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lo que requeŕıamos.
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“ ‘Gato Cheshire

Quiere decirme, por favor, qué camino debo tomar para salir de aqúı?’

‘-Eso depende mucho de a dónde quieres ir -respondió el gato-’

‘-Poco me preocupa a dónde ir -dijo Alicia-’

‘-Entonces poco importa el camino que tomes -replicó el gato-’

‘-Con tal de que conduzca a alguna parte -añadió Alicia como conclusión-’

‘-Oh! Puedes estar segura de que llegarás a alguna parte -dijo el gato- si caminas

lo suficiente.’ “

Lewis Carroll
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Método Hı́brido para la

Identificación de Fallas en Máquinas

Eléctricas Rotativas Utilizando

Señales de Vibración

Resumen El estudio de las vibraciones en las máquinas eléctricas rotatorias ha sido un tema

de investigación que ha involucrado diversas técnicas de análisis, pasando por la modelación

matemática, modelos de identificación, análisis de señales, entre otros. En los cuales se

ha evidenciado que las posibles fallas que puedan aparecer en motores y generadores son

susceptibles de introducir cambios en las señales de vibración que estas producen, permitiendo

abrir áreas de estudio para lograr su detección.

Son presentados los métodos tradicionales utilizados para el análisis de vibraciones en

máquinas rotativas, planteando cuáles son las principales dificultades encontradas en ellos

para lograr establecer algunas metas en relación a la detección de fallas, que posibiliten otros

acercamientos para su diagnóstico. Encontrando atractivo el uso se las Redes Adaptativas

Basadas en Sistemas de Inferencia Difusa ANFIS, debido a que pueden ser entrenadas

utilizando datos reales logrando aproximaciones mas acordes al comportamiento de las

máquinas ante una condición de falla o bajo su operación normal.

Considerando que la magnitud de las fallas, en relación al cambio en amplitud de la

señal de vibración, puede variar significativamente de una falla a otra, inclusive a simple

vista alcanza a pasar desapercibida, se ha requerido el uso se herramientas que extraigan

información de las señales entregadas por los sensores, tarea que ha sido realizada utilizando

descomposición en wavelet, que conjugadas con el ANFIS, conforman el sistema h́ıbrido

propuesto en ésta tesis.

Utilizando mediciones reales de motores de inducción de 1hp de las mismas
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caracteŕısticas, se obtuvieron datos de vibraciones en estado de funcionamiento normal,

bajo falla en rodamientos y falla por barras rotas, sirviendo de herramienta para probar el

método propuesto, que posteriormente fue comparado con análisis similar donde no se utiliza

descomposición en wavelet, logrando establecer sus ventajas.



Hybrid Method for Fault

Identification in Electrical Rotative

Machines Using Vibration Signals

Abstract The vibration study in rotating electrical machines has been a research topic

that has involved various analysis techniques, through mathematical modeling, model

identification, and signal analysis, among others. It has become clear that the failures that

may appear on motors and generators are susceptible to changes in the vibration signals that

they produce, allowing areas of study to take place for their detection.

The traditional methods used for the analysis of vibration in rotating machines are

presented, posing the major difficulties found in order to achieve some goals in relation to

flaw detection, enabling other approaches for their diagnosis. It has been interesting to use

the Adaptive Networks Based on Fuzzy Inference System ANFIS, because they can be trained

to use real data in achieving more consistent aproximations of the machine behavior when

facing a fault condition or under normal operation.

Considering that the impact of failures in relation to the change in amplitude of the

vibration signal can vary significantly from one failure to another, which can go unnoticed

even to the naked eye, the use of tools to extract information from the signals delivered by

the sensors has been required. This task has been performed using wavelet decomposition,

which in combination with the ANFIS, make the hybrid system proposed in this thesis.

By using realistic measurements of 1hp induction motors of the same characteristics,

vibration data under normal functioning was obtained, under failure in normal rotation and

failure dut to broken bars, which has served as a tool to prove the proposed method, and that

has been later compared to similar analysis using wavelet decomposition and leading to the

establishment of its advantage.
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5.3. Observaciones del Caṕıtulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

6. Análisis de Resultados 55

6.1. Resultados del Método Propuesto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

6.1.1. Falla en rodamientos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

6.1.2. Falla por Barras Rotas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

6.2. Análisis Comparativo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

6.3. Ventajas y Desventajas del Método Propuesto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

6.3.1. Ventajas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

6.3.2. Desventajas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
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4.9. Estructura de entrada al ANFIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.1. Banco de pruebas Laboratorio HPSdigital . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

5.2. Vibraciones en el eje x para diferentes estados de la máquina . . . . . . . . . . 50
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Caṕıtulo 1

Introducción
“No llegaron por vuelo súbito los grandes hombres a las alturas que alcanzaron y

conservaron, sino que, mientras sus colegas dormı́an, ellos trabajaban con ah́ınco

en su ascenso durante la noche.“

HENRY W. LONGFELLOW

1.1. Motivación al Estudio de Vibraciones en Máquinas

Rotatorias

La comercialización de la enerǵıa eléctrica, las regulaciones establecidas en las últimas

décadas y la participación del sector privado en la generación, han propiciado en el páıs una

serie de medidas que han obligado a las empresas del sector a ser más competitivas y eficientes.

Enunciando los cambios legislativos presentados a comienzos de la década de los noventa,

el gobierno Colombiano estableció que la ruta más conveniente para que el sector eléctrico

fuera eficiente, era prescindir del modelo centralizado. A partir de alĺı, el Sector Eléctrico se

fraccionó en las actividades de: (a) generación y comercialización, propiciando la competencia;

(b) transmisión y distribución, actividad en la que se continuó con el monopolio y mantuvo

un control sobre los ingresos. Las compañ́ıas cuyos esquemas de funcionamiento permanećıan

bajo esquemas verticales debieron dividir contablemente sus actividades. A partir de alĺı, se

establecieron normas para una buena operación y administración.

Los cambios legislativos tienen lugar a partir de la Constitución de 1991 y representan

una evolución del Estado frente al tema de los servicios públicos, originado en la obligación

de prestarlos, hasta garantizar la prestación de los mismos. A continuación, las leyes 142 y

143 de 1994 posibilitaron la aparición de los lineamientos precisos para el surgimiento de lo

que hoy conocemos como Mercado de Enerǵıa Mayorista de Colombia.

Considerando el surgimiento de los nuevos organismos como estructuras administrativas

para velar por la comercialización de la enerǵıa, y por un mercado regido por una competencia

sana, donde las empresas generadoras son los productores, y por tanto asumen un compromiso
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ante sus eventuales clientes, obligándoles a adoptar estrategias administrativas y técnicas

que aseguren la prestación del servicio, evitando aśı las sanciones que pueda acarrear su

incumplimiento a causa de fallas en las máquinas.

Las máquinas eléctricas pueden llegar a presentar fallas por múltiples razones. Entre

ellas, un inadecuado mantenimiento preventivo y/o predictivo. Este último enfocado a prever

eventuales anomaĺıas con base en un análisis cualitativo o cuantitativo de las variables que

juegan un papel importante en el desempeño del generador.

Retomando las palabras de González, [1], “los efectos magnéticos en la máquinas

eléctricas representan un fenómeno que causa graves problemas, como la generación de

corrientes inducidas que propician el desgaste mecánico en chumaceras, collarines, muñones

e inclusive en la flecha, por efectos conocidos como pitting, frosting y spark tracks, aśı como

lecturas erróneas en sensores de vibración y temperatura, que en algunos casos pueden

provocar la salida de operación de la máquina”. Dichas anomaĺıas pueden ser resueltas

o minimizadas si se estiman modelos predictivos que propicien información sobre los

elementos que vinculan directamente los eventos nocivos con variables controlables que incidan

directamente sobre el comportamiento “óptimo” de la máquina. Entendido como aquel estado

en que los riesgos en las máquinas no sean significativos o impliquen un desgaste prematuro

de los mismos.

1.2. Panorama General

El monitoreo de las condiciones de las máquinas eléctricas es de gran importancia

para eliminar o reducir las posibles fallas que puedan ocurrir. Generalmente las fallas son

categorizadas en mecánicas y eléctricas; éstas últimas se subdividen en fallas de estator y

rotor [2].

Algunas preguntas frecuentes que se han planteado los investigadores son: ¿Cómo

detectar cuándo inicia una falla?, ¿Cómo distinguir una falla frente a una asimetŕıa resultado

de la fabricación de la máquina?¿cuáles son las cantidades f́ısicas que dan mejores indicadores

de una falla y cómo se miden estas?¿cómo debeŕıan ser medidas y procesadas las señales

para un mejor diagnóstico?. Quizás debe comenzarse por entender la máquina eléctrica, su

comportamiento eléctrico, magnético y mecánico, en condiciones normales y ante la presencia

de fallas. Anotando que los modelos frecuentemente utilizados no son completos, dado que las

asimetŕıas de las máquinas no son considerados, lo que impide en muchos casos acercarse a

los patrones de una falla real [2].

Fenómenos causantes de vibraciones como el empuje magnético (MP - Magnetic Pull)

han requerido del esfuerzo de parte de la comunidad cient́ıfica, como se puede evidenciar en

la cantidad de producción donde se plasman los resultados de las investigaciones. La mayoŕıa
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están dirigidas al modelado de los efectos producidos por las fuerzas electromagnéticas sobre

la excentricidad entre los ejes del rotor y estator de las máquinas eléctricas.

En investigaciones propuestas por [3] se desarrolla el Algoritmo K para calcular flecha

y flexibilidad del rotor, con respecto a las dimensiones de la máquina, las masas de sus

elementos, los desplazamientos en dirección de la fuerza gravitacional del lado de la turbina

y la excitatriz, la flexibilidad de los cojinetes, la distancia entre los ejes de los cojinetes, entre

otros. De forma análoga propone mecanismos para el cálculo de base N y de interacción NI

de la tensión magnética radial en función de la tensión nominal, las reactancias de dispersión

del estator, ángulos de carga, dimensiones de la máquina, número de ranuras de estator,

frecuencia, número de ramales en el embobinado del estator.

En [4] se presenta un modelo paramétrico lineal de las fuerzas excéntricas debido al

movimiento arbitrario del rotor. La propuesta del estudio es combinar éste modelo de fuerza

electromagnética con un modelo simple de la mecánica del rotor, y asimismo demostrar

la respuesta dinámica del rotor inducida por esta interacción electromagnética. El modelo

electromecánico del rotor es derivado del rotor de Jeffcott con dos variables adicionales,

relacionadas con las corrientes armónicas de la jaula del rotor. Los resultados obtenidos

indican que la interacción electromecánica puede reducir las frecuencias naturales del rotor,

induciendo un amortiguamiento adicional a causa de la inestabilidad rotodinámica. Estos

efectos de la interacción son más significativos en motores operando cerca de los rangos cŕıticos

de velocidad.

Otras técnicas para el análisis de los efectos de las fuerzas electromagnéticas sobre las

máquinas rotatorias, como el denominado método del impulso, propuesto por [5] es diseñado

dentro del contexto de elementos finitos para el estudio del campo electromagnético, calculado

para un ancho rango de frecuencias para cada simulación presentada. La idea del método del

impulso es mover el rotor desde su posición central por un corto periodo de tiempo. Este

desplazamiento perturba la excitación del campo magnético, lo que causa fuerzas entre el rotor

y el estator. Usando técnicas de análisis espectral la función de la respuesta en frecuencia de

la fuerza es calculada usando la excitación y respuesta de las señales. El método del impulso

está basado en la adopción de la porción lineal de la fuerza.

En [6] se presentan los efectos de la interacción electromecánica considerando las

caracteŕısticas rotodinámicas y vibraciones de la jaula del rotor en máquinas eléctricas. Se

indica que una excentricidad en el movimiento del rotor distorsiona el campo electromagnético

en el entrehierro, induciendo una fuerza total entre el estator y el rotor, conocido como

Empuje Magnético Desbalanceado (UMP - Unbalanced Magnetic Pull), la cual es ejercida

en el rotor. En éste, un modelo paramétrico de bajo nivel para el UMP es acompañado del

modelo estructural tridimensional de elementos finitos para el análisis de vibraciones en la

jaula del rotor de la máquina. En el modelo, la interacción entre los sistemas mecánicos
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y electromagnéticos está distribuido sobre el entrehierro de la máquina. Esto permite la

inclusión de las deflexiones del rotor y estator dentro del análisis, y de ese modo los resultados

proporcionan una predicción más real para los efectos de la interacción electromecánica. El

modelo ha sido probado e implementado en dos máquinas eléctricas con su velocidad nominal.

En mediciones presentadas en estudios de [7] en hidrogeneradores de potencia, presentan

indicadores de relativas grandes excentricidades y desviaciones entre los ejes del rotor y

el estator. Estas asimetŕıas producen fuerza de atracción entre el rotor y estator llamado

empuje magnético desbalanceado (unbalanced magnetic pull – UMP). Las fuerzas del UMP

producen grandes vibraciones, las cuales pueden ser perjudiciales para la máquina. Un modelo

matemático es desarrollado para describir las formas del rotor y el estator, y el correspondiente

UMP es obtenido a través de las leyes de la conservación de la enerǵıa. La intención de tal

documento es analizar la dinámica del generador debida a la desviación en el rotor y el

estator, aplicado al modelo del rotor de Jeffcott balanceado. La linealización del UMP indica

la importancia de considerar los efectos no lineales. La estabilidad de algunas atracciones

son analizadas, y la dinámica del generador es investigada mediante simulación basada en las

atracciones, donde las magnitudes son aproximaciones obtenidas cuando se vuelven dañinas.

1.3. Planteamiento del Problema y Objetivos

Planteamiento del problema En el sector industrial es frecuente encontrar diversos tipos

de mantenimiento, entre ellos el mantenimiento predictivo, que se fundamenta en el paro de

la máquina ante la aparición de señales de alerta.

Las técnicas de predicción se basan en la interpretación de mediciones de diferentes

magnitudes, que dependen del funcionamiento de las máquinas, permitiendo un diagnóstico

del estado de la máquina y de sus propios elementos constitutivos [8]. Esto da lugar al

Mantenimiento Predictivo, el cual se fundamente en la observación de la evolución de cada

una de las componentes identificadas, a medida que se efectúan mediaciones periódicas. Este

seguimiento no es sencillo si se considera que el comportamiento dinámico de las máquinas

está caracterizado por los siguientes aspectos.

1. Problemas de diferente ı́ndole pueden reflejarse a una misma frecuencia. Por ejemplo, el

desbalance, la flexión de un eje, el desalineamiento o alguna resonancia, se pueden reflejar

a la misma frecuencia. De igual forma, puede darse el caso de que en una máquina se

refleje una frecuencia causada por alguno de los problemas antes mencionados, pero

que sea propiedad de otra máquina acoplada a ésta y no de la máquina donde se

está midiendo [9], [10].

2. Los modelos no representan el comportamiento de la máquina dado que los estudios
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realizados asumen partes constitutivas y carga mecánica como perfectamente simétricas.

En el caso de los motores, inclusive se considera que las fuentes de alimentación entregan

ondas de voltaje sinusoidales balanceadas [11].

3. El análisis preciso de un problema a una frecuencia dada, en muchos casos depende de

la presencia de una o más frecuencias relacionadas con ésta. En los métodos existentes

una de las principales desventajas es que se requiere usar sensores adicionales para el

monitoreo. Adicionalmente, la sensibilidad para la detección de una falla depende de la

inercia de la carga, dificultando la determinación del grado o nivel de falla [10].

A través de los años, se han empleado diferentes técnicas de detección del estado de las

máquinas. Las vibraciones han sido una de las formas más utilizadas como un indicador del

estado técnico de las máquinas en general, pudiéndose a través de la medición de vibraciones,

detectar e identificar fallos ya desarrollados o en peŕıodo de desarrollo prematuro.

Para mencionar algunos de los causales de vibraciones en las máquinas eléctricas, se

puede precisar que por su diseño poseen pequeños entrehierros entre el rotor y el estator,

que pueden significar un 0.2 % del radio interno del estator, [12]. Según mediciones realizadas

en generadores hidráulicos muestran que todos ellos poseen algún tipo de asimetŕıa en el

entrehierro, las cuales distorsionan la distribución y la densidad del flujo produciendo fuerzas

de atracción entre estator y el rotor, conocido como empuje magnético desbalanceado o UMP,

el cual afecta la estabilidad de la máquina produciendo vibraciones que pueden atentar contra

la vida útil de la misma, originando desgastes en sus estructuras.

En la literatura es frecuente encontrar modelos que representan los efectos de fenómenos

f́ısicos que en algunos casos son los causantes de vibraciones en las máquinas eléctricas. Para

algunos tipos de fallas [3], [4], [7], [13] se encuentran modelos que incorporan el efecto de las

fuerzas de atracción Estator-Rotor con respecto a la excentricidad de sus respectivos ejes,

en los cuales se evidencia la necesidad de conocer las dimensiones internas y externas de la

máquina, tarea que se torna dif́ıcil y poco práctica al considerar que son parámetros variables

en el tiempo, y que además requieren de largos y dispendiosos periodos de tiempo.

Objetivos El principal objetivo de esta tesis es formular un método para determinar el

estado de funcionamiento en máquinas rotatorias, con la medición de las vibraciones que se

producen en ella, posibilitando el diagnóstico de fallas.

Otros objetivos son:

1. Identificar técnicas existentes aplicables al análisis de vibraciones producidas por fallos

en máquinas rotatorias.
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2. Seleccionar herramientas de identificación que permitan, en lo posible, relacionar el

estado de la máquina con las vibraciones. Usando datos reales logrados a partir de

mediciones.

3. Proponer un método que permita identificar la existencia de fallas en máquinas

rotatorias.

1.4. Organización de la Tesis

Esta tesis se distribuye de la siguiente forma. En el caṕıtulo 2 se presenta un estado

del arte sobre el estudio de vibraciones en las máquinas rotatorias, haciendo hincapié en la

identificación de estados de falla. Adicionalmente, se detallan las principales técnicas utilizadas

en la literatura para el análisis de las vibraciones.

En el caṕıtulo 3 se esbozan las principales conceptos que posibilitan ubicar el

problema, se vislumbran algunas posibles rutas de solución, dejando abiertas las preguntas de

investigación que se tratarán de subsanar en los caṕıtulos subsiguientes.

Los conceptos teóricos básicos de las técnicas que se utilizarán en la solución del

problema, serán presentados en el caṕıtulo 4, en el cual se plantean las principales

caracteŕısticas del uso conjunto de la descomposición en wavelet con ANFIS, como herramienta

de inferencia para determinar condiciones de falla. Adicionalmente se plantea la estructura

del método h́ıbrido propuesto.

Las principales caracteŕısticas del sistema f́ısico de donde provienen los datos de

vibración, se explicitan en el caṕıtulo 5, desglosando el funcionamiento del método propuesto

ante una series de datos obtenidos de una máquina rotatoria.

Los resultados obtenidos de la aplicación del método h́ıbrido son presentados en el

caṕıtulo 6, el cual es empleado a fallas en rodamientos y falla por barras rotas, dando lugar

al caṕıtulo 7 en el que se exteriorizan las principales conclusiones y propuestas a futuro

visualizadas.



Caṕıtulo 2

Estado del Arte
“El hombre que trabaja comete muchas equivocaciones, pero nunca comete la más

grande de todas, la de no hacer nada.“

BENJAMIN FRANKLIN

Las vibraciones en máquinas eléctricas es un tema que ha generado interés en

los investigadores desde hace varias décadas, sirviendo como indicador de su estado de

funcionamiento. Inclusive, han servido de herramienta para predecir cuándo se pueden generar

aveŕıas o la existencia de desperfectos en los equipos. Dentro de los trabajos propuestos en

los últimos 15 años pueden resaltarse varias técnicas y metodoloǵıas que han sobrepasado la

modelación matemática a través de la comprobación experimental.

2.1. El Estudio de las Vibraciones en Máquinas Rotatorias

El estudio de las vibraciones en múltiples aplicaciones ha ocupado un lugar importante

a nivel de investigación cient́ıfica. En el caso de las vibraciones en las máquinas rotativas ha

servido como referente o indicador del comportamiento mecánico y eléctrico de ellas, para

establecer cuándo se sobreviene algún tipo de falla o condición que pueda poner en riesgo su

integridad.

En las máquinas eléctricas es frecuente usar cojinetes magnéticos activos, en cuyo diseño

se deben conocer las fuerzas que los rodamientos transmiten, que entre otros problemas suelen

generar vibraciones y ruido. Algunos trabajos estudian y comparan las fuerzas provocadas por

las asimetŕıas más comunes en motores de inducción [14]. Una asimetŕıa en la construcción

de una máquina conduce a la distorsión del flujo, lo que genera una atracción magnética

desequilibrada. La falta de uniformidad del campo puede inducir corrientes circulantes en

la jaula del rotor y de caminos paralelos al bobinado del estator. Estas corrientes tienden a

igualar la distribución del flujo, y por ello, se puede presentar una reducción considerable de

las fuerzas radiales.

Dentro de los fenómenos que causan vibraciones en las máquinas eléctricas se encuentra
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el Empuje Magnético Desbalanceado cuyas siglas en inglés son UMP (Unbalanced Magnetic

Pull), el cual se deriva de las asimetŕıas de las partes móviles y estáticas de sus componentes,

produciendo un desplazamiento entre los ejes del estator y el rotor, que en condiciones ideales

debeŕıan estar alineados. Esta caracteŕıstica se denomina excentricidad.

Las fuerzas debidas a la excentricidad son objeto de estudio en muchas investigaciones.

Se están estudiando los efectos de la excentricidad sobre las vibraciones, el ruido acústico y

el torque pulsante [15], [16]. Poseen diferentes modelos para calcular la densidad del flujo en

el entrehierro y el campo magnético. Otras investigaciones han examinado métodos para la

detección de la excentricidad del rotor, principalmente en máquinas de inducción, de forma

concreta, estudios de fallas en el rotor a causa del UMP en motores de inducción, en el que se

calculan las fuerzas basadas en pasos de tiempo, analizando el campo magnético por técnicas

de elementos finitos [14], [17] [16], [18], [19], donde se asume una distribución de campo

bidimensional, y las fuerzas son calculadas a partir del campo en el entrehierro basándose en

el principio de trabajo virtual. Se han presentado simulaciones sobre un motor de dos polos

de 30Kw y otro de cuatro polos de 15Kw, que muestran que cada uno de los tres tipos de

asimetŕıas puede producir fuerzas a lo largo de los devanados del rotor.

Análogamente, utilizando el principio de trabajo virtual asociado al método de elementos

finitos se han descrito los efectos de excentricidad estática sobre las vibraciones en Motores

de reluctancia conmutada (SRM). Calculando la distribución de las fuerzas electromagnéticas

para determinar las fuerzas totales generadas por la excentricidad del rotor, que incrementan

la vibración radial. Adicionalmente, investigan el comportamiento de las vibraciones SRM por

mediciones experimentales de aceleración [15].

Algunos autores se han enfocado en el uso de modelos paramétricos de bajo orden. En

algunos casos para representar las fuerzas excéntricas actuando en una máquina sincrónica

de polos salientes equipada con devanados en paralelo con el estator. El modelo de la fuerza

de parámetros estimados a partir de los cálculos numéricos sobre el campo, obteniendo un

excelente rendimiento en una amplia gama de frecuencias [16]. Otros modelos son diseñados

para máquinas eléctricas equipadas con un devanado del estator en paralelo, considerando

las corrientes del devanado de estator y el rotor por separado [20]. Asimismo, otros estudios

han puesto a prueba la máquina de inducción, trabajando a varios rangos de frecuencia y

bajo condiciones extremas ocasionadas por diferentes fuentes. Los resultados indican que

los devanados del estator en paralelo atenúan las fuerzas derivadas de la modulación de

la fuerza magnetomotriz fundamental. La aparición de armónicos también es considerada

como contribución a las fuerzas excéntricas, siendo mitigadas uniformemente toda la gama

de frecuencias estudiadas, aunque no al grado de la excentricidad armónica [18]. El rotor

excéntrico introduce muchos nuevos armónicos dentro del campo magnético de la máquina.

El orden de esos armónicos difiere en uno (±1), respecto al orden de los armónicos que existen
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en las máquinas con rotor ciĺındrico [21].

En otras investigaciones es frecuente encontrar que los modelos utilizados para el cálculo

del UMP están basados en el rotor de Jeffcott [4], [22]. Como herramienta para la identificación

de vibraciones no lineales, algunos en combinación con el método numérico de Newmark en

el cual se permite detallar lo siguiente [22]:

El UMP incluye las componentes constantes y oscilatorias. La frecuencia de la

componente de oscilación es el doble de la frecuencia de la fuente. Si el número de

pares de polos es mayor de tres, esta sigue siendo sólo la constante del UMP. Donde, si

la excentricidad es grande; la magnitud del UMP es no lineal.

Debido al UMP, la frecuencia natural del rotor puede ser reducida y la magnitud de

las vibraciones puede incrementarse. La excentricidad relativa es pequeña cuando las

órbitas del centro del rotor son simétricas.

Cuando la excentricidad relativa es grande, las órbitas centrales son no simétricas debido

a la no linealidad del UMP. Si el número de polos es igual a uno, la respuesta dinámica

contiene las componentes de la velocidad de rotación, la componente del doble de la

frecuencia de la potencia menos la velocidad de rotación, la componente doble de la

frecuencia de la potencia.

Vibraciones con dos o tres veces la frecuencia de rotación pueden ser excitados por el

UMP no lineal.

La modelación anaĺıtica del fenómeno del UMP ha sido abordada desde diferentes

perspectivas [23], [4], [24], algunos referidos a una máquina AC de rotor ciĺındrico [25],

bajo algunas simplificaciones (distribución de espacio sinusoidal de densidad de corriente, sin

saturación, sin caminos paralelos), obteniendo expresiones extensas o compactas del campo

y la fuerza para algún número de pares de polos. Los modelos generalmente se basan en la

reformulación cŕıtica de la FMM (Fuerza Magneto Motriz) del entrehierro [25]. De cualquier

forma, en casi todos los enfoques anaĺıticos se adoptan igualmente formulación de la FMM

usada en máquinas eléctricas magnéticamente simétricas.

En otros estudios, la fuerza de excentricidad está unida a un sistema electromagnético

con modos de vibración flexible en el eje, presentando un modelo anaĺıtico para la fuerza

de excentricidad ocasionada por el movimiento arbitrario del rotor y los transitorios de

operación. Donde se han propuesto las expresiones anaĺıticas para el UMP causadas por el

movimiento arbitrario del rotor en operación transitoria [23]. La combinación de un modelo de

la fuerza electromagnética con modelo mecánico simple del rotor, ha permitido demostrar la

respuesta rotodinámica inducida por esa interacción electromecánica. En ejemplos numéricos
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los resultados obtenidos indican que la interacción electromecánica puede disminuir la

frecuencia natural del rotor, provocando un amortiguamiento rotodinámico inestable. Estos

efectos de interacción son más importantes en las máquinas que operan cerca de velocidades

cŕıticas [4].

Estudios matemáticos describen la forma del rotor y estator a partir del cual se obtiene

el UMP correspondiente [26]. Un análisis exhaustivo de vibraciones en motores eléctricos, con

aplicación a motores de reluctancia variable (SRMs), se realiza mediante una metodoloǵıa de

análisis de elementos finitos tridimensional en [24]. Se incluye:

Análisis modal en 3D incluyendo la estructura del rotor y el estator

Análisis dinámico del rotor desbalanceado, lo cual es importante para decidir sobre la

excentricidad de la masa del rotor para garantizar que las vibraciones estén dentro de

ĺımites aceptables.

Análisis de armónicos para identificar el rango de velocidades que producen altas

vibraciones y ruidos

Análisis del estrés bajo diferentes condiciones de carga para predecir la deformación del

eje y el rotor

Dentro de las diferentes técnicas utilizadas para el análisis de vibraciones también se

encuentran modelos basados en series de Fourier, donde se obtienen expresiones anaĺıticas

para el UMP para algún número de par de polos. El modelo de las vibraciones del rotor en

un generador trifásico bajo la acción del UMP y la fuerza de excentricidad es analizado por

métodos numéricos y análisis de armónicos [22]. Adicionalmente, se realiza la determinación de

la dinámica de la excentricidad en la distribución de las fuerzas del entrehierro y los patrones

de vibración en la máquina de inducción. La distribución de la fuerza electromagnética es

radial a lo largo del entrehierro, el cual es la principal fuente de vibración. Cálculos numéricos

muestran la existencia de distribuciones de fuerza de baja frecuencia y orden, los cuales pueden

ser usados para identificar las condiciones del motor por medición de las correspondientes

componentes de bajo orden de las vibraciones. Aquellas que son de baja frecuencia ofrecen un

camino alternativo para la supervisión de las bandas de frecuencia. Proporcionando nuevas

componentes que permiten discriminar entre la excentricidad dinámica y un desbalance

mecánico en el rotor, revelando una relación no lineal entre la carga, el estrés y las vibraciones

durante la excentricidad dinámica [27].

La importancia del procesamiento y análisis de las señales derivadas de las vibraciones

radica en que los desbalances mecánicos del rotor y la excentricidad del rotor se reflejan en

las magnitudes eléctricas, mecánicas y electromagnéticas. Muchos esquemas de supervisión
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para monitorear las condiciones del motor se determinan a través de los espectros de Fourier

de la corriente de ĺınea. Desbalances mecánicos se indican por el rizado de los armónicos de

corriente de los dos primeros órdenes. Aśı, a menudo conviene el análisis de las componentes

armónicas de la potencia eléctrica, componente que es más fácil de evaluar que el armónico de

corriente [28]. Otro método para determinar las fallas eléctricas en la distribución de fuerzas

en el entrehierro y los patrones de vibraciones en las máquinas de inducción, es a través del

monitoreo a través de las mediciones en el marco del estator. La distribución radial de la

fuerza electromagnética a lo largo del entrehierro, que es la principal fuente de vibración, se

calcula y desarrolla mediante las series dobles de Fourier en espacio y tiempo [29].

La literatura ilustra que uno de los métodos más utilizados para analizar el

comportamiento de un rotor excéntrico está representado en las técnicas de elementos finitos.

Aśı, a través del principio de trabajo virtual [5] se puede calcular la respuesta en frecuencia

de las fuerzas electromagnéticas actuando entre el rotor y el estator en un motor de inducción

en movimiento. Adicionalmente, los elementos finitos se emplean para solucionar el campo

magnético, y las fuerzas en el entrehierro [17], calcular el UMP en un generador sincrónico, y

la simulación numérica de la descomposición electromagnética del estrés en ondas de diferentes

longitudes de onda y frecuencias de rotación. Para comparar los patrones de vibración de una

máquina en buenas condiciones y otra con falla, un incremento en la amplitud de alguna

componente espećıfica de la fuerza electromagnética puede observarse [29].

Los métodos en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia pueden ser

usados para analizar las señales de las vibraciones. En el dominio del tiempo, a pesar de

obtener información sobre la naturaleza f́ısica de las vibraciones, es prácticamente imposible

la presencia de señales de vibración multitono. Al contrario del enfoque en el dominio de la

frecuencia, el cual permite identificar la amplitud y la fase del espectro, siendo más útiles para

el análisis de las vibraciones. Se encuentran aplicaciones como un sistema de medición basado

en procesamiento digital de señales (DSP) dedicado al análisis de vibraciones en máquinas

rotativas [30]. Las señales de vibraciones son adquiridas en ĺınea y procesadas para obtener

un monitoreo continuo del estado de la máquina. En el caso de una falla, el sistema es capaz

de detectar la falla con un alto grado de fiabilidad. El autor describe el procedimiento seguido

para la construcción de modelos con y sin fallas, junto con las soluciones elegidas de software y

hardware, realizando pruebas sobre un pequeño motor sincrónico trifásico revela la excelente

rapidez en la detección de fallas, su baja tasa de falsas alarmas y un muy buen rendimiento

en el diagnóstico [30].
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2.2. Identificación de las Señales de Vibración

Considerando que uno de los aspectos importantes en el desarrollo de este trabajo dentro

del análisis y detección de fallas en máquinas eléctricas es el procesamiento de las señales que se

derivan de las vibraciones, se enunciarán algunas técnicas que han sido usadas en la literatura

para extraer información valiosa que pueda contener evidencias relevantes de la naturaleza

o la ocurrencia de posibles problemas en las máquinas rotativas. El método de Prony y la

teoŕıa fundamental de series de Fourier, los métodos tiempo frecuencia y la transformada

Wavelets discreta serán exploradas inicialmente para establecer sus bondades, y aplicabilidad

al procesamiento de las vibraciones.

2.2.1. Análisis de Fourier y el Método de Prony

Al considerar el análisis de Fourier se pueden resaltar algunos aspectos que pueden ser

relevantes para la determinación de las caracteŕısticas dinámicas de señales en el tiempo, como

las que se enuncian a continuación [31]:

1. Existe una cantidad importante de algoritmos y programas de dominio público

ó comercial, accesibles para el análisis de Fourier.

2. La aplicación de este método es directa tanto a conjuntos de datos medidos u obtenidos

mediante simulación digital. Al igual que en el método de Prony, es necesario contar

con herramientas de preprocesamiento de las señales en estudio para evitar efectos tales

como ruido ó la aparición de frecuencias espurias en el modelo.

3. La principal limitación del análisis de Fourier para el análisis de señales dinámicas

provenientes de un sistema f́ısico, es la necesidad de contar con registros estables de

larga duración, lo cual obliga a tener mayores tiempos de estudio aśı como la utilización

de técnicas de preprocesamiento.

El método de Prony es una técnica matemática que permite aproximar una función

observada y (x) a través de combinaciones lineales de funciones exponenciales. Donde existe

una función de ajuste, cuya estructura y teoŕıa fundamental se asemeja a las series de

Fourier. La principal diferencia entre ellas es que las funciones base para el análisis de Prony

pueden ser exponenciales amortiguadas, no periódicas y que sus frecuencias no requieren

estar relacionadas armónicamente. Debe destacarse que el método de Prony aunque no es una

técnica de estimación espectral, si posee una estrecha relación con la predicción de algoritmos

de mı́nimos cuadrados lineales [32].

Como una breve descripción del método de Prony, consideremos un proceso f́ısico en

el cual se poseen un conjunto de mediciones y1, y2,. . . ,yN correspondientes a un grupo
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de muestras (ordenadas) x1, x2,. . . ,xN para las cuales se puede determinar una función

ŷ (x) = f (x) de la forma exponencial, que reproduzca en forma aproximada el conjunto

original de mediciones [31], [1]:

ỹ (x) = f (x) ≈ C1e
a1x + C2e

a2x + · · · + Cne
anx (2.1)

donde las amplitudes C1, . . . , Cn y los coeficientes de amortiguamiento a1, . . . , an son

parámetros que deben ser determinados para reproducir el comportamiento del proceso

oscilatorio en cada punto de medición. El parámetro n representa el número de funciones

exponenciales requerido en el proceso de ajuste. Las caracteŕısticas básicas del método de

Prony pueden determinarse al expresar la ecuación (2.1) en la forma equivalente [31]:

f (x) ≈ C1µ
x
1 + C2µ

x
2 + · · · + Cnµ

x
n (2.2)

donde:

µk = eak , k = 1, . . . , n (2.3)

Los enfoques modernos de análisis de Prony están basados en el ajuste empleando

técnicas de estimación de mı́nimos cuadrados de un conjunto de N datos (muestras), mediante

un conjunto de n funciones exponenciales amortiguadas, donde N > 2n. Este tipo de enfoques,

se describen en la literatura técnica como los métodos extendidos de Prony [31]. A continuación

se presenta una śıntesis de las principales caracteŕısticas de estos métodos.

Partiendo de un conjunto de datos discretos y0, . . . , yN−1, los métodos extendidos de

Prony están diseñados para obtener una solución aproximada, para n = 0, . . . , N−1 mediante

una función discreta en el tiempo de la forma:

ŷ (n) =
n

∑

m=1

bmz
n
m + εn n = 0, . . . , N − 1 (2.4)

donde εn es el error en el modelo y los coeficientes bm y zm de la ecuación (2.4) son

números complejos que pueden expresarse como:

bm = Ame
jθm

zm = e[(αm+j2πfm)∆t]
(2.5)

donde:

Am es la amplitud

θm es el ángulo de fase en radianes

αm es el factor de amortiguamiento

fm es la frecuencia de oscilación en Hertz
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t es el intervalo de muestreo en segundos

Los parámetros Am, θm, αm, fm y ǫn pueden determinarse de tal forma que se minimice

el criterio de error cuadrático:

ε =
N−1
∑

n=0

∣

∣

∣
Yn − Ŷn

∣

∣

∣

2
(2.6)

La solución mediante técnicas de estimación de mı́nimos cuadrados de (2.6) es un

problema numérico de gran complejidad, en el cual los parámetros desconocidos se calculan

a través de estimaciones lineales. El procedimiento de cálculo puede simplificarse al obtener

una solución subóptima basada en la técnica de Prony, en la cual se resuelven dos conjuntos

secuenciales de ecuaciones lineales con un paso intermedio de solución de ráıces en un

polinomio. Esto permite concentrar el problema de falta de linealidad en el procedimiento

de determinación de las ráıces del polinomio.

En el análisis de interacciones modales el método de Prony tiene una de sus principales

aplicaciones potenciales en el estudio de sistemas lineales e invariantes con el tiempo. En

este contexto considere que un sistema dinámico lineal invariante en el tiempo de dimensión

n, es llevado a un estado inicial x (t0) = x0 en un tiempo t0, por medio de alguna entrada

ó disturbio. Entonces, si no hay nuevas entradas después de t0, el sistema responde de acuerdo

a la ecuación homogénea [31], [1]:

ẋ = Ax (2.7)

Donde x es un vector de estado en un espacio de dimensión n y A es una matriz de

coeficientes constantes. Si λi es el i-ésimo valor propio de A y pi , qTi , son los vectores propios

derechos e izquierdos, respectivamente, asociados, entonces la transformación modal:

x = [pi]xm = Pxm (2.8)

permite expresar la ecuación diferencial del sistema en (2.7) en la forma canónica [1]:

xm =
[

qTi
]

A [pi]xm = Λxm (2.9)

donde Λ es una matriz diagonal cuyos elementos λi son los valores propios asociados con

la matriz de estado, y el vector xm representa el vector de estado en componentes modales,

por tanto:

x (im) = x (im, 0) eλit = qTi x0e
λit (2.10)

y
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x (t) =
n

∑

i=1

pi
(

qTi x0

)

eλit (2.11)

o de otra forma

x (t) =
n

∑

i=1

Bix0e
λit (2.12)

En la cual Bi es la matriz de residuos de dimensión n y los términos qTi y x0 constituyen

valores escalares. La ecuación (2.12) muestra que la respuesta modal asociada con el valor

propio λi de los componentes de x, estará determinada por el vector propio derecho pi.

Ahora al considerar la respuesta del sistema y (t) dada por:

y (t) = Cx (t) + Du (t) (2.13)

siendo u (t) la entrada del sistema. Dado que se asume que se han eliminado las entradas

y en consecuencia u (t) = 0, la salida del sistema puede expresarse en la forma:

y (t) = Cx (t) = C

n
∑

i=1

Bie
λit (2.14)

Donde Bi es un residuo de la señal definido en (2.12) [31].

Los modos de oscilación se presentan comúnmente en pares conjugados. En este caso si

y (t) es una función general de t, el análisis de Prony resulta en:

ŷ (t) =
m

∑

i=1

(

Bie
λit +B∗

i e
λit

)

(2.15)

donde Bi y λi son complejos (B∗

i representa el conjugado de Bi, y λ∗i es el conjugado de

λi), y:

Bi =
Ai
2

∠φi =
Ai
2

(cos (φi) + j sin (φi)) (2.16)

con

λi = σi + jωi (2.17)

Sustituyendo (2.16) y su conjugado en (2.17) y factorizando se tiene:

ŷ =
m

∑

i=1

Ai
2
eλit

[

(cos (φi) + j sin (φi)) e
jωit + (cos (φi) − j sin (φi)) e

−jωit
]

(2.18)

Al introducir ejωit = cos (ωit) + j sin (ωit) y e−jωit = cos (ωit) − j sin (ωit) en (2.17),

resulta en la función de Prony:
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ŷ (t) =
m

∑

i=1

Aie
σit cos (ωit+ φi) (2.19)

donde Ai, σi, φi, ωi, son la amplitud, amortiguamiento, fase y la frecuencia de las

componentes modales y n representa el número de polos requeridos en el proceso de ajuste.

Ahora si se considera el método básico de Prony descrito anteriormente, puede resaltarse

que no toma en cuenta la entrada u (t) que causa una salida y (t), razón por la cual puede ser

utilizado para determinar la representación de estado del sistema o su función de transferencia.

No obstante, si la entrada al sistema es conocida, puede modificar el enfoque básico propuesto

para permitir el cálculo de funciones de transferencia o la representación de estado [31].

Para procesos de identificación se hace más sencillo considerar una entrada u (t) que

esté restringida a señales que contengan trenes de pulsos de magnitud y duración conocidas.

Considérese el sistema de la figura 2.1, donde u (t) es la señal de entrada al sistema en

el tiempo t, y y (t) es la salida respectiva en t. La función de transferencia G (s) constituye

un estimador lineal del sistema en el dominio de Laplace.

G (s)
u (t) y (t)

Figura 2.1: Representación de un sistema

Retomando la teoŕıa de sistemas lineales, la función de transferencia G (s) puede

representarse como una relación de ceros y polos, como una relación de polinomios y como una

sumatoria de residuos (llamada la forma paralela). Si se utiliza la forma paralela, la función

de transferencia G (s) puede expresarse mediante:

G (s) = k0 +
m

∑

i=1

[

Ri
s− λi

+
R∗

i

s− λ∗i

]

(2.20)

donde, por lo general, n ≥ m y el coeficiente k0 representa una constante de

retroalimentación en adelanto, ya que su valor multiplica a la señal de entrada.

Los términos λi en la ecuación (2.20) son los polos del sistema o valores propios.

Resaltando que para el caso en cuestión se asume que los polos son distintos, esto es, λi 6= λp

para i 6= p.

Si se asume ahora que la entrada al sistema u (t) de la figura 2.1 es un tren de pulsos

de forma cuadrada de longitud finita como se muestra en la figura 2.2, entonces u (t) puede

ser representado en el dominio de Laplace como:

u (s) =
L

∑

j=0

Ci
(

e−sDj − e−sDj+1
)

s
(2.21)
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Aclarando que los coeficientes Dj están asociados con el cambio de signo en la función

y los parámetros Ci son las amplitudes de las ondas cuadradas.

Tiempo

u(t)

Figura 2.2: Señal de entrada u (t) representando un tren de pulsos con amplitud variable

La intención del proceso de identificación es determinar los parámetros de la función

de transferencia en (2.21) de tal forma que cuando u (t) es aplicado a G (s), la salida sea

tan parecida como sea posible a la salida real del sistema. Sin embargo, si se aplica u (t)

directamente a G (s), el resultado no es una función de Prony en la forma requerida en (2.20)

por lo que es necesario recurrir a algunas simplificaciones.

Este problema puede resolverse al menos en los siguientes casos de interés práctico [31]:

1. La entrada al sistema está definida por una serie de pulsos de corta duración. Este tipo

de entrada se aplica bien a sistemas, donde un disturbio de larga duración puede causar

problemas al sistema en estudio por ejemplo, un sistema de potencia.

2. El segundo caso involucra el análisis de sistemas donde la entrada se restringe a un valor

en estado estable. Ejemplos representativos incluyen una función escalón ó una serie de

pulsos de corta duración, seguidos por una función escalón.

El método de Prony, representa una importante herramienta para el análisis de

oscilaciones, que posibilitan el estudio de estabilidad transitoria, donde puede ser útil para

aplicaciones tales como [31]:

Identificación del amortiguamiento modal

Evaluación de la efectividad de acciones de control y diseño de esquemas de control

Identificación de funciones de transferencia

Que a su vez puede, respectivamente, proporcionar para cada caso la siguiente

información:

Amortiguamiento, frecuencia, amplitud y fase de la señal en estudio. Relación de fase

entre elementos de control
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Sensitividad de las componentes modales con respecto a la acción de parámetros de

control

Residuos, polos y ceros, modelos de orden reducido, diseño de controles y validación de

modelos

En el caso de aplicaciones del método de Prony al estudio de estabilidad en sistemas

eléctricos de potencia [31], el análisis de Prony se utiliza en forma recurrente a los generadores

dominantes para verificar la relación de fase de los modos de oscilación y con ello, la naturaleza

del fenómeno oscilatorio, con y sin controles. Esto permite evaluar el impacto de los elementos

de control en el sistema sobre al amortiguamiento de los modos de interés.

2.2.2. Representación Tiempo Frecuencia

Es frecuente encontrar en ingenieŕıa que se represente una señal f́ısica mediante una

función del tiempo s (t) mientras en otros casos por sus caracteŕısticas o fundamentados

en las necesidades, se hace en el dominio de la frecuencia a través de su Transformada de

Fourier ŝ (ω). Cada representación con la intensión de tratar de explicar el comportamiento

de un fenómeno. Ambas conteniendo exactamente la misma información sobre la señal, pero

revelando enfoques distintos y complementarios [33].

Partiendo de que la señal es no periódica y de enerǵıa finita, estas representaciones se

relacionan mediante el par de fórmulas o par de Fourier:

ŝ (ω) =

∫

∞

−∞

s (t) e−jωtdt (2.22)

s (t) =
1

2π

∫

∞

−∞

ŝ (ω) ejωtdω (2.23)

donde t representa el tiempo y ω la frecuencia angular, indicando que, en teoŕıa, la

información en uno de ellos (t ó ω) puede recuperarse a partir de la información entregada

en el otro. Adicionalmente deja dilucidar que un proceso temporal puede entenderse como la

superposición integral de una conjunto de ondas que fluctúan con amplitud constante. Dichas

ondas, con frecuencia definida, están representadas por la ecuación sω (t) = ŝ (ω) ejωt. Al

mezclarse entre śı conforman los diferentes fenómenos y estructuras en función del tiempo.

Análogamente, se observa que para cada frecuencia, la amplitud de la onda sω (t) es la

resultante de la información de la señal integrada sobre el dominio del tiempo.

Finalmente, ambas representaciones están ligadas a ellas de forma general y en principio

la información en un dominio es requerida para reconstruir la información en el otro. En el

procesamiento de señales es frecuente encontrar comportamientos oscilatorios, localizados en el
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tiempo. También ondas perennes, que con amplitudes casi estacionarias, evidencian esquemas

de frecuencia variables en el tiempo.

Aparece entonces, en su expresión natural, el concepto de los fenómenos ubicados en

tiempo y frecuencia, es decir de objetos que para su representación necesitan información de

ambos dominios. Claramente, el par de Fourier no es el instrumento adecuado para enunciar

expĺıcitamente este tipo de información conjunta, puesto que las funciones elementales

de representación son las ondas estacionarias y monocromáticas ejωt. Al contrario, para

representar dichos fenómenos se requiere de patrones básicos capaces de ubicar conjuntamente

la información de ambos dominios. Esto plantea el problema de las representaciones tiempo-

frecuencia [33].

2.2.3. Transformada Wavelet Discreta

Utilizar la forma discreta de la Transformada Wavelet, puede entenderse como la tarea

de definir una apropiada red discreta de parámetros {(aj ; bjk)}, con sus respectivas escalas

y traslaciones. De manera que la familia de wavelets ψaj ;bjk
sea admisible. Es decir, un

problema que es complejo de caracterizar se descompone en aquellas wavelets que definen

una Transformada Discreta.

En teoŕıa se cuenta con diferentes tipos de wavelets admisibles. Entre las que se

encuentran las wavelets spline, las wavelets de Daubechies y otras análogas, frecuentemente

utilizadas en la literatura y en el software actualmente disponible. En las cuales se pueden

observar algunas variantes, y especialmente las que generan bases ortonormales de wavelets.

Comúnmente, estos tipos se relacionan a la red diádica:

aj = 2−j

bjk = 2−jk j, k ∈ Z

(2.24)

Considerando la elección de los anteriores parámetros se presenta la tradicional expresión

para las wavelets:

ψjk (t) = 2
j

2ψ
(

2jt− k
)

j, k ∈ Z (2.25)

Partiendo de que la wavelet madre real y una señal s (t) de enerǵıa finita de la

Trasformada Discreta Asociada pueden definirse como:

DWψs (j, k) = 〈s, ψjk〉 =

∫

∞

−∞

s (t)ψjk (t) dt (2.26)

para todos los valores enteros de j y k. Por otra parte, se presentan las fórmulas de

śıntesis:
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s (t) =
∑

j

∑

k

cjkψjk (t) ≈
∑

j

∑

k

〈s, ψjk〉ψjk (t) (2.27)

para apropiados coeficientes en wavelets cjk.

Partiendo de que ψ (t) produzca una base ortonormal de wavelets, se tiene que cjk =

〈s, ψjk〉 y la fórmula es exacta. En general, en la práctica puede considerarse que los valores

de la transformada o los coeficientes en wavelets reúnen la información de la señal, similar al

caso continuo.

El espectro de coeficientes cjk parametrizado por (j, k), cambia al mapeo continuo en el

dominio.

Cuando se retoman consideraciones similares al del caso continuo se puede observar

que las wavelets ψjk (t) están localizadas en el intervalo centrado en (t0 + k) 2−j , de longitud

2−j∆t y en la banda bilateral 0 < 2jω1 6 |ω| 6 2jω2, de ancho 2−j∆ω. Donde estas bandas

constituyen un fraccionamiento en niveles o en octavas del dominio de las frecuencias.

Partiendo de ésta premisa, estudiar una señal a través de la transformada discreta se

fundamenta en descomponer la misma en un banco de filtros analógicos pasabanda y en cada

octava y describir el comportamiento en el tiempo:

s (t) =
∑

j

ωj (t)

ωj (t) =
∑

k

cjkψjk (t) , ∀j
(2.28)

Una vez realizado el análisis, se posibilita la reconstrucción de las componentes más

importantes de la señal y caracterizando los diferentes fenómenos de interés.

De otra manera, el análisis mediante wavelets alcanza la denominación de técnica

tiempo-escala, más que de tiempo-frecuencia. La diferencia radica en que las wavelets no

invisten una localización precisa en frecuencia, de forma tal que no se cuenta con precisión

en frecuencia interiormente de las octavas. Es por ello que la Transformada Wavelet no es

adecuada para caracterizar fenómenos estacionarios, casi monocromáticos. No obstante, la

utilización de wavelets es tan flexible, que se posibilita la minimización de estos problemas.

Sin entrar en detalles puede afirmarse que se puede extender la Transformada Discreta y

diseñar otras adecuadas para usos espećıficos, evidenciando la riqueza de las wavelets.

Las operaciones implican una importante tarea computacional para la elección de las

wavelets madre, que puedan efectuarse mediante algoritmos eficientes, enmarcados en un

esquema anaĺıtico, que realiza el análisis y la śıntesis mediante filtros digitales, aplicados a

partir de los datos muestrales de la señal.
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2.3. Observaciones del Caṕıtulo

Diferentes técnicas han sido utilizadas en la literatura para el estudio de las vibraciones

en máquinas rotatorias, algunas de ellas para el análisis en estado estable como es el caso de

Fourier. Diferente el método de Prony, que es una herramienta para el análisis de oscilaciones,

que posibilita el estudio de estabilidad transitoria.

En el caso de las Wavelets, al hacer el análisis se posibilita la reconstrucción de las

componentes más importantes de la señal y de esta forma caracterizar los diferentes fenómenos

de interés.

Ahora, si se parte de la utilidad de un método como tiempo-frecuencia, existen fenómenos

que por su naturaleza pueden requerir, para su representación, de los dos dominios (tiempo

y frecuencia), que en el caso de Fourier no es el instrumento adecuado para enunciar

expĺıcitamente este tipo de información conjunta, puesto que las funciones elementales de

representación son las ondas estacionarias y monocromáticas.
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Caṕıtulo 3

Descripción del Problema

“En lo esencial, unidad; en lo no esencial, libertad; en todo lo demás, caridad.“

JOHN WESLEY

Frecuentemente, a nivel industrial se han enfocado las acciones de mantenimiento

sobre dos tareas principales. Una de ellas basada en la forma de operación de las máquinas

de acuerdo a las condiciones de trabajo requeridas en la industria que las ocupa, realizando

cualquier tipo de mantenimiento únicamente cuando se presenta alguna aveŕıa en los equipos,

conocido comúnmente como mantenimiento correctivo.

De otra forma, el mantenimiento puede ser aplicado periódicamente en tiempos definidos

previamente, de acuerdo al tipo de máquina, al uso que se le da, datos probabiĺısticos de

falla o simplemente a recomendaciones del fabricante, evidenciando lo que se conoce como

mantenimiento preventivo planificado.

Las exigencias de la industria actual han venido demandando soluciones que

proporcionen alternativas más flexibles en el área de mantenimiento, evitando el desperdicio

de tiempos en grandes reparaciones provenientes de daños imprevistos, o por tiempos de

mantenimiento en equipos que puedan no requerirlo, generando la necesidad de implementar

y perfeccionar, tecnoloǵıas predictivas, que permitan la intervención de una máquina solo

cuando presente algunas evidencias de desgaste o deterioro de sus caracteŕısticas mecánicas

[34].

Es relevante por tanto, conocer cómo las vibraciones son inherentes a cualquier sistema

mecánico, inclusive a las máquinas rotativas. A su vez que a través de un patrón de vibraciones

puede establecerse una firma distintiva que pueda servir como referente para la detección de

una falla, que con la ayuda de técnicas de identificación o de procesamiento de señales, podŕıan

ser punto de partida para anticiparse a la ocurrencia de un daño en los equipos, y de esta

forma tomar las medidas correctivas para evitar asumir los elevados costos de un reemplazo

parcial o total de las máquinas o las pérdidas económicas derivadas de la salida de operación

de las mismas.



24 3 Descripción del Problema

3.1. Las Máquinas Rotatorias y Las Vibraciones

El movimiento f́ısico de una máquina rotativa puede ser generalmente referido a las

vibraciones. Considerando que la frecuencia y la amplitud de las vibraciones no pueden medirse

por la vista y el tacto, algún medio debe ser empleado para convertir la vibración en un

producto útil que pueda ser medido y analizado, siendo útil la conversión de las vibraciones

mecánicas en una señal electrónica; esto se hace posible a través de un transductor. La

salida del transductor es proporcional a la rapidez con la que la máquina está en movimiento

(frecuencia) y qué tanto movimiento está produciendo (amplitud). La frecuencia describe lo

que está mal en la máquina y la amplitud describe la gravedad relativa del problema. Puede

encontrarse que el movimiento armónico, periódico o aleatorio, teniendo en cuenta que los

movimientos armónicos son periódicos. Sin embargo, no todos los movimientos periódicos son

armónicos. En el caso del movimiento aleatorio se quiere expresar que la máquina se mueve

de una forma impredecible [34].

Movimiento Armónico

El movimiento armónico es caracterizado por una sinusoide o una versión distorsionada

de esta, dependiendo del contenido armónico. Todos los movimientos armónicos son periódicos,

lo que significa que el patrón se repite en algún momento en el tiempo. En un sistema lineal, el

desequilibrio en las máquinas rotativas podŕıa generar un movimiento armónico. Sin embargo,

con muchas variables derivadas de problemas en las máquinas tales como la falta de una

buena fijación, fallos de los rodamientos, alineación, etc., incrementan la aparición de dichas

sinusoides. Es importante entender que una onda senoidal es simplemente una composición de

un ćırculo contra el tiempo. Dado que el ćırculo se puede representar como una onda senoidal,

puede afirmarse que el movimiento lineal es armónico. Todo movimiento armónico es repetible

y es sólo una forma de movimiento periódico [34].

Movimiento Periódico

Movimiento periódico es todo movimiento que se repite periódicamente. Esto incluye

el movimiento armónico, los pulsos, etc. Movimiento periódico es cualquier movimiento que

se repite en peŕıodos de tiempo iguales. Por ejemplo, un acoplamiento desalineado de la

máquina que está suelto podŕıa hacer un golpe, una vez por cada revolución del eje. Si bien este

movimiento no es armónico, es periódico puesto que la señal tendrá un pulso cada determinado

número de segundos [34].
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Movimiento Aleatorio

El movimiento aleatorio se produce de un modo irregular y contiene todas las frecuencias

en un determinado ancho de banda. Dicho de otra manera, el movimiento aleatorio es cualquier

movimiento que no es repetible. Por ejemplo, la lluvia golpeando un techo y los bolos

golpeados. Al azar en el movimiento también se le llama ruido. Cuando el ruido aleatorio

es generado por una máquina, una grabación del ruido reproducido diez veces más rápido

que se ha registrado, puede sonar como un televisor después de la estación ha firmado fuera

del aire [34]. Una señal en el tiempo de ruido aleatorio contendrá todas las frecuencias en un

determinado rango. Los espectros de frecuencia de señales en el tiempo se harán por fuera de

la ĺınea de base. A menudo, el movimiento al azar en una máquina puede ser causado por la

ausencia de una buena fijación, por faltas de simetŕıa o cualquier falla ocurrida al interior de

ella.

3.2. Detección de Fallas a Través de Las Vibraciones

Partiendo de que en la actualidad existen dos métodos para realizar la medición de

vibraciones en las máquinas rotativas, cuya utilización depende del uso o aplicación donde

desea ponerse en práctica, se requerirá de un sensor espećıfico dependiendo de si el tipo de

medición será acústica o de superficie [8].

Teniendo en cuenta las fuerzas electromagnéticas que se generan en las máquinas

rotativas, que a su vez generan interacción entre sus partes que ocasionan vibraciones

originadas en el cambio de forma y posición de ellas, ocasionando que la presión del aire

que rodea los equipos vaŕıe, emitiendo ondas que se propagan en el aire, interviniendo los

objetos cercanos al origen la vibración; esto permite que la medición de este sonido pueda

traducirse en la oscilación producida por la máquina. Dicha técnica posee como beneficio la

medición de las vibraciones en todas las partes de la máquina, aunque en algunas ocasiones

los ambientes industriales poseen alta contaminación auditiva, que en algunos casos supera

las señales acústicas de interés.

En el caso de no medir la propagación de la onda a través de un medio como el aire, sino

en la superficie de la máquina pueden diferenciarse dos tipos de técnicas, una de ellas en forma

directa, a través del contacto del sensor con algunas partes de la máquina, y de forma indirecta

dado que los sensores no están tocando la superficie, dado que su principio constructivo se

basa en capacitancia variable, reluctancia variable, Corrientes de Eddy o utilizando rayos laser

[34].

En el reconocimiento de las señales medidas en las máquinas rotativas se ha encontrado

que son tres las principales causantes de vibraciones a frecuencias espećıficas, identificadas

como: frecuencias generadas, frecuencias excitadas y frecuencias producidas por fenómenos
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electrónicos

Frecuencias Generadas

Comúnmente se les conoce como frecuencias forzadas o de diagnóstico, a este tipo

pertenecen aquellas producidas en el funcionamiento normal de la máquina. Dentro de estas

se encuentran los desbalances, pasos de paletas de turbina, frecuencias de engranaje o paso de

elementos rodantes por el defecto local de las pistas del cojinete del rodamiento, entre otras.

Frecuencias Excitadas

Estas son las frecuencias de resonancia provenientes de las partes que conforman la

máquina, incluidas las estructuras que la soportan y los elementos no rotatorios. Al excitar las

frecuencias de resonancia, se presenta amplificación en relación al amortiguamiento presente.

En la literatura se afirma que uno de los reactivos más relevantes a las frecuencias

de resonancia cercanas a la frecuencia de rotación es el desbalance, que por leve que sea,

logra aumentar de forma dramática si se posiciona a la frecuencias de operación del rotor

desbalanceado, con la frecuencia natural de los apoyos o del sistema máquina soportes [8].

Frecuencias Producidas por Fenómenos Electrónicos

Puede ocurrir que al obtener espectros de las vibraciones de una máquina rotativa

puedan identificarse frecuencias erróneas o fuera de lugar. Para explicar esto, si se considera

una vibración sinusoidal con errores en la sintonización de los atenuadores de entrada al

elemento de medición, podŕıa registrarse una señal recortada, obteniendo un valor incorrecto.

3.3. La Caracterización de Señales de Vibración en Máquinas

Rotatorias

Las técnicas de predicción se basan en la interpretación de mediciones de diferentes

magnitudes, que dependen del funcionamiento de las máquinas, permitiendo un diagnóstico

del estado de la máquina y de sus propios elementos constitutivos [8]. Esto da lugar al

Mantenimiento Predictivo, el cual se fundamenta en la observación de la evolución de cada

una de las componentes identificadas, a medida que se efectúan mediciones periódicas. Este

seguimiento no es sencillo si se considera que el comportamiento dinámico de las máquinas

está caracterizado por los siguientes aspectos:

Problemas de diferente ı́ndole pueden reflejarse a una misma frecuencia. Por ejemplo, el

desbalance, la flexión de un eje, el desalineamiento o alguna resonancia, se pueden reflejar
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a la misma frecuencia. De igual forma, puede darse el caso de que en una máquina se

refleje una frecuencia causada por alguno de los problemas antes mencionados, pero

que sea propiedad de otra máquina acoplada a ésta y no de la máquina donde se

está midiendo [35], [36].

Los modelos no representan el comportamiento de la máquina dado que los estudios

realizados asumen partes constitutivas y carga mecánica como perfectamente simétricas.

En el caso de los motores, inclusive se considera que las fuentes de alimentación entregan

ondas de voltaje sinusoidales balanceadas [37].

El análisis preciso de un problema a una frecuencia dada, en muchos casos depende de

la presencia de una o más frecuencias relacionadas con ésta. En los métodos existentes

una de las principales desventajas es que se requiere usar sensores adicionales para el

monitoreo. Adicionalmente, la sensibilidad para la detección de una falla depende de la

inercia de la carga, dificultando la determinación del grado o nivel de falla [36].

Como se indicó en apartados anteriores la frecuencia y la amplitud de las vibraciones

posibilitan saber qué problemas puede estar teniendo la máquina y qué tan graves son. Eso

obliga a tener dos etapas básicas en la identificación de sistemas que son: la detección del

problema y el espectro de referencia con respecto al cual se desea comparar, este último

corresponde a aquella condición en la cual la máquina está operando bajo condiciones

normales, ambas caracteŕısticas medidas en el mismo sitio [8]. Al poseer mediciones continuas

de los espectros y comparados con la referencia puede establecerse si las componentes de

frecuencia han aumentado su amplitud a valores no aceptables, que indiquen que una fallas

esta por ocurrir.

En este último nivel es donde realmente se presenta el proceso de identificación, a

través del cual con los resultados de mediciones hechas previamente puede establecerse dónde

está localizado el inconveniente y qué es lo que ha provocado ese incremento en los rangos de

vibración registrados.

Es importante resaltar que las caracteŕısticas propias de una frecuencia dif́ıcilmente

pueden proporcionar datos erróneos, lo que si puede ocurrir es que la técnica de identificación

y el análisis sean inapropiados o que sean producto de una mala interpretación.



28 3 Descripción del Problema

3.4. Observaciones del Caṕıtulo

Se han presentado conceptos básicos que permiten ubicar el problema encontrado,

adicionalmente se da un acercamiento a las rutas de solución, resaltando, que si bien las

interacciones electromagnéticas que se presentan entre los elementos constitutivos de una

máquina son la principal caracteŕıstica que determina su vida útil, un parámetro a través del

cual se puede determinar la severidad del evento es el análisis de las vibraciones.

Se plantea que el principal objetivo es buscar estrategias metodológicas que posibiliten la

supervisión del estado de las máquinas rotativas a través del comportamiento de las variables

identificadas, ésto con la ayuda de las mediciones periódicas de señales como las vibraciones
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Solución Propuesta

“El hombre que hoy obtiene su t́ıtulo y mañana deja de estudiar, al d́ıa siguiente

deja de ser una persona preparada.“

NEWTON D. BAKER

En la exploración bibliográfica se encontró una serie de posibilidades para la

identificación de sistemas, que han presentado un desarrollo histórico alrededor del análisis

de vibraciones, que para el caso de ésta tesis ha sido aplicado a la identificación de fallas en

máquinas eléctricas rotatorias. Emergiendo la descomposición en wavelet como una alternativa

de extracción de información que posibilita la detección de cambios en las señales cuando

las vibraciones no se amplifican de forma apreciablemente significativa, pero que pueden

repercutir de alguna manera en la vida útil de los equipos.

Al considerar diferentes tipos de fallas, puede establecerse cuándo una máquina se sale

de su funcionamiento normal e inclusive llegar a diferenciar una falla de otras. No existe una

regla general que permita parametrizar los patrones de vibración sin distinguir el tipo de

máquina, el tamaño e inclusive algunas caracteŕısticas espećıficas de funcionamiento. Razón

por la cual resulta muy útil partir del concepto de red neuronal, en el cual a través de un

aprendizaje sobre los comportamientos propios del elemento en estudio se puede inferir sobre

las condiciones reales en las cuales se encuentra. Siendo las Redes Adaptativas Basadas en

Sistemas de Inferencia Difusa ANFIS, una excelente oportunidad para ser aplicado al problema

desarrollado.

4.1. Uso de Redes Neuronales Artificiales y ANFIS en el

Análisis de Vibraciones

La modelación de sistemas basados en herramientas matemáticas convencionales no es

adecuada para tratar sistemas mal definidos o con incertidumbre. A diferencia de los sistemas

de inferencia difusa, los cuales emplean reglas que pueden modelar aspectos cualitativos de los
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procesos del razonamiento y conocimiento humano sin emplear un análisis cuantitativo preciso.

Dichos modelos conocidos como difusos o identificación difusa tienen numerosas aplicaciones

en control, predicción e inferencia [38], [39]. Algunos aspectos básicos que deben tenerse en

cuenta para dar un poco más de claridad son:

No existen métodos estándar para la transformación del conocimiento o experiencia

humana dentro de las reglas básicas de bases y bases de datos de un sistema de inferencia

difuso.

Hay una necesidad de métodos eficaces para ajustar las funciones de membreśıa (MFś),

con el fin de minimizar la medida del error de salida o mejorar el ı́ndice de desempeño.

En la literatura se han encontrado métodos para detectar señales débiles de fallas en

sistemas caóticos basados en técnicas de reconstrucción de dinámicas caóticas y sistemas

difusos neuronales (FNS) [40], que utilizan el algoritmo de Grassberger-Procaccia y mı́nimos

cuadrados regresivos que son usados para calcular la dimensión de correlación para estimar

el orden del modelo. Basándose en el orden del modelo, se diseñaron estructuras apropiadas

de FNS para predecir fallas en el sistema. A través del análisis para predicción de errores, las

señales perturbadas pueden ser extráıdas eficientemente y corregidas desde el conocimiento

del comportamiento caótico.

En estudios menos recientes se realizaron experimentos en el uso de redes neuronales

para clasificar señales lineales. Dada una señal el problema es determinar cuál de los sistemas

lineales lo produce, las señales son generadas a través de una simulación de computadora de

movimiento promedio autorregresivo. La caracteŕıstica más importante del dispositivo que

desea obtenerse es la precisión y velocidad de clasificación [41].

Se han presentado procedimientos para el diagnóstico de fallas en máquinas rotativas

usando tecnoloǵıa de paquetes fractales de redes neuronales basadas en funciones de base

radial. El objetivo de los investigadores era estudiar diferentes condiciones de falla para

máquinas rotativas, como desbalance, pérdida de carga y combinaciones de éstas. La dimensión

fractal de cada canal de frecuencia fue extráıda y la dimensión fue usada para describir las

caracteŕısticas futuras de una condición de falla [42]. En una nueva investigación encuentran

el mejor algoritmo genético para su aplicación en la operación y mantenimiento predictivo en

máquinas rotativas. Un algoritmo genético es un modelo computacional estocástico que busca

la solución óptima para una función objetivo. La metodoloǵıa de cálculo se basa en la idea

de medir el aumento y la calidad de la amplitud con los principios de teoŕıa de caos aplicado

con algoritmos genéticos. Principios de redes neuronales difusas son efectivamente aplicados

en la solución de problemas industriales [38].

Otros trabajos relacionados hacen uso de redes neuronales artificiales con los datos reales

de vibraciones para detectar las condiciones de la máquina, particularmente el desbalance.



4.1 Uso de Redes Neuronales Artificiales y ANFIS en el Análisis de Vibraciones31

El orden de los datos es calculado a partir de series de tiempo, utilizadas como entrada

a las redes neuronales para determinar el desequilibrio y la ubicación del desbalance en las

máquinas. Varios métodos de redes neuronales, incluyendo perceptrón multicapa (MLP), filtro

de Kalman extendido (EKF) entre otros [43]. De forma similar se presenta el método de

diagnóstico de fallas en un motor eléctrico usando dos tipos de redes neuronales artificiales,

redes realimentadas y mapas de organización de seguridad. Principalmente se consideran fallas

como barras rotas, falla en los devanados del estator y desbalances. Las redes neuronales

artificiales aprenden y se evalúan a partir del uso de datos medidos desde las corrientes del

estator y señales de vibraciones mecánicas.

En los desarrollos recientes en el campo de análisis de firmas de fallas en máquinas,

basados en el análisis de vibraciones, diferentes tipos de fallas que pueden ser identificadas

desde las firmas de vibraciones, por ejemplo, fallas por contacto entre partes de la máquina,

fallas de acoplamiento flexible, fallas en rodamientos [44]. La intensión real de los autores se

concentra en la identificación de las firmas que corresponden a problemas en los rodamientos.

Un predictor en redes neuronales es diseñado para analizar los parámetros de vibración en

un sistema rotativo [45]. Los parámetros de vibración (amplitud, velocidad, aceleración en

dirección vertical) son medidos en los puntos de rodamiento. Los sistemas de vibración y ruido

son analizados con y sin carga. El predictor neuronal diseñado tiene tres capas (entrada, oculta,

salida). En la entrada oculta, diez neuronas son usadas aproximadamente. Los resultados

muestran que la red es útil como un analizador del sistema en aplicaciones experimentales y

las redes neuronales son validadas para reducir los datos de prueba con fallas no conocida.

El uso de las redes neuronales no termina en el análisis de fallas en máquinas rotativas,

estas siguen tomando su curso. En [46] es desarrollado un modelo apropiado en Redes

Neuronales Artificiales para la predicción de fallas en los cojinetes de un motor de inducción.

La emisión acústica representa una técnica de colección de datos que fueron recolectados

a partir de mediciones hechas en los cojinetes del motor de inducción en términos de

decibelios. En [47]se presenta la incorporación de mediciones con dinámicas no lineales

en un sistema clasificador de señales provisto de un discriminador multivariable robusto

y aditivo. La libreŕıa de señales está compuesta por nueve grupos, cuatro de los cuales

son generados computacionalmente por sistemas determińısticos, otros cuatro grupos son

obtenidos computacionalmente por sistemas estocásticos.

Por otro lado, [48] investiga las caracteŕısticas de vibración en un rotor con impacto

en los soportes, debido a un desbalance de masas. Las fuerzas no lineales sobre la capa de

aceite en las chumaceras son encontradas. El modelo utilizado está compuesto del impacto

radial elástico y la fricción tangencial de Coulomb. A través del cálculo numérico, la velocidad

de giro, la excentricidad de las masas, la deformación permanente de la longitud inicial, los

ángulos entre la excentricidad de las masas y la deflexión permanente en la dirección inicial
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y son usadas como los parámetros de control, posibilitando la investigación de los efectos de

fricción e impacto en los rodamientos del rotor, con la ayuda de diagramas de bifurcación,

mapas de Poincaré, gráficas del espectro y mapas de orbitas [49]. Partiendo de las condiciones

de operación de las máquinas rotativas basadas en métodos de predicción con caracteŕısticas

no lineales, mediante redes neuronales caóticas se garantiza la seguridad y la confiabilidad

en la operación y el mantenimiento predictivo. Se construye la tendencia de predicción del

modelo, la adquisición de datos y la forma de condiciones de monitoreo son introducidas y las

pruebas de verificación y análisis son basadas en redes neuronales caóticas.

Otros estudios se han encargado de un análisis cualitativo como verificar la eficacia de un

modelo neuronal aproximado para la predicción del estado de los rodamientos de la máquina. A

través de una simulación se verifica el modelo, mostrando los resultados que es una herramienta

fiable y robusta, donde los datos recolectados de vibraciones en los equipos son utilizados

para predecir condiciones futuras [39]. El modelo neuro-difuso se introduce en la predicción

de tiempos de la serie de las vibraciones, inicialmente para determinar la dimensión y luego

para predecir la condición de los rodamientos. En el caso de [50] se presenta una comparación

de resultados de detección de fallas en motores de inducción usando corrientes del estator y

métodos acústicos. Una falla de barras rotas y una combinación de fallas relacionadas con los

rodamientos, son inducidas dentro de la variable velocidad en un motor de inducción trifásico.

Las firmas con y sin falla son adquiridas bajo diferentes condiciones de velocidad y carga. Para

hacer frente a la capacidad de detección de los métodos anteriores, las diferencias espectrales

son comparadas en el dominio del tiempo y en tiempo-frecuencia.

Más allá del análisis teórico se han realizado estudios experimentales de clasificación y

diagnóstico de fallas para diferente número de barras rotas en motores de inducción trifásicos;

en el estudio de referencia se presentan seis diferentes tipos de fallas en el rotor. Estas fallas

son una, dos y tres barras rotas, ruptura de anillos, barras con alta resistencia y un rotor en

buenas condiciones. La estructura del estudio consiste en el análisis de señales de corriente, la

extracción de caracteŕısticas, redes neuronales artificiales (ANN) y el algoritmo de diagnóstico.

La señal de corriente del motor se utiliza para la obtención de los efectos de las rupturas de

barras rotas y anillos en el rotor. Para esto se observan los efectos de la señal de corriente en

el dominio del tiempo y de la transformada tiempo-frecuencia por corto tiempo. Los espectros

son promediados y normalizados en el eje del tiempo y las fallas en el rotor son clasificadas

con ANN usando estos espectros [51].

4.1.1. Sistemas de Inferencia Difusa

Una de las caracteŕısticas de los sistemas difusos es la base de las regla difusa Si-Entonces

o condición difusa, las cuales son expresiones “Si A entonces B”, donde A y B son etiquetas

del conjunto difuso caracterizado por las funciones de membreśıa apropiadas. Debido a su
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forma concisa, las reglas Si-Entonces son empleadas para capturar los modos imprecisos de

razonamiento que juegan un papel importante en la habilidad humana para tomar decisiones

en un ambiente de precisión o incertidumbre [52].

La otra caracteŕıstica está determinada por los sistemas de inferencia difusos, también

conocidas como sistemas basados en reglas difusas, modelos difusos, memoria asociativa difusa

(FAM), o controladores difusos cuando son usados como controladores [52]. Los sistemas de

inferencia difusa están compuestos por cinco bloques funcionales aśı:

Una regla base, que contiene el número de reglas Si-Entonces.

Una base de datos, la cual define las funciones miembro del conjunto difuso en las reglas

difusas.

Un tomador de decisiones, el cual realiza las operaciones de inferencia en las reglas.

Una interfaz de difusión, la cual transforma el rizado de entrada en grados de

coincidencia en valores lingǘısticos.

Una interfaz de traducción, que transforma los resultados difusos de inferencia en un

rizado de salida.

Podŕıa decirse que los puntos básicos para el razonamiento difuso (operaciones de

inferencia sobre reglas difusas si-entonces) que realizan los sistemas de infancia difusa son

[52]:

Comparar las variables de entrada con las funciones de membreśıa bajo la premisa de

obtener los valores de membreśıa (o mediciones compatibles) de cada etiqueta lingǘıstica

(este paso es llamado fuzzification).

Combina los valores de membreśıa bajo la premisa de obtener la fuerza de disparo (peso)

de cada regla.

Generar los cambios correspondientes (difuso o rizado) en cada regla dependiendo de la

fuerza de disparo.

Agregar los cambios correspondientes que produce una salida de rizado (este paso es

conocido como defuzzification).

Partiendo de los tipos de razonamiento difuso y de las reglas difusas empleadas si-

entonces, los sistemas de inferencia difusa pueden clasificarse en tres tipos [52]:

Tipo 1 : El resultado global es la media ponderada de cada regla de salida rizada inducida

por la regla de fuerza de disparo (el producto o el mı́nimo de los grados de coincidencia con

la parte que le precede) y las funciones de membreśıa de salida.
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Las funciones membreśıa de salida usadas en este sistema deben ser funciones

monotónicas.

Tipo 2 : La salida difusa general se deriva de la aplicación de la operación

“Máxima” con las salidas difusas que califican (cada uno de los cuales es igual al mı́nimo

de la fuerza de disparo y la función de membreśıa de salida de cada regla).

Varios esquemas han sido propuestos para elegir el rizado de salida basándose en la

salida difusa global; algunos de ellos son el área del centroide de área, el área de bisectriz,

media de los máximos, el criterio de máximo, etc.

Tipo 3: Las reglas difusas si-entonces de Takagi y Sugeno son usadas. La salida de cada

regla es una combinación lineal de las variables de entrada, más un término constante, y la

salida final es la media ponderada de cada regla de salida

4.1.2. Arquitecturas y Algoritmos de Aprendizaje en Redes Adaptativas

Una red adaptativa, como su nombre lo indica, es una red cuya estructura está compuesta

de nodos y enlaces direccionales a través de los cuales se conectan los nodos (ver figura 4.1), por

otro lado, parte o la totalidad de los nodos son adaptativos, lo que significa que los resultados

dependen de los parámetros asociados a dichos nodos, y las reglas de aprendizaje especifican

como esos parámetros pueden cambiar para minimizar un error anteriormente medido.

Figura 4.1: Red Adaptativa

El concepto de red adaptativa adicionalmente hace referencia a una red realimentada

multicapa en la que cada nodo realiza una función determinada (función de nodo) sobre las

señales de entrada, aśı como en un conjunto de parámetros relativos al nodo. Las ecuaciones

para las funciones nodo pueden variar en cada nodo y la elección de cada función nodo depende

en general de la función de entrada-salida que se requiere para llevar a cabo la red adaptativa.

Debe hacerse hincapié en los v́ınculos de la red adaptativa sólo indican la dirección del flujo

de las señales entre los nodos, sin los pesos asociados a los enlaces [52].

Generalmente para reflejar diferentes capacidades de adaptación, se utilizan nodos

ćırculo y cuadrados en la red de adaptación. Un nodo cuadrado (nodo de adaptación) tiene
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parámetros, mientras un nodo ćırculo (nodo fijo) no los posee. Por tanto, el conjunto de

parámetros de la red de adaptación es la unión de los conjuntos de parámetros de cada nodo

de adaptación. Con el fin de lograr una entrada deseada en los mapas de salida, se actualizan

los datos de acuerdo a la información dada, dando lugar al procedimiento de aprendizaje

basado en gradientes.

Supóngase que se tiene una red adaptativa que posee L niveles y el k-ésimo nivel tiene

# (k) nodos. Pudiendo denotar el nodo en la i-ésima posición del k-ésimo nivel por (k,i), y

su función nodo (salida del nodo) por Oki . Dado que la salida del nodo depende de las señales

de entrada y de su conjunto de parámetros, se tiene que [52]:

Ok
i = Ok

i

(

Ok−1
1 , . . .Ok−1

#(k−1), a, b, c, . . .
)

(4.1)

donde a, b, c, etc. Son los parámetros relativos a éste nodo. (Debe tenerse en cuenta el

uso de la salida del nodo y la función nodo).

Asumiendo que el conjunto de datos de entrenamiento dado tiene P entradas, se puede

definir la medida del error (o de la función de enerǵıa) para los p-ésimos (1 ≤ p ≤ P ) datos

de entrada de entrenamiento, introducidos como la suma de los errores al cuadrado:

Ep =

#(L)
∑

m=1

(

Tm,p −OLm,p
)2

(4.2)

donde Tm,p es la m-ésima componente del p-ésimo vector objetivo de salida y OLm,p es

la m-ésima componente del actual vector de salida producida por la presentación del p-ésimo

vector de entrada. Por tanto, la medida del error global es

Ep =
P

∑

p=1

Ep (4.3)

El procedimiento de aprendizaje implementa el descenso del gradiente E sobre los

parámetros. Primero se hace un cálculo del error ∂Ep/∂O para el p-ésimo dato de

entrenamiento y para cada dato de salida O. La tasa de error para el nodo de salida (L, i)

puede ser calculado fácilmente aśı:

∂Ep

∂OLi,p
= −2

(

Ti,p −OLi,p
)

(4.4)

Para el nodo interno (k, i), la tasa del error se puede derivar por la regla de la cadena:

∂Ep

∂Oki,p
=

#(k+1)
∑

m=1

∂Ep

∂Ok+1
m,p

∂Ok+1
m,p

∂Oki,p
(4.5)
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donde 1 ≤ k ≤ L − 1. Es decir, la tasa interna del error de un nodo interno puede

expresarse como una combinación lineal de las tasas de error de los nodos de la capa siguiente.

Ahora si α es un parámetro de la red adaptativa dada, se tiene:

∂Ep
∂α

=
∑

O∗ǫS

∂Ep
∂O∗

∂O∗

∂α
(4.6)

donde S es el conjunto de nodos los cuales depende de la salida de α. Luego, la derivada

general del error E con respecto a α es:

∂E

∂α
=

P
∑

p=1

∂Ep
∂α

(4.7)

En consecuencia, la ecuación general para la actualización del parámetro α es:

∆α = −η
∂E

∂α
(4.8)

donde η es un tipo de aprendizaje que puede ser expresado aśı:

η =
k

2

√

∑

α

(

∂E
∂α

)2
(4.9)

Siendo k el tamaño del paso, es decir la duración de la transición de cada gradiente

en el espacio de los parámetros. Generalmente se puede cambiar el valor de k para variar la

velocidad de convergencia

4.1.3. Arquitectura del ANFIS

Los sistemas de inferencia difusa se asumen bajo la consideración de dos entradas x y y,

adicionalmente una salida z. Partiendo de que se tienen dos reglas básicas difusas si−entonces,

aśı [52]:

Regla 1: si x es A1 y y es B2, entonces f1 = p1x+ q1y + r1

Regla 2: si x es A2 y y es B1, entonces f2 = p2x+ q2y + r2

donde p1, p2, q1, q2 son parámetros de ponderación y r1, r2 son términos independientes.

Las funciones nodo de la misma capa son de la misma familia como se describe a continuación:

Nivel 1 : cada nodo i en esta capa es un nodo cuadrado con una función del nodo

O1
i = µAi (x) (4.10)

donde x es la entrada al nodo i, y Ai es la etiqueta lingǘıstica (grande, pequeño, mucho,

poco, etc.) asociada a la función nodo asociado con este nodo. En otras palabras, O1
i , es la
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función de membreśıa de Ai, y se especifica el grado en que la x dada satisface el cuantificador

Ai. Usualmente se elige µAi (x) en forma de campana con un máximo de 1 y un mı́nimo de

0, como:

µAi (x) =
1

1 +

[

(

x−ci
ai

)2
]

bi

(4.11)

o

µAi (x) = exp

{

−

(

x− ci
ai

)2
}

(4.12)

donde {ai, bi, ci} es el conjunto de parámetros. A medida que se cambian los valores

de estos parámetros, la forma de las funciones de la campana vaŕıan, por lo que presentan

diferentes formas de funciones de membreśıa en la etiqueta lingǘıstica Ai. De hecho, cualquier

función diferenciable continua o por partes, usan comúnmente funciones trapezoidal o

triangulares, que son también candidatos cualificados para las funciones de nodo en este

nivel. Los parámetros de este nivel se conocen como premisa de parámetros.

Nivel 2 : Cada nodo en esta capa es un nodo ćırculo etiquetado Tz, el cual multiplica

las señales de entrada y env́ıa los productos a la salida. Por ejemplo,

̟i = µAi (x) × µBi, i = 1, 2. (4.13)

Cada nodo de salida representa la fuerza de disparo de una regla. (De hecho, otros

operadores norma-T que realizan generalizaciones AND pueden ser utilizados como la función

de nodo en esta capa.)

Nivel 3 : Cada nodo en esta capa es un nodo ćırculo etiquetado N. El i-ésimo nodo se

calcula del radio del i-ésimo punto fuerte de activación de la suma de todas las reglas, los

puntos fuertes de activación son:

¯̟ i =
̟i

̟1 +̟2
, i = 1, 2. (4.14)

Por conveniencia las salidas de este nivel son llamadas puntos fuertes de activación

normalizados.

Nivel 4 : todo nodo i en este nivel es un nodo cuadrado con una función nodo

O4
i = ¯̟ ifi = ¯̟ i (pix+ qiy + ri) (4.15)

donde ¯̟ i es la salida del nivel 3, y {pi, qi, ri} es el conjunto de parámetros, que en este

nivel pueden ser referidos como parámetros consecuentes.
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Nivel 5 : un nodo simple en este nivel es un nodo ćırculo etiquetado con
∑

, que calcula

el total de las salidas como la suma de todas las señales entrantes, es decir:

O5
1 = total de salidas =

∑

i

¯̟ ifi =

∑

i̟ifi
∑

i̟i
(4.16)

4.2. Uso de Wavelet en el Análisis de Vibraciones

Las wavelets son funciones que se encuentran limitadas en el tiempo y que por sus

caracteŕısticas son adecuadas para representar funciones matemáticas. Históricamente los

primeros indicios de las Wavelets, provienen de Joseph Fourier en las primeras décadas del

siglo XIX, en esta época se puso en evidencia que la superposición de funciones sinusoidales

y cosenoidales posibilita la representación de otras funciones [1].

La utilización de las wavelet en las áreas prácticas de la ingenieŕıa ha resurgido, ganando

cada vez más popularidad. Estas funciones han generado nuevas alternativas de optimización

y análisis, propiciando la aparición de nuevas técnicas, algunas de ellas conducentes a la

clasificación de fallas.

En el caṕıtulo 2, se enunciaron algunos conceptos teóricos de la transformada Wavelets,

como un caso particular en la identificación de sistemas. Sin embargo, en la exploración

bibliográfica puede ubicarse como una herramienta frecuentemente utilizada en el análisis

de vibraciones. Considerando que es relevante enfatizar en aquellas aplicaciones que son

espećıficamente en el caso de máquinas eléctricas pueden enunciarse trabajos en los cuales se

presentan técnicas para seleccionar o diseñar la wavelet adecuada para cada caso, posibilitando

el diagnóstico de posibles fallas a través de los estad́ısticos obtenidos.

En otros estudios [46] se presenta un procedimiento a través de elementos finitos, basado

en el modelo de fase variable, que combinado con el análisis Wavelet, posibilita el diagnóstico

de fallas en máquinas eléctricas de imán permanente con problemas como un corto circuito.

Adicionalmente [42] se establece un nuevo procedimiento de diagnóstico en máquinas rotativas

que combina los fractales con Wavelet, el objetivo principal es investigar las condiciones de

falla para diferentes tipos de máquinas; alĺı se midió la vibración no estacionaria en las señales

inducidas por varios tipos de falla.

4.2.1. Descomposición en Wavelet

La transformada wavelet consiste en la disgregación de una señal que es representada

por medio de aproximaciones y diferencias de la función, las cuales están divididas por niveles,

cada uno de los cuales poseen resolución diferente, siendo equivalente al filtrado de la señal a

través de un banco de filtros. El nivel inicial de filtrado toma la señal y la pasa por el primer
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banco, dando lugar a dos señales con bandas de frecuencia diferentes (bandas alta y baja)

[53].

Cuando se habla de la resolución tiempo frecuencia de la transformada wavelet, debe

referenciarse que ésta se origina del teorema de muestreo de Nyquist, en el que la componente

máxima de la frecuencia inmersa en una señal se puede determinar de forma única si la señal

es muestreada a una frecuencia Fs que supera o iguala el doble de la frecuencia máxima Fmáx

de la señal. En la frontera, si Fs = 2Fmáx, entonces:

Fmáx =
Fs
2

=
1

2T
(4.17)

Con T como el intervalo de muestreo. Es decir, si Fmáx de la señal original se divide en

dos sub-bandas de frecuencia, la máxima frecuencia inmersa en las bandas pasa bajos es p/2,

dando lugar a que Fs = p y T = 1/p.

Para clarificar el concepto de codificación en sub-bandas, considérese el esquema de un

árbol de filtros, con el cual se realiza la transformada discreta wavelet. Bajo dicho concepto,

por cada nivel de filtrado la señal entrante es fraccionada, en una parte de bajas frecuencias

y por otro lado las altas frecuencias. Dado que el resultado de las bajas frecuencias se somete

a un nuevo filtrado, la resolución aumenta dado que el espectro se divide nuevamente en dos

sub-bandas, resolución que se reduce en el tiempo a causa del diezmado realizado (ver figura

4.2).

Figura 4.2: División espectral con banco de filtros

Al detallar un poco el primer nivel, puede observarse que la frecuencia de muestreo se
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reduce en un 50 % y por tanto el periodo de muestreo se incrementa a un 200 %, dando lugar

a que en éste nivel la resolución de la señal en el tiempo decrezca. Ahora, como el proceso de

filtrado se repite, dicha resolución tenderá a disminuir mucho más (ver figura 4.3).

Figura 4.3: Resolución tiempo-frecuencia de una transformada Wavelet

Al momento de identificar las altas frecuencias que posee una señal puede ser más útil

hacerlo en el tiempo, considerando que es necesario un número superior de muestras, caso

contrario a lo que ocurre con las bajas frecuencias donde la identificación se dificulta por

razón de la deficiente resolución temporal. Generalizando, puede decirse que la localización

en tiempo de la información de la frecuencia poseerá una resolución que estará sujeta al nivel

de filtrado en el que esté ubicada la información, es decir, que si ésta se posiciona en las altas

frecuencias, la localización tiempo frecuencia será muy precisa. Ahora, si cae en las bajas

frecuencias la localización en el tiempo no será muy buena debido a la baja resolución y al

escaso número de muestras que se poseen para representar las señales [53].

4.3. Un Sistema Hı́brido para la Caracterización de

Vibraciones

Considerando que la finalidad de esta tesis es hacer uso de las señales de vibración

producidas por las máquinas rotatorias, para identificar o determinar cuándo ha entrado en

un estado de falla, se hace evidente el uso de herramientas de análisis y clasificación que

posibiliten el procesamiento preliminar de los datos y posteriormente a través de mecanismos

de inferencia, poder determinar śı dicha señal es el resultado de una oscilación t́ıpica de

un equipo bajo un funcionamiento normal, o por el contrario las caracteŕısticas de su firma

corresponden a un posible daño en la estructura de éstas.

El uso de ANFIS y wavelet de forma desagregada, ha sido una regla general en al análisis
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de diferentes tipos de señales. En el caso de los sistemas de inferencia difusa se encuentra un

gran potencial en las áreas de clasificación. Sin embargo, el considerar las caracteŕısticas de una

señal como las vibraciones, pueden generarse u ocultarse aspectos especiales de la señal que no

conduzcan a la identificación de los diferentes estados (funcionamiento normal o bajo falla) de

la máquina. Esto da lugar a la utilización de wavelet, en la cual se logra una descomposición

través de la cual se pueden resaltar y evidenciar las anomaĺıas propias de una falla, gracias al

proceso de filtrado que se realiza, dando mayor resolución a las firmas derivadas de los datos

obtenidos de las vibraciones.

En los apartados anteriores se ha realizado una breve descripción de las caracteŕısticas

f́ısicas del ANFIS y las wavelet, que serán la antesala al método que desea proponerse para la

identificación de condiciones de falla en máquinas eléctricas rotatorias.

4.3.1. Método Hı́brido para identificar estados de fallas en Máquinas

Rotativas

Básicamente la información con la que se cuenta, son las señales de vibración en

máquinas rotativas, provenientes de un sensor, el cual independiente de su forma de capturar

los datos o mediciones respectivas, será la materia prima para poder hacer algún tipo de

inferencia sobre el buen o mal funcionamiento de las máquinas. El método, lo que procurará es

una utilización estructurada de una o varias herramientas de análisis que posibilite diferenciar

entre la señales de vibración de una máquina que opera bajo condiciones normales y aquellas

que presentan algún tipo de falla, que por las caracteŕısticas propias de su naturaleza sus

firmas no son fácilmente diferenciables.

En la figura 4.4 se presenta un esquema que explica el proceso que desea realizarse,

donde la intención del método propuesto se centra en el sistema de inferencia, requiriendo

únicamente como entrada las señales de vibración provenientes de los sensores, dando como

señal de salida un concepto sobre el estado de la máquina.

Figura 4.4: Esquema para identificación de fallas en máquinas rotativas
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Aśı, la intención principal es el sistema de inferencia, y que el método pretende

estructurar funcionalmente el tratamiento de las señales, para establecer a qué condición

de funcionamiento obedece; se presentará la estructura necesaria, la cual se compone de dos

fases: la fase I es la adecuación de la señal y la fase II el proceso de inferencia o identificación.

Adicionalmente se recomienda una fase preliminar que se denominaŕıa fase 0, que se encarga

de la validación de la señal, ésta verifica por alguna técnica estad́ıstica la correlación de las

series de datos utilizadas. Sin embargo, no se sugerirá ninguna técnica espećıfica para esta

fase, dejando al usuario la selección de herramientas que bien sean de su conocimiento o que

se ajuste a la caracteŕıstica de los datos que posea.

Al detallar de forma más desglosada lo que se denominó el sistema de inferencia, se

deben mencionar las dos componentes que le conforman, dando lugar a las dos fases enunciadas

anteriormente que pueden representarse por dos bloques funcionales que realizan tratamientos

diferentes a los datos o señal introducida (ver figura 4.5)

Figura 4.5: Etapas del Sistema de Inferencia

Adecuación de la señal (Fase I): las señales de vibración en las máquinas

rotatorias están siempre presentes, indistintamente del estado de funcionamiento (normal

o bajo condición de falla), dado que son partes móviles que están sometidas a interacciones

electromagnéticas y a esfuerzos mecánicos propios de una masa en movimiento, dando lugar

a que la severidad o incremento de las vibraciones de un estado normal a una condición de

falla, que depende de la gravedad del evento en curso. En la figura 4.6 se puede apreciar cómo

los patrones de vibración en una máquina en buen estado no se diferencian a simple vista de
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los de un estado indeseable, como lo es una falla en rodamientos.
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Vibraciones de máquina bajo falla en rodamientos

Figura 4.6: Patrones Vibración en Estado de Operación Normal y Bajo Falla

Es apreciable que las amplitudes y las frecuencias no se diferencian con facilidad, aún

utilizando técnicas de identificación, como puede visualizarse en la figura 4.7, donde el error

cuadrático medio entre los datos de entrenamiento y chequeo es inaceptable, debido a que

no es posible realizar un proceso de identificación confiable utilizando los datos tal cual son

entregados por el sensor. Es por esta razón que se hace necesario disponer de alguna técnica

que posibilite el preprocesamiento de la señal, dando lugar a que el sistema de identificación

(SI) posea mayor información.
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Figura 4.7: Error entre datos de entrenamiento y chequeo falla rodamientos

Ahora si se retoman las caracteŕısticas que posee la descomposición en wavelet (WD), se
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hace muy conveniente la utilización de este tipo de herramientas, preparando la señal para que

aquellos cambios que en su estado original se solapaban, ahora emerjan a través del proceso

de filtrado que está impĺıcito en la WD. Dicho análisis posibilita detectar con mayor facilidad

los cambios instantáneos que se presentan en la señal de vibración.

Al establecer que en el proceso de adecuación de la señal se hará uso de wavelet,

es importante aclarar que debe seleccionarse el tipo de familia más conveniente para cada

aplicación. En el caso de interés de ésta tesis se optó por la familia Shannon gracias

a sus propiedades de regularidad infinita, simetŕıa, análisis bi-ortogonal, exactitud en la

reconstrucción, expresiones expĺıcitas, uso de valores complejos y de transformada continua

compleja. Logrando descomponer en wavelet la serie original, en un número n de niveles, que

darán lugar a 2n series, recordando que por cada nivel se encuentra una serie con frecuencias

de alta y otra con baja.

Proceso de identificación (Fase II): después de poseer un conjunto de datos

apropiados que contengan información más fácilmente asimilable por la técnica de

identificación, que en el caso de estudio serán la descomposición en wavelet de la señal de

vibraciones, se debe estructurar el ingreso de los datos para que el sistema de inferencia

pueda clasificar con éxito la presencia de una falla en las máquinas rotativas. Como puede

observarse en la figura 4.8 , se evidencian algunas diferencias en la amplitudes y estructura de

la señal, no obstante, debido a la cantidad de factores que inciden sobre el comportamiento

de la máquina se dificulta la caracterización del estado de funcionamiento de la misma, si no

se posee experiencia y alto grado de conocimiento en este tipo de fenómenos y equipos, siendo

en éste punto, donde el ANFIS desempeña un papel importante.
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Figura 4.8: Descomposición el wavelet con n = 1 para máquina buena y en falla

Ahora, reconociendo que existen múltiples formas de extraer las vibraciones que se
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producen en las máquinas rotatorias, en las cuales existe al menos una serie de datos que

reconstruye el patrón (existen métodos de medición que utilizan desplazamiento del eje de

máquina en dirección x, y y z, entregando series de datos para cada eje), se requiere para el

proceso de identificación un conjunto de mediciones de vibración para el funcionamiento bajo

condiciones normales y adicionalmente una serie de datos para cada tipo de falla que desee

reconocerse.

Expĺıcitamente, si desea identificar una falla en los rodamientos, debe poseerse una serie

de datos de una máquina similar bajo condiciones normales de funcionamiento y otra serie

adicional de las vibraciones cuando se presenta ese tipo de falla. Mediciones que después de

pasar por la fase I, entregarán 2n series (dependiendo de los niveles que se utilicen para la

descomposición en wavelet) que serán las entradas al ANFIS.

Partiendo de las caracteŕısticas de los sistemas de inferencia difusa, en los cuales son

requeridas algunas entradas para el entrenamiento del modelo y otras para el chequeo o

verificación del mismo, deberá hacerse una partición de las series de datos de las wavelet

resultantes de las condiciones de operación normal y en falla, que unido a la elección de las

etiquetas de estado (éstas indicarán en si hay o no falla) conformarán el conjunto de entradas

al ANFIS (ver figura 4.9).

Figura 4.9: Estructura de entrada al ANFIS

4.4. Observaciones del Caṕıtulo

Técnicas de identificación y adecuación de señales han sido propuestas para el análisis

de fallas en máquinas eléctricas rotativas, dando lugar a un método h́ıbrido que combina

descomposición en wavelet con ANFIS, posibilitando establecer un mecanismo que infiere

sobre el estado de funcionamiento de las máquinas, diferenciando estado de funcionamiento

normal de aquellos en los que se hace presente algún tipo de falla.
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La descomposición en wavelet de la señal de vibración proveniente de las máquinas

servirá de materia prima para el sistema de inferencia, dando lugar a una predicción más

fiel en relación al estado en el que se encuentra la máquina. El ANFIS como herramienta de

identificación, logra establecer las condiciones de falla, a través del procesamiento de datos

de entrenamiento y chequeo etiquetados, que son sometidos a procesos de aprendizaje para

emitir un concepto.



Caṕıtulo 5

Caso de Estudio
“Un ingeniero es una persona muy especial que puede hacer por un peso lo que

cualquier otra persona hace por dos.“

ANÓNIMO

En éste caṕıtulo se presentan las caracteŕısticas del sistema donde son tomadas

las mediciones de vibraciones, especialmente algunas caracteŕısticas del sensor utilizado.

Adicionalmente, se describen las fases del método propuesto para identificar condiciones de

falla en máquinas eléctricas rotativas y su forma de aplicarle.

5.1. Descripción del sistema

Figura 5.1: Banco de pruebas Laboratorio HPSdigital

Los datos utilizados fueron obtenidos en el laboratorio HPSdigital de la Universidad
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de Guanajuato, el cual cuenta con diferentes motores bajos distintas condiciones de falla, un

panel de control, un alternador, un sistema de adquisición de datos y una tarjeta FPGA (ver

figura 5.1)

Con la finalidad de dar a conocer someramente el sistema de donde provienen los datos,

se hará una breve descripción de los motores y el sistema de adquisición de datos.

5.1.1. Motores de prueba

Las máquinas utilizadas en el laboratorio HPSdigital para obtener los datos que se

utilizan en ésta tesis son motores de inducción marca WEG de 1 hp, en los cuales la carga

está representada mediante un alternador que está acoplado a través de una banda. El

alternador a su vez alimenta un banco de resistencias. Las caracteŕısticas de los motores

se enuncian a continuación [54], [55], [56]:

Potencia 746W

Frecuencia 60Hz

Voltaje 230/460V

Corriente 1.4/2.9A

Factor de servicio 1.15

Min-1 3355

Corriente a factor de servicio 1.6/3.33A

Diseño NEMA B

Eficiencia 75.5 %

Clave KVA a rotor bloqueado H

Armazón 48

5.1.2. Sensor de vibraciones

El sistema consta de un sensor de vibraciones LIS3L02ASA de 12 bits basado en un

acelerómetro MEMS (Microelectromechanical systems), el cual proporciona medición de los

desplazamientos en tres ejes. Adicionalmente, para reducir el ruido se agrega un acelerómetro

y un convertidor analógico digital, localizado en la misma tarjeta, cuya función es realizar

dicha conversión antes de transmitir la información [54], [55], [56].

Acelerómetro triaxial: es una de las partes mas importantes del sistema de

instrumentación, encontrándose ubicado en el cuerpo del motor, cuyas caracteŕısticas son:
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Tres ejes de análisis (x, y, z)

Voltaje de operación 2.4 a 3.6V

Bajo consumo de corriente

Frecuencia de muestreo 1500Hz

Convertidor analógico digital: el convertdor es un ADS7841, el cual posee comunicación

śıncrona de interfaz serial con cuatro canales, algunas caracteŕısticas son:

Cuatro canales únicos o dos canales diferenciales

Hasta 2ksps

72dB SINAD

Velocidad de conversión 200KHz

Comunicación RS232: después de la digitalización de los datos, éstos son enviados a

través del RS232, de la tarjeta de captura de las vibraciones, al sistema de adquisición de

datos para el cual se utiliza un circuito MAX3243 [54], [55], [56].

5.2. Aplicación del Método Propuesto

El método propuesto pretende identificar los estados de falla en máquinas rotatorias,

diferenciando el buen funcionamiento de las condiciones de falla, a través de la medición de las

vibraciones durante el funcionamiento u operación normal de las máquinas. Para la aplicación

del método se utilizan los motores de inducción descritos anteriormente, disponiendo de

mediciones de las vibraciones en los ejes (x, y, z, entregados por el sensor descrito) para

las siguientes condiciones de operación:

Motor en buen estado

Motor con falla por barras rotas

Motor con falla en rodamientos

Considerando que el ANFIS requiere de una carga computacional considerable para las

caracteŕısticas de un PC comercial de uso convencional, se realizará el análisis utilizando

los datos de vibraciones para un solo eje. Por tanto, se considerarán las series de datos

correspondientes al eje x (ver figura 5.2), para los cuales no se hará ningún tipo de tratamiento

previo a la aplicación del método propuesto. Sin embargo, se recomienda realizar un análisis
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Figura 5.2: Vibraciones en el eje x para diferentes estados de la máquina

de correlación para establecer si los datos poseen información relevante, y por el contrario no

se trate únicamente de ruido.

En la aplicación del método se optará por la realización del proceso de inferencia solo

para un par de condiciones al tiempo, es decir se hará identificación para los siguientes casos:

Diferenciar entre condiciones de buen estado y falla en rodamientos

Diferenciar entre condiciones de buen estado y falla por barras rotas

5.2.1. Aplicación de la fase I

Retomando las caracteŕısticas de lo definido como fase I, en el caṕıtulo anterior, debe

resaltarse que su finalidad es la adecuación de la señal. Espećıficamente para el caso de estudio

se retomarán las vibraciones (en el eje x) y se les aplicará la descomposición en wavelet,

procedimiento para el cual deben seleccionarse los niveles n que se requieren para que el

proceso de inferencia posea información suficiente para identificar la condición de falla. Dado

que la cantidad de niveles es proporcional a la calidad del filtrado, solo se utilizará n = 2,

debido al excelente coeficiente de correlación y al proceso preliminar de filtrado que realizó el

sensor utilizado.

Debe recordarse que la cantidad de niveles influye en el número de series resultantes

de la descomposición en wavelet, dando lugar a cuatro funciones (2 de alta frecuencia y 2 de
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baja). En la figura 5.3 se puede apreciar la aparición de un patrones distintivos que evidencian

la existencia de una firma caracteŕıstica en los estados de funcionamiento de la máquina.

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
−2

0

2
Wavelet de baja frecuencia del nivel 1

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
−1

−0.5
0

0.5

Wavelet de alta frecuencia del nivel 1

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
−1

−0.5
0

0.5

Wavelet de baja frecuencia del nivel 2

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

−1
−0.5

0
0.5

Wavelet de alta frecuencia del nivel 2

Figura 5.3: Descomposición en wavelet de señal de vibración de máquina en buen estado

5.2.2. Aplicación de la fase II

Después de haber obtenido la descomposición en wavelet de las vibraciones ocasionadas

por las condiciones o estados que desean analizarse, deben estructurarse los datos para ser

introducidos al ANFIS, requiriéndose la preparación de los siguientes datos:

Datos de entrenamiento: es el conjunto de datos históricos que representan cada

estado particular de la máquina, dado que desea diferenciar un buen funcionamiento

de un estado de falla espećıfico se requiere de la descomposición en wavelet de cada

condición.

Datos de chequeo: son los datos que desean ser sometidos a prueba y sobre los cuales

desea inferirse. Desde el punto de vista práctico son las mediciones de vibraciones de

una máquina sobre la cual desea conocerse su estado de funcionamiento.

Etiquetas: corresponden a la caracteŕıstica que permite al usuario diferenciar una

condición de otra, espećıficamente para el caso de estudio se utilizarán niveles numéricos

para cada estado de la máquina.
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Utilizando Matlab versión 7.1 se estructura un programa para la aplicación del ANFIS,

haciendo uso de funciones disponibles en las libreŕıas del software comercial. Básicamente

deben construirse dos matrices, una de entrenamiento y la otra de chequeo, con el siguiente

arreglo:

Matriz de entrenamiento: de dimensión n × m, donde la cantidad de filas es

proporcional a la cantidad de muestras de los datos de entrenamiento (de las series de datos

provenientes de cada wavelet) y el número columnas corresponde a la cantidad de wavelet más

una columna adicional para las etiquetas de cada estado de la máquina. Para el caso en estudio

se tendrá una matriz de 14336 × 5 debido a que se poseen 7168 datos para cada condición

(buen estado y falla) y las cinco columnas portan las 4 wavelet de la señal de vibración y otra

adicional con las etiquetas, en la figura 5.4 se puede observar la estructura del arreglo.

Figura 5.4: Estructura matriz de entrenamiento

Matriz de Chequeo: posee una estructura similar a la matriz de entrenamiento, la

diferencia radica en que solo se requieren, las wavelet de los datos sobre los cuales desea

inferirse (ver figura +), y una etiqueta arbitraria que pueda diferenciarse de las de la matriz

de entrenamiento, para detectar el la ocurrencia de un fenómeno diferente al estudiado. Para

el estudio realizado la dimensión de esta matriz es 7168× 5 o 14336× 5 si analiza solo la uno

o los dos estados de la máquina (falla y buen funcionamiento).

Figura 5.5: Estructura matriz de chequeo
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5.3. Observaciones del Caṕıtulo

Se ha presentado la forma de estructurar los datos para la aplicación del método

propuesto para el análisis de fallas en máquinas rotativas a través de la medición de

vibraciones, utilizando arreglo h́ıbrido que descompone en wavelet las señales para luego

inferir sobre ellos a través del análisis utilizando ANFIS. Si se parte desde el punto de vista

práctico, podŕıa ser factible poseer datos históricos del comportamiento de un tipo de máquina

bajo diferentes condiciones de funcionamiento y ante la presencia de varios tipos de falla,

posibilitando la utilización del método para determinar el comportamiento de los equipos

durante su funcionamiento.

Al momento de realizar el proceso de identificación a través de ANFIS, pueden

introducirse datos de diferentes estados de la máquina (falla y buen funcionamiento) con

el fin de determinar cuáles corresponden simultáneamente a un estado u al otro.
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Caṕıtulo 6

Análisis de Resultados
“Ninguna investigación humana puede ser cient́ıfica si no pasa la prueba de la

demostración matemática.“

LEONARDO DA VINCI

En el presente caṕıtulo se presentan los resultados obtenidos al aplicar el método

descrito en los apartes anteriores, señalando que se tomará como referencia mediciones bajo

tres estados de funcionamiento. Espećıficamente, falla en rodamientos, falla por barras rotas

y funcionamiento normal, donde ésta última condición será analizada separadamente con los

dos primeros. Logrando establecer mecanismos que sirvan para diagnosticar situaciones de

alerta que puedan ser utilizados en la detección de aveŕıas durante el funcionamiento de las

máquinas.

Para determinar la efectividad del método y diferenciar entre los dos estados la máquina,

se utilizará en la matriz de chequeo dos conjuntos de datos, que contendrán un grupo de datos

de prueba para la falla y otros para el buen funcionamiento, ello permitirá evaluar si realmente

el proceso de inferencia logra caracterizar ambos estados.

6.1. Resultados del Método Propuesto

6.1.1. Falla en rodamientos

Al aplicar el método a la falla en rodamientos se obtiene como resultado la figura

6.1, donde puede observarse claramente como los datos de entrenamiento con correctamente

diferenciados (14336 datos iniciales) donde se aprecia el cambio de nivel alrededor de la

etiqueta propuesta, de igual forma ocurre con los datos de chequeo (datos del 14337 al

28674) en los cuales se logra parametrizar con éxito las dos condiciones de funcionamiento,

reflejándose en el error cuadrático medio entre las curvas de entrenamiento y chequeo

apreciable en la figura 6.2.
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Figura 6.1: ANFIS para identificar falla en rodamientos
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Figura 6.2: Error de los datos de entrenamiento y chequeo en rodamientos

Con el fin de proporcionar una vista mas clara de cómo el sistema logra clasificar los

dos estados de la máquina se presenta en la figura 6.3 la extracción de las medias del patrón

entregado por el ANFIS, apreciando claramente la diferenciación entre las etiquetas elegidas

para cada caso (20 para falla en rodamientos y −20 para buen estado).
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Figura 6.3: Media del ANFIS para falla en rodamientos

6.1.2. Falla por Barras Rotas

De forma análoga a la falla en rodamientos, se cuenta con el mismo número de datos

y el procedimiento y presentación de los resultados es similar. El resultado del ANFIS se

puede observar en la figura 6.4, donde se aprecia una diferencia más notoria de la falla con

respecto a una máquina en buen estado. Adicionalmente, en la figura 6.5 se logra ver de

forma más concreta cómo al obtener las medias, los valores fijados para las etiquetas son bien

diferenciados (−150 y 150).
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Figura 6.4: ANFIS para identificar falla por barras rotas

En el caso del error cuadrático medio (ver figura 6.6) se evidencia el buen

comportamiento del ANFIS, ante la predicción.
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Figura 6.5: Media del ANFIS para falla por barras rotas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
93

94

95

96

97

98

99

100

101

Pasos

R
M

S
E

 (
E

rr
or

 C
ua

dr
at

ic
o 

M
ed

io
)

Curvas de error

 

 

Datos de chequeo DC
Datos de entrenamiento DE
DC
DE

Figura 6.6: Error de los datos de entrenamiento y chequeo en barras rotas



6.2 Análisis Comparativo 59

6.2. Análisis Comparativo

Con el objetivo de establecer una comparación del método h́ıbrido y la utilización de

ANFIS, (los datos de entrada son las señales de vibración tal como son entregadas por el

sensor de vibraciones, es decir, sin realizar la descomposición en wavelet) presentarán en la

figura 6.7 las siguientes simulaciones:

Prueba a datos con ANFIS utilizando las señales del eje x para falla en rodamientos

Prueba a datos con ANFIS utilizando las señales de los tres ejes (x, y, z) para falla en

rodamientos

Prueba a datos con ANFIS utilizando las señales del eje x para falla por barras rotas

Prueba a datos con ANFIS utilizando las señales de los tres ejes x, y, z para falla por

barras rotas
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Figura 6.7: ANFIS sin wavelet para las fallas utilizando como entrada uno y tres ejes

A partir de los resultados obtenidos puede evidenciarse que la utilización de la

descomposición en wavelet, representa un medio más efectivo para la identificación de

fallas en máquinas rotatorias, inferencia que se hace posible al verificar que el ANFIS de

forma independiente, no es capaz de concluir sobre el estado de la máquina mientras no

se proporcionen datos que contengan mayor información. Es claro que en las simulaciones

realizadas no hallaron secciones con tendencias alrededor de las etiquetas propuestas.
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6.3. Ventajas y Desventajas del Método Propuesto

Se presentarán las ventajas y desventajas más relevantes del método de inferencia para

fallas en máquinas rotatorias, sirviendo de punto de partida para las conclusiones generales

de la tesis.

6.3.1. Ventajas

Una de las principales ventajas del método propuesto es la posibilidad de ser aplicado

a cualquier tipo de falla, que posea algún grado de incidencia en las vibraciones que

experimentan las máquinas eléctricas rotatorias. Ahora, si se evocaran otros métodos

encontrados que fueron enunciados en el estado del arte, donde los modelos desarrollados solo

apuntan a un tipo de máquina (DC, de inducción, sincrónica, entre otros), se puede considerar

que la caracteŕıstica principal del planteamiento hecho en ésta tesis es la generalización, dado

que la utilización de ANFIS posibilita el aprendizaje sobre cualquier tipo de datos de vibración

extráıdos de algún espécimen de máquina.

Otro aspecto importante está relacionado con la cantidad de información requerida para

el proceso de inferencia, en el cual solo se utilizó los datos provenientes del sensor para un

solo eje, aliviando un poco la carga computacional que demanda el ANFIS y posibilitando

la utilización de sensores de vibración más simples, reduciendo los costos de inversión que

acarrea la instrumentación.

En relación a la confiabilidad del método, podŕıa inferirse que por tratarse de un

proceso de aprendizaje derivado de los datos reales de una máquina rotatoria, se pueden

evitar en buena medida las restricciones f́ısicas que se encuentran en los modelos matemáticos

en los cuales, por su complejidad, se realizan aproximaciones u omisiones que le alejan del

comportamiento real.

6.3.2. Desventajas

Aún tratándose de un análisis desarrollado con la utilización de datos reales de vibración

obtenidos de máquinas bajo operación normal y sometidas a situaciones de falla, podŕıa

resultar más atractivo desde el punto de vista práctico la adquisición de los datos de chequeo

en ĺınea, logrando establecer en tiempo real el estado por el cual está atravesando la máquina,

viabilizando la toma de decisiones, previo a la ocurrencia de daños en la cadena productiva

que puedan presentarse en la industria donde estén siendo usados.

Podŕıa enunciarse como desventaja menos relevante, la forma de extracción de los

datos, debido a que si bien provienen de máquinas con caracteŕısticas similares (tamaño,

potencia, tipo, entre otros), pueden existir diferencias leves originadas por imprecisiones en
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su construcción, que puedan reflejarse los patrones de vibración y posiblemente la inferencia

del ANFIS.

Adicionalmente, y quizás una de las limitaciones más importantes, se debe a las

restricciones computacionales que posee el ANFIS, que si bien no fueron un impedimento

en la tesis desarrollada, debido a las caracteŕısticas de filtrado previo del sensor utilizado,

podŕıan encontrarse casos en los que la cantidad de ruido que contamina la señal de vibración

requiera el uso de múltiples niveles de la descomposición en wavelet, demandando matrices de

entrenamiento y chequeo mas robustas, lo que podŕıa necesitar de PC’s con mayor capacidad

de procesamiento.

6.4. Observaciones del Caṕıtulo

El método propuesto fue aplicado para determinar dos tipos de condiciones de falla,

barras rotas y falla en rodamientos, obteniendo resultados satisfactorios en ambos casos.

Los resultados del ANFIS generan un espectro, que si bien cumplen con el propósito de

clasificación, podŕıan generar confusión al momento de ser interpretados. Por tanto, se

realizó una simplificación que logra presentar niveles únicos para cada falla, utilizando el

concepto de media de una señal para cada segmento de datos.

Los resultados obtenidos evidencian la eficacia del método para fallas con diferentes

niveles de vibraciones, dado que la falla en rodamientos presentada no ostentaba cambios

muy significativos en la señal básica de vibraciones, caso contrario a la falla por barras rotas,

en la que la amplitud se eleva sustancialmente. Posibilitando que el método sea valorado

cualitativamente permitiendo establecer sus condiciones favorables y desfavorables.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones y Trabajos Futuros

“La madurez, no la erudición, es la finalidad primaria de la educación.“

ERNEST T. SETAN

Los dos caṕıtulos anteriores han sido una ventana donde se han visualizado los aspectos

más importantes que deberán ser plasmados en éste, dando lugar a una sinopsis de la tesis

realizada, explicitando sus aportes, caracteŕısticas, propuestas, vislumbrando algunos posibles

desarrollos que se puedan desprender de ella.

7.1. Conclusiones

El proceso de identificación utilizando ANFIS fue satisfactorio para ambas fallas. Sin

embargo, se hace evidente que para la falla por barras rotas se presenta un error cuadrático

medio más pequeño en las curvas de los datos de entrenamiento y chequeo, debido a que

esta falla produce perturbaciones de mayor magnitud en las vibraciones, proporcionando un

proceso de inferencia con mayor confiabilidad.

Partiendo de las caracteŕısticas de los datos de las vibraciones obtenidos, puede inferirse

que las fallas que se presentan en las máquinas eléctricas rotatorias, son susceptibles de ser

identificadas a través de los cambios que se graban en las firmas de dichas señales, las cuales

tratadas con técnicas de adecuación como la descomposición en wavelet, sirven de materia

prima para los algoritmos de inferencia, espećıficamente para las Redes Adaptativas Basadas

en Sistemas de Inferencia Difusa.

Las fallas consideradas en las máquinas eléctricas estudiadas, reflejan cambios en los tres

ejes x, y, y z. Sin embargo, son más notorias en aquellos que son axiales a su eje de rotación,

esto posibilita la detección de las fallas a través del análisis en un solo eje, abriendo lugar al

uso de sensores menos sofisticados, reduciendo los costos de instrumentación

El estudio de vibraciones en máquinas eléctricas rotativas a través de ANFIS, requiere

la utilización de herramientas de acondicionamiento de las señales que son introducidas en las
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matrices de entrenamiento y chequeo, debido a que algunos modos o caracteŕısticas distintivas

pueden quedar solapadas, especialmente en aquellas fallas que por su naturaleza no generan

grandes perturbaciones en las oscilaciones, pero que śı representan un riesgo inminente para

la vida útil de la máquina para el proceso en el cual son utilizadas.

En el proceso de inferencia, es muy atractivo utilizar mecanismos que se valgan de

algoritmos de aprendizaje, debido a la utilización de otros métodos. Cada condición de

operación de la máquina (carga, velocidad, tamaño, entre otros) significaŕıa un modelo a

considerar, demando tiempos de análisis largos y a veces poco fruct́ıferos, que se evitaŕıan con

la técnica propuesta.

Los errores entre las curvas de chequeo y aprendizaje para los dos tipos de fallas

estudiadas, presentaron resultados satisfactorios en ambos casos. Sin embargo, para el caso

de barras rotas, se obtuvo un error más bajo ya que las caracteŕısticas de las vibraciones

para dicha falla son más pronunciadas, simplificando el proceso de inferencia utilizado por el

ANFIS.

7.2. Trabajos Futuros

Una de las principales propuestas que podŕıa desarrollarse a futuro es la implementación

en ĺınea de un sistema de supervisión que utilizando el método propuesto, pueda determinar

cuándo una máquina entra en un estado de falla, dando lugar a la toma de decisiones por

parte del usuario o de un sistema de control que se encargue de maniobrarle.

Otros estudios como el desarrollo de un ANFIS robusto que utilice diferentes estructuras

de inferencia, a través del cual pueda determinarse si existe una condición de falla, pero

adicionalmente determine de forma confiable qué tipo de falla está ocurriendo. Esto implicaŕıa

la toma de las señales de vibración y que el sistema de forma simultánea indique la condición

exacta en la cual se encuentra.

Desarrollar técnicas o métodos estructurados para la selección de los niveles que deben

utilizarse para la descomposición en wavelet de las señales de vibración, que permitan

optimizar la cantidad de entradas que se llevan a las matrices de entrenamiento y chequeo del

ANFIS.
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