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RESUMEN

En este trabajo de tesis se presenta el disefio de un sistema de mantenimiento
predictivo de motores eléctricos para establecer las condiciones de operacion y
acciones recomendadas de mantenimiento basado en la prediccién de datos mediante

aprendizaje automatico supervisado.

El sistema es disefiado e implementado en un servidor en la nube del cual se podra
acceder desde diferentes dispositivos que se encuentren conectados a internet y que

pertenezcan a la misma red del servidor.

La parte principal de este trabajo consiste en el desarrollo de un sistema de
clasificacion de indicadores de estados de condicion de motores eléctricos de
induccion basado en el entrenamiento de un modelo predictivo, el cual se puede
acceder mediante una interfaz de monitoreo para realizar una revision de los datos
histéricos, andlisis de tendencias, diagndéstico y reporte de mantenimiento de los

motores.

Los resultados demuestran que el sistema de monitoreo de mantenimiento predictivo
cumple con los objetivos planteados resaltando su accesibilidad remota y su intuitiva

navegacion por las diferentes interfaces.

Palabras claves: Monitoreo en nube, Aprendizaje Supervisado, Mantenimiento

Predictivo



ABSTRACT

In this thesis work, the design of a predictive maintenance system for electric motors is
presented to establish the operating conditions and recommended maintenance

actions based on the prediction of data through supervised machine learning.

The system is designed and implemented on a cloud server that can be accessed from
different devices that are connected to the internet and that belong to the same server

network.

The main part of this work consists of the development of a classification system of
condition indicators of electric induction motors based on the training of a predictive
model, which can be accessed through a monitoring interface to carry out a review of

historical data, trend analysis, diagnosis and maintenance report of the engines.

The results show that the predictive maintenance monitoring system meets the stated
objectives, highlighting its remote accessibility and its intuitive navigation through the

different interfaces.

Keywords: Cloud Monitoring, Supervised Learning, Predictive Maintenance
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1.

CAPITULO 1

Introduccién

La cantidad de datos extraidos de los procesos de produccion ha aumentado
exponencialmente debido a la proliferacion de tecnologias de deteccion. Cuando se
procesan y analizan, los datos pueden aportar informacion y conocimientos valiosos
del proceso de fabricacién, el sistema de produccion y el equipo. En las industrias,
el mantenimiento de equipos es una clave importante y afecta el tiempo de operacion
de los equipos y su eficiencia. Por lo tanto, es necesario identificar y solucionar las
fallas de los equipos, evitando paradas en los procesos de produccién. Los métodos
de aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés) han surgido como una
herramienta prometedora en las aplicaciones de mantenimiento predictivo (PdM)
para evitar fallas en los equipos que componen las lineas de produccién en la fabrica.
Sin embargo, el rendimiento de las aplicaciones PdM depende de la eleccion
adecuada del método ML [1].

La Industria 4.0 esta colaborando directamente para la revolucién tecnolégica. Tanto
las maquinas como los gerentes se enfrentan diariamente a la toma de decisiones
que implican una entrada masiva de datos y personalizacion en el proceso de
fabricacion. Poder predecir eventualidades en la parte eléctrica es la necesidad del
departamento de mantenimiento y es uno de los principales desafios en este ambito.
El predictivo eléctrico nos permite reducir el tiempo de fallo de equipos, costos y

mantener la calidad de la produccion.

Observamos que las encuestas y tutoriales sobre Industria 4.0 se enfocan
principalmente en abordar el analisis de datos y los métodos de aprendizaje
automatico para cambiar los procedimientos de produccién, por lo que no
comprenden los métodos de mantenimiento predictivo y su organizacion. En este
contexto, este articulo presenta una revision bibliografica sistematica de iniciativas
de mantenimiento predictivo en la Industria 4.0, identificando y catalogando métodos,

estandares y aplicaciones [2].



El desarrollo del presente tiene como objetivo disefiar e implementar un sistema de
monitoreo en nube que permitan realizar el diagnostico predictivo de fallos de
motores eléctricos basado en el aprendizaje automatico supervisado de datos
historicos de la planta de cemento de Guayaquil obtenidos del equipo de medicion
de la corporacion PdMA, para lo cual se utiliza la herramienta virtual de Matlab
Classification Learner para obtener el modelo de prediccion y el desarrollo de una

interfaz levantada en la nube mediante Node Red.

La hipoétesis planteada da lugar a generar un diagndstico y reporte de mantenimiento
basado en el clasificador de aprendizaje supervisado que permita reaccionar con
tiempo prudencial con las acciones recomendadas de mantenimiento segun la norma
IEEE Std. 43-2000.

En el primer capitulo se plantea los motivos para disefiar el sistema de
mantenimiento predictivo en nube, la importancia del proyecto para la gestién de
mantenimiento de motores y porque es necesario una estrategia de aprendizaje
automatico supervisado que puede predecir de manera acertada la condicion de

operacion del motor

En el segundo capitulo se realiza una revision del marco te6rico del mantenimiento
predictivo de motores, los métodos de andlisis de corriente de motores eléctricos, el
equipo de medicién que se utiliza en las pruebas de mantenimiento, los criterios
utilizados para el diagnostico de motores, los algoritmos de aprendizaje supervisados

y monitoreo en nube.

En el tercer capitulo se describe la metodologia utilizada, la descripcion del sistema,
las herramientas y plataformas de programacion desarrolladas y la estrategia de
clasificacion para el desarrollo y entrenamiento del modelo de aprendizaje

supervisado.

En el cuarto capitulo se presentan los resultados del disefio de la interfaz de
monitoreo, las pantallas de histéricos y base de datos, los analisis de tendencia y el
diagndstico y reporte de mantenimiento.
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1.2

Identificacién del problema

Los programas y proyectos como la creacion de escuelas, viviendas, puentes de
acceso e infraestructura para beneficio de la comunidad son importantes para el
desarrollo de la region costa, por consiguiente, el abastecimiento de cemento para
estas obras es importante y esencial para su concesién, pero la escasez de este
producto puede estancar y retrasar este proceso por ende ocasionar pérdidas
importantes en la empresa. Uno de los inconvenientes que se pueden presentar es

el fallo de algun motor que ocasione el paro de la planta.

El problema planteado se debe a eventos ocurridos en motores de una planta de
cemento en Guayaquil, las fallas tales como cortos entre espiras y cortos a tierra
de los motores son evaluadas y analizadas por un especialista mediante
mediciones realizadas por un equipo experto. El especialista se basa en las
mediciones actuales para categorizar la condicion de falla del motor sin tomar en
cuenta las mediciones histéricas, lo que provoca diagnésticos de estados no tan
precisos. Debido a esto es necesario contar con un sistema de diagndstico
predictivo de fallos de motor que procese y evalué los datos historicos y genere un

estado de la condicion del motor mas preciso.

Justificacion

Los avances recientes en la tecnologia como lo son el internet de las cosas y el
aprendizaje de maquina aplicado a grandes datos en la nube han permitido un
crecimiento en el andlisis de datos y la prediccion de comportamientos basado en
tendencias y modelos computacionales. Segun [3] la industria 4.0 se basa en
mejorar los modelos de negocios y la eficiencia en los procesos de produccién,
mantenimiento, servicios generales, entre otras areas y unidades que conforma una
empresa o industria. Desarrollar un mantenimiento predictivo que este enfocado en
el analisis de datos historicos de los parametros fundamentales de un equipo
permiten establecer el estado o condicion de operacion. A diferencia de los
sistemas tradicionales de mantenimiento predictivo el andlisis de datos histéricos
basado en el aprendizaje de maquina resulta en un diagnéstico mas preciso del



1.3

estado operacional del equipo y como consecuencia favorece la optimizacion de
los recursos econdmicos y tiempos de produccion [4].

Segun el problema planteado debido a la frecuencia de fallas en los motores de
Planta de cemento Guayaquil es necesario un diagnostico basado en datos
histéricos de mediciones estéticas y dinamicas de mencionados motores para la
deteccién o anticiparse a las posibles fallas antes que estas sucedan y las
consecuencias que estas generan como equipos sin producir y la falta de
abastecimiento de 8 TON de cemento diarias al consumidor que son las
distribuidoras de cemento la cual implicaria pérdidas econémicas considerables.

Soluciéon Propuesta

A través del presente trabajo se plantea disefiar un sistema que pueda predecir las
condiciones de operaciobn de motores eléctricos basados en la estrategia de
aprendizaje automatico supervisado. Se espera poder observar los datos a través
de un sistema de monitoreo en la nube el cual permitira realizar andlisis de

tendencia, diagnostico y generar reportes de mantenimiento.
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Objetivo de la Tesis
1.4.1 Objetivo General

Diagnosticar el estado de motores basados en datos histéricos para la prediccion

de fallas en una planta de cemento en Guayaquil.

1.4.2 Objetivos Especificos
Adquirir los archivos histéricos de los diferentes motores eléctricos (induccion,

sincronos y dc) mediante las pruebas realizadas con el equipo de PdAMA.

Procesar los datos recolectados mediante un software de mantenimiento

predictivo para la clasificacion del estado y condicién del motor.

Disefiar un sistema de monitoreo en la nube que permita la categorizacién del
estado o condiciébn de los motores para la deteccion temprana de fallas y

generacion de reporte de mantenimiento.

Metodologia

En el presente proyecto se utilizara la informacion de alrededor de los 900 motores

de la Planta de Cemento Guayaquil con un historico aproximado de dos afios.
El presente proyecto se desarrollara en las siguientes etapas:

1. Adquisicion de archivos histéricos: Los archivos con los datos técnicos son
obtenidos del equipo de la marca PAMA (medicion de motores de 480, 600 y 4160
VAC) de la planta de cemento Guayaquil, las mediciones se realizan desde la caja
de conexiones del motor cuando este estd en mantenimiento, para lo cual se
aplicara el muestreo de variables digitales y analdgicas revisado en la materia
“Sistemas SCADA”



2. Diagnostico: En esta parte se utilizard un software de mantenimiento
predictivo donde se ejecutaran técnicas basadas en datos para el andlisis
estadistico, espectral y en series de tiempo revisados en la materia de “control

predictivo” para estimar el tiempo de falla de los motores de la planta de Cemento.

3. Disefio y monitoreo en nube de la categorizacion del estado de los motores,
como se muestra en la Tabla 1. Se categoriza los motores de acuerdo con el

diagndstico de la falla que puede dividirse en los diferentes niveles:

Tabla 1 Categorizacién de operacion de los Motores

Categoria PROPUESTA DE ACCION
(estado del motor)
NORMAL SIN ACCION
LEVE SEGUIMIENTO
PELIGRO INTERVENCION PROGRAMADA
GRAVE INTERVENCION INMEDIATA

Se disefiard una interfaz para el monitoreo en nube de los datos recopilados y la
clasificacion del estado o condicion del motor. Se generara un reporte de

mantenimiento y envio de correos que notifiquen la condicién del motor analizado.

1.6 Alcance

En el presente proyecto de tesis se espera disefiar un sistema de mantenimiento
predictivo en la nube basado en la estrategia de clasificaciéon de aprendizaje
supervisado. Se espera poder acceder remotamente al sistema mediante
conexién a internet y generar andlisis de histéricos, tendencias diagnéstico y

reportes de mantenimiento.



2.

2.1

CAPITULO 2

Estado del arte

En esta seccidn se presenta una revision literaria de los conceptos, técnicas,
métodos y algoritmos que seran aplicados en el desarrollo del proyecto. Los
indicadores por revisar corresponden al mantenimiento predictivo de motores,
analisis de la corriente de motores, procesamiento de datos, aprendizaje automatico

y monitoreo en la nube.

Mantenimiento Predictivo de Motores.

En las industrias, el mantenimiento de equipos es una clave importante y afecta el
tiempo de operacién de los procesos y su eficiencia [1], puesto que el impacto del
mantenimiento representa un total del 15 al 60% de los costos totales de operacion
de toda la fabricacion [2]. Por lo tanto, las fallas de los equipos deben ser
identificadas y resueltas, evitando paradas en los procesos de produccién. En
mantenimiento, existen tres categorias de ocurrencia: correctiva, preventiva y

predictiva [1].

El mantenimiento correctivo se produce cuando se detecta la falla o hay indicios,
ocurre solo cuando un equipo deja de funcionar. Esta es la estrategia de
mantenimiento mas simple, ya que es necesario tanto la parada de la produccion
como la reparacion de las piezas a reemplazar, agregando un costo directo al
proceso [5]. El preventivo, es una técnica de mantenimiento que se realiza
periodicamente con un cronograma planificado en el tiempo o iteraciones del
proceso para anticipar fallas en el proceso / equipo. Generalmente es un enfoque
eficaz para evitar fallas. Sin embargo, se toman acciones correctivas innecesarias,

lo que lleva a un aumento en los costos operativos [6].

Por su parte, el PdM utiliza herramientas predictivas para determinar cuando son

necesarias las acciones de mantenimiento. Se basa en el monitoreo continuo de una



maquina o de la integridad de un proceso, lo que permite realizar el mantenimiento
solo cuando es necesario. Ademas, permite la deteccion temprana de fallas gracias
a herramientas predictivas basadas en datos historicos (por ejemplo, técnicas de
aprendizaje automatico), factores de integridad (por ejemplo, aspectos visuales,
desgaste, coloracion diferente al original, entre otros), métodos de inferencia

estadistica y enfoques de ingenieria [1].

2.2 Método de Analisis de la Corriente del Motor (MCSA).

El MCSA es una técnica que se utiliza para determinar la condicion de
funcionamiento de los motores de induccién de CA sin interrumpir la produccion.
Este andlisis mide una sefal eléctrica que contiene componentes de corriente,
permitiendo detectar de forma precisa fallas de estado temprano, lo que evita el

dafo y fallas completas del motor [7].

Por lo general, se utiliza un espectro de decibelios (dB) frente a la frecuencia para
proporcionar un rango dinamico amplio y para detectar los patrones de corriente
exclusivos que son caracteristicos de diferentes fallas y como se basa en el

monitoreo de la corriente de los motores de induccidén, no es un proceso costoso.

El MCSA utiliza el espectro actual de la maquina para localizar las frecuencias de
falla, puesto que el espectro de frecuencia de la corriente de linea difiere del motor
sin fallas. Los métodos basados en el analisis de firma de corriente del motor
(MCSA) se utilizan para diagnosticar las fallas comunes del motor de induccion,
como falla de barra rota, falla de bobinado corto, falla de cojinete y falla de carga
[7]. Para predecir la falla del motor de forma exitosa se utiliza la resistencia de
aislamiento, a continuacion, se detallan las dos pruebas utilizadas para este

proyecto.

2.2.1 Prueba deresistencia de aislamiento

Una prueba de gran utilidad para determinar el momento de la reparaciéon o

reemplazo del motor es la prueba de resistencia del aislamiento y se la debe realizar



a intervalos regulares. La técnica que se utiliza en esta prueba es conectar un
mega-6hmetro (MO) a un motor cuyos devanados estén a temperatura ambiente.
El MO mide la resistencia de aislamiento entre los devanados y el bastidor del

motor.

Se debe utilizar un MO de 500 voltios para motores con tensiones nominales de
2.400 voltios 0 menos y se debe utilizar uno de 1000 voltios si la tensidbn nominal
es superior a 2.400 voltios. Una vez que las lecturas se tabulan y se grafican, estas
permiten el desarrollo de un patron para identificar cualquier tendencia en los datos.
Si los datos permanecen constantes una y otra vez, el sistema de aislamiento esta
en Optimas condiciones. Cuando la resistencia cae después de dos o tres pruebas

sucesivas se debe retirar el motor de servicio [7], [8].

2.2.2 Pruebade indice de polarizacion

El indice de polarizacién (P-I) es un método que se utiliza para determinar si alguna
sustancia ha contaminado el motor lo suficiente como para causar dafios graves a
los devanados que acortarian la vida util del motor. Al probar el P-I, generalmente
un MO de 500 voltios proporciona un voltaje de CC constante entre los devanados
del motor y el bastidor durante 10 minutos. La resistencia de aislamiento se mide

después del primer minuto y después del décimo minuto.

Se toma una relacion para comparar la resistencia en el décimo minuto con la
resistencia en el primer minuto. Siempre que esta relacion sea superior a 2, los
devanados funcionan correctamente. Si la relacion es inferior a 2, la Asociacion de
Servicios y Aparatos Eléctricos (EASA) recomienda limpiar, hornear y volver a
probar los devanados del motor. Si la lectura ain cae por debajo de 2, es posible

gue sea necesario rebobinar el motor.
La prueba P-I también se puede utilizar para determinar la tendencia del deterioro

gradual en los devanados. Al igual que en la prueba de resistencia de aislamiento,

los datos se pueden registrar a intervalos regulares y las nuevas pruebas se pueden
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2.3

comparar con pruebas anteriores para observar cualquier diferencia en los datos

[7], [8].

Evaluador de Circuitos Industriales MCE

El analizador de circuito de motor (MCE) analiza cinco de las seis zonas de falla del
motor y su circuito, este ha sido disefiado para pruebas estaticas (motor
desenergizado) y provee datos utilizados en la evaluacién del circuito de potencia,
aislamiento, rotor, estator y entrehierro (como se muestra en la Figura 2.1)

El equipo permite detectar zonas de fallas eléctricas las cuales estan directamente
relacionadas con la mayoria de las fallas de motores eléctricos. Supervisando y
evaluando los parametros y relacionandolos con las zonas de fallas se obtiene una
informacion valiosa permitiendo que se mantengan los motores eléctricos de una

planta en el mejor estado de operacion posible [16].

Rotor Otros
10% 12%

Estator
37%

Rodamientos

Estudio combinado de EPRI & GE 41 0/0

Figura 2.1 Resumen de fallas de motor segun el manual del equipo MCE. [16]

El equipo permite realizar las siguientes pruebas: 1) Prueba Estandar, 1) Prueba de

Influencia del Rotor, 1ll) indice de Polarizacion y 1V) Voltaje a Pasos.
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2.3.1 Prueba Estandar MCE

La prueba estandar es una prueba comprensiva del circuito del motor, esta provee
datos que permiten la evaluacién de cinco de las seis zonas de falla, con esta
prueba se miden los siguientes parametros: Resistencia a tierra, resistencia fase a

fase, desequilibrio resistivo, desequilibrio inductivo, promedio inductivo

AC Standard Test (AM ID 10745 - 12/26/2006 2:54:52 PM) -0 x|
| Fie View Options
Maotor Sechon Stalor
e o —— Test Completed
Inductance Test Lead 1to 2 = Lk il e DI 2] ramﬁﬂawln;{ Nn:
Low Range - 1200 He Lead Res. Ph2 04 ohms L
Inductance = 26 770 mH Lead Res. Ph3 04 ohms ,Q NP Freq &0
Inductance Test Lead 110 3 Lead Res. Gnd 0.4 ohms ;El’l -:5;
Low Aange - 1200 H
Incactancs = 26,800 m Cap. Ph 110 Gnd 7000  pF D] |+ 5,00
Res_ Ph 1to 2 251000 ohms '@_ :H
Inductance Test Lead 210 3 = .
Lﬂ,;'nange_um o Res. Ph 1103 251000 ohms | Speed 1745
inductance = 26 900 mH Res Ph 2103 251000 ohms ’@‘ ;1:15
s

Irpedance - Test Lead 1 = 0.4 Res. Imbalance 0.00 %
Impedance - Test Lead 2= 0.4 Ind. Ph1to2 26.770 mH ’@'
asiorubiodiiorg par 0 1 Ind Ph1to3 26.800  mH
SV Module - R Lesd 116G Ind. Ph2to 3 26.900 mH a

odule - Resistance Lead 1 to Ground Ind. Imbalance 0.29 %, ’@‘
Lf'é\'ﬁ'ﬁ'"g T‘B‘-‘PEUPP':'S o Lead Res. Ph 1 0.4 ohms
Tosing ot 00 vots Lead Res. Ph 2 04 ohms =
(Changing circult for 60 seconds Lead Res. Ph 3 0.4 ohms
Measured Resstance = 314000
HY suppiy tumed off - Monitonng vottage decay _|Lead Res. Gnd : 0.4 ohms ’a'
(Cormected Aesisiance « £40.00 ZiRes. Ph 1to Gnd . 84000 Mohm ]

s |

Figura 2.2 Prueba Estandar [16]
2.3.2 Pruebade influencia del rotor (RIC)

Es una prueba gréfica de la relacion entre el rotor y el estator. EI magnetismo
residual que existe en el rotor afecta a la inductancia fase a fase mientras es rotado
por una fase de polo. Se debe posicionar el rotor entre cada medida de inductancia
fase a fase. La grafica que resulta por estos cambios en inductancia puede ser

utilizada para evaluar las zonas de fallas del estator, rotor y entrehierro.
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Figura 2.3 Prueba de RIC [16]

2.3.3 Pruebade influencia de polarizacién

Es una prueba en la cual se aplica un voltaje continuo a través del aislamiento a
tierra. Un aislamiento en condiciones normales exhibe un aumento constante de
los valores de resistencia a tierra llegando a un valor de nivelado de 10 minutos.
Esta prueba es realizada para obtener datos detallados para evaluar la zona de
falla de asilamiento. Cada vez que se realiza esta prueba también se realiza una

prueba de absorcion dieléctrica (AD).
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Figura 2.4 Prueba de indice de polaridad. [16]

2.3.4 Pruebade voltaje a pasos

En esta prueba se toma las medidas del pico y la decaida de la corriente mientras
cada aumento (paso) es el voltaje DC es aplicado al aislamiento. La prueba permite
observa como el sistema de aislamiento responde a un voltaje excesivo, se
aumenta el voltaje en incrementos de un minuto. La corriente de fuga es comparada

graficamente con el voltaje aplicado.
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Figura 2.5 Prueba de voltaje a pasos. [16]

2.4 Criterios y Diagnostico de Motores

Para realizar un analisis de mantenimiento predictivo de motores es necesario
considerar ciertos parametros eléctricos que permitan conocer el estado del motor
y en base a eso realizar ciertas acciones recomendadas segun la norma IEEE Std.
43-200; para lo cual se describen los siguientes parametros con su respectiva

importancia y acciones a seguir segun la condicién del motor [9].
2.4.1 Resistenciaa Tierra (RTG)

El valor de la resistencia a tierra del motor permite conocer la limpieza y el estado
del aislamiento. Un valor bajo de RTG indica que el aislamiento necesita ser
limpiado, ser sumergido o calentado al horno, si el RTG no se corrige, los
devanados del motor podrian ser daflados y podria requerir de un bobinado
completo del estator.

Existen tres factores que afectan el valor medido de RTG, temperatura, voltaje de
pruebay duracion del voltaje aplicado. Para analizar la tendencia de las mediciones
se deben mantener estos factores constantes, el voltaje aplicado y la duracion de
la prueba se pueden controlar sin embargo la temperatura cambia segun el estado
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de medicion del motor, por lo tanto, se debe realizar un ajuste por temperatura en
la medicion de la RTG.

El equipo PdMA entrega tres valores a tener en cuenta, MOHM, COHM vy
temperatura; MOHM hace referencia a la medicibn del aislamiento en
megaohmios, COHM al valor corregido en megaohmios del aislamiento, y
temperatura el valor de la temperatura actual del motor.

En base a la norma IEEE Std. 43-2000 se muestra la siguiente tabla de
interpretacion de los valores de COHM con las condiciones y acciones

recomendadas

Tabla 2 Condiciones y Acciones segun los valores de COHM

COHM Condicion Acciones
(Para motores de 4KV en
adelante)
Tendencia estable: Normal Margen | Supervisar el motor bajo la
COHM mayor a 300 [Mohm] | recomendado contra | planificacion actual
corriente de fuga
Tendencia a la baja: Precaucion: La trayectoria | Posible acumulacion de

COHM entre 100 y 300 | paralacorriente fuga atierra | humedad o suciedad en el
[Mohm] se esta desarrollando aislamiento del motor.
Inspeccionar aislamiento y
programar limpieza del motor y
cable de alimentacion.
Monitorear con mayor

frecuencia el valor de COHM

Tendencia a la baja: Alerta: La trayectoria parala | Falla de tierra asilada.
COHM menor a 100 [Mohm] | corriente de fuga existe. Inspeccionar y localizar
posibles dafios y reparar antes

del servicio

2.4.2 Resistencia de Fase a Fase

La resistencia fase a fase es la resistencia de C.C. medida entre las fases del

estator en un motor de CA. Los valores de la resistencia varian con la temperatura,
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construccion del motor y materiales usados. Se mide el valor de la resistencia de
las tres combinaciones fase a fase en el motor, luego estos valores se procesan en
un algoritmo matematico que el calcula el porcentaje de desbalance resistivo
(RIMB).

Un valor alto de RIMB indica conexiones de alta resistencia en el circuito o el motor,
esto provoca desbalance de voltaje en el motor lo que implica altas temperaturas y
potencial reduccién de la vida del motor. El caso méas extremo es cuando un motor
pierde una fase, esto ocasiona un dafio inmediato ya que las otras fases
compensan aumentando la corriente en un 200% a 300% provocando que el
aislamiento que los rodea se destruya.

Segun la norma IEEE Std. 43-2000 se establece las condiciones y acciones

recomendadas segun el valor de la RIMB

Tabla 3 Condiciones y Acciones segun los valores de RIMB

Desbalance resistivo Condicion Acciones

(RIMB)
Tendencia estable: Normal Supervisar el motor bajo la
RIMB menor a 2% planificacion actual
Tendencia ascendente: | Precaucion: desbalance | Supervisar el motor
RIMB entre 2% y 3% moderado, satisfactorio | mensualmente para analizar

para continuar en servicio | tendencias. Inspeccionar y
localizar defectos y reparar en la
primera oportunidad.
Defectos posibles: Conexiones
flojas, contaminadas, corroidas;
conexiones de alta resistencia;
interruptores o] conectores

incorrectamente seleccionados.

Tendencia ascendente: | Alerta: Desbalance | Compruebe las conexiones,

RIMB mayor a 3%

severo, corrija antes de

arranque del motor

localice los dafios y repérelos

antes de arrancar el motor
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Inductancia de Fase a Fase

La inductancia fase a fase prueba el circuito, las bobinas del estator, el hierro y los
componentes del rotor para determinar los desbalances inductivos e indica cuando
estos no son satisfactorios. Durante la medicién una sefial de baja tension y alta
frecuencia sea aplica a cada una de las tres combinaciones de fase a fase en el
motor, se mide la impedancia y se calcula la inductancia del circuito, estos tres
valores se insertan en una formula que determina el porcentaje de desbalance de
inductancia (IIMB).

Un valor alto de IIMB provoca vibraciones inducidas por el par a dos veces la
frecuencia de linea, esta vibracidén se puede asociar a la degradacién mecéanica o
eléctrica. El IMB también puede contribuir a dafios en los cojinetes y acoplamiento,
aflojamiento de barrar del rotor y la falla de aislamiento en cabezales o en la salida
de la ranura del estator.

A continuacion, se muestra en la siguiente tabla los rangos a considerar del [IMB,
condiciones de estado del motor y acciones recomendadas segun la norma IEEE
Std. 43-2000.

Tabla 4 Condiciones y Acciones seguln los valores de IIMB

Desbalance inductivo Condicion Acciones
(IMB)
Tendencia estable: Normal Supervisar el motor bajo la
[IMB menor a 5% planificacién actual
Tendencia ascendente: Precaucion: desbalance | Supervisar el motor
IIMB entre 5% y 7% moderado, satisfactorio para | mayor frecuencia. Realice

continuar en servicio

una verificacion de influencia
del rotor (RIC), identificar las
causas Yy reparar si el tiempo
lo permite.

Defectos posibles: Problema

del estator 0 rotor,
excentricidad.

Busque problemas
mecanicos, verifique la
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vibracion para los defectos
eléctricos en el rango de 7200
CPM

Tendencia ascendente:

[IMB mayor a 7%

Alerta: Desbalance severo,
corrija antes de arranque del

motor

Realizar RIC. Correlacione
diversas tecnologias, localice
los posibles defectos vy
repérelos antes de arrancar el

motor.

2.4.4 indice de polarizacion y absorcion dieléctrica

El indice de polarizacion (PI) resulta del promedio de varias mediciones realizadas

durante un intervalo de 10 minutos en el cual se aplica un potencial de C.C. entre

la fase 1 y los terminales a tierra del motor. Mediante el Pl se identifica las

caracteristicas dieléctricas de asilamiento mientras se aplica un potencial constante

de C.C.

Un valor bajo de PI puede indicar que el aislamiento necesita ser limpiado. Si el PI

bajo es acompafiado de un COHM bajo la condicién es mas severa. Si la condicién

gue causa que el Pl sea bajo no se corrige y el COHM continda disminuyendo, el

asilamiento podria fallar totalmente y los devanados podrian ser dafiados.

En la siguiente se muestra las condiciones y acciones recomendadas segun los

valores de Pl medidos basados en la norma IEEE 43-2000.

Tabla 5 indice de Polarizacién

indice de Polarizacion Condicion Acciones

(P1)
Tendencia estable: Normal Supervisar el motor bajo la
Pl mayor a 2 planificacion actual
Tendencia Alerta Los niveles de advertencia son
descendente: tentativos y relativos. Aisle el
Pl menoral motor o cables. Corrija la falla a

tierra antes de arrancar.
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2.5 Aprendizaje basado en Maquina

El aprendizaje basado en maquina es una técnica computacional que permite a las
computadoras ejecutar acciones en base al entrenamiento de datos. Los algoritmos
de aprendizaje utilizan métodos computacionales para aprender directamente de
los datos sin depender de una ecuacién o modelo [13]. Al aumentar el nUmero de
muestras o datos de mediciones recientes permitird una prediccion cercana o

parecida a la real.

Se utiliza dos tipos de técnicas: aprendizaje supervisado, que entrena un modelo
con datos de entrada y salida conocidos, para que pueda predecir salidas futuras,
y aprendizaje no supervisado, que encuentra patrones ocultos o0 estructuras

intrinsecas en los datos de entrada.

2.5.1 Aprendizaje Supervisado

La finalidad de esta técnica es construir un modelo que realice predicciones
basadas en evidencia en presencia de incertidumbre. Cualquiera de los algoritmos
de aprendizaje supervisado tomo un conjunto conocido de datos de entrada y
respuestas conocidas (salida) y entrena un modelo para generar predicciones
razonables. Las aplicaciones de clasificacion incluyen, entre otras: clasificacion de
documentos, filtrado de spam, clasificacion de imagenes, detecciones de fraudes,
analisis de contactos, analisis de riesgos [14].

El aprendizaje supervisado utiliza técnicas de clasificacion y regresion para

desarrollar modelos predictivos.

Choose . Assess
S Elﬁgigﬂz na nd Classifier > CI-Ell—;z‘ir% ar » Clascifier Export Classifier
Options Ferformance

Figura 2.6 Diagrama de flujo de entrenamiento de modelos. [14]
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2.5.2 Aprendizaje no Supervisado

Esta técnica encuentra patrones ocultos o estructuras intrinsecas en los datos, es
utilizada para sacar inferencias de conjuntos de datos que consisten en datos de
entrada sin respuestas etiquetadas. El agrupamiento es la técnica de aprendizaje
no supervisado mas comun. Generalmente esta técnica se utiliza para el analisis
exploratorio de datos y encontrar patrones ocultos o agrupaciones en los datos. Las
aplicaciones para el agrupamiento incluyen analisis de secuencia de genes,

investigaciéon de mercado y reconocimiento de objetos [15].

2.5.3 Seleccion del Algoritmo

2.6

Existen varios algoritmos de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado
y cada uno adopta un enfoque diferente para el aprendizaje. Seleccionar el
algoritmo correcto radica en cierta medida en la prueba y error de los mismos,
incluso los expertos en manejo de datos no pueden asegurar si un algoritmo
funcionara sin probarlo. Los modelos mas flexibles tienden a sobre ajustar los datos
al modelar variaciones menores que podrian ser ruido. Los modelos simples son
mas faciles de interpretar, pero pueden tener menor precision, por consiguiente,
seleccionar el algoritmo requiere compensar un beneficio con otro, velocidad,

precision y complejidad del modelo [13].
Monitoreo en la nube

La nube es un sistema grande y distribuido que considera la tecnologia de la
virtualizacion para administrar los recursos [10]. En este enorme sistema distribuido
y virtualizado, el monitoreo se ha convertido en una necesidad para cumplir con los
requisitos del usuario, es necesario el monitoreo preciso, detallado, adaptable y
seguro para la gestion de la planificacion y la utilizacion eficiente de los recursos
[11]. Ademas, el monitoreo ayuda a mejorar la eficiencia de la nube en términos de
la utilizacion eficiente de los recursos, la asignacion de los recursos, la mejorar del

rendimiento y la facturacion por el uso de los recursos de la nube.

2.6.1 Clasificacion de monitoreo en la nube

La soluciéon de monitoreo en la nube se la puede clasificar en funcion de un

conjunto de parametros comunes gue se resumen en la grafica que se presenta a
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2.6.2

2.6.3

continuacion. El propésito del monitoreo establece el deseo principal del
monitoreo en la nube, generar facturas, uso eficiente de los recursos, monitoreo

de los indices de produccion de manera efectiva.

‘ CLOUD MONITORING
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Figura 2.7 Clasificacion de soluciones de monitoreo en la nube. [12]

Tipos de nube

Las nubes se pueden clasificar en dos tipos, I) La nube privada que son propiedad
de una sola organizacion, En estas las infraestructuras fisicas como virtuales
pertenecen a la misma organizacién, por lo tanto, el monitoreo tiene sus propios
aspectos de seguridad y nivel de acceso. Il) La nube publica en cambio alquila
sus recursos informaticos a una variedad de usuarios que pertenecen a diferentes
organizaciones. Mantener la privacidad y la seguridad es una tarea desafiante al
considerar monitoreo en la nube publica.

En un entorno de nube publica la seguridad de la infraestructura fisica se vuelve
esencial por lo que es necesario la implementacion de politicas y niveles de

acceso separados para proveedor de nube y usuarios.
Arquitectura de Monitoreo

Esta se elabora de forma que se recopilan los datos monitoreados utilizando
arquitecturas centralizadas o descentralizadas. 1) La arquitectura centralizada

consta de un unico servidor de monitoreo, que recopilas métricas los agentes
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implementados en los nodos monitoreados. El servidor es una maquina fisica
separada o un servidor designado que se ejecuta en el nodo de control de la nube,
requiere de mayor ancho de banda de red y el nodo centralizado debe ser
enriquecido de recursos para procesar solicitudes de forma simultanea.

II) En la arquitectura descentralizada, la tarea del servidor se distribuye entre
varios o todos los nodos. Cada nodo recopila las métricas de monitoreo y las
comparte con sus pares segun los requisitos, como ventaja es que se elimina un
Unico punto posible de falla, mejorar la distribucién del poder computacional entre

varios nodos mediante el control del uso de la red.
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CAPITULO 3

3. Disefo de categorizacion de estado de los motores

En este capitulo se detallan las consideraciones de disefio, funcionamiento y
caracteristicas del sistema. Se detalla el procedimiento para definir y desarrollar el
sistema de monitoreo en nube que permita categorizar y predecir con una alta

fidelidad la falla de un motor eléctrico
3.1 Propuestainicial del disefio

El sistema propuesto tiene como finalidad categorizar el estado de operacién de un
motor y presentar un conjunto de acciones recomendadas segun su condicion, este
proceso es realizado por medio de técnicas de aprendizaje automatico supervisado
que utilizado los datos recolectados de las pruebas estandar e indice polarizado
con el equipo MCE.

Descripcion del sistema

El sistema se compone de la recoleccion de datos de las pruebas de mantenimiento
realizado a diferentes motores de induccién AC de la planta de producciéon de
cemento Holcim. Cada motor se distingue por sus propias especificaciones
técnicas, se resalta que son motores de media tension (5 kV).

El equipo de medicion MCE almacena los datos de las pruebas realizadas,
generando un histdrico de pruebas por cada motor el cual se puede descargar como
un archivo Excel. El usuario a cargo de las pruebas interpreta los resultados de las
pruebas categorizando la condicion del motor y estableciendo las acciones de
mantenimiento a seguir segun la norma IEEE Std. 43-2000.

Los datos recopilados se procesan y se agrupan en una tabla de datos con los
pardmetros de las pruebas de mantenimiento ordenados y depurados cuya
finalidad es establecer la condicion (Normal, Precaucion, Alerta) de cada arreglo de
datos segun la interpretacion del experto de mantenimiento.

Los datos se envian a una base de datos por medio de la interfaz de mantenimiento
instalada en la nube; luego se envia esta tabla de datos (inicial) al sistema de
categorizacion (predictor) el cual se ejecuta en Matlab, una vez que se establece el
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estado de operacion de cada arreglo de datos, el sistema de categorizacidén
almacena en otra tabla de datos (final) la matriz de datos con su respectiva
condicion de operacion.

Luego, el usuario puede acceder a la interfaz de diagndstico y eventos para
supervisar los estados de precaucion y alerta que se hayan generado, y en base al
diagndstico generar un reporte con las acciones de mantenimiento.

El analisis de la prediccién de condicién del motor se realiza por medio de una
funcién de prediccion obtenida del modelo de entrenamiento resultante del
procesamiento de datos inicial en Matlab. En la siguiente figura se ilustra el proceso

de funcionamiento del sistema.

Inicio ;

Depuracién y

almacenamiento de |-f—

datos en una DB
Pruebas de
mantenimiento con
el MCE
Sistema de

categorizaciéon

predice estados de

funcionamiento del

Recoleccién de datos
motor

de las pruebas

Diagnostico y reporte

—— a partir de la

prediccion de datos

Y

Usuario supervisa y
discrimina los
resultados

Figura 3.1 Diagrama de flujo del proceso

3.1.1 Representacion del sistema

El sistema esta compuesto por una interfaz central de monitoreo que se utilizara

para monitorear los datos del motor, revisar los histéricos y tendencias de los
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valores medidos y diagnosticar el mantenimiento acorde a la categorizacion. Un
servidor en la nube almacenara los datos iniciales y finales de mantenimiento de
los motores, el cual se podra acceder por medio de cualquier dispositivo con

conexion a internet

MCE

: Conexion
arin == E Internet

adf-sho

Interfaz
Monitoreo

Ay
Servidor
en la nube

Motor

Figura 3.2 Diagrama esquemaético del sistema de categorizacion de motores en la nube

En el esquema anterior se puede observar un diagrama de blogues que indica los

pasos que conforman el sistema de mantenimiento predictivo.

1. El motor se debe desenergizar para las pruebas de mantenimiento, por lo que
se deben planificar paradas de produccién, estas paradas no se pueden evitar
ya que las pruebas consideran aplicacion de valores de voltaje en C.C. y
tiempos de muestreo para la obtencion de datos

2. El equipo MCE se configura para el desarrollo de las pruebas estandar y de
indice de polarizacion, hay que tener en cuenta el punto de medicion y factores
de ajuste como la temperatura al momento de realizar el test.

3. Los datos de las pruebas se exportan y recolectan en el sistema central (Laptop
o PC), de aqui se realiza un tratamiento de los datos para conformar las matrices
de datos inicial y final. También, se realiza el proceso de entrenamiento del
modelo predictivo y se obtienes los indicadores de estado mediante la funcion
de prediccidbn programada en Matlab. Ademas, se levanta la interfaz de

monitoreo y categorizacion utilizando Node Red.
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4. Se utiliza un router que permita acceso a internet a los diferentes dispositivos

de tal forma que se puedan conectar de manera remota a la interfaz visual, cabe
destacar que los dispositivos deben estar en la misma red para conectarse al
servidor.

Se establece un servidor en la nube para el almacenamiento de los datos la cual
permitird generar histérico de datos, analizar tendencias y generar un reporte

en base al diagnostico realizado.

3.1.2 Funcionamiento del sistema

El sistema dispondra de las siguientes funciones:

V.

Determinar la probabilidad que exista un fallo del motor por medio de un
analisis de historicos y tendencias

Disposicion de un sistema de aprendizaje para categorizar el estado del motor
Evaluar y diagnosticar la informacion a través de los datos recopilados de las
pruebas de mantenimiento

Crear una base de datos de las variables obtenidas para ser representadas
como historicos

Realizar un proceso de supervision remoto por medio del sistema en la nube

3.2 Procesamiento de lainformacién

El procesamiento de la informacion es realizada previo a ser tratada por el sistema

de entrenamiento, se deben recopilar los datos de las pruebas de mantenimiento

para luego depurarlos en una matriz de datos que contenga las variables que

condicionan el estado de operacion del motor. En base a las condiciones

establecidas por la norma IEEE Std. 43-2000, se establece la categorizacion y el

almacenamiento de datos en la nube

3.2.1 Recolecci6on de datos

Es necesario exportados los datos de las pruebas de mantenimiento realizadas con

el MCE, estas pruebas entregan una informaciéon que debe ser procesada y

depurada antes de ingresar al sistema de entrenamiento.

Los datos entregados por la prueba estandar para un motor de induccién de 5 kV

se muestran en la Tabla 6.
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Como se menciond en la seccion 2.3, los parametros a tener en cuenta se resaltan

de color verde para la conformacion de la tabla de datos inicial.

Tabla 6 Datos obtenidos de la prueba estandar

Test Date 710/2015 5/29/2018 12/12/2018
Test Time 2:17:25 PM 10:50:46 AM 12:22:19 PM
Test Location Motor Leads Motor Leads Motor Leads
User Administrator Administrator Administrator
Tester Senial
MTAP ID

Baseline
Frequency 1200 1200 1200
Charge Time 600 60 60
Voltage 2500 2500 2500
Motor Temp 30 30 35|
Measured Mohm 7325 10190 16610
Corrected Mohm 3700 5100 11700
pF Ph 1 to Ground 159750 81750 83250
ohm Ph 1to 2 0,647 0,364 0,371
ohm Ph 2to 3 0,647 0,362 0,37
ohm Ph 3 to 1 0,647 0,364 0,372
mH Ph 1to 2 38,92 79.7 82,85
mH Ph 2 to 3 38,89 78,5 81,45
mH Ph 3 to 1 38,9 80,5 80,95
Average Inductance 389 79,55 81,75
% Res. Imbalance 0 0,37 0,27
% Ind. Imbalance 0,04 1,34 1,35

La prueba de indice de polarizacion de un motor de induccién de 5 kV nos entrega
los datos mostrados en la Tabla 7. En dicha tabla se resaltan los parametros a

considerarse para la conformacion de datos de la tabla inicial.
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Tabla 7 Datos recolectados de la prueba de PI

Test Date

7M0/2015

5/29/2018

1212/2018

Test Time

2:17:25 PM

10:57:33 AM

1:41:12 PM

Test Location

Motor Leads

Motor Leads

Motor Leads

User

Administrator

Administrator

Administrator

Tester Serial

MTAP ID

Baseline
Voltage 2500 2500 2500
Duration 600 600 600
D/A Ratio 1,909 1,79 1,732
|P0lar_ Index 7.807 5,126 6,527

Una vez que se hayan recopilado los datos, estos se agrupan de tal forma que se

establece una matriz o tabla de datos inicial (Tabla 8) la cual sera analizada para

la categorizaciéon del estado del motor segun las condiciones presentadas en la

secciéon 2.4

Tabla 8 Tabla de datos inicial, incluye area de trabajo, datos placa del motor y
resultados prueba estandar MCE.

o
L

FECHA -
27/07/2010
05/09/2011
25/01/2012
13/02/2012
26/06/2012
05/07/2012

[= L I SV

HORA - YEAR ~
13:34:57 2010
11:20:18 2011
9:49:11 2012
11:20:39 2012
10:32:45 2012
10:40:37 2012

AREA  ~| POTENCIL | VOLTAJ ~| MOHN ~
562VE9 470 4000 42420
54XPX1IMOVIL 939 4000 7289
54XPX1IMOVIL 939 4000 4552
442VE1 37548 4160 8821
562VE9 470 4000 23820
564VE1 36207 4000 9081

3.2.2 Condiciones de categorizacion

COHM | ~

24400 32
15600 51
3000 34
358 27
23820 40
6000 34

TEMI ~ | RES_IM ~

0.06
012
0.1z
0,69
0,04
0,68

IND_IN +
013
0,04
0,04
0,07
0,14
0,07

Pl
8,461
5.019
2,263
2,137
5419
4831

Para aplicar la categorizacion del estado de cada motor, nos basamos en los

criterios presentados en la seccion 2.4, en esta se definen los rangos para la

generacion de los eventos (Operacion Normal, Precaucion y Alerta) ponderados

para cada parametro, por lo tanto, en la tabla de datos inicial se afadira una

columna que representa un indicador para el estado del motor, finalmente esta tabla

se la denominaré tabla de datos final.
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Tabla 9 Tabla de datos final con el indicador de estados de cada motor

ID -1 FECHA ~ HORA | -| YEAR - AREA | - | POTENCL - VOLTAJ - MOHN - COHM |~ TEMI - RES_IM| - | IND_IN - Pl -|| INDICADC -
88 04/02/2019 10:54:31 2019 564AP1 6839,1 4160 3778 3778 40 0 0,11 4677 N
89 10/02/2019 15:11:00 2019 442VE1 3754.8 4160 5884 239 27 0 0,07 1,198 P
90 13/02/2019 8:40:16 2019 422VE2 1367,82 4160 3676 1600 28 0 0 4,409 N
91 13/02/2019 14:54:24 2019 D31CN1 350 4180 44300 19300 28 0,21 0.05 1,498 N
92 17/02/2019 10:09:36 2019 D31CN3 321,84 4160 8634 351 27 0,06 0.12 1,436 N
93 18/02/2019 16:49:23 2019 D31CN2 350 4160 24510 42700 48 0,34 5,18 6,26 ]
94 21/02/2019 9:45:55 2019 L61VEG 475 4160 6319 2800 28 0,49 29 2555 N
95 25/02/2019 15:56:20 2019 D31CN4 300 4160 52,95 231 28 1 0.95 1,693 A
96 04/04/2019 10:27:51 2019 111721 300 4160 24490 24490 29 0,08 0 4,733 N
97 24/04/2019 4:49:06 2019 562VE9 470 4000 17670 7700 28 0,09 0,13 3,763 N
98 12/06/2019 13:31:01 2019 564VE1 3620,7 4000 4359 2200 30 0 0,07 5,702 N
|99 13/08/2019 10:39:59 2019 561VE9 470 4000 25320 25320 40 0,32 0,18 5928 N
100 28/08/2019 10:52:04 2019 423VE1 1609.2 4000 4829 2400 30 0 04 6,25 N
101 28/08/2019 8:27:22 2019 443VE1 3436,6 4000 4424 1800 27 0 0,07 5,145 N
102 09/09/2019 9:01:40 2019 S54XPX1.FIO 939 4000 10910 13400 43 0,24 0 5,174 N
103 09/09/2019 9:35:53 2019 54XPX1.MOVIL 939 4000 7542 9300 43 0,24 0,04 4816 N
104  28/11/2019 10:14:45 2019 564AP1 6839,1 4160 5037 2200 28 2,41 0,56 4,365 ]
105 04/12/2019 9:36:32 2019 363VEL 5095.8 4160 5260 2300 28 0 0,1 6,244 N
106 13/01/2020 15:26:27 2020 D31CN2 350 4160 18700 49300 54 0,39 3,71 5825 N
107  05/05/2020 17:43:02 2020 D31CN3 321,84 4160 2756 129 29 0,1 0,09 1,304 P
| 108 05/05/2020 10:37:08 2020 D31CN4 300 4160 1253 62,7 30 1,16 2,96 1,665 A
I 108  06/05/2020 17:18:55 2020 442VE1 3754.8 4160 1282 520 27 1,37 0,07 0,795 A
110  20/05/2020 12:16:33 2020 423VE1 1609,2 4000 3601 2100 32 0 049 6411 N
111 20/05/2020 15:27:12 2020 443VE1 3486.6 4000 3709 1900 30 0 0.07 6,806 N

Como se observa en la tabla de datos final a cada fila se le ha colocado un indicador
de estado de funcionamiento donde: N, establece una operacién normal de
funcionamiento, P indica un estado de precaucion, es decir ciertos parametros de
los mencionados anteriormente se encuentra en un rango que no corresponde al
funcionamiento normal pero aun asi el motor puede seguir trabajando y A que indica
el estado de Alerta donde ciertos parametros del motor se encuentran en valores

criticos y se debe recurrir a un mantenimiento correctivo.

3.2.3 Almacenamiento de los datos

Es necesario establecer una base de datos para las tablas de datos inicial y final
que permita manejar el acceso, seleccién y busqueda de informacion segun lo
requiera el usuario, por tanto, se hace uso de una base de datos denominada
“‘DatosMotor.db” en SQLite donde se ira almacenando los datos de las futuras
pruebas de mantenimiento.

Se hizo uso de SQL_studio para la creacion de las tablas PARAMETROS e
INDICADORES, la primera sera llenada desde la interfaz central con los datos
provenientes de la tabla inicial y luego esta sera enviada a Matlab para su
respectiva categorizacion. La tabla INDICADORES seré actualizada desde Matlab

una vez se hayan establecido los resultados de prediccion
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# SQLiteStudio (3.3.3) - [INDICADORES (DatosMotor)] - O X
| Database Structure View Tools Help - 5 X
A A EBR BE UBAREDIORE L BSODESF
Databases E | Stucture Data Constraints Indexes Triggers DDL
Filter by name B G BHTPI OO0 #& 6 & 995
B accantomation tsave) “| DatosMotor Table name: ] wITHOUT ROWID
v = DatosMotor (SQLite3)
VB Tables @ Name  Datatype mar Foreion e check N Collate Generatd
i1 INDICADORES Key Key NULL
v |l Columns (14) 1 1D INTEGER T
L 2 FECHA DATE
[T FECHA
I HorA 3 HORA TIME
[T YEAR 4 YEAR INTEGER
I area 5 AREA TEXT
| POTENCIA
1T VOLTAJE 6 POTENCIA REAL
\[T) moHM 7 VOLTAJE INTEGER
) corm 8 MOHM  INTEGER
[T TEMP
I R IM8 9 COHM INTEGER
[ 1_mB 10 TEMP INTEGER
T o 11 RIMB REAL
|l mDICADOR
5 Indexes 12 I_IMB REAL
d# Triggers 13 PI REAL
(L] PARAMETROS 14 INDICADOR TEXT
THOCorammG (127
M o
[ FECHA
[ Hora < >
[T AR iz P T -+ T+ | e & [
| aREa
[l POTENCIA Type Name Details
[T voLTaae
[T MOHM
[T comm
[T TEMP
[T = me Status B X
[ L1m8
| pr
7" Indexes
@ Triggers
o Views b
| isQLeditor1 [ INDICADORES (DatosMotor) || PARAMETROS (DatosMotor)

Figura 3.3 Base de datos DatosMotor.db y sus tablas PARAMETROS e INDICADORES

En la Figura 3.3 se demuestran las columnas y tipo de datos que conforman a las
tablas PARAMETROS e INDICADORES. De estas se resalta la columna ID la cual
se establece como parametro principal y de autoincremento, es decir nos indicara
cuantos datos se han ido almacenando historicamente.

La tabla PARAMETROS la conforma 13 columnas las cuales estan asociadas a las
variables de la tabla de datos inicial, mientras que la tabla INDICADORES esta
conformada por 14 columnas, una columna mas debido al indicador de estados del

motor.
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3.3 Desarrollo del modelo de prediccion

Para el desarrollo del modelo de prediccion se utilizé la herramienta de Matlab,
Classification Learner la cual permite entrenar modelos mediante diferentes
algoritmos, el utilizado fue el de arbol de decision de ajuste fino.

El procedimiento para el entrenamiento del modelo consta de dos partes:

I. Validar el modelo: Entrenar un modelo con un esquema de validacion, la
herramienta se asegura que no se produzca el sobreajuste mediante la
aplicacion de una validacion cruzada. EI modelo con su porcentaje de ajuste
es visible en la interfaz.

Il.  Modelo entrenado: Entrenar el modelo de prediccion con datos nuevos mejora
las predicciones y esto se puede realizar simultdneamente con el modelo
validado.

El siguiente diagrama sistematico representa el proceso de aprendizaje automatico.

Entrenar el modelo usando las

Acceso y carga de los datos secnes ] o
[ yicarg ] ~—-| caracteristicas identificadas en el
paso anterior ~

Y Y

[ Proprocesar los datos ] [Iterar y encontrar el mejor mode\o]

Y
Y

[dentificar caractersiticas usando] [Acoplar el modelo seleccionado al]

los datos preporceosados sistema de monitoreo

Figura 3.4 Diagrama sistematico de aprendizaje automético
3.3.1 Seleccién del modelo de aprendizaje
Para la obtencion del modelo es necesario discriminar las variables que son
esenciales para el proceso de entrenamiento, por lo que se establecera una matriz

de datos con los parametros de COHM, RIMB, IIMB y PI para ser ingresadas a la

herramienta de clasificacion de aprendizaje automatico.
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4. New Session from Workspace - O X

Data set Validation
Data Set Variable ®) Cross-Validation
DATOSDISCRIMINADOSMATLAB 131x5 table v Protects against overfitting by partitioning the
data set into folds and estimating accuracy
on each fold.
Response
=lhiomidatalzelvanahle Cross-validation folds: 5 I:%l
From workspace
INDICADOR categorical 3 unigue ¥
Holdout Validation
f Predictors \ Recommended for large data sets.
Name Type Range
v ICORRECTEDOHMMO. . |double 8.6 .. 98550
| RESIMB double 0. 24
v INDIMB double 0.699 Resubstitution Validation
vl [Pl double 0795 .. 9.225 No protection against overfitting. The app
\ ‘ uses all the data for both training and
validation.
Add All Remove All
How to prepare data Read about validation

Start Session Cancel

Figura 3.5 Carga de los datos

Luego, se debe seleccionar diferentes algoritmos de aprendizaje automatico para
establecer los modelos de entrenamiento, es importante entrenar los modelos con
diferentes algoritmos ya que no se garantiza que un algoritmo sea el propicio para

el modelo de prediccion.
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4\ Classification Learner - ] X
CLASSIFICATION LEARNER
= men % 1
ol = : = - I
=N > 5. H &
New Feature PCA Misclassification =~ CoarseTree | AllTrees ||~ Use  Train Scatter Confusion ™| jayout = Test EXPORT
Session v | Selection Costs Parallel Matrix . v Data
-
FILE FEATURES OPTIONS MODEL TYPE TRAINING PLOTS TESTING
Models Model 1
Sort by: | Model Number v|ilt Scatter Plot
1 Multiple Draft >
Last change: All Trees 414 features Jse Original data set: DATOSDISCRIMINADOSMATLAB —
®)Data
2k
Predictors

X: | CORRECTEDOHMM v

tar . v: [RESIMB v
g L ) °
Current Model Summary @ . Classes

i}

Model 1 Draft x Show | Order
1ir e

Model Type A
Preset: All Trees ° .
Optimizer Options s . =
Hyperparameter options disabled
Feature Selection 05 Fes . ® ®

Al features used in the model, before PCA .
i d L]
sem®% §

PCA
PCA disabled .ﬁ %% o o ©® L4 °

e Yo, 4
Misclassification Costs O efiame o o .
Cost matrix: default I I I I I I I 1 I 1 I

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CORRECTEDOHMMOHM %10%
How to investigate features
Data set: DATOSDISCRIMINADOSMATLAB ~ Observations: 131 Size: 6 kB Predictors: 4 Response: INDICADOR  Response Classes: 3 Validation: 5-f¢

Figura 3.6 Dispersién de los datos, RIMB vs COHM

En la llustracion 17 se observa la dispersion de los datos para RIMB vs COHM con
los indicadores establecidos de N (anaranjado), P (amarillo) y A (azul). Se puede
observar una mayor concentracion de datos con el indicador N, seguido del
indicador P y casi en igual porcentaje el grupo de indicador A, esto hace evidente

gue los eventos de Precaucion y Alarma son puntuales y faciles de detectar.

Una vez realizado el entrenamiento del modelo con los diferentes algoritmos, la
herramienta virtual presenta los modelos sintonizados con sus respectivos
porcentajes de validacion. Elegir el modelo que tenga el porcentaje de validacion
por encima del 90% y seleccionar el modelo segun el criterio establecido en la

seccion 2.5.3.
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Models
Sort by vlodel Number v |jl1| @

1.1 Tree Accuracy (Validation): 94.7%

Last change: Fine Tree 4/4 features

1.2 Tree Accuracy (Validation): S4.7%
Last change: Medium Tree 4/4 features
1.3 Tree Accuracy (Validation): 94.7%
Last change: Coarse Tree 4/4 features
1.4 Linear ... Accuracy (Validation): 87.0%
Last change: Linear Discriminant 4/4 features
1.5 Quadratic Discriminant Failed
Last change: Quadratic Discriminant 4/4 features
1.6 Naive . Accuracy (Validation): 84 0%
Last change: Gaussian Nawve Bayes 4/4 features
1.7 Nawve ... Accuracy (Validation): 87.8%
Last change: Kernel Naive Bayes 4/4 features
1.8 SVM Accuracy (Validation): 88.5%
= Last change: Linear SVIM 4/4 features
1.9 SVM Accuracy (Validation): 88.5%
Last change: Quadratic SVM 4/4 features
1.10 SVM Accuracy (Validation): 90.8%
Last change: Cubic SVIM 4/4 features
1.11 SVM Accuracy (Validation): 88.5%

Last change: Fine Gaussian SVM 4/4 features ™
Current Model Summary

Figura 3.7 Modelos sintonizados con su porcentaje de validacién

Para obtener una mejor descripcion del clasificador para su proyecto, se debe
consultar con la tabla que muestra las caracteristicas tipicas de los diferentes
algoritmos de aprendizaje supervisado. Al usar esta tabla como guia se facilita la
compensacion que se desea en velocidad, flexibilidad e interpretabilidad. En mejor
clasificador depende de los datos.

Para este proyecto se seleccion6 el modelo FineTree por su elevado porcentaje de
validacion de 94.7% y son faciles de interpretar, rapidos para el ajuste y la
prediccion y utilizan pocos recursos de memoria; solo poseen la desventaja de
tener una precision predictiva baja, esto se compensa con la rapidez en la

interpretacion de los resultados.
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3.3.2 Generacioén de funciéon de prediccion

Después de haber seleccionado el mejor modelo de clasificacion este se debe
exportar al espacio de trabajo para usarlo como predictor de nuevos datos. El

modelo se exporta con el nombre por defecto trainedModel.

4\ Classification Learner - [m]

X

o

1.4 Tree

Last change: Fine Tree

Last change: Coarse Tree

1.4 Linear

1.2 Tree Accuracy (Validation): 94.7%
Last change: Medium Tree 4/4 features
1.3 Tree Accuracy (Validation): 94.7% A

Accuracy (Validation): 87.0%
Last change: Linear Discriminant

Accuracy (Validation): 94.7%

4/4 features

CLASSIFICATION LEARNER

— (BEE)

= A\ g
=

C P B &

New Feature PCA  Misclassification FineTree | Medium Tree ™ Agvanced Use Scatter CD"fL‘S_'D” M Layout Test EXPORT
Session ¥ | Selection Costs - Parallel Matrix . - Data ¥
-
FILE FEATURES OPTIONS MODEL TYPE TRAINING PLOTS TESTING
Models Model 1.1 D N '\\'/‘
Sort by: | Model Number v|i 1 ﬁ Validation Confusion Matrix i =

Export Plot Generate | Export
to Figure  Function | Model « (@

4/4 features

4/4 features

-, Export Model
= Export the currently selactad model in the Modsls pane to the workspace to make predictions with new data

., Export Compact Model
21 Export the currently selected model in the Models pane without its training data to the workspace ta make predictions with new data

~, Export Model for Deployment
= Export a compact version of the currently selected model in the Models pane for deployment to MATLAB Production Server

]

I GIC LISLUVETY TRate {1 U

Figura 3.8 Exportacion el mejor modelo al espacio de trabajo

Después de exportar el modelo al espacio de trabajo, se genera una funcion de

prediccion denominada trainedClassifier, la cual se utiliza para realizar
predicciones usando nuevos datos. La estructura contiene un objeto de

clasificacion y una funcién de prediccion.

B4 Editor - trainClassifierm

[#] Variables - DATOSDISCRIMINADOSMATLAB

untitled * trainClassifier.m +
57 % Train a classifier
58 % This code specifies all the classifier options and trains the classifier.
59 classificationTree = fitctree(...
60 predictors, ...
61 response, ...
62 ‘splitcriterion’, ‘'gdi’, ...
63 ‘MaxNumsplits', 1ee, ...
64 ‘Surrogate’, 'off', ...
65 ‘ClassMames’, categorical({'A"; 'N'; "P'}));
66
67 % Create the result struct with predict function
68 predictorextractionfFcn = @(t) t(:, predictornames);
69 treePredictFcn = @(x) predict(classificationTree, x);
70 trainedClassifier.predictfFcn = @(x) treePredictFcn(predictorExtractionFen(x));
71
72 % Add additional fields to the result struct
73 trainedClassifier.Requiredvariables = {'CORRECTEDOHMMOHM', 'INDIMB', 'PL', 'RESIMB'};
74 trainedClassifier.ClassificationTree = classificationTree;
75 trainedClassifier.About = 'This struct is a trained model exported from Classification Learner R2021b.";
- S ... _ e . I . .

Figura 3.9 Funcion de prediccion

Para usar la funciéon de prediccién para un nuevo arreglo de datos T usar el
comando yFit= C.predecirFcn(T) donde, C corresponde al nombre de su modelo,

en este caso trainedModel. El arreglo de datos T debe ser una tabla que contenga
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los mimos nombres y cantidad de columnas que la tabla de datos que utilizado para
entrenar el modelo clasificador. La salida yFit contiene un indicador de prediccién

para cada fila de datos.

3.3.3 Entrenamiento del modelo con nuevos datos

3.4

Es indispensable mejorar el modelo de clasificacion entrenandolo con nuevos datos
para lo cual se puede utilizar la generacion de cédigo de Matlab para lo siguiente:
I.  Entrenar grandes conjuntos de datos. Explorar los modelos entrenados en la
herramienta virtual en un subconjunto de datos, luego generar cédigo para
entrenar el modelo seleccionado en un conjunto de datos mas grande.
II.  Crear scripts para entrenar los modelos sin necesidad de aprender la sintaxis
de las diferentes funciones
[ll.  Examinar el codigo para aprender a entrenar los clasificadores mediante
programacion
IV.  Modificar el cédigo para un analisis mas detallado
V. Repetir el analisis en diferentes datos y automatizar el entrenamiento
Para volver a entrenar el modelo clasificador, ejecute la funcion desde la ventana
de comando con sus datos originales o nuevos datos como argumento de entrada.
Copiar la primera linea de condigo generado, excluyendo la palabra function y edite
el argumento de entrada trainingData para reflejar el nombre de la variable de los
datos de entrenamiento o0 nuevos datos. Del mismo modo se puede modificar el
argumento responseData si corresponde.
[modelo entrenado, precision de validacion] = clasificador de entrenamiento
El codigo entrenado devuelve una estructura de trainedModel que contiene los

mismos campos que se exporta de la herramienta virtual
Disefio y desarrollo de la interfaz de monitoreo

La interfaz de monitoreo de mantenimiento predictivo es programada en Node Red,
el cual es una plataforma abierta de programacion basada en flujo de nodos y
soportada por varios sistemas operativos y dispositivos a escala académica e
industrial. Mediante la programacioén en Node Red, el usuario interactuara con las

diferentes interfaces tales como:
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IN)

1)

V)

Usuario y Contrasefia: Permite un acceso seguro solo para usuarios
permitidos ya que el sistema puede ser accedido por diferentes dispositivos
gue estén conectados a la red

Historico de Datos: Permite ingresar y visualizar los datos almacenados en
la base de datos.

Andlisis de Tendencias: Se puede visualizar las graficas de los diferentes
pardmetros medidos y realizar un analisis de tendencia de cada uno de ellos
Diagnostico y Reporte: Se observa los eventos etiquetados como
Precaucion y Alertas y se puede generar reportes con acciones
recomendadas de mantenimiento segun los indicadores y valores de los

parametros.

3.4.1 Histoéricos y Base de Datos

Para el disefio de esta interfaz se utilizaron los siguientes paquetes de nodos

La

Node-red-dashboard

Node-red-function

Node-red-debug

Node-red-Node-sqlite

programacion se compone de los siguientes nodos que se los divide en 3

secciones:

1.

La primera seccién la conforman los nodos de Node-Red-dashboard los cuales
estan configurados para que el usuario pueda ingresar los valores para los
diferentes parametros que conforman a la tabla PARAMETROS de la base de
datos DatosMotor.db. Los diferentes tipos de nodos corresponden a entradas
de texto, numéricos, fecha, hora y botones virtuales de mostrar, enviar y borrar.
Nodo de funcion que utiliza sintaxis java script para declarar las variables
globales que estan asociadas a los parametros de ingreso de la tabla
PARAMETROS

En esta seccion se utilizé el nodo de Node-Red-Node-sqlite donde se configura
el fichero donde se ubicara la base de datos. Se observa los nodos de funcion
SELECT, INSERT y DELETE los cuales fueron programados con las
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respectivas sentencias SQL para acceso, seleccion, ingreso y depuracion de
los datos de la tabla PARAMETROS.
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Figura 3.10 Flujo de nodos de histérico de datos

El nodo denominado “TABLA” se utiliza para presentar en la interfaz los datos

histéricos almacenados en la base de datos, este se programa usando sentencias

HTML y presenta los ultimos 50 datos ingresados.

3.4.2 Analisis y Tendencias

Para el disefio de la interfaz de andlisis de tendencias se programaron los

siguientes

e Node-Red-dashboard

e Node-Red-function

nodos:

e Node-Red-Node-sqlite
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e Node-Red-Change
La programacion se la puede dividir en 4 secciones:
1. La primera seccion esta conformada por los nodos selectores para activar las
gréficas de tendencia de temperatura, desbalance resistivo, desbalance inductivo,
resistencia de aislamiento a tierra, resistencia de aislamiento a tierra corregida por
temperatura.
2. La cual esta conformada por los nodos de funcién que accedan a la tabla de
datos PARAMETROS y devuelven los datos ordenados por afio de manera
ascendente.
3. Conformada por los nodos de base de datos y de seleccién de datos en formato
JSON, esto debido a que para graficar las tendencias se necesita recolectar los
datos estableciendo las leyendas, series y vector de datos
4. Esta seccion dispone de los nodos para la seleccion de area a la que pertenece

el motor y graficar solo la tendencia de ese motor

1 2 3

O TEMP (—{0)  SELECTIFTEMP ¢

R_IMB —{t0  sELECTIFRMB
S Lme o5 seLEcTIFIMB ¢

M_OHM & SELECTIFMOHM ¢
O COHM (Mo  SELECTIFCOHM C

LIMPIAR
&)1 AREASELECT .;" —& " GLOBAL vARIABLE

Figura 3.11 Flujo de nodos para los andlisis de tendencias

3.4.3 Diagnostico y Reporte

La programacion de diagndstico y reporte esta constituida por los siguientes nodos
e Node-Red-dashboard
e Node-Red-function

e Node-Red-Node-sqlite
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La programacion se divide en 3 secciones: La primera corresponde a los nodos
de seleccion de eventos, Alarmas y Advertencias que corresponde a los
indicadores de estados Alerta y Precaucion respectivamente. La segunda seccion
conformada por los de funcién de seleccion de datos si se identificé una alarma o
precaucion proveniente de la tabla INDICADORES. La tercera seccion
corresponde a los nodos de salida template, los cuales se programa con
sentencias HTML para representar los eventos con etiquetas P y A. La seccién 4
genera el reporte a partir de la programacion del nodo de funcidn reporte, la
finalidad es representar las condiciones y acciones recomendadas a seguir para

el mantenimiento del motor.

O a—
ALARMAS SELECT IF ALARMA s I — r —

ADVERTENGIAS —: SELECT IFADVERT aa— r — 1
—— — —

Figura 3.12 Flujo de nodos de Diagndstico y Reporte
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CAPITULO 4

4. Disefio de pruebas y andlisis de resultados

4.1 Pruebas de funcionamiento

Las pruebas de funcionamiento del sistema permiten establecer si el sistema
cumple con los objetivos planteados y determinar si las predicciones realizadas por

la funcion de prediccidn son precisas.
4.1.1 Pruebade historico de datos

La finalidad de la siguiente prueba es determinar si el sistema almacena los datos
del proceso en la base de datos DatosMotor.db. Las variables que intervienen en
el almacenamiento son: ID, FECHA, HORA, YEAR, AREA, POTENCIA, VOLTAJE,
MOHM, COHM, TEMP, R_IMB, |_IMB y PI.

Para el desarrollo de la prueba se utilizé la interfaz DATA BASE, la cual esta
conformada por tres grupos: ACCIONES, VARIABLES y TABLA DE DATOS (Figura
4.1). El primer grupo contiene los botones virtuales para enviar, borrar y mostrar la
informacion desde la base de datos, el segundo grupo permite modificar los datos
a enviarse, y el tercer grupo muestra la informacién almacenada en la base de
datos.

En la interfaz (Figura 4.1) se puede verificar 20 registros almacenados, a
continuacion, se enviaron 20 registros nuevos para comprobar el almacenamiento,
dando como resultado la Figura 4.2, que muestra la tabla de datos actualizada
hasta el registro 40. Adicional en la Figura 4.3 también se evidencia los 40 registros

en la base de datos Sqlite.
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FECHA AREA POTENCIA VOLTAJE MOHM COHM TEMP RIMB iIMB PI
07/27/2010  01:34:57 PM 562VE9 470 4000 42420 24400 3 006 013 8461
09/05/2011  11:20:18 AM 54XPXIMOVIL 939 4000 7289 15600 51 012 004 5019
01/25/2012  09:49:11 AM 54XPXIMOVIL 939 4000 4552 3000 3 012 004 2263
02/13/2012  11:20:33 AM 442VE1 37548 4160 8821 358 27 069 007 2137
06/26/2012  10:32:45 AM 562VE9 470 4000 23820 23 40 004 014 5419
07/05/2012  10:40:37 AM 564VET 3620.7 4000 9081 3 068 007 483
VOLTAJE 07/10/2012  10:44:25 AM K31T51 600 4160 1175 El 026 594 3.138
08/21/2012  11:46:28 AM 564AP1 68 4160 6824 54 011 6773
VEAR 11/23/2012  12:32:11 PM 562VEQ 470 4000 22060 29100 44 013 5309
01/03/2013  10:21:44 AM 564AP1 6839.1 4160 6138 14100 011 5363
FECHA 01/17/2013  11:04:01 AM K31TS1 600 4160 1309 650 3 668 3798
01/29/2013  06:05:30 PM 562VE9 470 4000 51440 25700 3 015 7.839
2 03/01/2013  03:18:36 PM 422VE2 1367.82 4160 7334 3700 3 003 4795
03/03/2013  12:22:35 PM 442VE1 37548 4160 851 346 007 2247
03/04/2013  02:16:15 PM D31CN1 350 4160 62130 29000 003 16
03/08/2013  10:55:06 AM D31CN3 32184 4160 6054 2800 009 1346
03/28/2013  10:04:43 AM K31T51 600 4160 1077 540 3 699 4082
04/17/2013  1021:10 AM 211TI2 400 4160 13970 9900 3 006 3.526
07/02/2013  02:05:13 PM 564VET 3620.7 4000 9132 7000 3 007 434
07/31/2013  10:10:40 AM K31T51 600 4160 1163 580 3 631 3797

POTENCIA

Figura 4.1 Interfaz de Historico de Datos

11 01/17/2013  11:04:01 AM K31T51 4160 1309 650
12 01/29/2013  06:05:3 562VEQ 4000 51440 25700
13 03/01/2013 03 422VE2 7 4160 7334 3700
14 03/03/2013 442VE1 ' 4160 851 346
15 03/04/2013 D31CN1 4160 62130 29000
POTENCIA 16 03/08/2013  10:55:06 D31CN3 d 4160 6054 2800
17 03/28/2013 3 K31T51 4160 1077 540
VOLTAJE 18 04/17/2013 211712 4160 13970 9900
19 07/02/2013 564VET ; 4000 9192 7000
20 07/31/2013 k31751 4160 1163 580
21 12/02/2013  11:13: K31Ts1 4160 1432 720
22 01/22/2014 564AP1 4160 5692 5692
3 01/22/2014 S64VET 4000 4781 3200
24 02/14/2014 03 442VE1 4160 1941 790
25 02/14/2014 442VE1 4160 1918 780
04/22/2014  10: 211T12 4160 8580 34300
07/08/2014 562VEQ 4000 53490 37800
09/01/2014  04:04:42 PM 564AP1 839.1 4160 5668 2800
09/01/2014 11 564VET 620.7 4000 13300 6200
09/30/2014  11:42:36 AM 211712 4160 13840 6000
11/04/2014  02:08: 54XPX1.FIIO 9 4000 6435 3700
11/04/2014  02:54:26 54XPXT.MOVIL 93 4000 5676 2800
11/17/2014 2014 443VE1 3486.6 4000 6148 3100
11/26/2014 363VE 5095.8 4160 4913 2500
12/08/2014 03:14:28 PM 423VE1 1609.2 4000 4915 2500
01/20/2015  01:24:44 PM D31CN4 300 4160 10660 4600
02/03/2015 19 AM D31CN1 350 4160 98550 98550
02/11/2015 03 2 363VE 5095.8 4160 6312 3200
02/12/2015  03:40:3 3VE1 34866 4000 6327 3200
02/13/2015  09:39:08 AM 423VE1 1609.2 4000 6167 6167
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Figura 4.2 Interfaz de Historico de Datos actualizada
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# SQliteStudio (3.3.3) - [SQL editor 1]

L .r Database Structure View Tools Help

R EE BR UE AL e | LF DS S
Databases E X | | DatosMotor ~ | B T Ly da MW g = - ~ & | L=
Filter by name Query History
B Accautomation (satite3)
v & DatosMotor sQLte3) Grid view Form view
V(o) Tables 2) 2] B @ B 1 B E = 7ol rows loaded: 40
L] INDICADORES
v I PARAMETR b FECHA  HORA  YEAR  AREA _ POTENCI2 VOLTAJE MOHM COHM  TEMP _ RIME _1IME Pl
1 Golumns ¢ 17 17 03/28/2013 10:04:43 AM 2013 K31TS1 600 4160 1077 540 30 068 699 4082
& Indaes 18 18 04/17/2013 10:21:10 AM 2013 211712 400 4160 13970 9900 35 0.06 006 352
. mwj' Tragers 19 19 07/02/2013 02:05:13 PM 2013 564VET 36207 4000 9192 7000 36 0 007 434
= 20 20 07/31/2013 10:10:40 AM 2013 K31TS1 600 4160 1163 580 30 077 631 3797
21 21 12/02/2013 11:13:18 AM 2013 K31TS1 600 4160 1432 720 30 0.52 559 4001
2 22 01/22/2014 11:51:10 AM 2014 564AP1 6839.1 4160 5692 5692 a0 0 011 5103
2 23 01/22/2014 12:34:21 PM 2014 564VET 36207 4000 4781 3200 34 0 0 5037
24 24 02/14/2014 03:22:43 PM 2014 442VE1 37548 4160 1941 790 27 137 0 7414
25 25 02/14/2014 04:11:39 PM 2014 442VE1 37548 4160 1918 780 27 138 007 2365
26 26 04/22/2014 10:49:02 AM 2014 211712 400 4160 8580 34300 &0 016 003 3131
27 27 07/08/2014 02:46:44 PM 2014 562VEQ 470 4000 53490 37800 35 0413 024 8747
28 28 09/01/2014 04:04:42 PM 2014 564AP1 6830.1 4160 5668 2300 30 0 011 4932
2 29 09/01/2014 11:44:45 AM 2014 564VET 36207 4000 13300 6200 29 0 007 5462
30 30 09/30/2014 11:42:36 AM 2014 211712 400 4160 13840 600D 28 011 005 444
31 31 11/04/2014 02:08:12 PM 2014 54XPX1.FIIO 932 4000 6435 3700 32 036 071 4683
32 32 11/04/2014 02:54:26 PM 2014 54XPX1.MOVIL 933 4000 5676 2800 30 024 004 599
33 33 11/17/2014 10:40:42 AM 2014 443VE1 34866 4000 6148 3100 30 0 007 6975
34 34 11/26/2014 02:22:05 PM 2014 363VE1 50058 4160 4913 2500 30 0 0 4823
35 35 12/08/2014 03:14:28 PM 2014 423VE1 16092 4000 4915 2500 30 0 043 4784
3% 36 01/20/2015 01:24:44 PM 2015 D31CN4 300 4160 10660 4600 28 136 158 2.827
37 37 02/03/2015 10:59:19 AM 2015 D31CN1 350 4160 98550 98550 40 0.18 007 9433
33 38 02/11/2015 03:51:03 PM 2015 363VET 50958 4160 6312 3200 30 0 009 7.027
39 39 02/12/2015 03:40:39 PM 2015 443VE1 34866 4000 6327 3200 30 0 007 6532
20 40 02/13/2015 09:39:08 AM 2015 423VE1 16092 4000 6167 G167 a0 0 031 6985

Figura 4.3 Tabla de datos PARAMETROS en SQL_studio

Esta prueba permiti6 comprobar el acceso y seleccion de datos desde la base de
datos DatosMotor.db y presentarla en la interfaz Historico de Datos sin perder
ningun registro de por medio, por consiguiente, se tiene una conexion confiable

entre el servidor de monitoreo y el servidor de la base de datos.
4.1.2 Prueba del sistema de prediccion del estado del motor

La siguiente prueba permite determinar si el sistema aumenta sus datos de
entrenamiento con cada registro de informacion. Las variables que intervienen en
la prueba son: COHM, R_IMB, |_IMBy PI.

Para comprobar el correcto funcionamiento del sistema se envia un arreglo de
datos con todos los datos. El arreglo esta compuesto por dos conjuntos, el primer
conjunto representa los datos de entradas provenientes de las pruebas de
mantenimiento y que sirven como entrada al modelo de aprendizaje supervisado, y
el segundo conjunto de datos es la salida, define el estado en el que se encuentra
el motor, este parametro indica la categorizacion normal (N), preventiva (P) o de
alerta (A).
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Esta prueba es de relevante importancia ya que el ingreso de los nuevos datos sirve
para diagnosticar el estado del motor, por lo que si el sistema no recibe los nuevos
datos entonces no se estaria realizando un diagnostico actualizado del motor. Para
esto se ha desarrollado un script en Matlab que accede a la tabla PARAMETROS
de la base de datos DatosMotor.db y construye la matriz de datos (Figura 4.4) que

servird de entrada a la funcion de prediccion.

Command Window

MNew to MATLAB? See resources for Getting Started.
>> totree
totree =
128x4 table
CORRECTEDOHMMOHM RESIMBE INDIMB PI
24400 0.06 0.13 8.4%6
15600 0.12 0.04 5.02
3000 0.12 0.04 2.26
358 0.69 0.07 2.14
23820 0.04 0.14 5.42
6000 0.68 0.07 4.83
580 0.26 5.54 3.14
18000 0 0.11 6.77
28100 0 0.13 5.31
14100 0 0.11 5.36
650 0.81 6.68 3.8
25700 0.15 0.15 7.84
3700 0.15 0.03 4.75%
346 0.68 0.07 2.25
25000 0.5 0.03 1.8
2800 0.02 0.09 1.35
540 0.68 6.599 4.08
9500 0.06 0.06 3.53
7000 0.07 4.34
580 0.77 6.31 3.8
720 0.52 5.59 4
j% 5692 0 0.11 5.1

Figura 4.4 Conformacion de matriz de datos “totree” para el predictor de estado

El proceso de categorizacion consiste en utilizar la funcion de prediccion con la
matriz de datos totree y almacenar los valores de prediccion en un arreglo
denominado yfit (Figura 4.5).
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Command Window

New to MATLAB? See resources for Getting Started.
>> %se envia la tabla al modelo entrenado
yfit = trainedModelll.predictFcn (totree);
yfit!'
ans =
1x128 categorical array
Columns 1 through 19
N N N N N N P N N N P N N N N N P N

Columns 20 through 38

P P N N N N N N N N N N N N N N N N

s
Figura 4.5 Arreglo “yfit” con los indicadores de estado para cada registro

El arreglo yfit devuelve los indicadores para cada registro ingresado en la funcién

de prediccion, estableciéndose el estado del motor. Luego, se tiene que enviar esta

informacion a la tabla INDICADORES de la base de datos, por lo cual se debe

concatenar este arreglo a la matriz de datos inicial y actualizar la tabla

INDICADORES (Figura 4.6)

4\ Command Window - u] X
New to MATLAB? See resources for Getting Started. =3 I
TIIIoTT T 2Uzu=ur=us | T oL oULEU BT 7 {T2UZUTT T asz=vnT T {5+ TI%0STUSTF TIeIOUTY T TI0ST7 =
{11141} {'2020-08-17"} {'8:55:28 BM" } {20201} {r422-vE2' } {[1.3678e+03]1} {[41601} {0l 77741} -
{[115]1} {'2020-08-19"} {'4:49:39 PM"' } {[20201} {'L61-VEG" } {[ 4751} {[4160]} {[ 1258901}
{[1161} {'2020-09-21"} {'2:34:22 PM" } {20201} {'564-VEL' } {[3.6207e+03]1} {[40001} {[ 113001}
{[1171} {'2020-08-22"} {'68:43:01 mM" } {[2020]1} {"564-RP1" } {[6.8391e+03]} {[4160]} {[ 66861} L
{[11e1} {'2020-12-14"} {'9:34:27 BM" } {20201} {'D31-CN2' } {r 3501} {[41601} {[ 580301}
{[1191} {'2021-01-11"} {'9:43:15 mM" } {[2021]1} {"54%X-PX1.F1J0"' } {[ 9391} {[40001} {[ 36261}
{[120]1} {'2021-01-11"} {'10:39:56 RM'} {[2021]} {"54X-PX1.MOVIL'} {[ 9391} {[4000]} {[ 50871}
{[1211} {'2021-03-16"} {'9:23:35 mM"' } {[2021]1} {"423-VEL" } {[1.6092e+03]} {[40001} {[ 46561} |
{11221} {'2021-03-16"} {'9:50:20 2M" } {[2021]} {"443-VEL" } {[3.4866e+03]} {[4000]} {[ 40691}
{11231} {'2021-03-25"} {'12:28:36 PM'} {[2021]1} {"363-VEL" } {[5.0958e+03]} {[4160]} {[ 42447}
{[124]} {'2021-04-05"} {'7:50:22 BM" } {[2021]} {"422-vE2" } {[1.3678e+03]} {[4160]} {[ 78531}
{[125]1} {'2021-04-07"} {'7:44:38 BRM" } {[2021]1} {'442-VELl" } {[3.7548e+03]1} {[41€01} {[ 11427}
{[126]} {'2021-04-13"} {'8:08:45 BM" } {[2021]} {'D31-CN1" } {[ 3501} {[4160]} {[122100]} N
{11271} {'2021-04-13"} {'4:50:43 PM' } {[2021]1} {'D31-CN2"' } {[ 3501} {[41€01} {[ 193501}
{[128]1} {'2021-04-13"} {'9:11:21 BM" } {[2021]} {'D31-CN3" } {[ 321.8400]} {[4160]} {[ 6771}

WA R 2 E

244001} {[32]}
156001} {511}
30007} {1341}

{[ {[0.0600]1} {[0.1300]1} {[6.4600]}
{r {
{f {
{[ 3581} {1271} {
{f {
{r {
{f {

.12001} {[0.04001} {[5.02001}
.12007} {[0.04001} {[2.2600]}
.69001} {[0.07001} {[2.14001}
.04007} {[0.14001} {[5.4200]1}
.68001} {[0.07001} {[4.83001}
.2600]} {[5.94001} {[3.1400]1}

236201} {[401}
60001} {1341}
5907} {[301}

RS ey T

Figura 4.6 Conformacion de la tabla de datos INDICADORES con la columna de
prediccién

La condicion del motor se debe mostrar en el sistema de monitoreo, por lo que se
implementd la interfaz de DIAGNOSTICO la cual contiene un grupo denominado
‘EVENTOS” conformado por dos botones virtuales, el boton ALARMAS muestra
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todos los eventos que se hayan categorizado con el indicador A, mientras que el

botbn ADVERTENCIAS muestra los eventos categorizados con el indicador P.

Como se muestran en la Figura 4.7 y 4.8 se distinguen los eventos que indican que

el motor registrado presenta un fallo grave (A) o moderado (P) por lo que en base

a esto se debe propiciar las acciones de mantenimiento recomendadas por el
estandar IEEE 43-2000.

= DIAGNOSTICO

ID
7
11
17
20
21

FECHA
2012-07-10
2013-01-17
2013-03-28
2013-07-31
2013-12-02
2015-12-10
2016-08-29
2019-02-10
2019-02-18

104 2019-11-28
107 2020-05-05
118 2020-12-14

HORA
10:44:25 AM
11:04:01 AM
10:04:43 AM
10:10:40 AM
11:13:18 AM
10:29:55 AM
1:58:55 PM
3:11:00 PM
4:49:23 PM
10:14:45 AM
5:43:02 PM
9:34:27 AM

YEAR AREA

2012
2013
2013
2013
2013
2015
2016
2019
2019
2019
2020
2020

K31-TS1
K31-TS1
K31-T51
K31-TS1
K31-TS1
K31-TS1
D31-CN3
442-VE1
D31-CN2
564-AP1
D31-CN3
D31-CN2

ALARMAS

ADVERTENCIAS

POTENCIA VOLTAJE MOHM COHM TEMP R IMB i_IMB PI

600
600
600
600
600
600
321.84
3754.8
350
6839.1
321.84
350

4160
4160
4160
4160
4160
4160
4160
4160
4160
4160
4160
4160

1175
1309
1077
1163
1432
1312
543
5884
24510
5037
275.6
58030

590
650
540
580
720
930
253
239
42700
2200
129
25300

30
30
30
30
30
35
29
27
48
28
29
28

0.26
0.81
0.68
0.77
0.52
0.19
0.1

0
0.34
241
0.1
0.18

5.94
6.68
6.99
6.31
5.59
5.24
0.18
0.07
5.18
0.56
0.09
5.56

Figura 4.7 Diagnostico del estado del motor, Eventos de Precaucién
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= DIAGNOSTICO

ALARMAS

ADVERTENCIAS

ID FECHA HORA YEAR AREA POTENCIA VOLTAJE MOHM COHM TEMP RIMB i_IMB Pl INDICADOR
72 2018-02-20 4:53:29PM 2018 D31-CN3 321.84 4160 19.77 8.6 28 008 015 146 A
74 2018-02-21 3:40:00PM 2018 442-VE1 37548 4160 2079 844 27 0 0 107 A
95 2019-02-25 3:56:20PM 2019 D31-CN4 300 4160 5298 231 28 1 095 169 A
108 2020-05-05 10:37:08 AM 2020 D31-CN4 300 4160 1253 627 30 296 167 A
109 2020-05-06 5:18:55PM 2020 442-VE1 3754.8 4160 1282 520 27 007 08 A
129 2021-04-13 11:18:29 AM 2021 D31-CN4 300 4160 113.1 56.5 30 2.2 111 A

Figura 4.8 Diagnostico del estado del motor, Eventos de Alerta
Los eventos que se han categorizado como Prevencion o de Alarma implican un
mayor estudio del motor, por lo que se ha establecido una interfaz para el analisis
de tendencias de las variables que inciden en el estado del motor. La interfaz
denominada TENDENCIAS (Figura 4.9) contiene dos grupos, el grupo de
SELECCION que permite alternar entre las diferentes graficas que se desea
observar y el grupo GRAFICO para visualizar la tendencia de la variable

seleccionada.

= TENDENCIAS

TENDENCIA

NO DATA

AREA SELECT  54X-PX1.MOVIL

LIMPIAR

Figura 4.9 Interfaz para el andlisis de tendencias

En las siguientes figuras se muestran las tendencias para las variables de TEMP,
R_IMB, I_IMB y PI, esto permite profundizar el diagnostico presentado por el

sistema de prediccion y discriminar el estado de operacion del motor segun el
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criterio del supervisor de mantenimiento. Es importante sefialar que conforme se
vayan actualizando los datos en la base de datos, las graficas de tendencia también
lo haran ya que se accede a la tabla PARAMETROS de DatosMotor.db.

= TENDENCIAS

TENDENCIA

AREA SELECT  54X-PX1.MOVIL

LIMPIAR 201 2012 2014 2015 2016 2018 2019 2020

Figura 4.10 Tendencia de Temperatura

= TENDENCIAS

TENDENCIA

AREA SELECT  54X-PX1.MOVIL

LIMPIAR 2012 2013 2014 2015 2016 2018 2019 2020

Figura 4.11 Tendencia de Desbalance Resistivo

= TENDENCIAS

TENDENCIA

AREA SELECT ~ 54X-PX1.MOVIL

LIMPIAR 2017 2019

Figura 4.12 Tendencia de Desbalance Inductivo
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= TENDENCIAS

TENDENCIA

AREA SELECT  54X-PX1.MQOVIL

LIMPIAR 20m 2012 2013 2014 2015 2016 017 2018 2019 2020 201

Figura 4.13 Tendencia de indice de Polarizacion

4.2 Anélisis de Resultados

En esta seccion se presenta un andlisis de resultados que obtuvieron de las
pruebas, teniendo en cuenta el equipo utilizado para las pruebas de mantenimiento,

programas de desarrollo, herramientas virtuales y las interfaces de usuario.
4.2.1 Andélisis de las pruebas de mantenimiento

Los datos son fundamentales para la implementacion del sistema, podriamos decir
gue es la materia prima del proceso, por lo que es importante que las pruebas de
mantenimiento para la recoleccion de datos sean satisfactorias y no generen
valores aberrantes que afecten al modelo de prediccion. Es indispensable tanto la
instrumentacién como el equipo de medicién, para este caso se utilizé el software
MCEGold y el equipo evaluador de circuito de motor eléctrico MCE de PdMA. El
equipo utilizado beneficia a la recolecciéon de datos ya que se puede exportar un
archivo Excel con las variables eléctricas que se utilizan como informacion para el

modelo de prediccion.
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Figura 4.14 Medicién con el equipo PAMA

4.2.2 Analisis de la prueba de historico de datos

Esta prueba permiti6 comprobar el almacenamiento de datos en la base de datos
DatosMotor.db y su posterior visualizacion en la interfaz de monitoreo realizada en
Node Red. Se obtuvo una conexion satisfactoria entre el servidor principal de
monitoreo de datos y la base de datos, la comprobacion se la realizo ingresando
20 registros de datos mediante la interfaz de Histérico de Datos y luego observando
la base de datos actualizada por medio de SQL_studio. Es importante resaltar que
Node Red y SQL_studio son plataformas de programacion de libre acceso, lo que

facilito el desarrollo del sistema de monitoreo y almacenamiento de datos.
4.2.3 Analisis de la prueba del sistema de categorizacion

Se realiz6 una prueba para verificar el sistema de categorizacion de motores
eléctricos. Se entrend el modelo de aprendizaje automatico con 100 registros de
datos obtenidos de las pruebas de mantenimiento y luego se comprobé con 30
registros nuevos la validez del modelo. El resultado de la categorizacion es
satisfactorio, ya que como se pudo observar en la Figura 4.6 la funcién de
prediccion desarrollada en Matlab devuelve el arreglo de indicadores de estados
de cada registro de datos y luego actualiza la base de datos para su posterior
visualizacion en el sistema de monitoreo. Cabe sefialar que se utilizd6 Matlab para
el entrenamiento del modelo y la programacién de la funcion de prediccion debido
a gque cuenta con herramientas virtuales dedicadas para estas aplicaciones de
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aprendizaje automético, faciltando el desarrollo de este sistema. La
implementacion del sistema de entrenamiento y prediccion en Node Red conlleva
a un conocimiento especifico de programacion en lenguaje JavaScript y esto no
forma parte de los objetivos del proyecto.

Las interfaces de Diagndstico y Tendencias permiten al usuario discriminar el
estado del motor al observar los eventos de precaucion y alarmas categorizados
por el sistema de prediccién y al observar las graficas de tendencias de los

pardmetros que inciden de forma directa en el diagnostico de fallo de motores.

52



CAPITULO 5

5. Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

» El sistema de monitoreo y diagnostico implementado permitié categorizar en tres
indicadores diferentes el estado de operacion de un motor (Normal, Preventivo y
de Alarma), ademas de monitorizar los mencionados eventos en un servidor
alojado en la nube para el acceso remoto de los dispositivos que se encuentren
en la misma red que el servidor.

» Las pruebas de mantenimiento realizadas con el equipo de medicion de PdMA
facilité la recoleccion de datos y su posterior almacenamiento en una base de
datos. Mediante la interfaz de histérico de datos se ingresaron los nuevos datos,
se seleccionaron y mostraron los datos almacenados mediante una tabla
programada en HTML.

= El toolbox Classification Learner de Matlab permitié el desarrollo del sistema de
entrenamiento y prediccion de estados de los motores. El modelo entrenado tuvo
un 94.5% de confiabilidad de prediccién y para su entrenamiento se utilizaron 100
registros de datos de la base de datos y para su validacion 31 registros de datos
diferentes obtenidos de la base de datos, los resultados de prediccion fueron
satisfactorios

» La categorizacion del estado de los motores fue presentada en una interfaz de
diagnéstico desarrollada en Node Red, se pudo observar los eventos de
Precaucion y Alerta que se obtuvieron de la funcién de prediccion desarrollada en
Matlab. Se puede complementar el diagnéstico sobre el estado o condicion del
motor al observar las graficas de tendencias de temperatura, desbalance resistivo
e inductivo y el indice de polarizacién.

» Elsistema propuesto permite un analisis de datos historicos a partir de las pruebas
de mantenimiento realizadas con el equipo MCE, permitiendo asi agregar registro
de datos nuevos a la base de datos e incorporalos en el modelo de aprendizaje y
actualizar el sistema de prediccibn conforme se realicen pruebas de

mantenimiento, esto es una ventaja en comparacion con los sistemas comerciales
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que brindan servicio de mantenimiento predictivo de motores ya que estos
sistemas son propietarios que dependen de licencias y no permiten

modificaciones en sus interfaces de visualizacion.

5.2 Recomendaciones

El sistema se basa en un proceso de aprendizaje que depende del historico de
datos, por lo tanto, es recomendable actualizar de manera periodica el registro de
datos en base a las pruebas de mantenimiento que se vayan realizando; mientras
mas datos tenga el modelo mas preciso sera su prediccion.

Es importante resaltar que el sistema de monitoreo y de prediccion estan
separados, el monitoreo se desarroll6 en Node Red mientras que el entrenamiento
del modelo y prediccion de estados en Matlab esto por la facilidad en el desarrollo
de ambos sistemas, esto no representa ningun inconveniente al ejecutarse en un
ordenador ya que los recursos computacionales permiten la ejecucién de ambos
sistemas por separado, pero en caso se requiera montar sobre un sistema local
industrial como el 10T2040, entonces los recursos computacionales se deben
optimizar, por lo que se recomienda utilizar una plataforma de desarrollo que
contenga ambos sistemas.

El sistema propuesto utiliza datos recolectados de las pruebas de mantenimiento
gue son realizadas en intervalos de tiempo planificados, por lo que el usuario solo
sabra si el motor tiene un fallo cuando se ingresen los nuevos registros en la base
de datos, esto se podria mejorar al tener un sistema de analisis en tiempo real, se
podria hacer registro de corriente de operacion, torque, voltaje entre otros
pardmetros eléctricos proveniente de un PLC y que complemente el sistema de

prediccién en caso se produzca una falla en tiempo real.
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