducira corrientes en el mismo, debido a que
este se encuentra constituido por espiras cortocircuitadas (barras conectadas entre si
mediante anillos para el caso rotores tipo jaula de ardilla o bobinas en cortocircuito en
rotores bobinados). La presencia del campo magnético variable inducira una fuerza
electromotriz (e) en dichas barras/bobinas debido a la variacion del flujo, de acuerdo con
la Ley de Faraday (ecuacion 2.1).

do
dt
La induccién de esta fuerza electromotriz (fem) generara corrientes en las barras/bobinas,

(2.1)

e =

que de acuerdo a la Ley de Biot Savard daran lugar a fuerzas que actuaran sobre dichas
barras/bobinas originando un giro en el rotor, que, de acuerdo a la Ley de Lenz, el sentido
de esas fuerzas sera tal que se minimice la causa que las origina (variacion del flujo).

Por otro lado, el flujo que se encuentra disperso a los alrededores de una
maquina de induccién es un efecto residual e indeseable debido a que éste no participa
en el proceso de generar par de salida. Lo que se entiende por flujo disperso es el
flujo magnético que se irradia fuera de la maquina, es decir fuera de su marco. El flujo
disperso es inducido por las corrientes del estator y del rotor, prevaleciendo las corrientes
del estator, debido al efecto de escudo magnético del estator. Especificamente, una
o dos corrientes de estator prevalecen debido a la ubicacion fija del sensor y a la
ubicacion diferente de los devanados del estator (Bellini et al., 2006). Por lo tanto, se
espera que el flujo disperso incluya la misma informacion obtenida por las corrientes
de linea. Asi entonces, el campo magnético externo se puede estudiar por medio de
la descomposicion axial y radial (Romary et al., 2009). En este enfoque, el campo
magnético axial se encuentra ubicado en un plano que incluye el eje de la maquina;
es generado por las corrientes en los devanados del extremo del estator o en el anillo
del extremo del rotor. Por otra parte, la componente de campo magnético radial se
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localiza en un plano perpendicular al eje de la maquina, es un indicador de la densidad
de flujo del entrehierro y que se atenua por el circuito magnético del estator (paquete
de laminaciones) y por el marco externo de la maquina. Ambos campos magnéticos
se pueden medir por separado instalando un sensor capaz de detectarlos en una
ubicacion apropiada a las afueras del marco del motor bajo estudio. Comunmente, para
llevar a cabo estas tareas se suele emplear sensores del tipo bobina. Estos sensores
estdn compuestos esencialmente por un enrollamiento de alambre ferromagnético, en
el cual, al ser alcanzado por las componentes de campo magnético que circulan a su
alrededor, se le induce una fuerza electromotriz. Asi entonces, en la Fig.3 se muestran
las componentes de campo magnético esperados (axial o radial) dependiendo de la
ubicacién y posicion en la que es instalado el sensor de bobina. Se puede observar que,
si el sensor se instala igual a la posicion A, las lecturas obtenidas corresponderan a las
componentes de campo magnético axial. Por otro lado, en la posicion B, el sensor mide
el campo magnético radial pero también una parte del campo magnético axial de manera
simultanea. Finalmente, en la Posicion C, el sensor mide predominantemente el campo
magnético radial. Dependiendo de la posicion del sensor, los componentes radiales o
axiales prevaleceran en los analisis de las sefales de la fuerza electromotriz inducida en
la bobina.

Flujo radial Flujo axial

| Pos. A
Pos. B

\.—'_u—E

Figura 3: Posicién de sensor de bobina y sus diferentes componentes de campo

/
N

magnético.

Las ventajas de emplear este tipo de sensores son varias, entre ellas destacan
su bajo costo de elaboracion, disefio simple, tamafo pequefio, flexibilidad para ser
instalado en cualquier lugar alrededor de la maquina y su naturaleza no invasiva,
mismas que lo convierten en una excelente alternativa como fuente de informacion a
las magnitudes fisicas empleadas comunmente, especificamente magnitudes eléctricas
como lo son corrientes y voltajes.
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2.3.1. Analisis espectral del campo magnético disperso

En una maquina de induccion del tipo jaula de ardilla de alimentacion trifasica,
idealmente durante su funcionamiento normal, el flujo magnético disperso practicamente
no existe. Debido a inherentes desbalances y fallas propias de su fabricacion, el flujo
disperso en motores de induccion siempre se puede detectar incluso con voltajes de
alimentacion simétricos. El analisis del espectro de frecuencia del flujo de dispersién
proporciona informacién sobre las caracteristicas que ocurren en la maquina de induccion
ya que la ocurrencia de una falla resulta en un cambio de la distribucion de armodnicos
en el espectro de Fourier (Penman et al., 1994). Para determinar el contenido arménico
especifico del espectro de flujo disperso, debe analizarse el campo magnético alrededor
de la maquina. Penman et al. (1994) examinaron una técnica basada en el andlisis de la
componente de flujo disperso axial. La configuracion necesaria con este método para el
procedimiento de ubicacién de fallas consta de cuatro bobinas montadas simétricamente
en los cuatro cuadrantes del motor a un radio aproximadamente igual a la mitad de la
distancia desde el eje hasta el bobinado del extremo del estator (Fig. 4). Asi entonces,
las componentes frecuenciales a ser detectadas mediante la transformada de Fourier en
caso de existir fallos de cortocircuitos entre espiras vienen dadas por la ecuacion 2.2
como se muestra a continuacion:

fao = £ (k202 22)
p
donde p es el numero de par polos, f, la frecuencia de alimentacién, £ = 1,3 (orden de
los arménicos de alimentacion), s es el deslizamientoy n = 1,2,3,...(2p — 1).

. Sensores
«~ de bobina

Eje dél motor

Figura 4: Arreglo de sensores de bobina para detectar fallas de cortocircuito (Penman
et al., 1994).
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Como puede apreciarse a partir de la ecuacion 2.2, es de esperarse la aparicion
de nuevos componentes en el analisis del espectro de Fourier de la fem inducida en el
sensor de bobina cuando el motor presenta fallas de cortocircuito entre espiras. Tales
componentes son conocidas y se encuentran caracterizadas de tal forma que se afaden
inter-armonicos conocidos f...+, a la frecuencia fundamental o frecuencia de alimentacion
fs, dichos inter-armoénicos hacen su aparicion de forma adyacente a f,. Ademas, esta
caracteristica se multiplica con menor intensidad en arménicos multiplos de la frecuencia
fundamental. En la fig. 5 se muestra de forma ideal el espectro de Fourier para un motor
sano (fig. 5 (a)) y las componentes que aparecen en situacion de fallas de cortocircuito
entre espiras (fig. 5 (b)).

Densidad de Densidad de
potencia espectral potencia espectral
A A

i i f
-> m— corto

A\l A
. 24] mafas |
frecuencia f 2f,  frecuencia
(a) (b)

Figura 5: Frecuencias caracteristicas de motores de induccion: (a) en condicidn

saludable y sin fallas y (b) motor con fallas de cortocircuito entre espiras.
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2.4. Transformada de Fourier

La transformada de Fourier (FT) descompone una funcidon del tiempo (una
sefal) en las frecuencias que lo integran. La transformada de Fourier de una funcién
del tiempo, expresada matematicamente mediante la ecuacion 2.3, en si misma es
una funcién de frecuencia complejamente valorada, cuyo valor absoluto representa la
cantidad de esa frecuencia presente en la funcién original y cuyo argumento complejo es
el desplazamiento de fase de la sinusoide basica en esa frecuencia. La transformada de
Fourier se denomina representacion del dominio de frecuencia de la sefal original. Las
operaciones lineales realizadas en un dominio (tiempo o frecuencia) tienen operaciones
correspondientes en el otro dominio, que a veces son mas faciles de realizar. La
operaciéon de diferenciacion en el dominio del tiempo corresponde a la multiplicacion
por la frecuencia, por lo que algunas ecuaciones diferenciales son mas faciles de
analizar en el dominio de la frecuencia. Ademas, la convolucion en el dominio del tiempo
corresponde a la multiplicacién ordinaria en el dominio de la frecuencia. Concretamente,
esto significa que cualquier sistema lineal invariable en el tiempo, tal como un filtro
aplicado a una sefal, se puede expresar de forma relativamente simple como una
operacion en frecuencias.

z(f) = /_00 x(t) x e P f(t)dt (2.3)

o0

Donde: t =tiempo, f =frecuencia, + =Sefial en funcién del tiempo, j =parte imaginaria
de un numero complejo.

Para realizar el calculo de la transformada de Fourier en un dominio discreto,
se emplea la transformada Discreta de Fourier (DFT, Discrete Fourier Transform por sus
siglas en inglés). La DFT toma una secuencia de datos N muestreados de una sefal
y calcula el contenido de frecuencia de ésta representando estos datos en el dominio
de la frecuencia de forma discreta X [k] al multiplicar la sefial en tiempo discreto z[n]
por el kernel de multiplicacion. La DFT para sehales en tiempo discreto se representa
matematicamente mediante la ecuacion 2.4.

N-1 j2m .

—kn
X[k => ale N " 0<k<N-1 (2.4)
Donde j indica la parte imaginaria de un numero complejo.
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Aunque la DFT es una herramienta muy util, su implementacion involucra un
numero de sumas y multiplicaciones con numeros complejos que es proporcional a
NZ2. Debido a la gran importancia que representa el calculo del espectro de Fourier
para el analisis de sefales en varios campos de investigacién, donde una menor
carga computacional, el empleo de la minima cantidad de recursos y la optimizacion
de tiempos de ejecucidon son aspectos primordiales a considerar, se han desarrollado
una variedad de algoritmos que facilitan su implementacion. Entre los algoritmos mas
empleados y eficientes se encuentra el algoritmo de la transformada rapida de Fourier
(FFT, Fast Fourier Transform). El algoritmo FFT esta basado en el método denominado
“‘doblamiento sucesivo”, en el que una operacién con numeros complejos denominada
mariposa es empleada de manera sucesiva para realizar el calculo que conlleva al
computo del espectro de Fourier de una sefal. Dicha operacion de mariposa” puede
ser calculada para un diezmado en tiempo o para un diezmado en frecuencia (Proakis,
2001).

Para visualizar un ejemplo de la interpretacion del calculo del espectro
de Fourier de una sefal en funcion del tiempo, la Fig. 6 (a) muestra la sefal
x(t) = cos(2m * 5t) + cos(2m * 10t) + cos(2m * 20t) + cos(27 * 50t) y su descomposicion
en las frecuencias que la integran (Fig. 6 (b)), es decir 5 Hz, 10 Hz, 20 Hz,y 50 Hz a
través de la transformada rapida de Fourier. En dicha figura se puede observar que las
amplitudes de las frecuencias que integran la sefal son significativas y son las unicas
representativas. Por otro lado, debido a que la sefal tratada en este ejemplo es del
tipo estacionaria, es decir sus componentes frecuenciales no cambian con el tiempo, el
espectro de Fourier es ideal y solo aparecen las componentes esperadas, sin embargo,
la transformada de Fourier aplicada a senales no estacionarias permite extraer las
componentes frecuenciales presente en la sefal pero no indica el tiempo de aparicion
de cada una de ellas, es decir, se pierde la informacion temporal.
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Figura 6: Ejemplo de uso transformada de Fourier: (a)senal analizada en el dominio del

tiempo, (b)espectro de Fourier

2.5. Transformada Wavelet

Las wavelets son una clase de funciones utilizadas para localizar una funcién
dada tanto en el tiempo como en la escala (frecuencia) (Escudero et al., 2017). Una
familia de wavelets puede construirse a partir de una funcién ¢ (z), a veces conocida
como una "wavelet madre”, que esta confinada en un intervalo finito. Las "wavelets hija”,
expresadas matematicamente mediante la ecuacion (2), son entonces formadas por la
traslacion (b) y la contraccion (a). De esta manera, la transformada Wavelet, ecuacién
(3), proporciona informacion del tiempo en que ocurren o se presentan ciertas sefiales
con sus respectivas frecuencias, asi por ejemplo una funcion estacionaria (misma
frecuencia a lo largo del tiempo) puede ser detectada de manera integra a través de
la transformada de Fourier, pero si se trata de una sefial no estacionaria (diferentes
frecuencias a lo largo del tiempo) la transformada de Fourier solo indica cuales son
las principales frecuencias que componen dicha sefial sin proporcionar informacion del
tiempo en que se presentaron.

Una wavelet individual puede ser definida por la ecuacién 2.5 mientras que la
transformada Wavelet viene dada por la ecuacion 2.6:

V(@) = o] * ¢ (‘7” - b) (2.5)
wohat) =z [ soe(20) a 26)

Donde: a =Contraccién, b =Traslacion.
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2.5.1. Transformada Wavelet discreta.

Una transformada wavelet discreta (DWT) es aquella transformacién
tiempo-frecuencia para la cual las ondoletas se muestrean discretamente. Al igual que
con otras transformadas wavelet, una ventaja clave que tiene sobre las transformadas
de Fourier es la resolucion temporal: captura tanto la informacion de frecuencia como
la ubicacién (en el tiempo) de una sefal digital utilizando técnicas de filtrado digital. Los
filtros de diferentes frecuencias de corte se utilizan para analizar la senal a diferentes
escalas. La DWT de una sefal z[n] se calcula pasando dicha sefial a través de una serie
de filtros de paso alto para analizar las frecuencias altas, y de manera simultanea por
una serie de filtros de paso bajo para analizar las bajas frecuencias. Los coeficientes de
dichos filtros son determinados mediante la seleccién de una wavelet madre de acuerdo
a la aplicacion. En primer lugar, las muestras de la sefial = se pasan a través de un filtro
pasa altas con respuesta de impulso h[n| y que contiene N coeficientes. Dicho filtrado
se define mediante una operacion de convolucion de las dos sefales de acuerdo a la
ecuacion 2.7:

N o)
Dln] = (zxh)[n] =Y _alklhln— k| = > hlk]z[n — k] (2.7)
k=0 k=—o00
La sefal z[n] se descompone simultineamente usando un filtro de pasa bajas g[n] de
acuerdo a la ecuacion 2.8.

o0

N
Aln] = (z*x g)| Z zlk Z glklz[n — K] (2.8)
k=0 k=—o00
Las salidas de dichas operaciones resultan en los coeficientes de detalle (filtro pasa altas)
y los coeficientes de aproximacion (filtro pasa bajas) respectivamente. Es importante que
los dos filtros estén relacionados entre si y que se les conozca como un filtro de espejo
en cuadratura. Por otro lado, dado que la mitad de las frecuencias de la sefial ya se
han eliminado, la mitad de las muestras se pueden descartar segun la regla de Nyquist.
La salida del filtro de paso bajo g[n] se submuestrea por 2 y se procesa nuevamente
pasandola a través de un nuevo filtro pasa bajas g[n| y un filtro pasa altas h[n] con la
mitad de la frecuencia de corte de la anterior como se muestra en la figura 7.

Esta descomposicion reduce a la mitad la resolucion temporal, ya que solo la
mitad de cada salida de filtro caracteriza la sefial. Sin embargo, cada salida tiene la mitad
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Figura 7: Diagrama a bloques del analisis de filtros

de la banda de frecuencia de la entrada, por lo que la resolucion de frecuencia se ha
duplicado.

Dicha descomposicion se repite para aumentar aun mas la resolucién de
frecuencia y los coeficientes de aproximacion descompuestos con filtros de paso alto y
de paso bajo para después submuestrearlos. Esto se representa como un arbol binario
con nodos que representan un subespacio con una localizacion de tiempo-frecuencia
diferente tal y como se observa en la figura 8, donde f es el rango de frecuencia esperada
en dicho nodo, mientras que f; es la frecuencia de muestreo de la sefal z[n|. El arbol
se conoce como banco de filtros y cada senal wavelet (aproximacion o detalle) esta
asociada a una determinada banda de frecuencias.

(Y2)—>  codoenes
>inl —>(2) (32> f =1 116-1,/8
>ginl—>(32) (y2—> o= s = 18- 104

] Lol 2)—> S

F=0-f12 f=rfl4=7f12

Figura 8: Banco de filtros de 3 niveles

2.5.2. Principio de incertidumbre transformada Wavelet.

Es de notar que la resolucién en tiempo y frecuencia es diferente en el plano
tiempo-frecuencia en una transformada wavelet, o lo que es igual, el tamafo de ventana
es variable dependiendo de la regidon o nodo bajo analisis. El principio de incertidumbre
de Heisenberg para el andlisis de sefiales mediante la transformada wavelet indica que
para altas frecuencias, la resolucion en tiempo es mejor que para bajas frecuencias, es
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decir, se puede localizar en el tiempo con menor incertidumbre el contenido de altas
frecuencias de una sefial mediante la DWT. Por otro lado, la localizacion en el tiempo
para bandas de baja frecuencia de una sefial descompuesta mediante la DWT implica un
mayor grado de incertidumbre, sin embargo la resolucién en frecuencia es mejor. La fig.9
ilustra las resoluciones en tiempo y frecuencia para diferentes niveles de descomposicion.
En dicha figura se observa que el area de los rectangulos es igual en todos los niveles
a pesar que la anchura y la altura cambian. En altas frecuencias el ancho es menor,
indicando una mejor resolucion en el tiempo. Por otro lado, el ancho de los rectangulos
en bajas frecuencias es mucho mayor denotando una baja resolucién en el tiempo, sin
embargo, su altura es menor indicando a una mejor resolucion en frecuencia.

Frecuencia

Tiempo

Figura 9: Resolucioén en tiempo y frecuencia para diferentes niveles de descomposicion

de transformada wavelet, (Polikar, 1996).

2.5.3. Familias Wavelet madre.

Un aspecto de suma importancia para obtener resultados significativos al
emplear la técnica de descomposicion en tiempo frecuencia mediante la DWT es la
adecuada seleccion de la funcion wavelet madre. Cada familia de wavelet madre influye
en la naturaleza ideal de los filtros asociados a las sefiales wavelet. Algunos de los
criterios que se deben de tomar a consideracidn para elegir una wavelet madre adecuada
para el analisis de series temporales es la suavidad, una caracteristica que queda
definida por la regularidad, es decir, los puntos en los que la funcién es derivable y
la auto-similitud (Daubechies, 1990). Los coeficientes de los filtros empleados para
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el calculo de la transformada wavelet discreta de una sefal son obtenidos a partir de
diferentes familias de wavelet madre que se encuentran bien definidas y que satisfacen
con la caracteristica de ser un filtro espejo en cuadratura, es decir, si se tienen dos
filtros g[n] y hin], su relacion debe ser tal que se cumpla la propiedad enmarcada por la
ecuacion 2.9:

glL —1—n] = (=1)" - h[n] (2.9)

donde 0 <n < L.

Entre las familias de wavelet madre empleadas comunmente se encuentran la
familia Daubechies, Symlet, dmeyer, Coiflet, entre otros. La fig. 10 muestra los filtros de
paso bajo y de paso alto para las familias de wavelet madre anteriormente mencionadas.

Filtro pasa bajas Daubechies 44 Filtro pasa altas Daubechies 44

g 05 A 305 o
. W ol
< _05 1 1 1 1 1 1 1 ) 1 < _05 \‘ 1 1 1 1 1 1 1
0 20 30 40 50 60 70 80 0 20 30 40 50 60 70 80
Coeficiente del filtro Coeficiente del filtro
9 1 Filtro pasa bajas Symlet 20 . Filtro pasa altas Symlet 20
3 T T T T T 3 T T f‘\ T T
= b= N\
?E)_ oif—ff—f—f\/\f»ﬁi TEI ]
< _1 1 1 1 1 1 1 1 < _1 1 1 1 1 1 1 1
5 0 15 20 25 30 35 40 5 0 15 20 25 30 35 40
Coeficiente del filtro Coeficiente del filtro
Filtro pasa bajas dmeyer Filtro pasa altas dmeyer
S 1 T /\ T S 1 T - T
80 — 30 ~— |\ —
£ £ |
< _1 I I I I I < _1 I I I I I
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
Coeficiente del filtro Coeficiente del filtro
9 1 Filtro pasa bajas Coiflet 5 5 1 Filtro pasa altas Coiflet 5
D T T T 3 T T T
%_ 0—7—47—\\//\//\7 i 0 7—\;/\\ /\,/\
£ £ \
< _1 I I I I I < _1 I I I I I
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
Coeficiente del filtro Coeficiente del filtro

Figura 10: Ejemplo de uso transformada discreta wavelet

Es comun aplicar la familia Daubechies en el analisis de tendencias y es
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recomendable realizar la DWT con un wavelet madre de orden superior, es decir, que el
filtro asociado contenga un elevado numero de coeficientes puesto que el filtrado suele
ser menos ideal en otros casos. Por otro lado, si el orden de la wavelet madre empleado
es menor, pueden aparecer problemas de filtrado indeseado de componentes en bandas
de sefales adyacentes, en otras palabras, es posible que exista un traslape entre bandas
adyacentes (Antonino et al., 2006) empeorando la respuesta en frecuencia, resultando
en un filtro menos ideal.

2.5.4. Transformada Wavelet discreta inversa.

Para obtener la transformada wavelet discreta inversa a partir de los coeficientes
de aproximacion y detalle en el nivel j, cA; y cD, respectivamente, la transformada wavelet
discreta inversa reconstruye cA,_,, invirtiendo los pasos de descomposicion insertando
ceros (sobremuestreo diadico) y ejecutando la operacién caracteristica de convolucién
de los resultados con los filtros de reconstruccion correspondientes pasa bajas (Lo_R)y
pasa altas (Hi_R) como se muestra en la fig. 11.

Sobremuestreo Convolucion
cA —>(32)—>)
I Lo R Retener
parte  —PicA,
) central
oD —>(x2)—>[Hi R
Sobremuestreo Convolucion

Figura 11: Ejemplo de uso transformada discreta wavelet

2.5.5. Ejemplo de empleo de transformada Wavelet discreta.

La fig. 12 muestra un ejemplo en el que se reconstruye una senal digital
mediante los coeficientes de detalle para los niveles dy, d»,y d3 empleando la transformada
wavelet discreta para una ondoleta madre del tipo "Daubechies 44” con la finalidad de
descomponer su contenido en tiempo frecuencia por bandas frecuenciales definidas.
La senal analizada, dada por la ecuaciéon 2.10 y mostrada de color rojo en la parte
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superior de la fig. 12, esta compuesta por 3 sefales sinusoidales de diferente frecuencia
(f1 =450Hz, fo» = 1000H z, f3 = 1500H z) en intervalos de tiempo distintos, primeramente
la frecuencia mas baja f; y finalmente la frecuencia mas alta f3, es decir, la sefial tratada
en este ejemplo es del tipo no estacionaria.

sin(2m - 450 -t), si0 <t <0,034s.
y(t) =  sin(27 - 1000 - t), si0,034 <t < 0,068s. (2.10)
sin(2m - 1500 - t), si 0,068 <t < 0,01s.
La frecuencia de muestreo empleada para reconstruir la sefial se establece en f, = 5kH z,

de tal forma que, de acuerdo a la descomposicién mostrada en la fig.8, las componentes
frecuenciales que apareceran en cada nivel vienen dadas por la tabla 2.

Tabla 2: Bandas de frecuencia para distintos niveles de descomposicion empleando

DWT y una frecuencia de muestreo de 5kHz.

Nivel de descomposicion | Banda de frecuencias (Hz)
d1 1250-2500
d2 625-1250
d3 312.5-625
d4 156.25-312.5

De acuerdo al proceso de filtrado llevado a cabo por la DWT, es posible extraer
cada banda frecuencial en una sefal wavelet diferente, de acuerdo con los valores de
sus bandas de frecuencia asociadas. Asi entonces, es de esperarse que la componente
de mayor frecuencia, que en este ejemplo es de 1500 Hz aparezca en los coeficientes de
detalle d; y que el de menor frecuencia (450 Hz) aparezca en los coeficientes de detalle
ds.
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Figura 12: Ejemplo de uso transformada discreta wavelet
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2.6. Entropia Shannon

La entropia en la teoria de la informacidn describe la cantidad de informacion
proporcionada por una sefal o evento, siendo una técnica de procesamiento de sefal que
se ha utilizado con éxito en muchas aplicaciones, tales como: ciencia espacial, mecanica
y comunicaciones, y recientemente ha demostrado su capacidad en el monitoreo de
la condicion de motores de induccion para detectar diferentes fallas como barras rotas
(Zhang et al., 2016). La entropia relaciona la cantidad de incertidumbre sobre un evento
asociado con una distribucion de probabilidad dada. Shannon (1948) definio la entropia
como una medida del contenido de informacion promedio asociado con el resultado
aleatorio. Considerando un evento aleatorio 5 con n posibles resultados (1,055,533, ...,5,
y cada (3; con una probabilidad p(3;), la informacién de entropia H(B) de un evento
aleatorio [ esta dada por la ecuacion 2.11 mostrada a continuacion.

H(B) = — Zp<6i)l092 p(5))] (2.11)

Si el numero total de resultados en el evento aleatorio 5 es NV, la probabilidad
p(B;) viene dada por la ecuacion 2.12.

Ty

p(Bi) = % (2.12)

donde r; representa la tasa de incidencia de cada posible resultado 5;, y el numero total
de resultados esta dada por la ecuacion 2.13.

n

N=>"r (2.13)

Reescribiendo 2.11, la entropia H(B) de un evento aleatorio B se puede calcular
mediante la ecuacion 2.14

H(B) = log(N) — (%) Zﬂ'lOEh(?“i) (2.14)
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2.7. Entropia Wavelet

Debido al principio de incertidumbre inherente en algunas transformaciones
tiempo-frecuencia, aparece una limitacion critica cuando se aplica una ventana especifica
a una serie de datos, como en el caso de la transformada wavelet; si la ventana es
demasiado estrecha, la resolucion de la frecuencia sera pobre; y si la ventana es
demasiado ancha, la localizacion del tiempo sera menos precisa. Esta limitacion se
vuelve importante cuando la sefial tiene componentes transitorios localizados en el
tiempo, como los componentes en la mayoria de sefales reales (Rosso et al., 2001).
Para superar estas limitaciones, se ha definido un parametro basado en la entropia de
una senal a partir de una representacion tiempo-frecuencia de la sefial proporcionada
por la transformada wavelet (Quiroga et al., 2001). La transformada wavelet discreta
ortogonal no hace suposiciones sobre estacionariedad de sefales y la Unica entrada
necesaria es la serie temporal. En este caso, la evolucién temporal de los patrones
de frecuencia puede seguirse con una resolucién optima de tiempo-frecuencia. Por lo
tanto, mientras que la entropia basada en el transformada wavelet refleja el grado de
orden / desorden de la sefial, puede proporcionar informacion adicional sobre el proceso
dinamico subyacente asociado con la sefial (Rosso et al., 2001). La entropia wavelet
se ha empleado satisfactoriamente en diferentes campos de investigacion teniendo una
gran variedad de aplicaciones, desde el analisis de sefales eléctricas del cerebro (Sik
et al., 2017) hasta aplicaciones en la deteccidn y clasificacion de fallas en lineas de
transmision (Kumar & Yadav, 2016).

Asi entonces, la entropia wavelet no-normalizada de cierta banda de frecuencias
E,; se puede calcular mediante la ecuacion 2.15 (Kumar & Yadav, 2016).

Ej=—Y Ejl(E;) (2.15)

Donde E;, es el espectro de energia wavelet del nivel de descomposicion j e instante n
y se define de acuerdo a la ecuacion 2.16.

Ejn = |Dj(n)? (2.16)

Ademas, D;(n) representa los coeficientes de detalle del nivel de descomposicion j en el
instante n y puede ser calculado mediante la ecuacion 2.7.

27



2.8. Red neuronal artificial (RNA)

Una RNA es un conjunto de unidades de procesamiento elementales llamadas
neuronas o nodos, cuya capacidad de procesamiento se almacena en las conexiones
mediante pesos sinapticos, y cuya adaptacién depende del aprendizaje (Rairan, 2014).
La técnica de redes neuronales se usa para reconocer y clasificar patrones de fallas
complejas sin la necesidad de contar con mucho conocimiento sobre el proceso, las
sefales usadas o los propios patrones de fallas. Asi entonces, las ventajas de emplear
redes neuronales para la clasificacion de datos son variadas y algunas de ellas se
enumeran a continuacion (Bacha et al., 2008):

1. Las redes neuronales son muy rapidas. Esto es util cuando un sistema de
diagnostico debe ejecutarse en tiempo real y debe manejar muchas sefiales.

2. Poco o nada de conocimiento del proceso es requerido para el uso de redes
neuronales. Una ventaja especial es que no se requiere conocimiento sobre
patrones de fallas.

3. Una red neuronal es robusta, especialmente con respecto al ruido.

Existen tres tipos de neuronas: de entrada (asignar valores de entrada), ocultas (realizar
operaciones y consiste en una o mas capas) y de salida (realizar operaciones y comparar
los valores con el objetivo o los de referencia). La figura 13 muestra la estructura de una
RNA, donde las j neuronas reciben las sefales de entrada zj, y w representa los pesos
sinapticos. b, es el sesgo y f(.) denota la funcidn de activacion que define la salida de la
neurona (Rairan, 2014).

El estado de una neurona j se evalua sumando los pesos, cada peso sinaptico
multiplica cada entrada y, dado que en un soma se agregan las entradas provenientes de
las dendritas, se obtiene 2.17. w,; es el umbral de excitacion, y si se incluye en la entrada,
el estado interno se describe mediante 2.18, con 2z, = 1. El estado interno es evaluado
por 2.19.

Yinj = Woj + Z T;Wij (217)
i=1
i=1
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Figura 13: Estructura funcional de una neurona.

uj =Y wwi; + B (2.19)
=1

Si w; es positivo, se asocia a una excitacion y, si es negativo, a una inhibicion. Si la
activacion del umbral se incorpora al vector de ponderaciones, la activacién de salida y
viene dada por (2.20). f denota la funcién de activacién, siendo las mas usadas aquellas
que se muestran en la tabla 3.

y=f(u) (2.20)

Tabla 3: Funciones de activacion comunes para una RNA

- . 1, siu>0.
Funcion escalon unitaria f(u) =
0, de otra manera.
Funcion lineal fu) =u
a

Funcién sigmoide -

9 J(w) 1+ exp(—u)
Funcion tangente hiperbdlica | f(u) = %

eu e—u
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La neurona necesita una técnica de aprendizaje para ajustar sus parametros
durante un proceso de entrenamiento el cual puede ser del tipo supervisado o no
supervisado. Determinar que estructura de red es mejor para determinadas tareas es
una labor compleja, esto debido a que existe poco conocimiento sobre qué red y método
de entrenamiento son mejores para una determinada aplicacion, mas sin embargo, la
eleccién de dicha estructura resulta crucial para obtener un buen resultado. No obstante,
se han desarrollado técnicas estadisticas (basadas en un conjunto de datos de prueba
por separado) para estimar el rendimiento de una RNA. Dentro de la literatura, existen
diversas investigaciones que indican que los enfoques de red neuronal supervisada
pueden utilizarse para la clasificacién de fallas y severidad de fallas, ademas de ser
el planteamiento mas adecuado para datos discretos (Tlelo et al., 2016; Wu & Chow,
2004; Borras et al., 2001). Asi pues, Tlelo et al. (2016) determinaron el rendimiento
y aprendizaje de diferentes topologias de redes neuronales para predecir series de
sefales en el tiempo, destacando aquella descrita por Molaie et al. (2014), esto debido a
su desemperio al tener la menor cantidad de épocas durante el entrenamiento, un menor
tiempo de entrenamiento y un error cuadratico medio minimo. Dicha arquitectura de red
neuronal estd conformada por una capa de entrada, cuatro capas internas y una capa
de salida, como se observa en la Fig.14.

\::‘
A/ Salida

}"""N' \:\‘ ’
/ll& A“{\\\
//

Entradas

Figura 14: Arquitectura de red neuronal artificial, (Molaie et al., 2014).
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2.9. Procesamiento digital de seinales

El procesamiento digital de sefiales es la manipulacion matematica de una sefial
fisica con el propdsito de mejorarla o extraer informacion y caracteristicas relevantes para
caracterizarla dentro de un proceso. Dicha sefial o magnitud fisica debe ser medida por
medio de un sensor y convertida a una representacion en el dominio discreto mediante un
convertidor analégico a digital, la Fig.15 muestra el sistema basico de un procesamiento
digital de sefales.

Amplitud de
magnitud fisica
+~—Muestras digitales

Muestras analogicas i .
A A
\ tiempo I {

I

r

X

U
Sefial Sefial Sefial Senal
analogica Convertidor digital Proceso digital digital Convertidor digital analoga

analdgico a digital a analdgico

Figura 15: Sistema basico de un procesamiento digital de sefales.

El procesamiento digital de sefales agrupa un conjunto de operaciones que se
aplican sobre sefales discretas, estas operaciones se describen como transformaciones
matematicas. Los objetivos de realizar un procesamiento digital de sefales son, entre
otros, proveer una mejor aproximacion del analisis o estimacion del contenido de la
informacion, analizar, representar, transformar, manipular sefales y el contenido de la
informacion. Procesar senales digitalmente tiene muchas ventajas sobre su contraparte
analdgica, esto debido a que existen procesos que son muy dificiles o casi imposibles
de analizar y realizar de manera analégica, ademas, el procesamiento analdgico se
realiza mediante resistores, capacitores, inductores, etc., elementos que muestran un
desempeno minimizado al afectarse por cambios de temperatura, cambios de voltaje
y vibraciones mecanicas, entre otros. Por su parte el procesamiento digital de senales
supone diversas ventajas ya que este tipo de procesamiento reduce la susceptibilidad al
ruido, la cantidad de elementos empleados para la ejecucion de operaciones, el tiempo
de desarrollo, los costos, el consumo de potencia, entre otros.
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2.10. Procesamiento digital de senales en FPGA

Los arreglos de compuertas programables en campo (FPGA, field programmable
gate array) son dispositivos semiconductores que pueden programarse después de
ser manufacturados. En lugar de ser restringidos a una funcién hardware especifica y
predeterminada, un FPGA permite programar caracteristicas y funciones al producto,
adaptarlo a los nuevos estandares y reconfigurar el hardware para aplicaciones
especificas. Los FPGA pertenecen a la amplia familia de componentes logicos
programables. Un FPGA se define como una matriz de bloques logicos configurables
(CLB, configurable logic block), unidos entre si por una red de interconexion totalmente
reprogramable entrelazados con bloques de salidas y entradas configurables. Cada CLB
consiste de de una cantidad especifica de elementos fundamentales conocidos como
celdas logicas. Asi entonces a partir de esas celdas logicas es posible implementar
funciones légicas digitales. La cantidad de celdas légicas por CLB depende de la
tecnologia empleada en la fabricacion y del fabricante. La Fig. 16 muestra los elementos
basicos que componen un FPGA: .

bloque configurable
de entrada/salida

i

Bloque logico
configurable (CLB)

:

Figura 16: Elementos basicos de un FPGA.

. Red de interconexion
programable

Este tipo de tecnologias especificas de hardware han sido consideradas como
una solucién apropiada en diferentes campos de aplicacién, entre otras, tecnologias de
comunicacioén inalambrica (Miyazaki et al., 2014), procesamiento de imagenes y sefales
(Ovaska & Vainio, 2004), deteccién de fallas en motores de induccion (Camarena et al.,
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2016), (Camarena et al., 2014; Rangel et al., 2014), equipo médico (Chen et al., 2000),
robética (Das et al., 2017), entre muchos otros. El amplio campo de accién y aplicacion
exitosa de los dispositivos FPGA se debe en gran parte a la gran potabilidad que éstos
tienen debido a su facil reconfiguracion en campo, ademas de que los costos de emplear
esta tecnologia son bajos lo que representa un ahorro econémico para quienes los
emplean. Por otra parte, al utilizar estos dispositivos se protege la propiedad intelectual
de quienes desarrollan aplicaciones en ellos, debido a que la confidencialidad de
arquitecturas especificas no son duplicables tan facilmente. Otra de las grandes ventajas
de este tipo de elementos es que el tiempo de ejecucidn de las tareas implementadas se
puede reducir drasticamente mediante el disefio de arquitecturas paralelas dedicadas, lo
qgue permite que los controladores basados en FPGA alcancen el nivel de rendimiento de
sus contrapartes analégicas sin sus inconvenientes (configuracion de parametros, falta
de flexibilidad).
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

En la Fig.17 se muestra un diagrama a bloques que integra la metodologia
propuesta en este trabajo. Dicha metodologia esta constituida esencialmente por dos
bloques principales:

e Desarrollo de técnica de deteccion de fallo en aislamientos de motores de induccion.
e Implementacién de técnica de deteccion de fallos en hardware.

El primer bloque, que consiste en el desarrollo de una técnica de deteccidén de fallas
en aislamientos de motores de induccién mediante software estda conformado por tres
fases o etapas, como se describe de manera general a continuacién. En la primera
fase, se obtienen las senales de flujo magnético perdido a los alrededores del motor
mediante un osciloscopio y un sensor tipo bobina instalado en el marco del motor.
Dichas senales contienen la informacion del motor en los estados aqui estudiados:
motor sano y motor con falla de aislamientos progresivamente inducidas. El sensor de
bobina es colocado frontalmente al motor, de tal forma que sea posible capturar las
componentes de flujo axial y radial perdido a los alrededores de éste. Una vez obtenidas
las muestras de la sefal de flujo magnético, éstas se almacenan para tener una base
de datos con diferentes grados de dafio forzado en el aislamiento del motor, es decir,
un degradamiento del aislamiento. Posteriormente, y como segunda etapa, se realiza un
procesamiento de sefal para poder aislar la caracteristica esencial capaz de mostrar la
existencia o inexistencia de falla de aislamiento aplicando técnicas de procesamiento
de sefial avanzadas, particularmente, técnicas de descomposicion en tiempo-frecuencia
(TFD, por sus siglas en inglés), como lo es la transformada discreta wavelet, a las
sefnales almacenadas en el banco de datos. Seguidamente se calcula el valor de la
entropia wavelet de la sefial de detalle 6(d6). Una vez caracterizada la falla, como
tercera fase, se realiza una categorizacién de la gravedad de ésta mediante un método
de clasificacion de datos empleando una red neuronal artificial, la cual es entrenada con
toda la informacion recolectada por la magnitud de la entropia wavelet de la sefal d6 en
todas los niveles de fallo inducidos.

Una vez integrada toda la metodologia en software, como segundo bloque y
con la finalidad de tener un sistema en linea capaz de mantener un constante monitoreo
de la sefial, se desarrollan las estructuras digitales de las etapas que conforman la
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técnica de deteccion de fallos aqui propuesta para ser implementadas en un arreglo de
compuertas programables en campo (FPGA) y disponer de un sistema en chip (SoC)
de bajo costo y con elevadas prestaciones de tiempo de procesamiento de sefial. Asi
entonces, se describen las estructuras digitales anteriormente mencionadas mediante
lenguaje de descripcion en hardware (HDL), a saber, de la etapa de adquisicion de
sefales (convertidor analdgico a digital, ADC), de la etapa de procesamiento de sefal,
compuesta por la transformada wavelet discreta directa, la transformada wavelet discreta
inversa y el calculo de la entropia wavelet y finalmente aquellas correspondientes a la
etapa de diagndstico integrada esencialmente por una red neuronal artificial entrenada.
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Figura 17: Diagrama general a bloques del desarrollo del proyecto.
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3.1. Banco de pruebas

Se disefid un banco de pruebas experimental para desarrollar e implementar
la técnica de diagndstico aqui propuesta empleando un motor de induccion tipo jaula
de ardilla trifasico,un osciloscopio marca YOKOGAWA, un sensor de flujo magnético
tipo bobina y un freno magnético (ver fig. 18). El estator es alimentado por un sistema
de voltaje trifasico balanceado a una frecuencia de 50 Hz. En dicho banco de pruebas
se instalé un motor con las siguientes caracteristicas: (1.1 kW, 400 V, Y-conectado,
50 Hz, 4 polos) de tal forma que se pueda estudiar el flujo magnético disperso bajo
condiciones de falla de aislamientos y en condiciones de motor sano. Dicha maquina
se montd del mismo eje con un freno magnético con la finalidad de simular cualquier
tipo de par de carga durante las diferentes pruebas aqui realizadas. Para capturar las
senales de interés se debe establecer un valor de frecuencia de muestreo idéneo para
los fines de procesamiento de sefal que se pretenden. Debido a que la frecuencia de
muestreo determina los limites de las diferentes bandas de frecuencia resultantes de la
transformada discreta wavelet, éste valor puede ser establecido considerando que es
recomendable no establecer los limites de la banda de la sefal wavelet que contiene la
frecuencia fundamental f muy cerca de esta frecuencia. Este hecho se debe a que parte
del contenido de esta componente que es de gran amplitud podria filtrarse y afectar
a bandas adyacentes. Tomando bajo consideracion esta informacion, y el hecho que
la frecuencia de alimentacion empleada para las pruebas desarrolladas es f = 50Hz
las muestras son tomadas del sensor de flujo magnético mediante el osciloscopio
estableciendo una frecuencia de muestreo f, = 5k Hz y un tiempo de adquisicion de 60s,
lo cual es suficiente para capturar el estado estable del motor.

El sensor de flujo magnético es colocado cerca del cuerpo de la maquina,
especificamente en el marco exterior, de tal forma que sea posible capturar las
componentes de flujo radial y axial perdido a los alrededores del motor de forma precisa
y al mismo tiempo no se modifique ni se altere el disefio del motor, favoreciendo asi
la metodologia aqui propuesta al cumplir con las caracteristicas de ser una técnica no
invasiva.
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Figura 18: Banco de pruebas de motores: (a) sensor de flujo magnético, (b) motor de

induccidn, (c) freno magnético carga del motor, (d) osciloscopio grabador de sefales.

Para establecer un marco de referencia entre un motor sano y un motor con
fallo en los aislamientos, en una primera instancia el motor utilizado en este trabajo
se encontraba en condiciones sanas, es decir al inicio de las pruebas, posteriormente
se le indujo un dafio al aislamiento de manera progresiva. Para lograr forzar un dafio
en el aislamiento del motor, se desconect6 de manera alternativa una de las fases
de alimentacion mientras este se encontraba operando bajo condiciones normales.
Todo esto con la finalidad de establecer un estado de sobrecarga en el motor al ser
sometido a grandes esfuerzos eléctricos y de par torque, de tal forma que al trabajar
con una menor cantidad de bobinas, la corriente fluyendo a través de las espiras
en el devanado del estator sea elevada, produciendo a su vez calor excesivo en los
aislamientos circundantes. Dicha situacidon fue repetida en numerosas ocasiones hasta
lograr elevadas temperaturas en el motor. El calor excesivo de forma inherente genera
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que el degradamiento de los aislamientos envejezca de manera prematura, lo cual
resulta en fallas de fase a tierra o de fase a fase. Ademas por cada prueba realizada,
las sefiales obtenidas por el osciloscopio fueron almacenadas en un banco de datos,
empleadas posteriormente para ser analizadas mediante software en un computador
personal.

3.2. Procesamiento de senal

Para realizar el procesamiento de sefial de manera pertinente se hizo uso
de paquetes convencionales de software para ejecutar de forma rapida y sencilla las
operaciones requeridas para el calculo de las diferentes técnicas empleadas.

Una vez creado el banco de datos con la informacion suficiente de las sefales
obtenidas del sensor de campo magnético para distintos niveles de envejecimiento del
aislamiento del motor analizado, éste fue transferido a un computador personal mediante
una memoria extraible. Dicha capacidad de almacenamiento es una de las caracteristicas
con las que cuenta el osciloscopio grabador de formas de onda utilizado en el desarrollo
del presente proyecto (YOKOWAGA DL850). Una vez que la informacion se encuentra
en el computador personal se prosigue a aplicar las operaciones generales para obtener
un analisis en tiempo y frecuencia de la sefial elegida mediante una descomposicién a
través de la transformada discreta wavelet como se enumera a continuacion:

e Aplicacion de transformada discreta wavelet a sefiales de banco de datos.
La transformada wavelet discreta es empleada para aislar diferentes bandas de
frecuencia que componen la sefal analizada. Al aislar las bandas de frecuencias
significativas y caracteristicas de un fallo en los aislamientos de un motor de
induccion, se procesaran solo aquellas sehales que contienen informacion
relevante y de interés, mejorando el desemperfio del diagnostico final y eliminando
el ruido que pudiera generar resultados no deseados. Por otro lado, debido a que
se emplea software para calcular la transformada discreta wavelet, a continuaciéon
se describe la estructura de la funcidn empleada mediante el software Matlab®:

[c,]] = wavedec(x,n,wname).
Dciha funcion devuelve la descomposicion wavelet de la sefial x en el nivel n usando

la familia wavelet madre indicada por el parametro "wname”. Dicha wavelet madre
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puede ser del tipo Daubechies, Coiflets, Symlets, discrete Meyer, biortogonal o
biortogonal invertida. La estructura de descomposicion de salida consiste en el
vector de descomposicion wavelet ¢ y el vector de contabilidad /, que contiene el
numero de coeficientes por nivel. La wavelet madre empleada en el presente trabajo
es del tipo 'db44’. Se elije dicha familia wavelet de orden elevado debido a su buen
desempeno para reducir el traslapamiento entre bandas de frecuencia adyacentes
y por tener un comportamiento de filtro mas ideal (Antonino et al., 2006).

Aplicacion de transformada discreta wavelet inversa.

Una vez se tiene la estructura con los coeficientes arrojados por la DWT, es
necesario aplicar la transformada wavelet discreta inversa con la finalidad de
reconstruir las sefales en diferentes bandas de frecuencia.

Debido a que se emplea el software Matlab® para ejecutar dicha operacién a
continuacion se describe la funcion empleada y los parametros requeridos:

X = wrcoef(’tipo’,C,L,wname,N)

La funcién "wrcoef’de Matlab® calcula el vector de los coeficientes reconstruidos,
basado en la estructura de descomposicion de wavelets [C, L] en el nivel N. Por su
parte "wname” indica la familia wavelet madre que se usé para la descomposicion,
mientras que el parametro "tipo” determina si los coeficientes a reconstruir
corresponden a los coeficientes de detalle ’d’ o a los coeficientes de aproximacién
'a’. Dicha reconstruccion es equivalente al contenido de la sefial original en el
dominio del tiempo para una banda determinada de frecuencias, es decir, si
se reconstruyen y se suman todos los niveles de descomposicién calculados,
idealmente se obtendra la sefial original.

Calculo de la entropia wavelet no normalizada.

Cuando se obtiene una reconstruccion de la sefial wavelet elegida, es decir, de la
banda de frecuencias relacionadas con el fallo analizado, es de suma importancia
obtener un parametro que establezca una relacion con el grado de envejecimiento
del aislamiento con el propdsito de automatizar el proceso de diagnéstico final.
Para obtener dicho indicador, se propone emplear la entropia wavelet de la sefal
de detalle dg que cubre una banda de frecuencias de 39.0625 Hz a 78.125 Hz
aproximadamente. Dicha banda de frecuencias es congruente con lo reportado por
investigaciones anteriores en las que se ha concluido que en caso de existir una
falla en los aislamientos del motor, componentes de mayor significancia que se
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encuentran en la banda de frecuencias cubierta por la sefial wavelet dg amplifican
su magnitud en el espectro de Fourier cuando existe el fallo.

La entropia wavelet es elegida como indicador de fallo debido a su capacidad
para proporcionar informacion adicional acerca del proceso dinamico de la sefal
analizada. Ademas, se ha demostrado que es un excelente indicador en el analisis
de sefales al ser empleado en aplicaciones médicas y en la clasificacion de fallos
en lineas de transmision.

3.3. Arquitecturas digitales de hardware

Como se discutid en capitulos anteriores, una averia incipiente en los

aislamientos de un motor de induccién pude terminar en una falla catastréfica del mismo
en cuestion de minutos o, en ciertos casos, en cuestién de segundos. Por lo anterior,
se propone usar dispositivos de logica programable, especificamente un dispositivo
FPGA para desarrollar estructuras digitales especificas que cumplan con los requisitos
de tiempo de ejecucion que este tipo de tareas demanda.
A continuacién se puntualizan las arquitecturas digitales desarrollas para el procesamiento
de sefnal propuesto en el presente trabajo de investigacion, ademas se describe la
informacion que da detalle de los célculos realizados en cada médulo y su representacion
matematica.

3.3.1. Arquitectura digital global del proyecto.

En la fig. 19 se muestra la arquitectura digital de mayor jerarquia y que integra
en su totalidad la metodologia propuesta en el presente trabajo. Dicha arquitectura digital
se compone esencialmente por tres submodulos que realizan el calculo de cada uno de
los pasos requeridos para realizar un diagnéstico constante del estado del aislamiento
de un motor de induccion siguiendo la metodologia aqui propuesta. Para capturar la
sefal de la fem inducida en el sensor de bobina que se encuentra instalado en el
marco del motor y a su vez almacenar muestras de la misma, se emplea un convertidor
analdgico digital que es controlado mediante el submddulo ADCdriver a través de las
sefales de salida digital: ADC_DIN, ADC_DOUT, ADC_BUSY, y ADC_DCLK, mismas
que configuran la operacion del convertidor, la senal discretizada, la sefial de lectura, y la
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senal de sincronizacién respectivamente. Una vez se tiene una muestra completa xt, ésta
se almacena en la memoria RAM z[n| en la direccion indicada wr_dir. Posteriormente,
al tener la cantidad de muestras suficientes para llevar a cabo el procesamiento de
senal, el submdédulo DWT-IDWT-Entropy retoma las muestras indicadas por la sefal zn
de la RAM z[n]. La sefal auxiliar fRAM se utiliza para obtener un 6ptimo rendimiento
del dispositivo FPGA al permitir realizar distintas operaciones en un mismo instante,
asi entonces, cuando el submodulo DWT-IDWT-Entropy deja de usar la memoria RAM
x[n], o lo que es igual, cuando el primer nivel de descomposicién es llevado a cabo
mediante la DWT, esta sefal se activa en alto e indica que se pueden tomar mas
muestras, liberando la memoria RAM. Con ello se reducen los tiempos de ejecucion
en una gran proporcion al permitir ejecutar las operaciones de toma de muestras y
calculo de la DWT al mismo tiempo. La primer operacion que se aplica a las muestras
de senal recopiladas es la DWT, seguida de la IDWT vy finalmente la entropia wavelet
(estos calculos y su arquitecturas digitales se detallen en los apartados siguientes). Una
vez se tiene el valor de la entropia de la sefal wavelet, la etapa de procesamiento de
sefal ha finalizado y se prosigue a clasificar e indicar la gravedad del fallo mediante una
red neuronal artificial que es entrenada previamente mediante software, y cuyos pesos
resultantes del entrenamiento son almacenados y retomados por el médulo RNA. La
maquina de estados finita (FSM) controla todo el proceso, indicando a los submodulos
en que momento ejecutar la operacidon correspondiente mediante la sefiales de inicio str
y final rdy correspondiente a cada submddulo.

ADC_DIN _ & wr dir P LlcDe
ADC DCLK o = — L DWT Entropy outRNA H
Con ] - x ] RAM | ] IDWT —— drv e
ADC_DIN ——p ADCdriver ———— — RNA v .
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N = CD_db
r' N F 3 F 3

strRNA
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v \ 4
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Figura 19: Arquitectura digital global del proyecto.
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3.3.2. Arquitectura digital transformada discreta Wavelet.

Una de las operaciones de mayor relevancia en el procesamiento de senal
de la metodologia aqui propuesta es el calculo de la transformada wavelet discreta.
Para realizar esta operacién se sigue el banco de filtros mostrado en la fig. 8. Los
calculos requeridos para seguir dicho algoritmo son esencialmente dos: una operacion
de convolucion entre la sefal analizada y un filtro especifico pasa altas o pasa bajas
y un submuestreo por dos, es decir, descartar la mitad de muestras para el siguiente
nivel de descomposicion. La convolucidon de dos sefales esta dada por la ecuacion 2.7.
La convolucion se obtiene a partir de dos operaciones: multiplicacion y acumulacion.
Notese que para obtener una respuesta de la convoluciéon en un punto n se requiere del
conocimiento de N muestras anteriores de x, donde NN es la cantidad de coeficientes del
filtro.

La fig. 20 muestra la arquitectura digital propuesta para el calculo de la

transformada discreta wavelet. En dicha figura se observa que la operacion de
multiplicacion acumulacién (MAC) es usada dos veces, esto se debe a que se calculan
de manera simultanea los coeficientes de aproximacion ylow y detalle yhigh. Ademas
del par de médulos MAC, se tiene una serie de registros que almacenan las N muestras
anteriores de la senal x requeridas en la convolucion. Por otro lado, las memorias ROM
Hi_D 'y Lo_D contienen los coeficientes de los filtros de descomposicién pasa altas y
pasa bajas, respectivamente. Dichos coeficientes corresponden a una wavelet madre
Daubechies 44.
Para obtener los filtros de una wavelet madre especifica mediante el software Matlab®,
se usa la funcion wfilters. Esta funcién devuelve los coeficientes de los cuatro filtros de
paso bajo y paso alto en su modalidad de descomposicion y reconstruccidn asociados a
la wavelet ortogonal o biortogonal wname: LoD, HiD, LoR, y HiR respectivamente cuya
estructura se muestra a continuacion:

[LoD,HiD,LoR,HiR] = wfilters(wname)

Los contadores count son utilizados para apuntar a las posiciones de los
coeficientes requeridos en la operacion de convolucién. La sefial fdown indica un
submuestreo, es decir, si fdown se encuentra en un valor bajo 6 0, el proximo valor a
procesar sera un valor de 0. Por ultimo, las memorias ROM llwr, lIr, ulr y ulwr indican los
indices de inicio de lectura y escritura y los indices de fin de lectura y escritura. Estos
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indices son requeridos en la memoria RAM que almacenara los coeficientes de detalle

y aproximacion debido a que en cada nivel de descomposicion la cantidad de muestras

es la mitad del nivel anterior. La FSM se encarga de controlar todo el proceso indicando

a los contadores cuando contar y cuando mantener la cuenta, ademas borra y mantiene
los valores almacenados en los registros empleados en la convolucion.
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Figura 20: Arquitectura digital para calcular la DWT de una sefial.
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3.3.3. Arquitectura digital transformada Wavelet discreta inversa.

Para reconstruir los coeficientes de detalle o aproximacion de un determinado
nivel de descomposicion se emplea la transformada discreta wavelet inversa (IDWT).
La estructura digital propuesta para llevar a cabo dicho calculo se muestra en la
fig. 21 y sigue la metodologia mostrada en la fig. 11. Antes de comenzar el proceso
de reconstruccion es indispensable tener los coeficientes de detalle o aproximacién
almacenados en una memoria RAM, (RAM INV) previamente calculados por la DWT.
Una vez se tengan estos coeficientes, se procede a realizar la operacion de convolucion
entre los coeficientes de detalle o de aproximacion con los coeficientes del filtro de
reconstruccién correspondiente (ROM Lo_R o ROM Hi_R). La operacién de convolucion
se lleva a cabo mediante el modulo MAC (multiplicacion acumulacién). Es de gran
importancia recalcar que es necesario hacer un sobremuestreo diadico por cada nivel
reconstruido, es decir, insertar ceros por cada coeficiente reconstruido, la senal upf se
encarga de procesar de manera alternativa un valor de cero y un coeficiente de detalle
durante el proceso de convolucion.
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raminvins
.

.
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RAM ram1E
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detail_aproxy

Figura 21: Arquitectura digital para calcular la IDWT de una sefial.
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3.3.4. Arquitectura digital entropia Wavelet.

La arquitectura digital para calcular la entropia wavelet no normalizada basa su
funcionamiento en la implementacion de la ecuacion 2.15. Dicha ecuacion se compone
basicamente de dos elementos: un multiplicador acumulador y el calculo del log. del
coeficiente DJZ. Para realizar el calculo del log. de un numero en representacion en punto
fijo mediante numeros binarios se opta por realizar el computo del log, del mismo niumero
y posteriormente multiplicarlo por el factor pertinente para realizar el cambio a una base
neperiana. Esta implementacion es adecuada debido a su simplicidad de ejecucion en
una representacion binaria. Para realizar el cambio del log, al log. se emplea la ecuacion
3.1 que define el cambio de una base b con respecto a una base arbitraria k. Ademas,
para evitar calcular el log. de un numero igual a cero, el indicador f0 determina cuando
el numero ingresado es igual a cero y se prosigue con el siguiente numero en cola.

l [
logyx = 09Kt — log.x = 092% = 0,693147 % logax (3.1)
logyb loge2
:llllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll
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Figura 22: Arquitectura digital para calcular la entropia wavelet de una banda de

frecuencias especifica.
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Dado que el cdmputo del logs(z) es una operacion fundamental durante el
calculo de la entropia no normalizada wavelet, el algoritmo propuesto por Mitchell (1962)
es considerado en el presente trabajo en vista que ofrece una facil implementacién
en hardware. La fig. 23 muestra la arquitectura digital planteada para llevar a cabo el
calculo. La idea principal del algoritmo es localizar la posicion del primer digito en alto
(indicador feq) del numero a aproximar x mediante un operador de corrimiento y un
contador count que indique el numero de corrimientos ejecutados hasta encontrar ese
digito. Una vez se tiene esa informacion, se concatena el numero de corrimientos con
los digitos restantes de z. El resultado final sera aproximadamente igual al log_2(x).
El procedimiento anterior se sigue en caso de que el numero ingresado sea mayor
a1 (fl == 1), en caso contrario, se toma la parte fraccionaria (xin_frac) del numero
ingresado y se sigue el mismo procedimiento con la diferencia de llevar la cuenta de
corrimientos de manera descendente.
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Figura 23: Arquitectura digital para calcular logs ()
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3.3.5. Arquitectura digital red neuronal artificial.

Para ofrecer un estimado del estado de los aislamientos del motor se emplea

una red neuronal artificial (RNA) que es entrenada mediante software usando los valores
de la entropia wavelet registrados en todos los ensayos llevados a cabo. Esencialmente
la RNA se lleva a cabo mediante la ecuacion 2.19 cuya implementacion implica una
operacion de multiplicacion acumulacion (MAC) seguida del calculo de una funcién de
activacion de acuerdo a la tabla 3. En el presente trabajo se hace uso de una funcién
de activacion del tipo tangente hiperbdlica. Se elije esta funcion debido a su capacidad
de dar respuesta a valores positivos y negativos cubriendo un amplio rango, ademas,
mantiene una respuesta finita en el rango [1, —1]. La arquitectura digital propuesta aqui
para llevar a cabo esta tarea se muestra en la fig. 24.
En dicha arquitectura digital se aprecia el médulo MAC que procesa los pesos wi de las
conexiones sinapticas de la RNA almacenados en la memoria ROM ROMwi con los
valores de entrada zi. El resultado de la MAC es sumado al bias bi correspondiente de
cada neurona. Estos valores son almacenados en la memoria ROM b]i] y se obtienen
previamente mediante el entrenamiento de la RNA. Las memorias ROM rd_layer y
wr_layer indican las direcciones de lectura y escritura de las neuronas correspondientes
por cada capa de la RNA. El submédulo Ni esta compuesto por una cantidad de registros
igual al numero de neuronas que componen la RNA, es decir, cada registro representa
una neurona, y en él se lleva a cabo el proceso de actualizacion de los valores que va
tomando cada neurona durante el proceso.
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Figura 24: Arquitectura digital para red neuronal artificial

Debido a que el calculo de la tangente hiperbdlica es indispensable para el buen
funcionamiento de la RNA empleada, se desarrolld el submodulo tansig. Este submadédulo
realiza el calculo de la funcidn de activacion tangente hiperbdlica que es una aproximacion
obtenida mediante una funcion descrita a trozos (Tlelo et al., 2016). La ecuacion 3.2

describe esta funcidén a trozos y su implementacion en hardware se muestra en la fig.
25.
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CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION

Para validar la metodologia descrita en la seccion anterior y comprobar su buen
funcionamiento, ésta se aplicé a tres motores con caracteristicas similares al motor usado
para generar el desgaste en el aislamiento pero con diferentes condiciones de fallo: un
motor sano, un motor con el aislamiento desgastado y un tercero con fallas de barras rotas
pero con el aislamiento en condiciones sanas. Los resultados arrojados por la metodologia
aqui propuesta analizando estos tres motores se muestran en los préximos apartados. Por
otro lado, para demostrar el funcionamiento de las arquitecturas digitales aqui propuestas,
comparar su eficiencia y tiempos de ejecucion, se realizé la simulacién de hardware
de éstas, y los resultados son comparados con aquellos obtenidos por un computador
personal (PC) mediante software. Finalmente, estas mismas arquitecturas digitales son
implementadas en un sistema embebido con un FPGA que se instaldé en el banco de
motores en conjunto con el sensor de flujo magnético para diagnosticar el estado del
aislamiento de diversos motores.

4.1. Procesamiento de senal mediante software

A continuacion se muestran los resultados obtenidos al aplicar la transformada
wavelet discreta seguida de la transformada wavelet inversa a tres de las senales
obtenidas de banco de datos, dichas sefiales corresponden al motor sano (primer
ensayo), la sefial obtenida a la mitad de las pruebas y la sefial ultima del banco de datos
(correspondiente a un fallo grave en los aislamientos del motor). En la fig. 26 se muestran
las sefiales wavelet para diferentes niveles de descomposicién, de color rojo se muestra
la senal correspondiente a la fem inducida en el sensor, mientras que debajo de ésta se
encuentran los coeficientes de detalle d6,d5,d4,d3.
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Motor sano

Motor con aislamiento desgastado
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Figura 26: Entropia wavelet de senales de banco de datos, (a) motor sano, (b) motor

con desgaste de aislamiento, y (c) motor con desgastamiento grave del aislamiento.

Por otra parte, en la fig. 27 se muestran

los resultados obtenidos al procesar

todas las sefiales del banco de datos con la metodologia aqui propuesta, en dicha figura

la sefial analizada numero uno corresponde a un motor sano, mientras que cuando mayor

es el numero correspondiente a la sefial analizada, el desgaste del aislamiento es mayor.
En esta figura se observa claramente que cuando el motor se encuentra en condiciones
sanas de aislamiento, el indicador arroja valores de entropia mucho menores en amplitud

que aquellos cuando el desgaste comienza a reflejarse en los aislamientos, de tal manera

que existe una tendencia clara a aumentar cuando mayor es la gravedad el fallo. Esto se
debe a que, cuando el motor se encuentra en condiciones sanas, la sefal analizada se
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compone esencialmente por la frecuencia fundamental (frecuencia de alimentacion), es
decir, no aparecen componentes considerables en otras bandas frecuenciales, mientras
que cuando el desgaste del aislamiento comienza a ser mayor, nuevas componentes en
bandas frecuenciales distintas a la fundamental comienzan a tomar relevancia, misma
que se refleja en los resultados arrojados por la entropia wavelet. La diferencia del
indicador entre un motor sano y uno con fallas en los aislamientos es contundente. En
la misma figura se observa un ligero aumento en la entropia cuando la temperatura es
considerablemente elevada al registrarse temperaturas superiores a 100°en el marco
del motor (la temperatura del aislamiento al interior del motor es aun mayor), hecho
por el cual las propiedades del aislamiento pueden afectarse considerablemente. De la
misma manera, cuando la temperatura desciende hasta estabilizarse en una temperatura
ambiente (26° proximadamente), después de provocar un desgaste del aislamiento,
la entropia registra un aumento respecto al motor en estado sano bajo las mismas
condiciones de ensayo.

Motor 1
0.22

0.2 .
0.18 .
@ Temp>100°C
o —
T 0.16 .
2
8
S04 1
c
L
0.12 .
0.1 .
Temp~26°C
008 | | | L
0 5 10 15 20 25

Sefial analizada

Figura 27: Entropia wavelet de 5sefales de banco de datos.

4.2. Casos de estudio.

Para validar la metodologia aqui propuesta, ésta se aplico a tres motores
distintos con diferentes casos de estudio: motor sano, motor con aislamientos
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desgastados, motor con fallas de una y dos barras rotas pero con aislamiento en
buenas condiciones. En la fig. 28 se muestra los resultados obtenidos de la entropia
wavelet de dichos casos de estudio. En la figura se puede observar que existe una gran
diferencia en la amplitud de la entropia wavelet entre un motor con fallas de aislamiento
y un motor sano, ademas es claro que otros tipos de fallas como barras rotas no generan
errores considerables en el diagnéstico final. Aunque existe una pequena diferencia
entre los casos donde el aislamiento del motor se encuentra en buenas condiciones, ésta
no se mezcla con los resultados para cuando el motor presenta fallas en el aislamiento,
mostrando la robustez de la metodologia propuesta.
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Figura 28: Entropia wavelet de sefiales de banco de datos.

Para mostrar los signos de desgaste del aislamiento de los motores analizados
con la presencia de esta falla, estos se desmontaron y se analizaron para corroborar
el deterioro registrado por los resultados obtenidos con la metodologia propuesta. En la
fig. 29 (a) se muestra una foto tomada a los aislamientos del motor utilizado para los
ensayos registrados en este trabajo. Como era de esperarse, el aislamiento muestra
signos de envejecimiento y deterioro puesto que el revestimiento se encuentra quemado
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(sobrecalentamiento) e inclusive se muestra material aislante desprendido. De la misma
manera en la fig. 29(b) se muestra el aislamiento del motor empleado como caso de
estudio en el que el aislamiento se encuentra dafiado, en dicha figura se muestran el
aislamiento con signos de sobrecalentamiento, desprendimiento de material aislante e
inclusive se observa la formacion de una burbuja de material aislante demostrando el
desgaste sufrido.

> |

R
Signos de ‘ {
desgaste | B

Aislamiento
sobrecalentado

Deprendimiento
de material
aislante

(a) (b)

Figura 29: Entropia wavelet de sefiales de banco de datos, (a) motor ensayado, (b)

motor caso de estudio.

4.3. Desempeio y tiempos de ejecucién.

Para validar el funcionamiento de las principales arquitecturas digitales, se
realizo la simulacion de estas. Primeramente se ejecuté la descomposicion de una de las
sefales tomada por el banco de datos tomando un toral de 4096 muestras y se simulo el
desempeno de la DWT hasta un nivel de descomposicién 6 (nivel de interés) empleando
una wavelet madre Daubechies 44 que contiene un total de 88 coeficientes. El reloj
maestro se simul6é a una frecuencia de 50 Mhz. La fig. 30 muestra los resultados de la
simulacion, en ella se observa que el numero de coeficientes se reduce a la mitad por
cada nivel de descomposicidn, esto se debe a que se realiza un submuestreo diadico
por cada nivel de descomposicion, ademas el tiempo de ejecucion de esta operacion en
las condiciones mencionadas anteriormente es de 9.138376699 ms.
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Figura 30: Simulacion hardware de transformada wavelet discreta.

Por otra parte, se tomaron los resultados del nivel de descomposicion 6
obtenidos mediante la simulacion de la DWT y se retroalimentaron a la transformada
wavelet discreta inversa para simular su funcionamiento y reconstruir los coeficientes
de detalle ds bajo las mismas condiciones que la DWT. Los resultados obtenidos se
muestran en la fig. 31 resaltando que el tiempo total para reconstruir los coeficientes de
detalle del nivel 6 dg con un total de 4096 muestras es de 15.59948 ms.

Signal name vae | w o ae - ag o 2w

«——Sefial reconstruida —— |

w level 0 NsX 4 3 2 1 0
L 15.59948 ms
M \/
8.77291 ms 24 372 390 ns

Figura 31: Simulacién hardware de transformada wavelet discreta inversa, IDWT.

Ademas, con la finalidad de poner en perspectiva los tiempos de ejecucion
alcanzados por las estructuras de hardware desarrolladas, se realizé una comparacién
del desempeio de estas contra los resultados obtenidos procesando la misma sefial de
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4096 muestras usando una madre wavelet Daubechies 44 mediante software a través
del programa Matlab® 2016 y las funciones de procesamiento de sefal predeterminadas
de este software. Los ensayos se llevaron a cabo usando un computador personal con
un procesador intel(R) Core(TM) i5-3337U CPU a 1.8 GHz. Se realizaron un total de 100
pruebas bajo las mismas condiciones y se obtuvo el promedio del tiempo de ejecucion de
todas ellas. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 4. Los resultados muestran
que los tiempos de ejecucion se reducen hasta en quince veces para el caso de la DWT y
siete veces para la IDWT cuando se realiza el procesamiento mediante hardware. Es de
notar, que es posible reducir aun mas el tiempo de ejecucion de las mismas descripciones
de hardware si se utiliza una sefal de reloj con frecuencia mayor a 50 MHz.

Tabla 4: Comparativa tiempos de ejecucion software vs hardware.

. Tiempo de ejecucion (ms)
Operacion
Software | Hardware
DWT 138.621 | 9.1383
IDWT 1141 15.599

Los recursos utlizados al sintetizar todas las arquitecturas digitales propuestas
en el presente trabajo en un dispositivo FPGA Spartan3E-1600 reportados por Xilinx ®
ISE 14.2 synthesis tool se encuentran resumidos en la tabla 5 para una DWT de 4096
puntos, una madre wavelet Daubechies 44 y una precision de 16 bits exclusivamente.

Tabla 5: Resumen de utilizacion de dispositivo FPGA Spartan3E-1600

Utilizacién I(')g_:;ica Usado Disponible |Utilizacién

Numero de Slices 4432 14752 30%
Numero de Slice Flip Flops 4498 29504 15%
Numero de LUTs de 4 entradas 7823 29504 26%
Numero de BRAM16s 26 36 72%
Numero de MULT 18X 18SIOs 26 36 72%
Numero de BUFGMUXs 1 24 4%

56



CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y PROSPECTIVAS

5.1. Conclusiones

Se ha presentado una nueva metodologia experimental para generar un
diagnostico oportuno de la presencia de fallas en los aislamientos de un motor de
induccidn, un tipo de fallas que se presenta de manera frecuente en este tipo de motores.
La metodologia basa su funcionamiento en la aplicacion de técnicas de procesamiento
de sefial avanzadas, especificamente de la transformada wavelet discreta (DWT) a las
sefales de un sensor de flujo magnético instalado en el marco del motor. Para obtener
un indicador capaz de proporcionar informacion relevante de la sefial analizada se utilizod
la entropia wavelet. Ademas, con el fin de ofrecer un diagndstico mas robusto y de
forma automatica, se presenta una red neuronal artificial adecuada para generar un
diagnéstico final. Los patrones de entrada para entrenar la red neuronal se obtienen
utilizando datos experimentales relacionados con un motor de induccién al que se le
indujo un desgaste gradual al aislamiento, generando un envejecimiento prematuro. Lo
que hace aun mas atractiva la metodologia propuesta aqui, es que las herramientas de
procesamiento de sefial empleadas realizan el analisis de sefales del flujo magnético
perdido a los alrededores del motor a través de un sensor de bobina que cumple con
diversas caracteristicas que lo convierten en una excelente alternativa como fuente de
informacion, entre otras, su disefio simple, tamafo pequefio, bajo costo, flexibilidad para
instalarse en cualquier lugar alrededor de la maquina y su naturaleza no invasiva. Por
otro lado, las siguientes deducciones obtenidas muestran la relevancia y la efectividad
de analizar el flujo magnético disperso para diagnosticar el estado del aislamiento de un
motor de induccién:

e Fallas de barras rotas no afectan el diagnostico propuesto. Se demostré que
cuando el motor presenta fallas de una y dos barras rotas, el indice de la entropia
wavelet mantiene sus valores para cuando el aislamiento se encuentra en buenas
condiciones.

e Elindicador de fallo propuesto (entropia wavelet) registra valores de mayor amplitud
cuando mayor es la gravedad del fallo, mostrando una clara tendencia, siendo
amplia la diferencia entre un motor sano y un motor con fallos presentes en el
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aislamiento.

e Mediante lecturas de flujo magnético axial y radial a través de un sensor de bobina
colocado en el marco el motor es posible determinar la existencia de fallas de
cortocircuito entre espiras.

e Es posible estimar el estado del aislamiento de un motor de induccién mediante
lecturas de flujo magnético empleando como indicador la entropia wavelet.
Sin embargo, se observa que la temperatura del aislamiento puede afectar el
diagnéstico final.

El método propuesto ha demostrado ser eficiente en estado estable para
permitir un diagndstico constante, en linea y no invasivo, capaz de ser implementado en
un dispositivo de légica programable para la deteccion de fallas en los aislamientos de
un motor de induccion.

5.2. Prospectivas

Se consideran las siguientes prospectivas para la posible mejora en los
resultados obtenidos:

e Incrementar la robustez del sistema para que el factor de temperatura sea
considerado en el diagndstico. Aprovechar la red neuronal artificial para afadir
parametros de entrada al clasificador. Entre ellos, se sugiere agregar la temperatura
del motor por cada muestra utilizada durante el entrenamiento.

e Al tener implementado en un dispositivo de l6gica programable la DWT, se propone
afadir la deteccion de otras fallas. Se ha demostrado la efectividad de la DWT para
detectar otros tipos de fallos en motores de induccién.

e Anadir una proteccion extra al sensor primario mediante un material capaz de aislar
ruido ambiente como lo es el aluminio.

e Con algun costo adicional, es posible agregar un médulo inalambrico utilizado
para la transmision de datos a distancia con el propdsito de realizar un monitoreo
y diagnostico centralizados para una gran cantidad de maquinas de induccidn
siguiendo la metodologia propuesta.
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