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Introduccion General

Los motores eléctricos son parte del dia a dia de la humanidad desde hace méas de un siglo,
tanto que rara vez se piensa sobre su presencia en la vida cotidiana: locomotoras, taladros,
automoviles, grandes fabricas; la construccion del mundo moderno se basa en los motores
para el avance de la civilizacion. El fundamento, a grandes rasgos, se basa en una trans-
formacion de energia: de electromagnética a energia mecanica, sin embargo, es natural que
existan distintas clasificaciones para los motores, siendo una aquella sobre su alimentacion.
Es entonces donde se encuentra al motor de corriente continua (c.c.), primer tipo de motor
ampliamente utilizado y que a pesar de verse reemplazado en muchas instancias por mo-
tores de corriente alterna, sigue siendo preferido en la fabricacion de vehiculos eléctricos,

elevadores, bombas y algunos tipos de locomotoras, entre otros.

No obstante, al igual que todo sistema los motores se ven sujetos a fallas después de un
tiempo de operacion. Esto puede deberse a entornos complejos de operaciéon como alta tem-
peratura, presencia de polvo, humedad y vibracion, por lo que es necesario el establecimiento

de herramientas para el diagnostico y monitoreo de las condiciones de estos dispositivos.

Para Borgi [1], el mundo esté atravesando la llamada “Cuarta Revolucion Industrial”, ca-
racterizada por la colecciéon de gran cantidad de datos que permiten simplificar la toma de
decisiones; esto ha llevado a la construccion de un conjunto de metodologias que faciliten
esta integracion para la toma de decisiones. Dentro de la inteligencia artificial, el Machine
Learning emerge como una poderosa herramienta para la produccion de algoritmos predic-
tivos. En una industria cada vez mas demandante el Aprendizaje de Maquinas (ML) se alza
como una herramienta cada vez mas imprescindible. La industria, cada vez mas inteligente,
encuentra en el ML conocimiento computacional a partir de observaciones e interacciones
con el mundo exterior y permite la construcciéon de sistemas que automéaticamente mejoran
con experiencia pues posibilitan la extraccion de las relaciones fundamentales de un proceso
a partir de clasificacion, evaluacion y optimizacion. De igual forma, Franciosi 2| describe

impactos no despreciables, econémicos, ambientales y sociales como las consecuencias de un



pobre manejo del mantenimiento que pueden afectar gravemente la sostenibilidad industrial.

En la reactivacién econémica dentro del marco de la postpandemia por COVID-19, y con
las dificultades que esta presentando la industria actual se ha encontrado la necesidad de
disminuir todas las formas de costos posibles: econémicos, de talento humano, de produccion,
o de tiempo. Todos estos son activos financieros de los cuales debe evitarse el desgaste al
méaximo. El mantenimiento es una parte fundamental en discutiblemente todas las empre-
sas de la actualidad, pues es la herramienta con la que se garantiza la optimizacion de los
procesos industriales, y de esta optimizacion no solo depende el éxito y la competitividad
de la empresa, ademés podrian depender vidas y recursos de toda indole. Las estrategias de
mantenimiento deben encontrar un balance entre la minimizacién de perjuicios a la produc-
cion y de costos, por lo que el mantenimiento predictivo es potencialmente el mecanismo mas
adecuado para este fin. Pero jcomo debe ser esa estrategia de mantenimiento predictivo para
satisfacer las necesidades de hoy? Los procesos industriales son ricos en senales actsticas; el
sonido de un motor, una turbina o cualquier sistema electromecanico se puede aprovechar
ampliamente para determinar si un proceso industrial esta funcionando adecuadamente. La
limitada audiciéon del ser humano puede ser, en situaciones igualmente limitadas, suficiente:
un obrero con fina audicién puede escuchar que hay algo en su planta que no esta funcionan-
do adecuadamente, pero es factible afirmar que cuando un humano puede escuchar este tipo
de senales es consecuencia de una falla que pudo ser remediable con anterioridad, y por ende
menos problemética para el adecuado funcionamiento de un proceso industrial. El estudio
de las senales emitidas dentro de estos sistemas puede proporcionar informaciéon suficiente
para encontrar dichas caracteristicas que permitirian a un modelo de aprendizaje automéatico
establecer in situ, de forma rapida y precisa si existe un fallo en alguna parte del sistema

mediante la comparacion con lo que se consideraria su funcionamiento tipico.

Objetivos

Objetivo general

Obtener un modelo predictivo de clasificacion que determine el estado de funcionamiento de

un motor de corriente directa sin escobillas, BLDC a partir de senales de audio.



Objetivos especificos

= Generar experimentalmente un conjunto de datos entrada-salida de audio para la cla-

sificacién de motores BLDC.

= Entrenar un modelo predictivo de clasificacion mediante distintas técnicas de aprendi-

zaje automatico.

= Disenar un minimo producto viable que permita la implementacién del modelo predic-

tivo.

Descripcion metodolégica

Esta investigacion se comprende de 5 etapas principales, derivadas de la metodologia Cross-
Industry Standard Process for Data Mining, CRISP-DM por sus siglas en inglés; la primera
etapa busca entender el sistema fisico a utilizar: el motor de corriente directa sin escobillas,
sus afecciones y la relacion que guardan con el sonido. La segunda etapa consta del diseno de
un experimento que permitiera obtener senales de audio, para posteriormente procesarlas y
un conjunto de datos que pudiera entrenar modelos de clasificacion, evaluarlos y finalmente
realizar una accién de despliegue basica conocida como Minimo Producto Viable y una

soluciéon IoT fundamentada en el marco de la Industria 4.0.

Impacto del trabajo

La solucién propuesta tendria impactos en los sectores econémicos, industriales, ambientales
y productivos de la sociedad, pues el mantenimiento predictivo tiene como fin el alargar
la vida 1til de los dispositivos que hacen parte de la industria; es una estrategia que, una
vez se implementa, es mucho méas amigable ante todos estos sectores que, por ejemplo, el
mantenimiento correctivo, cuyo fin ya se ha expuesto como esperar a que el dispositivo falle
y entonces intentar repararlo o directamente reemplazarlo, lo cual ya implica un probable
y considerable detrimento econdémico y perjuicio ambiental, ademas de una disminucién
operacional que afecta directamente la productividad de una planta. La estrategia propuesta
busca, ademas de sentar una metodologia de PAM para motores, permitir que se base en ser

no invasiva, rapida y fiable que faculte la toma de decisiones industriales.



Organizacioén del trabajo

La presente monografia esta compuesta por cinco capitulos; en el primer capitulo se estudia
una revision sistematica de trabajos previos basados en la aplicaciéon de técnicas de aprendi-
zaje automético en procesos industriales, el mantenimiento predictivo de motores BLDC y

otros tipos de motores, analisis de audio y las senales que pueden ser efectivas para este fin.

En el segundo capitulo se explica el principio funcionamiento de los motores BLDC, se plantea
su modelo matematico y se realiza el proceso de caracterizaciéon para obtener la funcion de
transferencia en estado pleno de funcionamiento del motor modelo a utilizar en el desarrollo
experimental. Ademaés, se detalla el experimento realizado para la obtencién de los datos de
entrada y salida y su preprocesamiento para la obtencion de las caracteristicas probadas y

seleccionadas para alimentar los modelos predictivos a entrenar

En el tercer capitulo se introducen las técnicas utilizadas para el desarrollo del minimo
producto viable en forma de aplicaciéon que permita la implementacion de los modelos se-
leccionados en un entorno industrial. Se exponen las metodologias utilizadas, sus ventajas y

desventajas y las caracteristicas que les acompanan.

El capitulo cuarto presenta los resultados obtenidos y su discusion; se exponen las matrices
de confusién y otras métricas de evaluacion que, una vez comparadas con la naturaleza
estadistica de cada modelo permitirian establecer diferencias, ventajas y desventajas en cada

etapa del desarrollo de la investigacion.

El quinto capitulo entrega las conclusiones de este trabajo de grado en investigacion; se
resumen las metodologias, resultados y anéalisis obtenidos y se destacan sus principales con-
tribuciones. Ademas, se plantean desarrollos futuros en la linea del procesamiento de senales,

inteligencia artificial y automatizacion.
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Capitulo 1

Machine Hearing y Mantenimiento

Predictivo de motores DC: una revision

1.1. El aprendizaje automatico

Alvarez, |[3] describe el aprendizaje automatico, o Machine Learning como un conjunto de
técnicas utilizadas para ensenar a las méquinas a hacer lo que los seres humanos hacen na-
turalmente: aprender de la experiencia. A partir de métodos computacionales para aprender
informacion de datos sin depender de un modelo matematico que los caracterice y mejorar

su rendimiento cuando mejora la cantidad de informaciéon relevante disponible.

1.1.1. Tipos de aprendizaje automatico

Existen diferentes metodologias de Machine Learning dependiendo del objetivo a alcanzar;
un resumen de estos tipos de aprendizaje se puede encontrar en la figura [I.1 El tipo de
aprendizaje, supervisado o no supervisado, se refiere a la naturaleza de los datos de entre-
namiento: un algoritmo de Machine Learning supervisado conoce la entrada y la salida de
los datos, su valor real, mientras que un algoritmo no supervisado solo conoce la entrada y a
partir de esto estudia las relaciones ocultas entre la informacién analizada. Igualmente, cada
tipo de entrenamiento tiene una subdivisiéon en dependencia de la naturaleza de los datos de
salida, es decir, si la variable de salida es continua o discreta. Un resumen de los subtipos

en funcion del tipo de aprendizaje y la variable de salida se presenta en la figura [1.2
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1.1.2. El proceso del Machine Learning

El entranmiento, validacion y despliegue de un modelo de aprendizaje se compone de distintas
etapas que se ejecutan de manera iterativa. La investigacion preliminar muestra un consenso
en estas etapas, citando a Alvarez|3] y Carvalho[4| se puede sintetizar el proceso en cinco

etapas principales:

Extraccion y Carga de los datos de entrada y salida.

Extraccion de caracteristicas.

Construcciéon del modelo.

Validaciéon del modelo.

Despliegue del modelo.

La seleccion de un algoritmo adecuado no solo depende del tipo de aprendizaje utilizado
sino de la naturaleza y tamano de los datos y la disponibilidad computacional. Algunos al-
goritmos pueden aplicarse a distintas técnicas de aprendizaje, por ejemplo, las Mdquinas de
Soporte Vectorial que seran explicadas matematicamente en el capitulo 2] tienen aplicaciones
en regresion y clasificacion. Algunos autores separan el proceso de aprendizaje automatico
en subetapas distintas o evitan la iteratividad del proceso incluyendo una etapa de man-
tenimiento del modelo en la que se repiten fases previas para mejorar el rendimiento, sin

embargo, la figura resume estas etapas en un diagrama de flujo.

1.2. El mantenimiento predictivo

Una vez descrito el proceso de Machine Learning, es preciso enfocarse en sus aplicaciones:
Cinar [b] sugiere que los algoritmos de aprendizaje automatico se pueden aplicar sobre datos
recolectados y permitir el diagnostico y deteccion de averias. Esta aplicacion del Machine
Learning infunde inteligencia en los sistemas fisicos para que puedan aprender automati-
camente y adaptarse a entornos cambiantes utilizando experiencia historica en la etapa de
entrenamiento. Reforzando esta definicion, Carvalho [4] revisa que la aplicacion de enfoques
analiticos como el sugerido puede lograr ventajas como la reduccion de costos de mante-

nimiento, reduccion en fallos de maquinaria, disminucién en detenciones para reparacion,
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Figura 1.3: Flujo de trabajo del proceso de ML.|3]

disminucién en el inventario necesario de repuestos, aumentos en la producciéon, mejora-
mientos de la seguridad operacional, verificacion de las reparaciones, beneficios generales,

entre otros.

1.2.1. Tipos de mantenimiento

Es preciso entonces describir los principales tipos de mantenimiento que se realizan actual-
mente en la industria, de forma que se puedan establecer ventajas y desventajas entre ellos
y sugerir un enfoque adecuado para el contexto actual. La discusion alrededor del manteni-

miento clasifica tres tipos:

Mantenimiento Correctivo

También conocido como Run-to-Failure (funcionamiento hasta el fallo, R2F) o mantenimien-
to no planeado. Se describe como la méas sencilla entre todas las técnicas de mantenimiento,
esto pues no se lleva a cabo hasta que el equipo no ha dejado de funcionar completamente.
Para Nunes |[6], el mantenimiento correctivo es la més primitiva de todas las estrategias,

pues implica una detencién en la produccién mientras la pieza se reemplaza o repara. Entre
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sus desventajas estan un alto tiempo de detenimiento y un alto riesgo de fallos secundarios.

Mantenimiento Preventivo

También conocido como mantenimiento programado o mantenimiento basado en el tiempo, y
abreviado PvM. Esta técnica es la primera en surgir como una solucion a los altos costos que
genera el mantenimiento correctivo: se basa en un mantenimiento periddico que inspecciona
y mantiene los componentes a partir de un programa con la intencién de anticipar fallas.
Aunque no es la més reciente o mas efectiva de las técnicas de mantenimiento, se mantiene
como la estrategia mas ampliamente extendida en la industria, y generalmente se realiza
en periodos iguales, aunque los ciclos de trabajo proporcionados por el fabricante también
pueden ser tenidos en cuenta; el PvM tiende a ser una metodologia efectiva para evitar fallas
mientras se mejora la eficiencia, sin embargo, su principal desventaja es que puede aumentar

costos operacionales en consecuencia de tomar medidas correctivas de manera innecesaria.

Mantenimiento Predictivo

A veces conocido como mantenimiento basado en estadisticas y abreviado como PdM, utiliza
herramientas predictivas para determinar si las acciones de mantenimiento pueden o no ser
necesarias de forma que puedan ser programadas. Permite la deteccion de averias en una
etapa temprana basada en técnicas como modelos de Machine Learning entrenados con datos
historicos recuperados de sensores y dispositivos capaces de medir, monitorear y procesar
parametros como senales actsticas, corriente, voltaje, temperatura, vibraciones, entre otros.
El mantenimiento predictivo puede ser considerado una evolucién del mantenimiento basado
en condicion, pues alinea los paradigmas del Internet de las Cosas (10T, Internet of Things)
con automatizacion, ingenierfa y analitica de datos. E1 PdAM ofrece un balance entre las
ventajas de los mantenimientos correctivo y preventivo al maximizar la vida ttil de un

componente y su tiempo de funcionamiento simultdneamente.

De acuerdo con |[7], el sector de fabricacién y manufactura ha notado una tendencia al au-
mento de uso de la coleccion e interpretacion de datos como una herramienta para la toma
de decisiones y el mejoramiento de la productividad, sostenibilidad y calidad de productos.
El aprendizaje automatico ha probado ser una de las herramientas més poderosas para el
desarrollo de algoritmos predictivos, pues sus técnicas tienen la habilidad de manejar da-
tos de alta dimensionalidad y multiples variables, extrayendo relaciones ocultas entre ellos.
Nacchia [8] afirma que las ténicas de Machine Learning hacen uso de tres principios fun-

damentales: representacion, evaluacion y clasificacion, pues permiten obtener més de menos
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al mejorar segtin su uso. Como se ha mencionado anteriormente, la naturaleza de los datos
analizados depende del objetivo del sistema; en esta investigacion se utilizara la clasificacion

basada en audio, conocida como machine hearing |9)].

1.2.2. El PdM como herramienta I4.0 en sistemas electromecanicos:
Estado del Arte.

Los sistemas electromecénicos se eligen como objetivo de investigacién por su propension a
largas jornadas de uso continuo. A continuacion se hace una revision de algunas investiga-

ciones previas relevantes para el mantenimiento predictivo de estos elementos.

Modeling and Fault Detection of Brushless Direct Current Motor by Deep Lear-

ning Sensor Data Fusion - Suawa et al.

Un primer caso de estudio es la investigacion realizada por Suawa |10], en la que se hace
un énfasis sobre la importancia y la rica representacion de fenémenos observados que se
obtiene al combinar datos de multiples sensores y analizan deteccion de averias en un motor
de corriente directa sin escobillas a partir de distintas combinaciones de datos de sonido y
vibracion que alimentan modelos de aprendizaje profundo basados en redes neuronales con-
volucionales y en métodos de Long Short-Term Memory. La metodologia propuesta por los
investigadores se fundamenta en facultar la implementacion de técnicas de mantenimiento
predictivo sin tener mayor conocimiento técnico sobre el sistema estudiado y los datos ob-
tenidos, pues sostienen que los ingenieros de Machine Learning muchas veces se enfrentan a
conjuntos de datos de los que no tienen el conocimiento necesario. El esquema propuesto en

esta investigacion se detalla en la figura (1.4

Para la adquisicion de datos utilizaron una board Redpitaya, un PC en miniatura que cuenta
con un System-on-Chip Xilinx Zynq 7010 porque permite recolectar los datos a una alta tasa
de muestreo y transmitirla mediante Ethernet; dicha tasa de muestreo era de 1953.125 kHz

para el microfono y acelerémetro, y los datos se recolectaron en forma de archivo de texto.

Se entrenaron modelos con la informacién de cada sensor individualmente y se encontré que,
para los modelos de redes neuronales convolucionales profundas (DCNN, Deep Convolutional
Neural Network), las seniales del acelerometro tuvieron una exactitud del 71.1 %, mientras
que las del microfono tuvieron un 96.8 %. Cuando se entren6 una red de LSTM se obtuvieron
exactitudes del 64.3 % y del 63.8 % respectivamente. Al entrenar modelos de datos fusionados

se obtuvo una notoria mejoria en el caso LSTM, obteniendo 73.6 % de exactitud, mientras
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que para la DCNN se obtuvo un 98 % ; los autores hacen la claridad de que, en el caso DCNN
solo se podia obtener al rededor de un 4% de mejoria respecto al caso individual; cuando

se hizo un enfoque combinado entre CNN y LSTM se obtuvo una métrica de exactitud del
93.8%.

Cascade Convolutional Network with Progressive Optimization for Motor Fault

Diagnosis under Nonstationary Conditions - Wang et al.

La investigacion de Wang [11] hace un enfasis en la popularidad de las redes neuronales
convolucionales en la detecciéon de averias en motores gracias a su poderosa habilidad para
la extraccion de caracteristicas, pero menciona su tendencia a la pérdidda de informacion,
proponiendo como solucion el uso de redes neuronales convolucionales en cascada (C-CNN,
Cascade-Convolutional Neural Networks) para el diagnostico de averias en condiciones no
estacionarias, realizando el experimento con ejemplares a velocidad constante y a velocidad
variable. Hace la observacién de que, en el procesamiento de senales suele emplearse anéli-
sisestadistico, transformada de Fourier, transformada de paquetes de onda, descomposicion
de modelo empirico, entre otras técnicas, pero justifica la eleccion de expeirmento en que las
técnicas clésicas de procesamiento de senales, extraccion de caracteristicas y reconocimien-
to de patrones suelen verse limitadas al enfrentarse con las condiciones cambiantes de un
entorno industrial, elevando asi el aprendizaje profundo como el conjunto de técnicas mas

deseable a utilizar.
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En la metodologia propuesta, Wang utiliza senales de vibraciéon muestreadas a 6.4 kHz con
nueve ejemplares en distinto estado de funcionamiento, obteniendo una exactitud del 99.62 %
en el modelo C-CNN con optimizacion progresiva, ademas de proveer un anélisis sobre la

confusion entre algunas clases
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Figura 1.5: Metodologia de Wang para PAM de motores|12].

A sound based method for fault detection with statistical feature extraction in
UAV Motors - Altinors, Yol, Yaman.

En esta investigacion conducida en la Universidad de Firat en Turquia, Altinors [13] propone
un método basado exclusivamente en el sonido para la deteccién en tiempo real de averias en
motores de aeronaves no tripuladas (UAV) con aplicaciones militares; se selecciona el enfoque
de audio con la intencién de disminuir la complejidad del método, descartando las senales
de vibracion y voltaje. Altinors propone la deteccion de cuatro clases: motor sano, fallo
excéntrico, fallo de hélice y fallo de balinera. La figura[l.6| muestra los casos en motores BLDC
A2212, cuyos datos fueron muestreados a 44 kHz y almacenados en formato m4a; en la fase
de extraccion de caracteristicas ocuparon seis descriptores: promedio, desviacion estandar,

varianza, correlacion, curtosis y asimetria; todo el método fue desarrollado en MATLAB
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2020a y se entrenaron modelos de arbol de decision (DT, Decision Tree), maquinas de soporte
vectorial (SVM, Support Vector Machines) y k-Nearest Neighbors (kNN). Se obtuvieron las
mejores exactitudes con los modelos de SVM; para motores de 1400 KV del 91.25 %, para
ejemplares de 2200 KV se obtuvo una exactitud del 99.75% en SVM y kNN, y en el caso de

2700 KV del 90.00 %.
Como el método propuesto involucra la detecciéon en tiempo real, se implementaron los
modelos en un sistema embebido que permite a un operador conectado a internet realizar el

diagnostico a distancia. La figura muestra el esquema propuesto para dicho fin.

{c) (d)

Figura 1.6: Clases consideradas por Altinors.
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Figura 1.7: Esquema de anélisis en tiempo real propuesto por Altinors.

La tabla [L.1} hace referencia a investigaciones conducidas sobre deteccion de averias sistemas
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electromecanicos y relaciona los métodos de aprendizaje automatico con la naturaleza de las

senales adquiridas, ademas de ensenar métricas de evaluacion presentadas por sus autores.

Los significados de los acronimos de cada método se relacionan en la tabla[1.2] Un articulo

de revision sistematica completo se encuentra en la seccién de Anexos.

Tabla 1.1: Descripciéon de los métodos utilizados en el material revisado.

Autor Método Senales adquiridas Métricas
Babu et al. [14] - Multisensor MSE: 0.0606
Cakir et al. [15] SVM, k-NN Multisensor Acc: 0.999
Carrera et al. [16] CNN Sonido Acc: 0.9617
Duc Nguyen et al. |17] k-NN, DT, LG, SVM | Corriente AUC: 0.995
Glowacz 18] Nearest Neighbour Sonido -

Han et al. [19] k-NN, CNN, SVM Vibracion, sonido Acc: 1.000
Hesabi [20] LSTM - Acc: 0.97
Li et al. [21] SVM Sonido Acc: 0.9592
Lu. |22 CNN Vibracion Acc: 1.000
Nikfar 23| SVM Vibracién, temperatura | Acc: 1.000
Pacheco-Chérrez [24] SVM Vibracion, sonido Acc = 0.9666
Patel and Giri. |25] RF Vibracion Acc: 0.997
Patil and Wani. |26] CNN Sonido Acc: 0.95
Raja . |27] SVC, RF, DT, k-NN | Corriente Acc: 0.97
Shao [28] DCNN Vibracion, corriente Acc: 0.9983
Shifat and Hur. |29 ANN Vibracién, corriente Acc: 0.98
Souza et al. |30] CNN Vibracion Acc: 0.9725
Strantzalis et al. CNN Sonido Acc: 0.978
Suawa et al. [10] DCNN, LSTM Vibracion, sonido Acc: 0.988
Wang et al. [12] Bayesian inference Vibracion Acc > 0.9
Wang et al. [11] C-CNN Vibracion Acc: 0.9449
Xu et al. [31] LSTM, GRU, TCN | Vibracion Acc: 0.9390
Yaman, Yol, Altinors [32] | SVM Sonido Acc: 1.000
Yao et al. [33] CNN Sonido Acc: 0.9175

Excluyendo los algoritmos que se relacionen con el aprendizaje profundo, los algoritmos

mas utilizados en la clasificacion de fallas son las maquinas de soporte vectorial (SVM), el
algoritmo k-Nearest Neighbors (kNN), los Decision Trees (DT) y los Random Forest (RF), y

las senales més comunes son de vibracién y sonido. Se selecciona el motor BLDC como sistema

electromecénico de interés para estudiar las senales actusticas como datos de entrenamiento

para la deteccion de averias.
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Tabla 1.2: Significado de los acréonimos de los métodos.

Acrénimo | Método

ANN Artificial Neural Network

CNN Convolutional Neural Network

C-CNN Cascade Convolutional Neural Network
DCNN Deep Convolutional Neural Network
DT Decision Tree

GRU Gated Recurrent Unit Neural Network
k-NN k-Nearest Neighbors

LSTM Long-Short Term Memory Neural Network
RF Random Forest

SVM Support Vector Machines

TCN Temporal Convolution Neural Network

1.3. Estudio del motor DC

El motor de corriente continua fue el primer tipo de motor ampliamente utilizado, y a
pesar de que ha perdido muchos campos de aplicacion en favor de los motores de corriente
alterna, también son relativamente simples de entender, y su funcionamiento es extensible
a otros motores haciéndolos sujetos de investigaciéon muy ttiles al ser un vehiculo ideal de

aprendizaje [34].

1.3.1. Modelo matematico del motor DC

L R

Torque Velocidad angular
%

i
e= Motor | Carga
& Wrn j / inercial, J

. Friccién viscosa

Figura 1.8: Arreglo electromecanico de un motor c.c. con escobillas. 35|

La figura muestra un arreglo electromecéanico de un motor DC convencional; la fuerza
electromotriz en el motor estara definida como e = k,,w, en la que se define a k,, como una

constante del motor y w como su velocidad angular. A partir de la ley de voltaje de Kirchoff
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se infiere entonces:

dI
Vi=RI+ L +e (1.1)

Una vez alcanzado el estado estacionario, la expresiéon anterior se convierte en
Ve=RI+e (1.2)

Sin embargo, para generalizar se utilizara la ecuacion 1, de la cual se despeja e

dI
— rI-1% 1, 1.3
‘ a " (13)

Por otra parte, a partir de la segunda ley de Newton se puede analizar la seccién mecanica

del motor:

dw

m:k
T fw_'_Jdt

—|—TL (14)

Donde 7, es el torque eléctrico, J la inercia del rotor, ks la constante de friccion y 7 una

supuesta carga mecanica que se asume cero.

Para establecer una relacion diferencial entre ambas etapas del sistema electromecanico se

definen la constante de torque y la constante de fuerza contraelectromotriz, kr = = y ke = <

Haciendo esto se puede establecer el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales.

Este sistema de ecuaciones se resuelve haciendo uso de la transformada de Laplace con

condiciones iniciales iguales a cero, con lo que se obtiene la funcion de transferencia G(s):

w kr
G = — 1-5
&) = = T (R T Ky L)s - Ky R+ ek (1.5)
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Para simplificar la funcién de transferencia se toman las siguientes consideraciones:

]{?f — 0
= RJ >>> k¢L;
kekp >>> RK;

Por lo que la funcién de transferencia puede reescribirse como:

kr
G(s) = 1.6
) = TLE T R 1 ks (16)
Para finalizar, se introducen las constantes de tiempo del motor DC:
RJ
= 1.
T T (1.7)
L
Te = —
R

Con la que se obtiene la expresion final para la funcion de transferencia de un motor DC [35]:

1

G(s) = e (1.8)

T TeS2 + Ts + 1

1.4. El motor BLDC

El motor c.c. convencional cuenta con escobillas adheridas al estator, en cambio, el motor
brushless, sin escobillas, hace la conmutacion por control electronico; ademas, los embobina-
dos del estator en el motor BLDC se energizan para generar la rotacién sin ningtin contacto
entre estator y rotor. Ademaés, en los motores sin escobillas se hace uso del efecto Hall como
dispositivos sensores. El arreglo mas comun en un motor brushless es de tres fases por su

eficiencia y bajo momento de torsion, ademés de alta precision en el control.

1.4.1. Modelo matematico del motor BLDC

El modelo matemético no es muy diferente en estructura, salvo por la inclusion de las tres

fases generando un cambio en las constantes mecanica y eléctrica de la ecuacion La figura
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muestra un arreglo electromecénico del motor BLDC en una configuraciéon simétrica.

;L Velocidad
Torque
angular

Inercial,

RL-L
% R K‘L-L I~ Motor DC Carga
J
R R = )
L L Fljiccic'm

Figura 1.9: Arreglo trifasico para un motor BLDC. [35|

Con las suposiciones consideradas, las constantes 7,, y 7. se convierten en:

3JR L
_ _ L 1.
KeKt’Te 3R ( 9)

Tm

Considerando los efectos de la fase y siendo Ry la resistencia entre fases y Kr—r) la constante

contraelectromotriz de cada fase, la constante de tiempo mecénica se convierte en:

3RyJ
- 1.10
™= K, (1.10)
Relacionando potencia mecanica y potencia eléctrica también se obtiene
K. = 0.0605K; (1.11)

Para finalmente obtener la funcién de transferencia del motor BLDC en la ecuacion [L.12]

1

G(s) = Ke (1.12)

T Ts82 + TS + 1

1.5. Resumen del capitulo

En este capitulo se entregd una revision teorica y referencial de los conceptos que se aplicaron
en esta investigacion: se introdujo al Machine Learning, el Mantenimiento Predictivo, al
motor de corriente continua y su presentacion sin escobillas, el motor BLDC, el vehiculo de

aprendizaje que actudé como sujeto en capitulos posteriores.



Capitulo 2

Metodologia para diagnodstico de averias
en motores BLDC basado en

procesamiento de audio

2.1. Comprobacién experimental del modelo matemaéatico

2.1.1. Caracterizacion de un motor DC

El proceso de caracterizacion involucra la conduccién de una serie de experimentos que
permitan comprobar experimentalmente el modelo fisico-matemético de una planta; en esta
investigacion es importante conducir un ensayo de caracterizaciéon para conocer en cierta me-
dida el sistema electromecénico a manipular y asociarlo a las posibles averias que se podrian
encontrar. Estos ensayos estaticos o dinamicos se concentran en encontrar parametros que
tengan un sentido fisico, y para objetivos de esta investigacion se limitara a las resistencias

e inductancias de armadura.

2.2. Diseno del experimento y adquisicién de los datos

La obtencion del conjunto de datos es crucial para el desarrollo de buenos modelos de apren-
dizaje automatico. Existen varias consideraciones que se deben tomar antes de disenar un
experimento. El sistema fisico a analizar debe conocerse, caracterizarse y a partir de este

punto establecer las consideraciones necesarias para el experimento; la investigacion reali-
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zada en el capitulo (1] establece ciertos lineamientos para la experimentacién con motores
BLDC y la obtenciéon de un dataset basado en audio, incluidas distancia entre el tambor y
el eje del micréfono. A continuacion, se describira la ruta metodolégica que se siguid en la

obtencion del conjunto de datos:

2.2.1. Etapa 1: Seleccion del universo

Al decidir con qué referencia de motor experimentar se consideré la popularidad en aplica-
ciones. En el diseno de aeronaves UAV de modelo de entrada se ha encontrado un comin uso
del motor BLDC A2212/6T 2200 KV, por lo que se seleccionaron cuatro ejemplares de este
motor como universo de estudio. Algunas caracteristicas del A2212/6T 2200 KV se recogen
en la tabla 2.11

Tabla 2.1: Tabla de caracteristicas del motor A2212/6T 2200 kV.

Dimensiones 27.5 mm x 30 mm
Peso 49 g

Diametro del eje 3.17 mm
Resistencia interna 90 mQ2

ESC minimo recomendado 18 A

Maxima eficiencia 80 %

Bateria recomendada 2-3s LiPo

Para la operacion del A2212 de la figura se requiere un controlador electréonico de ve-
locidad, ESC por sus siglas en inglés: Electronic Speed Controller. Segtun los requerimientos
del motor se selecciona el ESC de la figura que tiene las caracteristicas en la tabla [2.2]
Ademés, las caracteristicas de la bateria Zippy Compact 2100 seleccionada para alimentar

el motor se recogen en la tabla[2.3] y se puede observar en la figura 2.1

Tabla 2.2: Tabla de caracteristicas del ESC 30A.

Dimensiones 45 mm x 25 mm x 11 mm
Peso 25 g

Salida BEC 5V -2A

Corriente maxima 30 A

Una vez establecido el universo de motores a analizar y el equipo necesario para su funcio-
namiento es imprescindible establecer las condiciones operacionales que seran estudiadas. El
trabajo de Altinors basado en el anélisis de aeronaves no tripuladas describe cuatro tipos de

fallo, y considera tres de ellos para la experimentacion:
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Figura 2.1: Bateria Zippy Compact 2100

Figura 2.2: Electronic Speed Controler de 30A.
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Figura 2.3: Motor BLDC A2212

Tabla 2.3: Tabla de caracteristicas de la baterfa Zippy 2100 mAh.

Dimensiones 135 mm x 45 mm x 18 mm
Capacidad 2100 mAh

Voltaje 351P /99 V

Descarga 30 C constante / 60 C rafaga

= Fallo de balinera: Un fallo asociado a los balines del motor, que se desgastan después de
un tiempo operacional y al someterse a condiciones de polvo, humedad y temperatura.

Tiene implicaciones directas en la estructura del motor.

» Fallo excéntrico Principalmente visto en aplicaciones de aeronaves no tripuladas, im-
plica un desbalance en el eje del motor que se puede provocar por choques. Para efectos

de esta investigacion sera excluido

= Fallo de hélice Similar al fallo excéntrico pero de menor gravedad, se provoca usual-

mente por una colision o por desgaste en el acople de la hélice.

Fundamentados en esto y excluyendo el fallo excéntrico por motivos operacionales y de
seguridad, la etapa experimental de esta investigaciéon se consideraron tres combinaciones

distintas de analisis:
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» Ejemplares sanos - Ejemplares con fallo en hélice (H-P, de Healthy-Bearing).
» Ejemplares sanos - Ejemplares en fallo. (H-F, de Healthy-Faulty).

» Ejemplares sanos - ejemplares con fallo en hélice - ejemplares con fallo en balinera y
embobinado (HPB, de Healthy-Propeller-Bearing).

En este momento se constituyé una hipotesis: en la categorizacion HPB, introducida al
final de la investigacion, se espera un nivel mayor de confusion entre la categoria Balinera-
Embobinado y las categorias Sano y Hélice pues los sonidos producidos por la categoria
B tenfan similitudes con las otras dos. Posteriormente se desarrollara esta hipotesis en el

analisis de resultados.

2.2.2. Etapa 2: Condiciones para la adquisiciéon de datos I/0

En el capitulo [1] se establecié la importancia que le dan multiples autores a las condiciones
en las que se adquiere la informacién de los sistemas electromecénicos. Las condiciones
experimentales muchas veces se conforman respecto al contexto en el que se realice dicha
experimentacion, los materiales a utilizar y el tipo de estudio a realizar. Por ejemplo, Altinors
fundamenta sus condiciones operacionales basandose en el micréfono utilizado, el laboratorio
en el que se realiz6 la adquisicion y el software y hardware computacional de grabacion. Se

establecieron las siguientes condiciones reglamentarias para la adquisiciéon de datos:

Dispositivo de grabacion: Micréfono capacitivo MCJR-005

Distancia entre el tambor del micréfono y el eje del motor: 22 cm.

» Frecuencia de muestreo: 16 kHz

Duracion de la pista: 10 s.

Software de grabacion: Audacity.

Algunos textos de la literatura como Altinors 32| recomiendan una distancia mayor entre
el motor y el micréofono MCJR-005 de la figura [2.4] esta prerrogativa podria fundamentarse
en la significancia dentro de un contexto operacional, sin embargo, el micréfono utilizado
tiene una sensibilidad bastante alta, lo que lo hace muy susceptible al ruido exterior. Asi

mismo, también recomiendan una frecuencia de muestreo superior, sin embargo el MCR-005
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Figura 2.4: Micréfono MCJR-005

permite una maxima frecuencia de 16 kHz. La metodologia de grabado se fundamenta en
hacer pasos regulares en el suministro de voltaje a los motores con la intencién de captar su
sonido en mas condiciones operacionales y su sonido se captura haciendo uso del software
libre Audacity para Windows durante diez segundos. El proceso es realizado para los cuatro

motores del universo y se detalla con mayor profundidad a continuacion.

2.2.3. Etapa 3: Montaje experimental

El proceso experimental seguido guarda una cierta similitud con el proceso de caracteriza-
cién mecénica de un motor DC: se varia el voltaje inducido, variando la velocidad angular y
adquiriendo una senal de interés: en el proceso de caracterizaciéon mecéanica esta senal es la
velocidad angular del motor, mientras que en esta investigacion es su sonido. Al ser alimen-
tados por una bateria independiente y no por una fuente variable de voltaje, es necesario

incluir una etapa que permita con mayor facilidad la manipulacion del ESC.

Existen varias formas de controlar la velocidad angular de un motor brushless; la primera
que se implemento en esta investigacion es mas ortodoxa: se basa en el uso de potenciémetros
o controladores de radiofrecuencia cuyo valor sea adecuado mediante un microcontrolador y
escrito en el ESC. Utilizar esta alternativa no garantiza mayor control sobre el paso entre
voltajes para la grabacion, lo que llevd a la idea de una nueva alternativa mas afin con

la naturaleza de la investigacion: el mantenimiento predictivo es parte fundamental de la
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Industria 4.0, asi que pueden utilizarse otras estrategias de la 14.0 para adquirir las senales.

El segundo enfoque se basdé en herramientas del Internet de las Cosas, por lo que requirié
el reemplazo de Arduino Uno como microcontrolador por la placa ESP32, que cuenta con
conexiones Wi-Fi y Bluetooth aprovechables para el IoT. Detalles de la placa y su salida de

pines pueden verse en la figura [2.5

ESP32-DevKitM-1 & ESPRESSIF
ap—i & ESPRESSIF —a@p
ap—i ESP32-MINI-1 Wa cPiotuonio!
PRCEI03 UoRxDy
Wackozy
ko2 UORTS,
laceiois] JuocTs]
55— acEioz]
-\~
acrios] Soio]
GIEED-\r] acrios] U1rxD]
lopio2cgyVy 5oor]
o i oG]
an—
ESP32 Specs
32-bit Xtensa® dual-core @240MHz —I\j— PWM Capabe Pin
Wi-Fi IEEE 802.11 b/g/n 2.4GHz
BLuetooth 4.2 BR/EDR and BLE [General Purpose Input and Output
520 KB SRAM (16 KB for cache)
448 KB ROM :
34 GPIOS, 4x SPI, 3x UART, 2x I2C,
2x 12S, RMT, LED PWM, 1 host SD/eMMC/SDIO, 3TAG for Debugging and/or USB

1 slave SDIO/SPI, TWAI®, 12-bit ADC, Ethernet

Figura 2.5: Salida de pines de la ESP32.

El uso de IoT aunque en principio parece una complicacién evitable, proporciona varias
ventajas, siendo la mas importante la estabilidad que brinda al experimentador en la seleccion
de un voltaje. Para esto se disené una aplicacion en Blynk, una plataforma que facilita las
implementaciones de IoT con microcontroladores como el ESP32. La aplicaciéon en Blynk no
requeria mas que un slider que permitiera el control de velocidad; en la seccién de Anexos se
incluye el codigo .ino implementado con el que se recibe un valor de la aplicacién y se escribe
en el controlador de velocidad como periodo de los pulsos PWM, variando asi la velocidad

del motor.

La figura [2.6] muestra el diagrama de conexiones utilizado en el experimento. Una vez solucio-
nado el problema de variacion de velocidad, se inici6 el proceso de grabacion con Audacity,
un software libre para Windows para la grabacion y edicién de audio. Los motores 1 y 2 se
sometieron a condiciones normales y falla de hélice, mientras que los motores 3 y 4 proveen
informacion de condiciones normales y fallos en balinera y embobinado. Los valores digitales

que se escribieron en el controlador de velocidad y hacfan operacional al motor oscilaban
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Figura 2.6: Diagrama de conexiones para la adquisicién de datos, elaboraciéon propia.

entre 1450 y 2000. Los archivos de audio se guardaron en formato .wav por su alta com-
patibilidad. Para garantizar homogeneidad, los archivos son recortados por software en la
etapa posterior. Una vez obtenidas 43 grabaciones de los cuatro ejemplares en distintos mo-
dos de operacion, se cargan los datos en MATLAB R2022b, se validan los datos para evitar
posible informacion perdida y se almacenan en una matriz con dimensiones 43x160000. Este
conjunto de datos crudos seré el sujeto principal de las etapas de anélisis, procesamiento y
entrenamiento. Graficas mostrando ejemplos de las senales de audio previas al procesamiento
se muestran en [2.7] mientras que la figura muestra el audio normalizado de un ejemplar

de cada clase seleccionado aleatoriamente.

2.3. Analisis y extracciéon de caracteristicas

Las caracteristicas que podrian ser representativas en la construcciéon de una matriz de
descriptores se infirieron a partir de la investigacion descrita en el capitulo [T] y experiencia
de proyectos anteriores. Uno de los focos principales de esta investigacion es demostrar la
efectividad de los métodos espectrales, en comparacion con los més ampliamente utilizados
métodos estadisticos. Por ejemplo, Altinors [13] basa su enfoque en seis descriptores: media,
desviaciéon estandar, varianza, correlacion, curtosis y asimetria. A continuacion se presenta
una descripcion matemaética de la seleccion preliminar de caracteristicas. Ademas, se describe

el proceso para la obtencién de cada caracteristica en MATLAB.
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Figura 2.8: Senales de audio normalizadas.
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2.3.1. Caracteristicas de naturaleza estadistica
Media aritmética

Ante un conjunto de datos x = x1, xo, ..., T, se define la media aritmética o promedio como

==t (2.1)

Desviacion estandar

Considerando el mismo conjunto de datos, se define la desviacion estdndar como una medida

de dispersion de los datos. Matematicamente se expresa

7=\ S 2.2

i=1

De forma que una desviacién estandar pequena representa una alta agrupacion de los datos,
mientras que una desviacion estandar alta representa una dispersion relevante en los datos;

la desviacion estandar determina la forma de la distribucién probabilistica.

Asimetria estadistica

De aqui en adelante referida por su nombre en inglés, skewness, es una medida del grado
de asimetria de una distribucion; en su grafica de frecuencias, una distribuciéon asimétrica
mostrard una tendencia hacia un lado, donde tiende a encontrarse la media de los datos. La

skewness se define por la ecuacion 2.3

ZZ:: (%)3 (2.3)

Skewness =

2|

Curtosis

Como consecuencia de la skewness nace la curtosis, a veces escrita kurtosis por su nombre en
inglés: si una distribucion tiene una tendencia asimétrica, la kurtosis mide qué tan asimétrica

es, es decir, qué tan representativa es la cola de la distribucién; en analisis de caracteristicas
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esto puede intuirse como una tendencia de la distribucion a los outliers; similar a la skewness,
se define en la ecuacion [2.3][37]

o

N
1

Kurtosis = — 2.4

urtosis NZE:l( (2.4)

Tasa de cruce por cero

La zero-crossing rate es una medida del niimero de veces que una senal cruza el eje. En
MATLAB se calcula con la funcién zcr (x,fs) y se computa en cada cuadro temporal de la

senal.

2.3.2. Caracteristicas de naturaleza espectral

Aunque el tratamiento estadistico es el mas extendido en la revisiéon de literatura, muchas
veces el andlisis temporal de una senal no es suficiente. Estudiar la naturaleza de la senal en
otros dominios puede resultar complementario, asi que se introduce el analisis en dominio

de la frecuencia como una herramienta de la que se extraen caracteristicas importantes.

Transformada de Fourier

Ante una senal continua aperiodica z(t), se define una funcion X (F'), denominada transfor-
mada de Fourier de z(t) en la ecuacion

o

X(F)= / x(t)e 2t (2.5)
—0o0

En la ecuacion se puede apreciar la transformacion del dominio temporal al dominio de

la frecuencia. Igualmente, toda transformaciéon de dominio tiene su reverso, como dicta la

ecuacion [2.0] definiendo la transformada inversa de Fourier

x(t) = / h X(F)e* Ftdp (2.6)

Una de las condiciones para la existencia de la transformada de Fourier de una funciéon
es que la senal x(t) sea absolutamente integrable, y en consecuencia tenga energia finita.

Sin embargo, la transformaciéon al dominio de la frecuencia dada por la ecuacion no
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es computacionalmente apta, por lo que se requiere el uso de la transformada discreta de

Fourier de una senal aperiodica discreta en el tiempo z(n). Su transformada de Fourier es

—00

Se define entonces su transformada discreta de Fourier (DFT) como

X(k) =) a(n)e >Nk =01,2,..,N—1 (2.7)

3
Il
=)

La transformada discreta de Fourier se calcula haciendo uso de un algoritmo FFT

Introducir la transformada discreta de Fourier permite la introducciéon del periodogramalP,,,

un estimado del espectro de densidad de potencia

1 2

En MATLAB, la funcién £ft (x) calcula la transformada discreta de Fourier de un vector x.

Densidad de Potencia Espectral

La Densidad de Potencia Espectral (PSD por sus siglas en inglés, Power Spectral Density), es
una representacion de la potencia contenida en cada frecuencia de una senal. El método del
periodograma es un método paramétrico, es decir, hace suposiciones sobre la generacion de
los datos. Existen métodos no paramétricos como los descritos por Barlett (1948), Blackman
y Turkey (1958), pero el més popular es el método de Welch basado en un promediado
de periodogramas modificados y aplicar una funciéon de ventana a segmentaciones de los
datos que podrian o no solaparse entre si. El método de Welch introduce finalmente una

modificacion al periodograma dada en la ecuacion 2.9}

2
1

M-
_ —j2nwfn s _
Pi(f =17 z% J i=0,1,..,L—1 (2.9)
Donde M es la longitud de los segmentos y U es un factor de normalizacién que se selecciona

como
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M-1

1
M

n=

U= w?(n) (2.10)
Finalmente, al ser un método no paramétrico, la densidad de potencia de Welch es una

estimacion cuyo valor viene dado por la ecuacion [2.11], donde L es el ntimero de segmentos.
138

P = 7 P 2.11)

En MATLAB, el célculo de la densidad de potencia espectral de Welch se calcula con la

funciéon pwelch.

Radio armodnico

Un descriptor que podria ser interesante en el anélisis de frecuencia es la armonicidad del
audio; el radio armonico se refiere a la razéon de la potencia de una frecuencia fundamental

respecto a la potencia total en un cuadro de audio. |39

El radio armonico se calcula en MATLAB con la funciéon harmonicRatio(audioIn,fs),
que recibe una senal de audio y su frecuencia de muestreo. Internamente, se determina la

autocorrelacion normalizada de la senal con la ecuacion 2.12|

%1 s(n)s(n —m)

I'(m) =

m=1,2 .., M (2.12)

\/ 3 (07 3 (5 = m)?

Donde s es un cuadro de audio con N elementos y M es el retraso maximo del calculo asociado
a una frecuencia fundamental minima de 25 Hz. El estimado inicial del radio armoénico se

define en la ecuacién , y posteriormente se mejora haciendo uso de interpolacion parabdlica.

BHR = max I'(m) (2.13)

Mo<m<M
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Centroide espectral

El centroide espectral representa la ubicaciéon del centro de masas de un espectro. Se calcula
considerando una distribucion cuyos valores son las frecuencias presentes al hacer transforma-

da de Fourier y las probabilidades de observar una frecuencia son su amplitud normalizada.

centroid = — —— (2.14)

k=b1

La ecuacion [2.14] es una forma de promedio ponderado; fi es la frecuencia en Hertz de la
celda k, s es el valor espectral de la celda y by, by son sus bordes. En MATLAB, la funcién

spectralCentroid(x,f) calcula el centroide espectral de la senal en el tiempo.

Planura espectral

La planura espectral, flatness, mide la razén entre la media geométrica del espectro y su
media aritmétical40]. En MATLAB se calcula con la funcién spectralFlatness(audio,fs)

que hace el célculo de la ecuacion sigue la misma convencion del centroide espectral.

1
b by—by
[T sk

k=by

| &
s O Sk
k=

flatness = (2.15)

Entropia espectral

La entropia espectral de una senal también sirve como una mediciéon de potencia espectral
tratando su distribucién de potencia normalizada como una distribucion de probabilidad
y calcula su entropia Shannon. Este descriptor tiene usos en la deteccion y diagnoéstico de

fallas. Sea una senal z(n) y X (m), se define su probabilidad P(m) como

P(m) = % (2.16)

Y su entropia espectral H en la ecuacion [2.17]
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N
==Y _ P(m)log, P(m) (2.17)
m=1

En MATLAB, la entropia espectral del método Shannon puede calcularse con la funcién

pentropy (x).[41]

2.4. Analisis Exploratorio de Datos

Al construir una matriz de caracteristicas que entrenara un modelo de clasificacion es impor-
tante seleccionar aquellas que sean mas relevantes en la determinacion de la salida deseada.
Los algoritmos de aprendizaje automético pueden verse afectados por condiciones como
el overfitting, que consiste en un sobreentrenamiento del modelo en el que se aprende a
memorizar los datos de entrenamiento en lugar de poder inferir a partir de un vector de
caracteristicas. Otra condiciéon que se intenta evitar al entrenar modelos de aprendizaje es
la maldiciéon de la dimensionalidad; este fendémeno, descrito por primera vez en 1961 por

Bellman planteando el siguiente ejemplo:

Un ejemplo para visualizar la maldicién de la dimensionalidad es descrito por Bellman de la
siguiente formal42|: Asumiento una funcion de salida v = u(t) especificada sobre 0 >t > 1
por sus valores en los puntos k(0.1),k = 0,1,2,...,99, se tabulan 100 valores. Asimismo, si
u = u(s,t), una funcién de dos variables, especificada entre 0 > s, > 1 ante una matriz
similar a la especificada anteriormente, se requieren 1002100 = 10* valores. Si la funcién

fuese de tres variables, se requieren 10° valores.

La maldicion de la dimensionalidad se refiere a las consecuencias computacionales de una
matriz con un namero representativo de caracteristicas. Para Press[42], podria asumirse que
entre mayor numero de caracteristicas aumenta la capacidad predictiva del modelo, pero
esto solo es cierto si dichas caracteristicas realmente ofrecen predictibilidad; de lo contra-
rio, lo tnico que se consigue es deteriorar el rendimiento del modelo y aumentar el costo
computacional necesario para su funcionamiento. Un primer acercamiento a aquellas carac-
teristicas que si presentan mayor relevancia para el entrenamiento del modelo se obtiene al
hacer céalculos de correlacion. La correlacion representa qué relacion de significancia tiene
una variable respecto a otra, y puede ser de dos tipos: positiva y negativa. El coeficiente de
correlacion un valor entre -1 y 1; la metodologia més comin para su calculo es la Correlacion

de Pearson.

La asociacién entre variables ordinales més usada es el coeficiente de correlacién lineal de
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Pearson, denotado r. Para pares de cantidades (z;,v;),i = 1,2, ..., N, el coeficiente Pearson

se calcula con la ecuacion:

_ Zz(xz —Z)(yi — 9)
Vi@ — 223 (v — )

Donde Z es la media de los z; y ¥ es la media de los y;

r

(2.18)

El coeficiente de correlacion de Pearson es calculado para todo el conjunto de datos en
MATLAB mediante la funcién corrcoef. La funcion recibe dos argumentos que retornan una
matriz simétrica cuya diagonal principal es 1 por convencién y los demas valores representan

los coeficientes de correlacion.

En la revision de investigaciones antecedentes se encuentra frecuentemente la indicacion de
que las senales actsticas deben ser normalizadas, es decir, la magnitud de la senal debe con-
vertirse a una razon entre los valores de si misma que la limite entre 0 y 1. La normalizacién
descrita por Altinors[13] se conoce comunmente cono normalizacion min-max se representa

matemaéaticamente en la ecuacién

2 — L
A P —— 2.19
Zmax - Zmzn ( )

Se calcularon coeficientes de correlacion en distintas combinaciones respecto a la normali-
zacion de variables y se seleccioné aquella que proporcionara la mejor diferenciacion entre
las categorias; por ejemplo, la desviacion estandar es un descriptor que proporciona un peso
considerable segiin su coeficiente de correlaciéon de Pearson al normalizarla, sin embargo,
normalizandola este coeficiente disminuye considerablemente; Debido a las condiciones de
adquisicion de datos planteadas para esta investigacion, descriptores estadisticos como la

media no fueron normalizados.

Todos los descriptores espectrales fueron sometidos a tratamientos estadisticos que permi-
tieran calcular coeficientes de correlaciéon: media, valor minimo, valor maximo y desviacion
estandar de cada descriptor podrian proporcionar una caracteristica ttil para la construccion
del dataset final. Las figuras[2.9] 2.10] presentan los resultados de correlacion obtenidos

en cada uno de los tres grupos de control.

La construccion del dataset preliminar resulta en una matriz de dimensiones 43x24, donde

las dos primeras columnas representan el nombre del archivo y su clase.

A partir de las correlaciones se establecieron umbrales para considerar caracteristicas dentro

del grupo final. En cualquier caso, se sostuvo que |r| > 0.5 como una de las estrategias para
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Figura 2.9: Grafico comparativo de correlaciones para el grupo H-F
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Figura 2.10: Grafico comparativo de correlaciones para el grupo H-P
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evitar la maldicion de la dimensionalidad. A partir de esto, se determin6 que en los tres grupos
de control se seleccionan como caracteristicas el minimo y maximo del centroide espectral, el
minimo de la planura espectral, la entropia espectral minima y media, la desviacion estandar

y la curtosis.
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Figura 2.11: Grafico comparativo de correlaciones para el grupo HPB

Una vez realizado el analisis de correlacion se reduce la dimensionalidad del dataset prelimi-
nar a 43 x 8, con las siete caracteristicas seleccionadas y se puede continuar con la etapa de

seleccion y entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico.
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2.5. Entrenamiento de los modelos predictivos

Hasta ahora la descripcion de la metodologia para extraccion de caracteristicas se ha descrito
de manera exclusiva en MATLAB, pero también resultard interesante mostrar de forma
paralela el desarrollo del entrenamiento de modelos predictivos en Python. Antes de proceder
con la descripcion de los modelos a entrenar, es importante explicar su importaciéon a Python.
Para este fin se requiere el uso de dos librerias que deben instalarse mediante la linea de
comandos: SciPy y Pandas. Estas librerias no solo se necesitan para la transformacion de

datos sino para realizar predicciones nuevas.

Entonces, en MATLAB se exporta un archivo .mat conteniendo el dataset de entrenamiento,

mientras que en un script de Python se utiliza el método loadmat de la siguiente forma:

from scipy import io

import pandas as pd
mat_contents = io.loadmat(’dataset.mat’)

df = pd.DataFrame(newDS,
columns = [’Class’,’minSpectCent’, ’maxSpectCent’, ’minSpectFlat’,

’minSpectEnt’, >meanSpectEnt’,’StDev’, ’Kurtosis’])

df [’Class’] = df[’Class’].astype(’int’)

La fracciéon de codigo anterior convierte el dataset en un dataframe de Pandas, de forma que
seréd comprensible para los métodos de entrenamiento posteriores. El conjunto de datos fue
guardado en formato .mat en lugar del més popular y estandarizado archivo de valores sepa-
rados por coma, .csv, pues en las etapas mas tempranas del desarrollo de esta investigacion

MATLAB era el entorno de trabajo exclusivo.

El capitulo[I]establecio los tipos de aprendizaje automatico en relacion con el tipo de variables
involucradas en el entrenamiento y en razoén de la salida que se desea obtener del modelo.
Esta investigacion se involucra exclusivamente con el aprendizaje supervisado, y al tener
una variable de respuesta de naturaleza discreta se estudiaran algoritmos de clasificacion.
En una etapa posterior del documento se haré una breve revision sobre las posibilidades de

aplicar metodologias de regresiéon en problematicas similares. Igualmente, el capitulo (1| hace
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una breve introduccion a los métodos de clasificacion, sin embargo, es importante recordar

aspectos puntuales sobre esta técnica de aprendizaje supervisado.
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Figura 2.12: La frontera de decision es una de las técnicas utilizadas en clasificacion para
la separacion binaria.

Las técnicas de clasificacion predicen respuestas discretas y categorizan los datos; la figura
[2.12] muestra una de las formas en la que esta categorizacion se hace en algunos algorit-
mos de clasificacion. La seleccion de un algoritmo de aprendizaje automatico es un proceso
principalmente de prueba y error, pero que también puede basarse en la comprension de na-
turaleza matematica de los modelos. Ademaés, es importante que la seleccion de un algoritmo
especifico cumplan un balance entre cuatro aspectos fundamentales: la velocidad de entre-
namiento, el uso de memoria, la precision al predecir sobre datos nuevos y la transparencia
e interpretabilidad, es decir, la facilidad para entender por qué un algoritmo asigna determi-
nada categoria a un conjunto de datos. Otro criterio que debe tenerse en cuenta al elegir el
algoritmo a implementar es el nimero de categorias que se espera obtener como salida, esto
es clasificacion binaria y multiclase. Este ultimo aspecto es particularmente importante en
esta investigacion considerando los grupos de control que conforman el conjunto de datos;
para dos de los grupos de control es importante pues solo se requiere clasificaciéon binaria,

sin embargo para el grupo HPB se necesita un algoritmo multiclase.

A partir de estas condiciones y de los resultados de la revision sisteméatica del capitulo [I]
se establecen tres algoritmos como objetivo de entrenamiento: k-Vecinos Més Cercanos (k-

Nearest Neighbors, kKNN), arboles de decision (Decision Trees, DT) y Maquinas de Soporte
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Vectorial (Support Vector Machines, SVM). Profundizacién matemética y los casos de uso

de estos algoritmos de clasificacion se provee a continuacion.

2.5.1. k-Vecinos mas Cercanos - kNN

Muchas técnicas de aprendizaje automatico estan basadas la generalizacion de los datos,
llevando a que el resultado se fundamente en el parecido que tengan datos nuevos con aquellos
que entrenaron el modelo. El aprendizaje basado en vecinos cercanos es el mas conocido de
estos modelos de tipo lazy learning. Cuando un modelo kNN (siglas del inglés k-Nearest
Neighbors) es presentado con nueva informacion utiliza una técnica especifica de medicion
de distancia para asociarla a una categoria especifica. La mediciéon de distancia depende
explicitamente del modelo; la distancia Minkowski de orden p > 0 se define en la ecuacion
2.200

Si X = R4

SH

1
Disy(z,y) Z z; —y; ") r = [lz = yll, (2.20)

Donde ||z]|, = (Z?Zl |z|p)% es la norma p del vector z. Entonces, se define asimismo a la

conocida distancia Euclidiana como el caso particular para p = 2 en la ecuacion [2.21]

(2.21)

Los modelos basados en distancia se formulan en términos de un ntimero de ejemplares, y
las reglas de decision se definen en términos de los ejemplares mas cercanos o vecinos. Los
ejemplares pueden definirse como centroides que encuentran un centro de masa de acuer-
do con la métrica de distancia elegida, o medoides que encuentren el punto de datos mas
localmente centrado. En el caso de k = 1, este clasificador se llama simplemente el vecino
cercano, cuya fundamentacion es sencilla: memorizar el conjunto de datos completo y esta-
blecer una frontera de decision. El clasificador NN sugiere un alto riesgo de overfitting si los
datos son limitados, ruidosos o poco representativos. En contraposicion, el clasificador de
Nearest Neighbor es algoritmicamente rapido de entrenar: el tiempo de entrenamiento es del
orden O(n) para almacenar n ejemplares, pero clasificar una sola instancia también toma
O(n) tiempo, pues esta debe compararse individualmente con cada ejemplar de entrenamien-
to para determinar su cercania a alguno. Ademés, otra desventaja del clasificador NN es su

propension a la maldiciéon de la dimensionalidad.
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El clasificador kNN es una extension en la que se toman "votaciones” entre los k > 1
ejemplares mas cercanos de la instancia a clasificar y la salida predicha es aquella mayoritaria.
Aunque resulte contraintuitivo, un mayor ntimero de vecinos no necesariamente implica
una mejor prediccion: el refinamiento del algoritmo aumenta con k pero luego disminuye, o
viéndolo de una forma maés técnica, un k pequeno aumenta la sensibilidad al ruido mientras

que un k muy grande difumina las fronteras de decision.

A partir de lo descrito anteriormente, se pueden establecer algunas ventajas y desventajas
del clasificador de k-Nearest Neighbors:

= Ventajas:

e Sencillo y rédpido de implementar

e Efectivo ante fronteras de decision no muy compejas.
= Desventajas:

e Computacionalmente costoso, en particular con datasets grandes.

e Requiere una adecuada estimacion del niimero de vecinos y de la técnica de me-

dicién de distancia.

En MATLAB®), la funcion fitcknn permite entrenar un modelo kNN. La funcion hace parte
del Statistics and Machine Learning Toolbox y en principio recibe dos argumentos: el primero
es una matriz X con los datos de muestra cuyas filas corresponden las observaciones y
columnas representan las caracteristicas o predictores, mientras que el segundo argumento
representa los vectores de salida Y que representan las categorias de clasificacion. Algunos
argumentos opcionales que puede recibir fitcknn son’Distance’ para personalizar una métrica
de distancia y "NumN eighbors’ para establecer el nimero de vecinos a considerar. Entonces,

como ejemplo, la funcién kNN puede escribirse como:
Mdl = fitcknn(X,Y,’Distance’,’euclidian’,’NumNeighbors’,3)

La salida, Mdl, es un modelo que ante la funcion predict retorna una clasificacion, por

ejemplo:

label = predict(Mdl,X)
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Donde label es la prediccion asignada por el modelo, Mdl al indicarle una matriz de carac-

teristicas X.

En Python, se necesita instalar la libreria scikit-learn mediante la linea de comandos:
pip install sklearn

Entonces, se puede entrenar un modelo kNN importando el siguiente método:
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

Y se utiliza la funcién KNeighborsClassifier, que recibe como argumentos un nimero de

vecinos de la siguiente forma:

knn = KNeighborsClassifier(n_neigh)\\

knn.fit(X_train,y_train)

El método fit del modelo knn entrena el modelo con los datos de entrada y salida, Xyqin v

Yrain TESPECtivamente.

En este momento es imperativo explicar la seleccion adecuada del niimero £ de vecinos: esta
se hace de manera recursiva; se sabe que el niimero de vecinos seleccionados impactara de
manera positiva o negativa al modelo, asi que se selecciona un nimero minimo y maximo de
vecinos a considerar y una métrica de evaluacion. Las métricas de evaluacion para algoritmos
de clasificacion se profundizaran en la seccion 2.3.4, sin embargo, es imprescindible introducir
una de ellas en este momento: la exactitud o accuracy es la métrica mas directa respecto
al rendimiento de un modelo de clasificacion, y se utiliza ampliamente como una guia en la
seleccion correcta del niimero de vecinos. La ecuacion define el accuracy como un valor

entre 0 y 1.

#Haciertos

(2.22)

Accuracy =
#predicciones

La exactitud como métrica de seleccion de vecinos es rapida pero puede no ser indicada si

existe un considerable desbalance entre las clases.

Otra forma de hacer la seleccion de vecinos es la validacion cruzada, que divide el dataset de
entrenamiento en varios pliegues y hace subdatasets de entrenamiento y evaluaciéon, prueba

con distinto niimero de vecinos y les asigna un puntaje.
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Ambas, la validacién cruzada y la técnica de exactitud, se hacen a partir de un bucle for,
asignando los puntajes de cada métrica a una posiciéon en un arreglo numérico y encontrando

el indice de dicho arreglo que contenga la mayor puntuacién; dicho indice representa el

nimero 6ptimo de vecinos.

La necesidad de un algoritmo recursivo para la seleccién de vecinos también podria repre-
sentar una desventaja del algoritmo kNN pues requiere el entrenamiento de modelos con
distinto ntimero de vecinos para la selecciéon 6ptima, aumentando asi el tiempo y el costo

computacional.

2.5.2. Arboles de Decisiéon - DT

Muchos algoritmos de aprendizaje automatico pueden utilizarse en aplicaciones de clasifi-
cacion y regresion; el algoritmo de k-Nearest Neighbors es un ejemplo, pero también estan
entre ellos los arboles de decision, Decision Trees, DT; a diferencia del método kNN, los DT
no memorizan el dataset y trazan una frontera de decisiéon para clasificar, sino que dividen el
dataset en subconjuntos dependiendo de un criterio de decision. Esto es, una division binaria

recursiva que termina generando la estructura de arbol que se puede observar en la figura
2. 1ol
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Figura 2.13: La clasificacién en un arbol de decision se hace al comparar la informaciéon
nueva con unos pesos establecidos.

En primera instancia, el espacio de caracteristicas = se divide en dos regiones segin se
compara con los pardametros ¢ del modelo, entonces si x1 > 67 0 x1 < 6 se crean subregiones
que comparan si o > 0y 0 x5 < . A partir de esto, y una vez se alcance un criterio de

decision cada subregion del modelo se asocia a una clase.

Entre los criterios que pueden utilizarse para separar una region de otra se encuentra la

entropia, obteniendo su nombre de la variable termodinamica con la que puede hacerse una
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analogia: es una medicion del desorden o impureza de un conjunto de datos, y se en los
arboles de decision representa una medida de homogeneidad de las muestras en un nodo.
La entropia del subconjunto S esté descrita mateméaticamente por la ecuacion 2.23] donde
P, representa la proporcion de datos de la clase i. La ecuacion [2.24] explica el calculo de la
entropia en casos de clasificacion binaria (i = 2). Una entropia de 0 representa homogeneidad

total del conjunto de datos, mientras que una tendencia a 1 representa desorden total.

n

Entropia(S) = Z(—HlogQ(H)) (2.23)

=1

Entropia(S) = — Py logy(P1) — Palogy(Py) (2.24)

La entropia tiene asociada otra métrica con la que guarda una relacion inversa: la ganancia de
informacion. Esta métrica se utiliza para decidir qué caracteristica se divide en determinado
nodo, es decir, qué tanta informacién puede proporcionar para obtener una mejor separacion
de los datos. La ganancia de informacién entonces depende de la entropia del subconjunto

actual y de la caracteristica a dividir; la ecuacion define matematicamente esta métrica.

Gain(S,A) = Entropy(S) — Z |if" x Entropy(S,) (2.25)

veValues(A) ’ ’

La ganancia depende entonces de la entropia del subconjunto de datos actual, la fracciéon
% donde el subconjunto S, es aquel en que la caracteristica A tiene el valor v entre todos
los valores posibles que puede tomar. La caracteristica con mayor ganancia de informacion

se selecciona como el siguiente criterio de division en el arbol.

Otro criterio importante es la impureza Gini, cuyo valor es una representacion de lo ordenado
que estd un subconjunto de datos. Esta métrica se calcula segun las proporciones de cada
clase en el dataset, segtin se escribe en la ecuacion [2.26, donde P; representa la proporcion

de la clase i en el subconjunto de datos.

n
Gini=1-Y P? (2.26)

i=1
Un hiperparametro importante en la implementacién de un algoritmo DT es la profundidad
méxima, que se refiere al nivel maximo de crecimiento que puede alcanzar un arbol de

decision; es importante seleccionar una profundidad maxima como estrategia para evitar
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el overfitting, maximizar la eficiencia computacional y disminuir el acercamiento a outliers
del conjunto de entrenamiento. La seleccion de una profundidad maxima puede hacerse de
manera similar a la seleccion de un niimero de vecinos en un modelo kNN: a partir de

validacién cruzada o de otra métrica de evaluacion.

El estudio de los arboles de decision permite describir ventajas y desventajas sobre este

clasificador:

= Ventajas

e Facilmente interpretable
e Sistema de pesos 1til para la seleccion de caracteristicas

e Minimizacion del costo computacional
= Desventajas

e Tendencia al overfitting
e Sensibilidad a cambios en el dataset

e Rendimiento bajo en comparacion a otros modelos.

En MATLAB, la funcién fitctree entrena un modelo de clasificacién de Decision Tree; al
igual que en el entrenamiento de modelos kNN, se requiere la instalacion del Statistics and
Machine Learning Toolbox. La funcién recibe dos argumentos obligatorios: la matriz de carac-
teristicas X y los datos de salida Y; entre sus argumentos opcionales esta >CrossVal’ que per-
mite hacer validacion cruzada como forma de seleccionar la profundidad méxima, >MaxDepth
que seguido de un entero establece la profundidad méxima del drbol y MaxNumSplits para

el maximo numero de divisiones. La funcion fitctree se puede escribir entonces como
Mdl = fitctree(X,Y,’CrossVal’,’on’,’MaxNumSplits’,5)

De igual forma, la salida Mdl se puede someter a su propio método predict para hacer
predicciones ante informacion nueva. En Python se entrena un modelo de arbol de decision

haciendo uso de scikit-learn de la siguiente forma:

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

dtModel = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

dtModel.fit(X_train,y_train)
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Como se ha descrito previamente, el método fit entrena el modelo segtn los datos de entre-
namiento X;rain y y,rain. La linea random_state=42 controla la aleatoreidad del estima-
dor, y recibe otros hiperparametros como el criterio, cuyos valores pueden ser ’entropy’,

>log_loss’ o la opcién por defecto, *gini’, o la profundidad maxima.

2.5.3. MaAquinas de Soporte Vectorial - SVM

Entre los algoritmos més poderosos de aprendizaje automatica estan las Maquinas de Sopor-
te Vectorial, Support Vector Machines, SVM. El primer aspecto importante de los modelos
SVM es que también se fundamentan en una frontera de decision, aqui llamadas hiperplanos,
pero en comparacion con técnicas como kNN dicha frontera de decision es la soluciéon a un
problema de optimizacion, asi que en comparacion con los arboles de decision, la categoriza-
cion se hace de manera global en lugar de localmente. El hiperplano seleccionado es uno en
el que el margen se maximiza, de forma que la separacién de clases en un espacio de carac-
teristicas se hace més efectiva. Las maquinas de soporte vectorial tienden a mostrar mejores
resultados en problemas de clasificacion binaria, en cuyo caso la clasificacion responde a una
funcion signo, como se muestra en la ecuacion [2.27, donde - & representa el producto entre

cada caracteristica x y su peso w, y b el bias del modelo.

y = sign(w - ¥ + b) (2.27)

El problema de optimizacion que permite alcanzar el maximo margen posible asumiendo que
no se permita ninguna clasificacion erréonea es encontrar el minimo valor de los pesos que
satisfaga la ecuacion [2.2§]

1
min <§||w||> cyp(W-Z+b)>1 Vn (2.28)

Los soportes vectoriales son aquellos datos que estan méas cerca al hiperplano e influencian
fuertemente su orientaciéon y posicionamiento. La separabilidad lineal de los datos es relevan-
te, pues el algoritmo SVM utiliza aquellos datos linealmente no separables como una forma
de penalizacion; sin embargo, los datos no separables linealmente también son manejables
para las maquinas de soporte vectorial, pues permite el uso de kernels que permitan llevar
dichos datos a un espacio de alta dimensionalidad que permita encontrar una frontera de de-
cision lineal. Al introducir un kernel, la decisién planteada en la ecuacion se transforma

en la ecuacién
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N

y(z) = sign (Z antnk(x, x,) + b) (2.29)
n=1

Donde a,, representa los multiplicadores de Lagrange, ¢, la clase conocida y k(x, z,,) el kernel

a utilizar. A continuacién se describen algunos de los kérnels més comunes en aplicaciones

de SVM.

El kernel lineal es el mas sencillo de todos, asimismo su utilidad est& en datos linealmen-
te separables; matematicamente solo representa un producto escalar entre dos vectores de

caracteristicas, definido en la ecuacion [2.30

ko a;) = 7 - & (2.30)

Luego esta el kernel polinomial, que puede capturar mejor la relaciéon entre los datos al
resolver un polinomio de grado d; la ecuacion describe matematicamente este kérnel;

los hiperparametros r y d deben ser elegidos cuidadosamente para evitar el overfitting.

K(xj,x;) = (T; - @5 +r)* (2.31)

A partir de aqui se introducen kérnels més complejos, que si bien pueden entender mejor
muchas relaciones complejas entre los datos comparten la particularidad de ser muy sensibles
a los hiperparametros con los que se sintonicen, estos son el kernel radio-basis-function (rbf),

descrito en la ecuacion y el kernel sigmoide, definido en la ecuacion [2.33

llzg =112
K(z;,z;) =e 22 (2.32)
K(z;,x;) = tanh(a(z; - 7;) + B) (2.33)

Aunque su fuerte sea la clasificacion binaria, los modelos SVM también pueden entrenarse
en clasificacion multiclase mediante ECOC, Error Correcting Output Codes; el ECOC crea
clasificadores binarios y los cruza entre si para simular una clasificacion multiclase. Si hay
un desbalance entre las clases, el ECOC puede ser un enfoque robusto para las maquinas
de soporte vectorial. Otra metodologia es One-vs-One (OvO), donde se seleccionan pares de

clases para generar clasificadores binarios y luego la clasificacién mayoritaria se asigna como
la final.
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A partir de lo anterior se pueden establecer algunas consideraciones en el uso de modelos
SVM en esta investigacion; dos de los grupos de control presentan clasificacion binaria, pero
el grupo HBF es clasificacion multiclase, por lo que requeriré el uso de alguna estrategia
ECOC u OvO para poder implementar este algoritmo. Se recogen a continuacién ventajas

y desventajas de las méquinas de soporte vectorial.

= Ventajas

e Fuerte generalizacion al solucionar un problema de optimizacion
e Posibilidad de trabajar con datos no separables linealmente usando kérnels.

e Soluciones especificas para el manejo de miltiples clases.
= Desventajas

e Dependen fuertemente de la correcta seleccién de hiperparametros
e Matematicamente complejos y de baja interpretabilidad humana.

e El almacenamiento de los vectores y el uso de kérnels aumenta considerablemente

el costo computacional.

En MATLAB existen dos funciones para entrenar modelos SVM, dependiendo de si la cla-
sificacion es binaria o multiclase se utilizaran las funciones fitcsvm o fitcecoc respectiva-
mente. Las funciones reciben los mismos argumentos obligatorios que los casos kNN y DT.
Como se puede intuir por su nombre, MATLAB utiliza ECOC como estrategia para los casos

multiclase.

\\ Para un modelo de clasificacidén binaria
Mdl = fitcsvm(X,y)

\\ 0 para clasificacién multiclase

Mdl = fitcecoc(X,y)

Las funciones fitcecoc y fitcsvm reciben los mismos hiperpardmetros, como Standardize,
una variable booleana que estandariza los predictores numéricos, KernelFunction para se-
leccionar un kernel rbf, polynomial o linear; MATLAB no tiene soporte directo para el

kernel sigmoide, pero se puede personalizar.

Para entrenar un modelo SVM en Python se importa el clasificador de la libreria sklearn. El

método SVC es general para clasificacion binaria o multiclase, y en tal caso utiliza el método
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One-vs-One para entregar una clasificacion final. El principal hiperparametro a controlar en
la creacion de la instancia es el kernel a utilizar. Por defecto se utiliza el kernel gaussiano,

pero se puede seleccionar linear, poly y sigmoid como alternativas.
from sklearn import svm

svmModel = svm.SVC(kernel=’linear’)

svmModel.fit(X_train,y_train)

Los modelos de aprendizaje generados en esta seccion de la metodologia se guardan en disco
haciendo uso de la libreria joblib. La siguiente fraccién de coédigo muestra un ejemplo donde
se guarda el arbol de decision dtModel en un archivo dtModell. joblib almacenado en la

ruta del script.
from joblib import dump

dump (dtModel, >dtModell. joblib?)

2.6. Evaluaciéon y mantenimiento de los modelos predic-

tivos

Una vez obtenidos modelos de aprendizaje es imprescindible someterlos a métricas de evalua-
cion que permitan hacer ajustes y mantenimiento a los modelos. En esta seccion se describiran

algunas de las métricas de evaluaciéon mas utilizadas en algoritmos de clasificacion.

En la secciéon anterior se definio la primera de ellas: la exactitud, la mas simple de todas
y un primer acercamiento al rendimiento de un modelo. La ecuacion se reescribe a

continuacién como recordatorio:

# aciertos

Accuracy =
# predicciones

Sin embargo, el accuracy puede malinterpretarse si hay un desbalance entre las clases. Es

preciso entonces introducir dos nociones, la primera de notacién:

= Positivo: caso asignado a una clase
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= Negativo: caso no asignado a una clase

Los positivos y negativos pueden ser verdaderos o falsos, entonces un verdadero positivo y un
verdadero negativo representan una clasificacion (o en su defecto no clasificacion) como acer-
tada. Introducir esta notacion sirve como vehiculo para la siguiente nocién: en problemas de
clasificacion binaria los positivos y negativos responden a las dos clases, sin embargo, en casos
multiclase los positivos se refieren a correctamente clasificado en esta clase, o correctamente
no clasificado en esta clase. Entendiendo esto, la ecuacion introduce la precision como
siguiente métrica, una razoén entre los casos correctamente clasificados como pertenecientes

a una clase respecto a todos los datos clasificados en ella.

Precisi Verdaderos Positivos (2.34)
recision = )
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

En contraposicion a la precision esta el recall, definido en la ecuacion [2.35} el recall representa
la fraccion de casos que fueron clasificados en una clase en razén de todos los casos que

debieron clasificarse en ella.

Verdaderos Positivos
Recall = 2.3
ced Verdaderos Positives + Falsos Negativos ( )

Un balance entre la precision y el recall se puede percibir mediante el F'1-Score, que combina

ambas métricas en una media armonica segtn la ecuacion [2.30]

Precisin x Recall
F1— =2 2.36
seore Precisin + Recall ( )

La métrica mas extendida e interpretable de los algoritmos de clasificacion es la matriz de
confusion, un arreglo representativo de las clasificaciones positivas y negativas de un modelo

predictivo. Su organizacion en el caso binario se observa en la figura [2.14]

La matriz de confusion seré la primordial métrica a demostrar en cada modelo generado. En
la figura las secciones verdes representan las predicciones realizadas correctamente; las
filas representan categorias predichas, de forma que la suma de los verdaderos positivos (TP)
y los falsos positivos (FP) representan todos los datos que pertenecen a la clase positiva; el

mismo razonamiento se aplica para la clase negativa.

Las métricas de evaluaciéon se obtienen presentando al modelo con nueva informacién, el
subconjunto de prueba descrito al inicio de la seccién 2.3. Una vez se obtienen las métricas
descritas en esta seccidn, estas deben ser ttiles para realizar modificaciones a los hiperpara-

metros descritos en cada modelo; por ejemplo, aunque el kérnel de un modelo SVM puede
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Figura 2.14: Matriz de confusion en clasificacion binaria

seleccionarse entendiendo las propiedades del conjunto de datos, no es una practica inusual
entrenar distintos modelos SVM variando el kérnel y utilizar las métricas como estrategia de

seleccion para aquel que proporcione el mejor ajuste.

Aunque propiamente no se considera mantenimiento del modelo, ajustar el dataset puede
ser una estrategia que mejore las métricas de evaluacion; por ejemplo, se pueden obtener los
pesos del modelo predictivo para determinar la importancia de caracteristicas o reconsiderar
un procesamiento especifico de las senales. Cuando se ha evaluado el modelo y se hacen los
ajustes necesarios para su optimizacion, es preciso construir una aplicacion de despliegue

para la utilizacién final.

2.7. Resumen del capitulo

El capitulo 2] introdujo al desarrollo del experimento, la conformacion del conjunto de datos,
el analisis exploratorio de datos como herramienta para la extraccion de caracteristicas y
entendimiento de los datos, el estudio de descriptores estadisticos y espectrales, el estudio
y analisis de algoritmos de aprendizaje automatico como los k-Nearest Neighbors, Decision
Trees y Support Vector Machines, sus métricas de evaluacion y técnicas que pueden favorecer

al mantenimiento como etapa posterior a la validacion de los modelos.



Capitulo 3

Metodologia de Despliegue

3.1. Desarrollo del Minimo Producto Viable en MATLAB.@

MATLAB ofrece a los desarrolladores el disenio de interfaces graficas de usuario haciendo
uso del App Designer; en este proyecto solo se utilizo6 el MATLAB App Designer como una
herramienta de despliegue del Minimo Producto Viable: la minima acciéon que permita el
uso de los modelos de entrenamiento. En App Designer, cuya interfaz principal para una
aplicacion en blanco se observa en la figura , se utilizan elementos predefinidos que al

presentarse un evento producen una acciéon programada por detras mediante las llamadas
Callbacks.

3.2. Desarrollo de una herramienta IoT para la detec-
cion de averias y agendamiento de mantenimiento

predictivo

El principal foco de esta investigacion es el mantenimiento predictivo, constituido dentro
del marco de la Industria 4.0; al desarrollar una herramienta que permita el uso de modelos
de aprendizaje automatico dentro del PdM puede resultar atractivo construir una aplica-
cion basada en Internet de las Cosas: la interaccion entre sistemas fisicos y sistemas de la

informacion en la nube que faciliten aiin més la implementacion de los modelos entrenados.

La construcciéon de una aplicacion IoT puede verse como una secuencia de capas que tienen

una representacion real:
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Figura 3.1: Interfaz de disenio del MATLAB App Designer

» Capa de percepcion: se refiere a la planta fisica: los sensores y actuadores que consti-

tuyen el sistema a controlar y estan asociados mediante un microcontrolador.

» Capa de conectividad: es una capa de transicion encargada de llevar los datos digitales
del microcontrolador a la nube. Utiliza protocolos como Ethernet, Bluetooth o WiFi
para transmitir la informacién a un servicio en la nube como la Google Cloud Platform,

Microsoft Azure o Amazon Web Services.

= Capa de aplicacion: la capa més alta de la jerarquia donde se procesa la informaciéon ob-
tenida de los servicios de computacion en la nube y se entrega al usuario permitiéndole

tomar decisiones respecto a la planta fisica.

El modelo de capas anterior es una simplificaciéon del modelo de interconexiéon de sistemas
abiertos, modelo OSI por sus siglas en inglés. Los componentes de la capa de conectividad
se sobreponen entre la capa de percepcion y la capa de aplicacion. Depende de la segunda

capa que las capas externas se comuniquen entre si.

3.2.1. Capa de Percepcion

En el desarrollo de esta capa se siguié un esquema similar al de la seccion para la

adquisicion de datos, pero se descarté Blynk como herramienta de control al no ser necesaria
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Tabla 3.1: Atributos de la clase "Motor’

Atributo | Tipo
Pin integer
Status | boolean
Test boolean
Fault integer

la variacion manual de la velocidad y al tratarse de un entorno pago que no permite la
libertad creativa de la herramienta a disenar. El microcontrolador ESP32 sigue siendo la
herramienta que permitirad controlar los actuadores, que en la etapa de despliegue son dos
motores con sus baterias y ESCs. La distancia al micréfono se sostiene igual que en la seccion

[2.2] El contenido del archivo .ino se puede recuperar en la seccién de Anexos.

3.2.2. Capa de Conectividad

Previamente se describi6 la superposicion entre la capa de conectividad y las otras capas del
modelo IoT: el microcontrolador tendra las funcionalidades de acceso a una red WiFi que
permita la transmision de datos con una base de datos en tiempo real de Google Firebase, el
servicio en la nube elegido para almacenar la informacion de la aplicacion y el sistema fisico.
La comunicacion entre las capas fisica y de aplicacion puede hacerse sin la intermediacién de
Google Firebase pero es significativamente méas compleja; Google Firebase es ampliamente
utilizado en aplicaciones de IoT independientemente de su tamano por sus herramientas, que
incluyen: control en tiempo real (Google Firebase Realtime Database, RTDB), control de

accesibilidad y seguridad, acceso mediante API y facilidad para la operacion multiplataforma.

Para configurar el acceso de la ESP32 a la base de datos se debe hacer uso de la libreria Fire-
base for ESP32 and ESP8266 [43|. Las herramientas que constituyen las fase de conectividad
y de aplicacion fueron seleccionadas porque permiten plantear los ejemplares fisicos como
instancias de una clase. A partir de esto, se instaura la clase Motor como estructura para
la base de datos; los atributos de esta clase y sus respectivos tipos de datos se encuentran

relacionados en la tabla [3.11

3.2.3. Capa de Aplicacion

El desarrollo de la capa de aplicacion se refiere a la etapa que recibe la informacion del siste-

ma fisico, la transforma y permite al usuario final la interacciéon con los sensores y actuadores
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que estén presentes en él. La capa de aplicacion requiere la seleccion de técnicas que logren
este objetivo; existen opciones de uso libre y multiplataforma como la mencionada Blynk
y la Arduino IoT Platform; aunque estas tecnologias ofrecen facilidad en uso son conside-
rablemente méas limitadas que una opcion de desarrollo propia. Ademas, una herramienta
propia permite la personalizacion al ser disenada explicitamente con un fin en lugar de hacer
uso de opciones preexistentes; existen multiples frameworks que se pueden utilizar para el
desarrollo web, pero en esta investigacion se hace uso de Django, un framework web de alto
nivel para Python que motiva el desarrollo rapido y un disefio limpio y pragmaético [44].

Entre las ventajas listadas por sus desarrolladores estan:

Velocidad

Manejo completo de autenticacion, administracion, mapeo, feeds, entre otros.

Seguridad

Escalabilidad

Versatilidad

Django provee al desarrollador de muchas herramientas para la construccion completa de
una aplicacion full-stack. Una aplicacion creada en Django se fundamenta en el uso de
modelos, una extension de las clases, eje de la programacion orientada a objetos. Las clases
tienen atributos y métodos, y son la estructura de la que se construyen instancias (e.i.,
objetos), y en Django su construccion es, en la practica, idéntica. En principio, el tnico
modelo necesario para desarrollar la aplicacién de despliegue es el mismo que se crea en la
capa de conectividad; la declaracién de modelos en Django se hace en models. py, un archivo
generado automaticamente al crear un proyecto nuevo. La declaracion de Motor se hace de

la siguiente manera:
from django.db import models

class Motor(models.Model)
name = models.CharField(max_length=20,blank=True,null=True)
pin = models.IntegerField(blank=False,null=True,default=1)
fault = models.IntegerField(blank=True,null=True)
status = models.BooleanField(blank=True,null=False,default=True)

firebaseExists = models.BooleanField(blank=True,null=False,default=False)
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Se pueden notar al comparar la declaracion anterior dos diferencias con la tabla la
ausencia del atributo Test’, que se omite al ser transitivo y representar solo el inicio de
la prueba, y la presencia de un campo booleano 'firebaseExists’, cuya funcion es revisar la
existencia del motor en Google Firebase. Crear un modelo nuevo o modificar uno existente

requiere la interacciéon con la linea de comandos respecto a las llamadas migraciones.

python manage.py makemigrations

python manage.py migrate

Estos comandos introducen a otra ventaja de Django: la directa integracion que tiene con
bases de datos relacionales. Al ejecutarlos por primera vez, makemigrations y migrate
producen una base de datos en SQLite3; aunque la existencia de los modelos basados en
clases es para evitar el contacto directo con SQL, Django también permite la escritura

directa de consultas SQL en models.py.

Crear un modelo es solo el primer paso, la interaccién del usuario con los modelos es realmen-
te el fuerte; ante esto se crean las vistas, views.py, donde se escriben los métodos que hacen
consultas HTTP entre el front-end y el back-end. La primera vista que se debe construir es la
creacion de una instancia motor; la creacion de vistas va asociada directamente al desarrollo
del front-end; para la creacion de instancias debe crearse primero un formulario web. Todo
el diseno front-end es facilitado por Django mediante el uso de plantillas, templates, una
extension al codigo HTML que evita la reescritura al introducirle conceptos de programa-
cion como los condicionales y bucles, ademas de permitir el uso de objetos y sus atributos
directamente en su escritura. Ademaés, es necesario asociar el front-end (codigo HTML, CSS

y JavaScript generado por plantillas) con el back-end (vistas y modelos) mediante urls.

El corazon de este proyecto Django es el acceso a los modelos de aprendizaje y a la gene-
racion de un nuevo vector de caracteristicas que pueda utilizarse para predecir el estado
del motor BLDC. Para esto se utilizan tres métodos en el archivo views.py. El primero de
ellos es record_audio(), que haciendo uso de la libreria PyAudio accede a un micréfono
USB y graba el sonido del motor durante 10 segundos sampleando a 16 kHz simulando las

condiciones del montaje experimental con el que se obtuvo el dataset de entrenamiento.

def record_audio():

p = pyaudio.PyAudio()
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device_index = 1 # Replace with the appropriate device index

stream = p.open(format=FORMAT,
channels=CHANNELS,
rate=RATE,
input=True,
input_device_index=device_index,
frames_per_buffer=CHUNK)

frames = []

print ("Recording...")

for _ in range(O0, int(RATE / CHUNK * RECORD_SECONDS)) :
data = stream.read(CHUNK)
frames.append(data)

print ("Recording finished.")

stream.stop_stream()
stream.close()

p-terminate()

audio_data = b’’.join(frames)

return audio_data

El segundo método se encarga de hacer el procesamiento y generar el vector de caracteristi-
cas; a diferencia de MATLAB, Python no cuenta directamente con los métodos matematicos
que se utilizaron para producir la matriz de caracteristicas original, asi que se requiere el
uso de dos librerias: NumPy y Librosa; la primera extiende las funcionalidades matematicas
nativas de Python mientras que Librosa tiene como objetivo dotarle de técnicas para proce-
samiento de audio. Librosa permite calcular el espectrograma, NumPy normalizarlo y extraer
caracteristicas como la entropia espectral. Al final, se produce un vector de caracteristicas

con la siguiente linea de codigo.
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features_vector = np.array([
min_spectral_centroid,
max_spectral_centroid,
min_spectral_flatness,
min_spectral_entropy,
mean_spectral_entropy,
std_dev,

kurto

1)

El ultimo método realmente se compone de dos: un modo manual y un modo automatico.
Para efectos de metodologia se describird el modo automético: esta vista recibe una ID
del motor y se encarga de cambiar el estado en Firebase apagando los demés motores y solo
dejando en funcionamiento el motor a probar, abrir la grabaciéon llamando a record_audio ()
y procesar el audio llamando a preProcessing(audio_array). Una vez se obtiene el vector
de caracteristicas, autoMode busca todos los archivos de extensiéon .joblib, que son los
modelos de aprendizaje automatico guardados previamente, los carga, predice y almacena
cada pareja algoritmo-prediccion como un key-value de un diccionario. Este diccionario se
retorna como un fichero JSON que en el front-end se presenta al usuario como una tabla
de resultados. La diferencia entre los métodos autoMode y manualMode es que, en lugar
de buscar todos los modelos de aprendizaje, manualMode permite al usuario seleccionar el

grupo de control y el algoritmo con el que desea realizar la clasificacion.

La figura [3.2] muestra un resumen de las herramientas utilizadas en el desarrollo de la apli-
cacion IoT relacionandolas con la capa a la que contribuyen; operando en conjunto resultan
en una aplicaciéon funcional que apoye en el diagnostico de averias y la programacion de

mantenimiento

3.3. Resumen del capitulo

En este capitulo se introdujeron las metodologias de despliegue a aplicar, es decir, acciones
que siendo minimas o aplicables permiten la implementacion e interacciéon de usuario con los
modelos de aprendizaje descritos en el capitulo [2] Se estableci6 al MATLAB App Designer
como el entorno de desarrollo de Interfaz Grafica de Usuario para el Producto Minimo

Viable (la accion minima de despliegue), y se introdujo a Django y Google Firebase como
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Figura 3.2: Estructura IoT utilizada para el desarrollo de la aplicacion, elaboraciéon propia.

herramientas adicionales para la construccion de capas en un sistema de Internet de las

Cosas.



Capitulo 4
Resultados y discusion

A partir de la metodologia descrita en los capitulos[2]y [3], se comprobo6 experimentalmente la
funcion de transferencia de un motor c.c., se extrajeron los datos de audio y se construyeron
modelos k-Nearest Neighbor, Decision Trees y Support Vector Machines para cada uno de
los tres grupos de control (Healthy-Faulty, Healthy-Propeller, Healthy-Propeller-Bearing).
En esta seccion se analizan los resultados obtenidos en cada modelo de aprendizaje, sus
métricas de evaluacion y un analisis cualitativo sobre cada uno. Posteriormente, se exponen

las aplicaciones de despliegue disennadas en MATLAB App Designer y Django-Firebase.

4.1. Ensayos de caracterizacion

En el capitulo|l|se describi6 al motor c.c. como un excelente vehiculo pedagogico para enten-
der sistemas electromecanicos mas grandes y de mayor aplicabilidad industrial y se describié
matematicamente; igualmente, en el capitulo [2| se plante6 la metodologia para la compro-
bacion experimental de su modelo matematico y su funciéon de transferencia. Es necesario
entender el funcionamiento de un sistema para poder describirlo y manejarlo con mayor
fluidez. Los motores BLDC utilizados para la construccién de los modelos de aprendizaje,
aunque matematicamente similares, ya son dispositivos de mayor aplicabilidad y més com-
plejidad que los motores de corriente continua con escobillas. De igual manera, al haber
definido los fallos a estudiar solamente es necesaria la comparacion entre ejemplares sanos y
ejemplares de la clase Bearing, pues estos si involucran un fallo interno en el motor asociable
a dos caracteristicas fisicas: su resistencia e inductancia de armadura. Haciendo uso de un
medidor LCR UT603 se realizaron mediciones en las tres fases de tres ejemplares: dos sanos

y uno con falla de bobinado y balinera. Los resultados se recogen en la tabla
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Tabla 4.1: Mediciones de armadura en tres ejemplares

Resistencia (m2) Inductancia (mH)

Motor 1

Fase A-B 0.2 0.013
Fase B-C 0.23 0.012
Fase A-C 0.2 0.014
Motor 2

Fase A-B 0.23 0.014
Fase B-C 0.2 0.012
Fase A-C 0.2 0.014
Motor 3

Fase A-B 0.38 0.036
Fase B-C 0.37 0.034
Fase A-C 0.37 0.030

Las mediciones de caracteristicas estaticas ya son un resultado revelador: el ejemplar con
fallo tiene resistencia e inductancia de armadura mayor a los ejemplares sanos. Esto es logico
teniendo en cuenta que los danos en bobinado representan una dificultad para que el campo
magnético fluya adecuadamente a través del circuito y disminuya su velocidad de rotacion.
Esta misma dificultad en el flujo de campo magnético produce un aumento en la resistencia

de armadura del motor.

4.2. Modelos de aprendizaje obtenidos

4.2.1. Grupo de control HF

El grupo HF se compone de 21 archivos de audio .WAV referentes a la clase H representando
a los motores sanos y 22 referentes a motores etiquetados como F, motores en fallo. La figura
[4.1] es una representacion de cada descriptor respecto a su etiqueta en forma de distribucion
del kérnel. Asimismo, la figura muestra diagramas de cajas como una distribucién por

deciles de los datos de cada categoria.

Al entrenar un modelo kNN para el grupo de control HF con las opciones por defecto de
cada lenguaje de programacion se obtienen las métricas de evaluacion de la tabla[4.2] aunque
visualmente podria resultar més sencillo de entender el rendimiento del modelo a partir de

su matriz de confusion en la figura 1.3

Asimismo, el modelo Decision Tree consigue las métricas de evaluacion relacionadas en la

tabla y su matriz de confusion en la figura
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Figura 4.2: Diagramas de caja para los descriptores del grupo HF.
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Tabla 4.2: Métricas de evaluacion para el modelo kNN del grupo HF'.

True Class

1

Predicted Class

o

~

2

1
= 5
0 1

Meétrica MATLAB (Neighbors=10) | Python (Neighbors=7)
Accuracy 0.84615 0.69230
Precission
0.7145 0.5700
1.0000 0.8300
Macro-avg precission 0.8572 0.7000
Recall
1.0000 0.80000
0.7500 0.62000
Macro-avg Recall 0.8750 0.71000
F1-Score
0.8333 0.67000
0.8571 0.71000
Macro-avg F1l-score 0.8452 0.69000
kNN confusion matrix
-5.0
-4.5

4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
15
1.0

Figura 4.3: Matrices de confusion de los modelos kNN para el grupo HF

True Class

Predicted Class

DT confusion matrix

Figura 4.4: Matriz de confusion de los modelo DT para el grupo HF
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Tabla 4.3: Métricas de evaluaciéon para el modelo DT del grupo HF.

Métrica MATLAB Python
Accuracy 0.76923 0.69230
Precission

0.75000 0.67000

0.80000 0.71000
Macro-avg precission 0.77500 0.69000
Recall

0.85710 0.67000

0.66670 0.71000
Macro-avg Recall 0.76190 0.69000
F1-Score

0.80000 0.67000

0.72730 0.71000
Macro-avg F1l-score 0.76365 0.69000

Finalmente, el modelo SVM en MATLAB se entrena con la funcién fitcsvm al tratarse
de clasificacion binaria, con un kernel lineal, mientras que en Python se entrena con un
kérnel radial-basis function (rbf). Para este modelo se obtienen las métricas de evaluacion
relacionadas en la tabla[4.4] y la matriz de confusion en la figura [4.5]

Tabla 4.4: Métricas de evaluacion para el modelo SVM del grupo HF.

Meétrica MATLAB (linear) Python (rbf)
Accuracy 0.92308 0.84615
Precission

1.00000 0.83000

0.83333 0.86000
Macro-avg precission 0.91665 0.85000
Recall

0.87500 0.83000

1.00000 0.86000
Macro-avg Recall 0.93750 0.85000
F1-Score

0.93333 0.83000

0.90910 0.86000
Macro-avg F1l-score 0.92121 0.85000

En el analisis exploratorio de datos, y particularmente en las figuras y se puede
apreciar que las caracteristicas seleccionadas proporcionan diferenciacion efectiva entre las
clases. Los resultados de esta etapa comprueban la popularidad de los métodos estadisticos

como descriptores, por ejemplo, la kurtosis y la desviacion estdndar son particularmente
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Figura 4.5: Matriz de confusion del modelo SVM en MATLAB

diferenciadoras, sin embargo, también empieza a comprobar experimentalmente la hipotesis
de utilizar métodos espectrales como variables de entrada. Esta diferenciabilidad apreciable
a simple vista también se mantiene al analizar las métricas de los modelos obtenidos: aunque
esta investigacion cuenta con un nimero de observaciones limitado en comparaciéon con otras
similares, los modelos mantienen altas métricas sin caer en el overfitting: el modelo con peor
desempenio en este grupo de control fue el Decision Tree, con una accuracy del 76.9%, y
esto es congruente con la descripcion del algoritmo DT: una de sus desventajas es el bajo
rendimiento a comparaciéon de otros modelos, aunque podria intuirse este resultado como
una consecuencia de evitar el overfitting, otra de las tendencias que tiene este algoritmo.
Por otra parte, el mejor resultado se obtuvo con el modelo SVM, que alcanzé una accuracy
del 92.3 %; esto va acorde a la naturaleza del algoritmo pues su fuerte esta en la solucién
del problema de optimizaciéon que construye su barrera de decision. La alta precision del
modelo SVM también puede representar la separacion lineal de los datos, pues no requirié
de un kérnel mas fuerte que el lineal para poder alcanzar sus métricas. El rendimiento del
modelo SVM también se debe a que este grupo de control es de clasificaciéon binaria, un
punto en el que los modelos SVM no suelen presentar dificultades. Esta misma causalidad
puede aplicarse al modelo kNN, que suele ser efectivo ante fronteras de decisiéon no muy
complejas. Entender la naturaleza de los algoritmos como SVM y kNN lleva a intuir una

posible dificultad que podrian enfrentar en una clasificacion multilclase como el grupo HPB.

4.2.2. Grupo HP

El grupo Healthy-Propeller se compone de 36 observaciones: 22 correspondientes a ejemplares
sanos y 14 a ejemplares con fallo en hélice; esto evidencia un desbalance de clases que podria

tener repercusiones en las métricas de modelos como las maquinas de soporte vectorial, sin
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embargo, es preciso observar los resultados del Analisis Exploratorio de Datos para esta
categoria, evidenciar si mejora o empeora la diferenciabilidad entre clases y a partir de
las métricas establecer las repercusiones positivas o negativas que tuviera este grupo de
control. Con este fin, las figuras y muestran la estimacién de densidad del kernel y

los diagramas de caja respectivamente.
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Figura 4.6: Estimacion de la densidad del kernel para el grupo HP

Al comparar las distribuciones y los diagramas de cajas del grupo HF y el grupo HP se
nota una mejora considerable en la calidad de los descriptores: todas las distribuciones de
la clase Propeller presentan su pico en un valor mucho menor respecto a los de la clase de
fallos en general; este resultado introduce dos implicaciones: las clases Healthy-Propeller son
considerablemente mejor diferenciables que el grupo HF, por lo que se espera una mejora en
el rendimiento del modelo Decision Tree ya que podria definir con més rigor los criterios de
separacion. La otra implicacion es que, al ser la clase Faulty un combinado de las clases Pro-

peller y Bearing, la mejora en la diferenciacion podria representar una baja diferenciabilidad

entre la clase Bearing y la clase Healthy:.

Los modelos kNN entrenados para este grupo de control tienen las métricas de evaluacion

que se relacionen en la tabla [£.5] y las matrices de confusién de las figuras

El modelo DT entrenado para el grupo Healthy-Propeller tiene las métricas de evaluacion
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Figura 4.7: Diagramas de caja para los descriptores del grupo HP.

Tabla 4.5: Métricas de evaluacion para el modelo kNN del grupo HF'.

Métrica MATLAB (Neighbors=1) Python (Neighbors=7)
Accuracy 0.90909 0.90909
Precission

1.00000 1.00000

0.75000 0.83000
Macro-avg precission 0.87500 0.92000
Recall

0.87500 0.83000

1.00000 1.00000
Macro-avg Recall 0.93750 0.92000
F1-Score

0.93333 0.91000

0.85710 0.91000
Macro-avg Fl-score 0.89521 0.91000

de la tabla[4.6) y la matriz de confusion de la grafica [4.9]

Ante el grupo de control HP, el modelo DT presenta una mejora de rendimiento del 5%
respecto al grupo HF'; esto es congruente con el analisis exploratorio de los datos. La es-
tructura del arbol se presenta en la figura 4.10] y esta muestra que con dos caracteristicas

es suficiente para que el modelo clasifique una entrada nueva como una de las categorias.
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Figura 4.8: Matriz de confusiéon del modelo kNN del grupo HP en MATLAB.
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Tabla 4.6: Métricas de evaluacion para el modelo DT del grupo HP.

Métrica MATLAB Python
Accuracy 0.81818 0.81818
Precission

0.85710 0.75000

0.75000 1.00000
Macro-avg precission 0.80355 0.88000
Recall

0.85710 1.00000

0.75000 0.60000
Macro-avg Recall 0.80355 0.80000
F1-Score

0.85710 0.86000

0.75000 0.75000
Macro-avg F1-score 0.80355 0.80500

Una clasificacion tan rapida muestra que las caracteristicas que seleccioné el modelo fueron

lo suficientemente diferenciables entre categorias.

DT confusion matrix

True Class

1 2
Predicled Class

Figura 4.9: Matrices de confusion de los modelos DT para el grupo HP.
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Figura 4.10: Estructura del arbol de decisiéon para el grupo HP.

Finalmente, el modelo SVM entrenado para el grupo de control obtiene las métricas de

evaluacion de la tabla [4.7y la matriz de confusion de la figura [£.11]

Tabla 4.7: Métricas de evaluaciéon para el modelo SVM del grupo HP.

Métrica MATLAB (linear) Python
Accuracy 0.81818 0.81818
Precission

1.00000 0.83000

0.60000 0.80000
Macro-avg precission 0.80000 0.81500
Recall

0.75000 0.83000

1.00000 0.80000
Macro-avg Recall 0.87500 0.81500
F1-Score

0.85710 0.83000

0.75000 0.80000
Macro-avg F1l-score 0.80355 0.81500

rue Class

1

Figura 4.11: Matrices de confusién de los modelos SVM para el grupo HP.
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Las métricas del modelo SVM, especialmente su precision y recall indican una fuerte habi-
lidad para generalizar informacion de la clase Healthy, sin embargo, el desbalance entre las
clases efectivamente afecta la confusion respecto a la clase Propeller; esto va en concordan-
cia con las ventajas y desventajas de las maquinas de soporte vectorial pues un desbalance
de clases tiende a que el modelo favorezca a la clase mayor. En general, los resultados de
este grupo de control presentan una mejoria respecto al grupo anterior. Las caracteristicas

elegidas como descriptores muestran una fuerte separabilidad de los datos.

4.2.3. Grupo HPB

El grupo HPB incluye siete observaciones realizadas en motores con fallo de balinera y em-
bobinado; esto representa una profundizacion en la problematica planteada para el grupo de
control Healthy-Propeller al desbalancear atin mas las clases y ya se han observado las con-
secuencias que esto tiene en el rendimiento de los modelos. Las figuras [{.12] y [£.13 muestran

el anélisis exploratorio de datos hecho a las observaciones del grupo HPB.

Densidad kernel por descriptor
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Figura 4.12: Estimacion de la densidad del kernel para el grupo HPB

El Analisis Exploratiorio de Datos ya indica que este grupo serd més complejo de separar:
la categoria Bearing muestra similitudes con las clases Healthy y Propeller en varias carac-

teristicas, y es de esperarse que en las métricas de los modelos entrenados exista un nivel
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Figura 4.13: Diagramas de caja para los descriptores del grupo HPB.

considerable de confusién principalmente entre las clases Healthy y Bearing. Esto podria
representar un mayor esfuerzo en el modelo de Decision Tree para establecer criterios, y en
los modelos kNN y SVM para trazar fronteras de decision e hiperplanos que separen las
categorias. En este grupo las métricas no solo se resumen mediante la media macro, sino que
también se ocupa la media proporcional para medir el rendimiento de los modelos con base

en la presencia de las clases.

Los modelos kNN entrenados para este grupo de control tienen las métricas de evaluacion
de la tabla [£.8] y las matrices de confusion de la figura [4.14]

En la evaluacion del modelo de Python se encuentra que las métricas referentes a la clase
3 estan evaluadas en 0.00000; esto se debe a que en el momento de dividir aleatoriamente
el dataset original en subconjuntos de entrenamiento y evaluacion, no se asignan elementos
de esta clase al subconjunto de evaluacion (todos los datos de la clase 3 se estan utilizando
en entrenamiento). Para evitar esto, lo primero que se puede hacer es intentar cambiar la
semilla de aleatoriedad que se utiliza en la funcién train_test_split, pero la solucion mas
recomendable es adquirir méas observaciones que fortalezcan el dataset; esto tiene sentido,
pues solo hay siete observaciones pertenecientes a la clase Bearing. Debido a esto es necesaria
la introducciéon de las métricas por pesos, weighted, asi la valoracion se hace respecto a la

presencia de cada clase en el conjunto de evaluacion y no de forma general como se hace en el
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Tabla 4.8: Métricas de evaluacion para el modelo kNN del grupo HPB.

Métrica MATLAB (Neighbors: 10) | Python (Neighbors: 13)
Accuracy 0.76923 0.76923
Precission
1.00000 0.67000
0.60000 1.00000
0.50000 0.00000
Macro-avg precission 0.70000 0.56000
Weighted precission 0.86923 0.69000
Recall
0.66667 1.00000
1.00000 0.80000
1.00000 0.00000
Macro-avg recall 0.88889 0.60000
Weighted recall 0.76923 0.77777
F1-Score
0.80000 0.80000
0.75000 0.89000
0.66667 0.00000
Macro-avg F1l-score 0.73890 0.56000
Weighted F1-Score 0.77820 0.71000
kNN confusion matrix
1 2 1
o -5
Z .
02 3
2 — 3
2
3 1 N L
1 2 3 -0

Predicted Class

Figura 4.14: Matrices de confusion de los modelos kNN para el grupo HPB.

macro-average. En el modelo de MATLAB si se asignan elementos de la clase 3 al conjunto
de entrenamiento, pero las métricas weighted también resuelven en cierta proporcion el sesgo

que general el desbalance de clases.

Las matrices de confusion de este modelo indican que la generalizacion entre la clase 1 y 3
se empieza a perder, como revel6 el analisis de datos. Podria deberse a que el conjunto de

entrenamiento esté teniendo problemas de dimensionalidad, generando mas confusion entre
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las dos categorias. También existe un pequeno margen de confusion entre las clases Propeller
y Healthy, pero esta ya se ha observado y analizado previamente. Este comportamiento podra
confirmarse analizando el modelo DT, cuyas métricas se retinen en la tabla[4.9)y sus matrices

de confusion en la figura [4.15]

Tabla 4.9: Métricas de evaluacion para el modelo DT del grupo HPB.

Meétrica MATLAB Python
Accuracy 0.61538 0.69230
Precission

0.60000 0.75000

0.57140 1.00000

1.00000 0.40000
Macro-avg precission 0.86667 0.72000
Weighted precission 0.68350 0.79000
Recall

0.50000 0.50000

1.00000 0.80000

0.33333 1.00000
Macro-avg recall 0.61111 0.77000
Weighted recall 0.61537 0.69000
F1-Score

0.54550 0.60000

0.72730 0.89000

0.50000 0.57000
Macro-avg F1l-score 0.59093 0.69000
Weighted F1-Score 0.59093 0.71000

DT confusion matrix

True Class
e

1 2
Predicted Class

Figura 4.15: Matrices de confusion de los modelos DT para el grupo HPB.

El subconjunto de evaluaciéon del modelo DT si incluye observaciones de la clase 3, y aunque
presenta disminucion en la confusion el descenso en su rendimiento respecto a los dos grupos

de control anteriores representa una dificultad separando los datos; esto valida el analisis
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hecho sobre el modelo kNN: no solo el nimero de observaciones de la clase 3 es muy bajo,
sino que los descriptores seleccionados no son suficientes para esta clase. Al final del capitulo
se resumiran las razones por las que esto podria deberse y como corregirse, pero es preciso
revisar el comportamiento del modelo SVM para fortalecer los resultados encontrados; el
orden seleccionado para mostrar las métricas de los modelos deja a las maquinas de soporte
vectorial porque, a pesar (y como consecuencia) de ser el mas mateméaticamente complejo

de todos, se ve afectado por las variables que afectan a los modelos KNN y DT las métricas
de la tabla y las matrices de confusion de la figura confirman este suceso.

Tabla 4.10: Métricas de evaluacion para el modelo SVM del grupo HPB.

Métrica MATLAB (kernel: linear) Python (kernel: rbf)
Accuracy 0.53846 0.84615
Precission

0.71430 0.83000

1.00000 0.86000

0.20000 0.00000
Macro-avg precission 0.63810 0.56000
Weighted precission 0.67913 0.78000
Recall

0.55560 0.83000

0.50000 1.00000

0.50000 0.00000
Macro-avg recall 0.51853 0.61000
Weighted recall 0.68639 0.85000
F1-Score

0.62500 0.83000

0.66667 0.92000

0.28570 0.00000
Macro-avg F1l-score 0.52579 0.59000
Weighted F1-Score 0.57921 0.81000

El modelo de clasificacion SVM obtenido efectivamente sufre por las condiciones ya estableci-
das: en el modelo MATLARB la exactitud tiene una disminuciéon muy alta respecto a los otros
grupos de control, mientras que en el modelo Python, aunque fuerte en exactitud (alcanza
el 84 %), no incluye elementos de la clase 3 pero mantiene métricas relativamente altas. Al
principio de esta seccién se especificd que este problema era multiclase, y en el capitulo
se explico el modelo SVM y el tratamiento que hace para entrenar modelos multiclase: se
puede entrenar un modelo ECOC o uno OvO para entregar un resultado a partir de una

combinacion de clasificadores binarios. La comparacion de resultados entre los modelos SVM
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Figura 4.16: Matrices de confusiéon de los modelos SVM para el grupo HPB.

entrenados indica que, al menos para este conjunto de datos, la combinacion utilizada en
Python (Kernel RBF - One-vs-One) entrega mejores resultados que la utilizada en MATLAB
(Kernel lineal - ECOC). Esto va acorde con la sensibilidad que tienen los modelos SVM ante

la correcta seleccion de hiperparametros.

El analisis de los modelos obtenidos en este grupo de control puede resumirse en:

= Deben aumentarse las observaciones de la categoria Bearing.

= Los ejemplares de fallo en embobinado y balinera probablemente no cuentan con sufi-

ciente dano para dejar de clasificarse como saludables.

= Una vez aumentado el tamano del dataset es preciso repetir el analisis de correlacio-
nes para determinar la importancia de los predictores seleccionados; ademas, se debe
repetir el Anéalisis Exploratorio de Datos para seleccionar las caracteristicas que mejor

diferencien las tres clases.

= Ante los problemas de confusion entre las clases Healthy y Bearing, se recomienda la

implementacion de algoritmos kNN

Los resultados obtenidos muestran que una combinaciéon de métodos estadisticos y espectrales
es un enfoque so6lido para la deteccion de averias en motores BLDC a partir del sonido; la
seleccion de algoritmos basados en revision sistematica de literatura y naturaleza matematica
de los modelos de prediccion indica que los modelos k-Nearest Neighbors, Decision Tree
y Support Vector Machines son opciones robustas para la implementacién de técnicas de

mantenimiento predictivo como herramienta dentro del marco de la Industria 4.0.
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Figura 4.17: Minimo Producto Viable en MATLAB App Designer
4.3. Minimo Producto Viable

Una vez entrenados los modelos en ambos lenguajes de programacion, se deben tomar accio-
nes de despliegue; generalmente se entrega un minimo producto viable, la minima aplicaciéon
que permita el uso del modelo. Ya se ha descrito esta metodologia en el capitulo [3} en
MATLAB, una vez se entrenan modelos de aprendizaje se pueden guardar escribiendo en el

script o en la ventana de comandos
save (’model’, modelVarName’)

Guardando el modelo en la carpeta donde esté el workspace. La aplicacion disenada en el

App Designer se ve como muestra la figura.

El usuario tiene la opcién de seleccionar el modelo de aprendizaje con el que desea realizar
la prediccion y el archivo de audio que desea inyectar. Asi, internamente se hace el preproce-
samiento y la obtencién del vector de caracteristicas, se hace una predicciéon y se muestra al
usuario. El enfoque aplicado con el MATLAB App Desginer es un despliegue béasico y rapido

de modelos Machine Learning.

4.4. Aplicacion IoT en Django-Firebase

El enfoque de MATLAB App Designer, aunque funcional, carece de aplicabilidad: el usuario
debe encargarse de la grabacion y carga del archivo, por lo que como entregable final se
desarrolld6 una herramienta IoT utilizando Django, Google Firebase y el microcontrolador
ESP32.
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Figura 4.18: Diagrama de flujo para la capa de percepcion

4.4.1. Capa de percepcién

En la implementacion de la capa de percepcion se repiten las condiciones experimentales de
adquisicion de datos planteadas en el capitulo [2, pero en lugar de implementar un algoritmo
en Blynk se utiliza el planteamiento del diagrama de flujo de la figura[d.18] En este montaje
se utilizan tres motores A2212 simultaneamente y se establece la velocidad de los pulsos en
1600 ps.

El codigo, disponible en los Anexos del [f] continta revisando los atributos "Test’ y ’Status’
de RTDB de Firebase.
4.4.2. Capa de conectividad

Como ya se describio en el capitulo [ la capa de conectividad se encarga de asociar la

informacion percibida en una planta fisica con la capa de aplicacidn; este proceso se llevo a
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GO https//bldctesis-default-rtdb firebaseio.com -
Compilacien -

Lanzamiento y supervisionv

Analytics v pin: 12

Participacion v status: false

£  Todos los productes

Personaliza tu navegacion Pin: 23

Figura 4.19: Captura de pantalla de la base de datos en tiempo real.

cabo en Google Firebase permitiendo una interaccion entre la tarjeta ESP32 y la aplicacion
web de Django; la figura [£.19] muestra una captura de pantalla de la base de datos en
tiempo real donde se observan las instancias generadas de la clase motor y sus atributos. El
atributo Fault se refiere al tipo de fallo encontrado en el motor posterior al analisis, Pin
es un marcador de tipo entero que registra el pin de entrada/salida al que esta conectado el
ESC del motor en la capa de percepcion, Status es una bandera booleana que representa el
estado operacional del motor: representa un dispositivo apagado o encendido desde la capa
de aplicacion, y Test esta asociado al estado de identificacion de averias: solo un motor puede
tener el flanco Test en alto a la vez, pues cuando el estado es alto se apagan temporalmente

los deméas motores para hacer la adquisicion de datos adecuadamente.

La base de datos en tiempo real de Firebase debe conectarse a las demas capas; para el
ESP32 se utiliza el bloque de cédigo

#include <ESP32Servo.h>

#include <FirebaseESP32.h>
#include <WiFi.h>

#include <WiFiClient.h>

//#include <Firebase_ESP_Client.h>

#include "addons/RTDBHelper.h"
#include "addons/TokenHelper.h"
#define API_KEY "AIzaSyAJHYrVgc3buthhVj9neOCYxg3vYTF3fE8"
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#define DATABASE_URL "https://bldctesis-default-rtdb.firebaseio.com/"

const int escPinl = 5;
const int escPin2 = 14;
const int escPin3 = 25;

char ssid[] = "Stiw";

char pass[] ="1007784376";

bool signupOK = false;

FirebaseData fbdo;

FirebaseAuth auth;

FirebaseConfig config;

void setup() {
// put your setup code here, to run once:
Serial.begin(9600) ;
escl.attach(escPinl);
esc2.attach(escPin2);
esc3.attach(escPin3);
// pinMode (escPinl1,0UTPUT) ;
// pinMode (escPin2,0UTPUT) ;
// pinMode (escPin3,0UTPUT) ;
WiFi.begin(ssid,pass);
Serial.print("Connecting to WiFi");
while(WiFi.status () !=WL_CONNECTED){

Serial.print(".");
delay(300);

}
Serial.println();
Serial.print("Connected with IP: ");
Serial.println(WiFi.localIP());
Serial.println();
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config.api_key = API_KEY;
config.database_url = DATABASE_URL;

if (Firebase.signUp(&config,&auth,"","")){
Serial.println("0k");
signupOK = true;

}

else{

Serial.printf ("%s\n",config.signer.signupError.message.c_str());

config.token_status_callback = tokenStatusCallback;
Firebase.begin(&config,&auth) ;

Firebase.reconnectWiFi(true);
delay(1000) ;

Mientras que en la aplicaciéon de Django se utiliza el bloque de codigo

config = {
"apiKey": "PRIVATE-API-KEY",
"authDomain": "bldctesis.firebaseapp.com",

"databaseURL": "https://bldctesis-default-rtdb.firebaseio.com",
"projectId": "bldctesis",

"storageBucket": "bldctesis.appspot.com",

"messagingSenderId": "164535771215",

"appId": "1:164535771215:web:4bfcf62b6c729d4633ca3a"

firebase=pyrebase.initialize_app(config)
authe = firebase.auth()

database=firebase.database()
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4.4.3. Capa de aplicacion.

La capa de aplicaciéon es aquella con la que interactia principalmente el usuario, una apli-
cacion web disenada en Django como se describi6 en el capitulo [3] El procesamiento de los
datos se hizo utilizando dos librerias: NumPy y Librosa, una libreria gratuita para el proce-
samiento de audio, y la adquisicion de la senial se hace utilizando la libreria PyAudio. En las
vistas de la funcién se implement6 el método recordAudio que abre el micréfono MCR-005
a partir de indexacién cuando esta conectado a un puerto USB. El método empleado retorna
un archivo de audio de diez segundos muestreado a 16 KHz simulando las condiciones de

entrenamiento para facilitar la clasificaciéon a los modelos:

CHUNK = 1024

FORMAT = pyaudio.paFloat32
CHANNELS = 1

RATE = 16000
RECORD_SECONDS = 10

def record_audio():

p = pyaudio.PyAudio()
device_index = 1 # Replace with the appropriate device index

stream = p.open(format=FORMAT,
channels=CHANNELS,
rate=RATE,
input=True,
input_device_index=device_index,
frames_per_buffer=CHUNK)

frames = []
print ("Recording...")
for _ in range(0, int(RATE / CHUNK * RECORD_SECONDS)):

data = stream.read(CHUNK)
frames.append(data)
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print ("Recording finished.")

stream.stop_stream()
stream.close()

p-terminate ()

audio_data = b’’.join(frames)

return audio_data

El arreglo audio_data es el argumento de la funcion preProcessing, que utilizando Librosa

y NumPy regresa el vector de caracteristicas con el que se realizaré la prediccion.

def preProcessing(audio_data):
sr = RATE
spectral_centroids = librosa.feature.spectral_centroid(y=audio_data,sr=sr) [0]

spectral_flatness = librosa.feature.spectral_flatness(y=audio_data) [0]

spectrogram = np.abs(librosa.stft(audio_data)) *x* 2
normalized_spectrogram = spectrogram / np.sum(spectrogram)
# Normalize the spectrogram

spectral_entropy = -np.sum(normalized_spectrogram *
np.log2(normalized_spectrogram + le-6))

std_dev = (np.std(audio_data))

kurto = kurtosis(audio_data)

min_spectral_centroid = np.min(spectral_centroids)

max_spectral_centroid = np.max(spectral_centroids)

min_spectral_flatness = np.min(spectral_flatness)

min_spectral_entropy = np.min(spectral_entropy)

mean_spectral_entropy = np.mean(spectral_entropy)

features_vector = np.array([
min_spectral_centroid,

max_spectral_centroid,
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+ Scheduled Maintenances

Motor 1 Motor 2 Motor 3

Connected to: Pin 12 Connected to: Pin 23 Connected to: Pin 8
Current status: Not working Current status: Not working Current status: Working

Figura 4.20: Vista principal de usuario en la aplicaciéon Django.

min_spectral_flatness,
min_spectral_entropy,
mean_spectral_entropy,
std_dev,

kurto

D
return features_vector

La figura [4.20| muestra la interfaz principal de la aplicacion de usuario; en esta vista se listan
todos los motores obtenidos de la base de datos, el pin al que estan conectados y su actual
estado de funcionamiento; ademas, se observa en la figura haciendo clic en el simbolo +
se abre un formulario para crear una nueva instancia de la clase Motor en la base de datos
local y en Google Firebase. Como se puede abstraer, el llamado al método preProcessing
se hace desde un dltimo método que se encarga de cargar los modelos de prediccion, hacer la
clasificacion en tiempo real y enviarla como parte de una respuesta asincrona de JavaScript a
la vista de usuario. Para esto, se hicieron dos métodos: modo automatico, observable en la
figura [1.22] en el que se hace la prediccion con todos los modelos y se entregan los resultados
en una tabla, ademas ofreciéndole al usuario la posibilidad de apagar el motor y programar

mantenimiento. La ventana modal que contiene el modo automético y sus resultados se
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Add a new motor

MName (optional)

Pin number (GPIO)

Current fault status

1: Healthy. 2: Propeller. 3: Bearing

[0 1s the motor working currently?

Figura 4.21: Formulario para anadir nuevo motor.

Auto Manual

Auto mode for PdM

Figura 4.22: Modo automatico de clasificacion.

pueden observar en las figuras [4.22] y [4.23]

En el modo manual observado en la figura [£.24] se ofrece al usuario méas personalizacion: se
permite la seleccion de un grupo de control y de un modelo en especifico, entregando solo
la predicciéon obtenida por dicho modelo; este modo es mas afin al usuario familiarizado con

las métricas de evaluacion y la naturaleza matemética de los algoritmos utilizados.

Al programar un mantenimiento se cambian dos atributos del motor en la base de datos
local: una bandera booleana que lo indica como programado y un campo DateField que
indica la fecha en que fue programado dicho mantenimiento; de esta forma, se incluye en la

vista Scheduled Maintenances, como muestra la figura [4.25

Finalmente, como detalle técnico se presenta la interfaz de administracion de Django con un

ejemplo de instancia para la clase Motor en la figura [4.26]

La aplicacion [oT generada utilizando el ESP32, Google Firebase, Django y todas las libre-
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Auto Manual x

Auto mode for PdM
SVM DT kNN
HF  Healthy Healthy Healthy
HP  Healthy Healthy Healthy

HPB Propeller Healthy Healthy

Turn off motor Schedule for Maintenance

Figura 4.23: Resultados del modo automético.

Auto Manual x

Manual mode for PdM

Classification type: |Health\,‘-r - Propeller V|

Classifier:

Recording finished

Prediction: Propeller fault detected.

Figura 4.24: Modo manual y su presentacion de resultados.

Main page

Motor 1

Connected to: Pin 12
Current status: Not working

Maintenance scheduled at:
Sept. 30, 2023

Figura 4.25: Vista de mantenimientos programados en la aplicacion.
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Djan go administration 'WELCOME, ADMIN. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

Home » Main » Mators » Mator object (1)

Change motor
AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION
HISTORY

Groups + Add Motor object (1)

Users + Add Name: Motor 1

Fault:
M status
¥ FirebaseExists

¥ MaintenanceScheduled
MaintenanceDate: 2023-09-30 Today |

Note: You are 5 hours behind server time.

Save and add another Save and continue editing SAVE

Figura 4.26: Instancia de Motor vista desde la Administracion de Django

rias aplicadas en esta secciéon se muestran como un acercamiento altamente funcional para
el campo de aplicaciones industriales conocido como Industrial Internet of Things (IToT):
permite satisfactoriamente una integracion de servicios y experiencia de usuario asociados a

los objetivos de la Industria 4.0.

En resumen, en este capitulo se presentan los resultados de caracterizacion estatica, las
métricas de evaluacion de los modelos kNN, DT y SVM entrenados y su analisis respecto
a su naturaleza matematica y al conjunto de datos, y los resultados de aplicaciones de
despliegue producidas en MATLAB App Designer y Django. Los cédigos implementados

para obtener estos resultados se encuentran en la seccion de Anexos [6]

4.5. Resumen del capitulo

En el capitulo de resultados se presentaron las métricas de evaluacion de los modelos de
aprendizaje entrenados, se efectiian anéalisis sobre su rendimiento, los factores que afectan
a cada algoritmo debido a su naturaleza matemaética y al conjunto de datos utilizados y se
presentan soluciones a estas afecciones; ademas, se entregan resultados sobre las acciones de
despliegue desarrolladas en MATLAB App Designer y Django-Firebase-ESP32, haciendo un

balance entre las aplicaciones de despliegue répidas y las industrialmente aplicables.




Capitulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

5.1. Conclusiones generales

A partir del material estudiado y los resultados obtenidos en las secciones anteriores se
pueden establecer conclusiones importantes; la primera es que el analisis mixto estadistico-
espectral de senales de audio se muestra como una solucién fuerte para la deteccion de averias
en motores BLDC. Esta investigacion se condujo con un dataset de 43 observaciones y bajo
el analisis de una sola senal y siete descriptores fueron suficientes para obtener modelos
con hasta un 92 % de exactitud y métricas de evaluacion fuertes, valores cercanos a los
enfoques multisensores revisados en la literatura; aunque es importante destacar que los
resultados de los modelos de aprendizaje indican confiabilidad, es igual de necesario indicar
que las métricas de evaluacion se pueden mejorar con tres acciones principales: aumentar el
niimero de observaciones y ejemplares, solucionar el desbalance de clases y hacer una seleccion
mayor y més rigurosa de caracteristicas; como se menciono en la seccién de resultados, estos
tres factores tuvieron una incidencia considerable en los modelos obtenidos; el principal
problema del grupo HPB fue la falta de observaciones pertenecientes a la clase 3 y lo poco
representativa que era la averia: el Analisis Exploratorio indicaba lo que podria describirse
como una averia no tan grave, congruente con el ensayo de caracterizacion estatica: aunque
habfa una diferencia en inductancias y resistencias de los ejemplares, no era tan grande,
haciendo que la diferenciabilidad entre clases no fuera tan fuerte como se comprobé en las

métricas de los modelos HPB.

Respecto a los modelos de aprendizaje entrenados, el algoritmo de k-Nearest Neighbors
parece mostrar el mejor desempeno entre los tres algoritmos comparados en cada grupo de

control, teniendo en cuenta su simplicidad y su bajo costo computacional. Las matrices de
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confusion de los modelos de aprendizaje entrenados muestran que se evito satisfactoriamente
caer en el sobremuestreo: los modelos no se aprendieron los datos. Aunque los modelos SVM
sean matematicamente més rigurosos que los kNN y DT no significa que siempre sean una
solucion adecuada, precisamente su rigurosidad hace que sea susceptible a muchos factores
externos y es una buena préctica la determinacion apropiada de su uso teniendo en cuenta

su complejidad computacional y matematica.

Asi, se comprueban las ventajas y desventajas de cada algoritmo aplicado, ademés de en-
contrarse que entrenar un modelo de aprendizaje automatico con los mismos datos en dos
entornos de programacién distintos no necesariamente implica obtener los mismos resultados:
MATLAB y Python utilizan opciones por defecto distintas y no aplican el mismo escalamien-
to de datos al entrenar, esto sin contar con la aleatoriedad interna que se utilice para separar
el conjunto de datos; por ejemplo, en los modelos SVM de multiples clases la simulacion en
MATLAB se hace mediante ECOC y en Python mediante One-vs-One.

En cuanto a la implementacion y despliegue de los modelos de Machine Learning, en el
marco de la Cuarta Revoluciéon Industrial es preciso brindar soluciones funcionales y de
aplicabilidad alta; el despliegue rapido hecho en MATLAB no es una solucién industrial, es
una primera soluciéon de desarrollo generada con el fin de probar los modelos ante informaciéon
nueva; el enfoque de IIoT no solamente va en la linea de la poca invasibidad que se desea
con el mantenimiento predictivo, sino que también es una solucién mas personalizable y
optimizable, aunque en una aplicacion industrial puede resultar més costosa debido al uso
de servicios privados. La tarjeta ESP32 utilizada como eje de la capa de percepcion ha tenido
un surgimiento bastante fuerte gracias a su versatilidad, la disponibilidad de protocolos de
comunicacion, facilidad de implementar y comunidad de soporte, y la aplicaciéon en Django
solidifica las técnicas de mantenimiento predictivo e Internet de las Cosas que se obtuvieron

con esta investigacion.

5.2. Trabajos futuros

Los problemas enfrentados en el desarrollo experimental de este trabajo de investigacion se
convierten en oportunidades de trabajos futuros, por ejemplo, la baja diferencialidad del tipo
Bearing es importante para tomar el siguiente paso en el mantenimiento predictivo: la esti-
macion de la vida atil (RUL, Remaining Useful Life), pues asi como el trabajo desarrollado
se fundamento en la deteccion de averias, es decir, algoritmos de clasificacion, la estimacion

de la vida 1til implica el desarrollo de modelos de regresiéon para los que se necesitan ejem-
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plares con varios niveles de dafo. Asi mismo, la implementacion de la regresion para obtener
RUL implica una ampliaciéon bastante considerable del tamano del conjunto de datos; a este
conjunto de datos puede aplicarse la misma metodologia de esta investigacion mejorando las
métricas de evaluacion de los modelos de clasificacion mientras se construyen modelos nuevos
de aprendizaje. En conjunto, pueden aplicarse técnicas de aprendizaje profundo y aprendi-
zaje por refuerzo donde los modelos aprendan por si mismos sobre el entorno, mejorando la
aplicacion industrial. Podria ser interesante la implementacién de un enfoque multisensor:
analisis de vibracién y temperatura podrian representar senales importantes y poco invasi-
vas que indiquen la condiciéon del motor. Es preciso anotar que, aunque esta investigacion se
enfocd en motores BLDC, al principio se indico que este sistema se utiliza por su sencillez y

extensibilidad a otros sistemas electromecénicos.

Como sugerencia final de trabajos futuros se puede implementar el aprendizaje automéati-
co diréctamente en hardware: se permite la reducciéon de costos, latencia, se aumenta la
velocidad, eficiencia y escalabilidad, haciendo que el costo computacional pase a ser una
preocupaciéon menor y se puedan implementar modelos de Deep Learning y Reinforcement

Learning.



Bibliografia

1]

2]

3]

4]

[5]

(6]

17l

T. Borgi, A. Hidri, B. Neef y M. S. Naceur, «Data Analytics for predictive mainte-
nance of Industrial Robots,» 2017 International Conference on Advanced Systems and
FElectric Technologies (ICASET), 2017. DOI: |10.1109/aset.2017.7983729.

C. Franciosi, V. Di Pasquale, R. [annone y S. Miranda, «Multi-stakeholder perspectives
on indicators for sustainable maintenance performance in production contexts: An
exploratory study,» Journal of Quality in Maintenance Engineering, vol. 27, n.° 2,
pags. 308-330, 2020. DOI: 10.1108/jgme-03-2019-0033.

L.-1. Alvarez, C. Lozano y D. Bravo, «Machine learning for predictive maintenance
scheduling of distribution transformers,» Journal of Quality in Maintenance Enginee-
ring, ene. de 2022. DOI: 10.1108/JQME-06-2021-0052.

T. P. Carvalho, F. A. Soares, R. Vita, R. d. P. Francisco, J. P. Basto y S. G. Alcala,
«A Systematic Literature Review of Machine Learning Methods Applied to Predictive
Maintenance,» Computers and Industrial Engineering, vol. 137, nov. de 2019, ISSN:
03608352. DOI: [10.1016/j.cie.2019.106024.

Z. M. Cmar, A. Abdussalam Nuhu, Q. Zeeshan, O. Korhan, M. Asmael y B. Safaei,
«Machine Learning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart Manufac-
turing in Industry 4.0,» Sustainability, vol. 12, n.° 19, pag. 8211, oct. de 2020, ISSN:
2071-1050. DOI: 10.3390/su12198211. (visitado 20-12-2022).

P. Nunes, J. Santos y E. Rocha, «Challenges in predictive maintenance — A review,»
CIRP Journal of Manufacturing Science and Technology, vol. 40, pags. 53-67, feb. de
2023, 1SSN: 17555817. DOI: [10.1016/j.cirpj.2022.11.004. (visitado 20-12-2022).

A. L. Bowler, M. P. Pound y N. J. Watson, «A Review of Ultrasonic Sensing and
Machine Learning Methods to Monitor Industrial Processes,» Ultrasonics, vol. 124,
ago. de 2022, 1SSN: 0041624X. DOI: |10.1016/j.ultras.2022.106776.


https://doi.org/10.1109/aset.2017.7983729
https://doi.org/10.1108/jqme-03-2019-0033
https://doi.org/10.1108/JQME-06-2021-0052
https://doi.org/10.1016/j.cie.2019.106024
https://doi.org/10.3390/su12198211
https://doi.org/10.1016/j.cirpj.2022.11.004
https://doi.org/10.1016/j.ultras.2022.106776

BIBLIOGRAFIA

91

8]

19]

1]

[13]

[14]

[15]

M. Nacchia, F. Fruggiero, A. Lambiase y K. Bruton, «A Systematic Mapping of the
Advancing Use of Machine Learning Techniques for Predictive Maintenance in the
Manufacturing Sector,» Applied Sciences (Switzerland), vol. 11, n.° 6, mar. de 2021,
ISSN: 20763417. DOL: [10.3390/app11062546.

K. M. Rashid y J. Louis, «Activity Identification in Modular Construction Using Audio
Signals and Machine Learning,» Automation in Construction, vol. 119, nov. de 2020,
ISSN: 09265805. DOI: 10.1016/j.autcon.2020.103361.

P. Suawa, T. Meisel, M. Jongmanns, M. Huebner y M. Reichenbach, «Modeling and
Fault Detection of Brushless Direct Current Motor by Deep Learning Sensor Data
Fusion,» Sensors, vol. 22, n.° 9, pag. 3516, mayo de 2022, 1SSN: 1424-8220. DOI: 10.
3390/522093516. (visitado 25-03-2023).

F. Wang, R. Liu, Q. Hu y X. Chen, «Cascade Convolutional Neural Network with
Progressive Optimization for Motor Fault Diagnosis under Nonstationary Conditions,»
IEEE Transactions on Industrial Informatics, vol. 17, n.° 4, pags. 2511-2521, abr. de
2021, 18sN: 19410050. po1: [10.1109/TII.2020.3003353.

J. Wang, Y. Liang, Y. Zheng, R. X. Gao y F. Zhang, «An integrated fault diagnosis and
prognosis approach for predictive maintenance of wind turbine bearing with limited
samples,» Renewable Energy, vol. 145, pags. 642-650, ene. de 2020, 1SSN: 09601481.
DOI: 10.1016/j.renene.2019.06.103. (visitado 20-12-2022).

A. Altinors, F. Yol y O. Yaman, «A Sound Based Method for Fault Detection with
Statistical Feature Extraction in UAV Motors,» Applied Acoustics, vol. 183, dic. de
2021, 18sN: 1872910X. DOI: 10.1016/j.apacoust.2021.108325.

E. Babu, J. Francis, E. Thomas, R. Cherian y S. S. Sunandhan, «Predictive Analysis
of Induction Motor Using Current, Vibration and Acoustic Signals,» en 2022 2nd In-
ternational Conference on Power Electronics € IoT Applications in Renewable Energy
and Its Control (PARC), Mathura, India: IEEE, ene. de 2022, pags. 1-7, ISBN: 978-1-
66543-215-3. DOI: 10.1109/PARC52418.2022.9726688. (Visitado 25—03—2023).

M. Cakir, M. A. Guvenc y S. Mistikoglu, «The experimental application of popu-
lar machine learning algorithms on predictive maintenance and the design of IIoT
based condition monitoring system,» Computers & Industrial Engineering, vol. 151,
pag. 106948, ene. de 2021, 1SSN: 03608352. DOI: 10 . 1016/ j . cie . 2020 . 106948.
(visitado 20-12-2022).


https://doi.org/10.3390/app11062546
https://doi.org/10.1016/j.autcon.2020.103361
https://doi.org/10.3390/s22093516
https://doi.org/10.3390/s22093516
https://doi.org/10.1109/TII.2020.3003353
https://doi.org/10.1016/j.renene.2019.06.103
https://doi.org/10.1016/j.apacoust.2021.108325
https://doi.org/10.1109/PARC52418.2022.9726688
https://doi.org/10.1016/j.cie.2020.106948

BIBLIOGRAFIA

[16]

[17]

20]

[21]

22]

23]

J. D. Carrera, P. V. Matute, E. Pelaez y F. R. Loayza, «Fault Diagnosing for Elec-
tric Motors Based in Noise Data Classification Using Deep Learning,» en 2022 IEEFE
ANDESCON, Barranquilla, Colombia: IEEE, nov. de 2022, pags. 1-6, ISBN: 978-1-
66548-854-9. DOI: |10.1109/ANDESCON56260.2022.9989522. (visitado 25-03-2023).

V. Duc Nguyen, E. Zwanenburg, S. Limmer, W. Luijben, T. Back y M. Olhofer, «A
Combination of Fourier Transform and Machine Learning for Fault Detection and
Diagnosis of Induction Motors,» en 2021 8th International Conference on Dependa-
ble Systems and Their Applications (DSA), Yinchuan, China: IEEE, ago. de 2021,
péags. 344-351, 1SBN: 978-1-66544-391-3. DOIL: 10.1109/DSA52907 . 2021 . 00053. (visi-
tado 25-03-2023).

A. Glowacz, «Acoustic Based Fault Diagnosis of Three-Phase Induction Motor,» Ap-
plied Acoustics, vol. 137, pags. 82-89, ago. de 2018, 1SSN: 1872910X. DOI: 10.1016/j.
apacoust.2018.03.010.

S. Han, N. Mannan, D. C. Stein, K. R. Pattipati y G. M. Bollas, «Classification and
Regression Models of Audio and Vibration Signals for Machine State Monitoring in
Precision Machining Systems,» Journal of Manufacturing Systems, vol. 61, pags. 45-53,
oct. de 2021, 1SSN: 02786125. DOI: |10.1016/j. jmsy.2021.08.004.

H. Hesabi, M. Nourelfath y A. Hajji, «A Deep Learning Predictive Model for Selec-
tive Maintenance Optimization,» Reliability Engineering and System Safety, vol. 219,
mar. de 2022, 1SSN: 09518320. DOI: 10.1016/j.ress.2021.108191.

Z. Li, R. Liu y D. Wu, «Data-Driven Smart Manufacturing: Tool Wear Monitoring with
Audio Signals and Machine Learning,» Journal of Manufacturing Processes, vol. 48,
pégs. 66-76, dic. de 2019, 1SSN: 15266125. DOI: [10.1016/j . jmapro.2019.10.020.

S. Lu, G. Qian, Q. He, F. Liu, Y. Liu y Q. Wang, «In Situ Motor Fault Diagnosis Using
Enhanced Convolutional Neural Network in an Embedded System,» IFEE Sensors
Journal, vol. 20, n.° 15, pags. 8287-8296, ago. de 2020, 1SSN: 15581748. DOI: 10.1109/
JSEN.2019.2911299.

M. Nikfar, J. Bitencourt y K. Mykoniatis, «A Two-Phase Machine Learning Approach
for Predictive Maintenance of Low Voltage Industrial Motors,» Procedia Computer
Science, vol. 200, pags. 111-120, 2022, 1ssN: 18770509. DOI: 10.1016/j.procs.2022.
01.210. (visitado 20-12-2022).


https://doi.org/10.1109/ANDESCON56260.2022.9989522
https://doi.org/10.1109/DSA52907.2021.00053
https://doi.org/10.1016/j.apacoust.2018.03.010
https://doi.org/10.1016/j.apacoust.2018.03.010
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2021.08.004
https://doi.org/10.1016/j.ress.2021.108191
https://doi.org/10.1016/j.jmapro.2019.10.020
https://doi.org/10.1109/JSEN.2019.2911299
https://doi.org/10.1109/JSEN.2019.2911299
https://doi.org/10.1016/j.procs.2022.01.210
https://doi.org/10.1016/j.procs.2022.01.210

BIBLIOGRAFIA

[24]

[25]

26]

27]

28]

[31]

J. Pacheco-Chérrez, J. A. Fortoul-Diaz, F. Cortés-Santacruz, L. Maria Aloso-Valerdi
y D. 1. Ibarra-Zarate, «Bearing fault detection with vibration and acoustic signals:
Comparison among different machine leaning classification methods,» Engineering Fai-
lure Analysis, vol. 139, pag. 106515, sep. de 2022, 1sSSN: 13506307. DOI: 10.1016/75 .
engfailanal.2022.106515. (visitado 20-12-2022).

R. K. Patel y V. Giri, «Feature selection and classification of mechanical fault of
an induction motor using random forest classifier,» Perspectives in Science, vol. 8,
pags. 334-337, sep. de 2016, 1SSN: 22130209. DOI: 10.1016/j.pisc.2016.04 . 068.
(visitado 20-12-2022).

S. Patil y K. Wani, «Gear fault detection using noise analysis and machine lear-
ning algorithm with YAMNet pretrained network,» Materials Today: Proceedings,
S52214785322061211, sep. de 2022, 1SSN: 22147853. DOI: 10 . 1016/ j . matpr . 2022 .
09.307. (visitado 20-12-2022).

H. A. Raja, H. Raval, T. Vaimann, A. Kallaste, A. Rassolkin y A. Belahcen, «Cost-
Efficient Real-Time Condition Monitoring and Fault Diagnostics System for BLDC
Motor Using [oT and Machine Learning,» en 2022 International Conference on Diag-
nostics in Electrical Engineering (Diagnostika), Pilsen, Czech Republic: IEEE, sep. de
2022, pags. 1-4, 1SBN: 978-1-66548-082-6. DOI: [10.1109/Diagnostikab5131.2022.
9905102, (visitado 25-03-2023).

S. Shao, R. Yan, Y. Lu, P. Wang y R. X. Gao, «DCNN-Based Multi-Signal Induction
Motor Fault Diagnosis,» IEFEE Transactions on Instrumentation and Measurement,
vol. 69, n.° 6, pags. 2658-2669, jun. de 2020, 1SSN: 15579662. DOI: 10.1109/TIM.2019.
2925247.

T. A. Shifat y J. W. Hur, «KANN Assisted Multi Sensor Information Fusion for BLDC
Motor Fault Diagnosis,» IEEE Access, vol. 9, pags. 9429-9441, 2021, 1SSN: 21693536.
DOI: 110.1109/ACCESS.2021.3050243.

R. M. Souza, E. G. Nascimento, U. A. Miranda, W. J. Silva y H. A. Lepikson,
«Deep learning for diagnosis and classification of faults in industrial rotating machi-
nery,» Computers € Industrial Engineering, vol. 153, pag. 107 060, mar. de 2021, ISSN:
03608352. DOI: |10.1016/j.cie.2020.107060. (visitado 20-12-2022).

Z. Xu, D. Yu e Y. Hu, «Motor Fault Diagnosis Method Based on Deep Learning,» en
2022 11th International Conference of Information and Communication Technology
(ICTech)), Wuhan, China: IEEE, feb. de 2022, pags. 236-239, 1SBN: 978-1-66549-694-
0. DOI: [10.1109/ICTech55460.2022.00054. (Visitado 20-12-2022).


https://doi.org/10.1016/j.engfailanal.2022.106515
https://doi.org/10.1016/j.engfailanal.2022.106515
https://doi.org/10.1016/j.pisc.2016.04.068
https://doi.org/10.1016/j.matpr.2022.09.307
https://doi.org/10.1016/j.matpr.2022.09.307
https://doi.org/10.1109/Diagnostika55131.2022.9905102
https://doi.org/10.1109/Diagnostika55131.2022.9905102
https://doi.org/10.1109/TIM.2019.2925247
https://doi.org/10.1109/TIM.2019.2925247
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3050243
https://doi.org/10.1016/j.cie.2020.107060
https://doi.org/10.1109/ICTech55460.2022.00054

BIBLIOGRAFIA

32]

[33]

[34]

[35]

[36]

137]
[38]

[39]

[40]

[41]

42]

O. Yaman, F. Yol y A. Altinors, «A Fault Detection Method Based on Embedded
Feature Extraction and SVM Classification for UAV Motors,» Microprocessors and
Microsystems, vol. 94, pag. 104683, oct. de 2022, 1SSN: 01419331. DOIL: 10.1016/7 .
micpro.2022.104683.

Y. Yao, G. Gui, S. Yang y S. Zhang, «An adaptive anti-noise network with recursi-
ve attention mechanism for gear fault diagnosis in real-industrial noise environment
condition,» Measurement, vol. 186, pag. 110169, dic. de 2021, 1SSN: 02632241. DOI:
10.1016/j .measurement .2021.110169. (visitado 20-12-2022).

A. Hughes y B. Drury, Electric motors and drives fundamentals, types and applications.
Elsevier, 2013.

O. Oguntoyinbo, «PID Control of Brushless DC Motor and Robot Trajectory Plan-
ning Simulation with MATLAB®)/SIMULINK®),» Tesis doct., University of Applied
Sciences, Finlandia, 2009.

Espressif. «kESP-IDF Programming Guide.» (2023), direccion: https://docs.espress:

com/projects/esp-idf/en/latest/esp32/hw-reference/esp32/user-guide-
devkitm-1.html|

M. R. Spiegel, Theory and Problems of Statistics. McGraw-Hill, 1992.

J. G. Proakis y D. G. Manolakis, Tratamiento Digital de Senales. Madrid: PEARSON
EDUCACION S.A., 2007, ISBN: 978-84-8322-347-5.

D. Mitrovi¢, M. Zeppelzauer y C. Breiteneder, «Chapter 3 - Features for Content-
Based Audio Retrieval,» en Advances in Computers: Improving the Web, ép. Advances
in Computers, vol. 78, Elsevier, 2010, pags. 71-150. DOIL: https://doi.org/10.1016/
S0065-2458(10) 78003-7. direcciéon: https://www.sciencedirect.com/science/
article/pii/S0065245810780037.

J. Johnston, «Transform coding of audio signals using Perceptual Noise Criteria,»
IEEE Journal on Selected Areas in Communications, vol. 6, n.° 2, pags. 314-323, 1988.
DOI:110.1109/49.608.

Y. N. Pan, J. Chen y X. L. Li, «Spectral entropy: A complementary index for rolling
element bearing performance degradation assessment,» Proceedings of the Institution
of Mechanical Engineers, Part C: Journal of Mechanical Engineering Science, vol. 223,
n.° 5, pags. 1223-1231, 2008. DOTI: [10.1243/09544062 jmes1224.

W. H. Press, ed., Numerical Recipes in C: The Art of Scientific Computing, 2nd ed.
Cambridge ; New York: Cambridge University Press, 1992, 1SBN: 978-0-521-43108-8.

f.


https://doi.org/10.1016/j.micpro.2022.104683
https://doi.org/10.1016/j.micpro.2022.104683
https://doi.org/10.1016/j.measurement.2021.110169
https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/latest/esp32/hw-reference/esp32/user-guide-devkitm-1.html
https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/latest/esp32/hw-reference/esp32/user-guide-devkitm-1.html
https://docs.espressif.com/projects/esp-idf/en/latest/esp32/hw-reference/esp32/user-guide-devkitm-1.html
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/S0065-2458(10)78003-7
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/S0065-2458(10)78003-7
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0065245810780037
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0065245810780037
https://doi.org/10.1109/49.608
https://doi.org/10.1243/09544062jmes1224

BIBLIOGRAFIA

95

[43] mobizt. «Firebase Realtime Database Arduino Library for ESP32.» Accessed: May 20,
2023. (2023), direccion: https://github.com/mobizt/Firebase-ESP32.

[44] Django Software Foundation. «Django Web Framework.» Accessed: January 2023.
(2023), direccion: https://www.djangoproject.com/.


https://github.com/mobizt/Firebase-ESP32
https://www.djangoproject.com/

Capitulo 6

Anexos

6.1. Software utilizado

= Audacity.
= MATLAB R2023a.

e Signal Processing Toolbox.
e Audio Toolbox.

e App Designer.
= Python:

e Django.

e NumPy.

e SciPy.

e Librosa.

e Pandas.

e Scikit-Learn.
e Pyrebase.

e PyAudio.

s Visual Studio Code.

» Google Firebase.
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Machine Learning and Audio Signal Processing for
Predictive Maintenance: A review

Rommel Pricto, Diego Bravo
Fhysics Depeartmens
Universidad del Courca
Popayin, Colombia
Email: {stwardprieto, dibravo} @ unicasca educo

Absiraci=This work shows o systematic review of Eterature
of machine kearning ond swlis processing for applications in
preventive mamintenance. It intends to prove how sudio signal
processing combined with Machine Leanring technigues can
produce a powerfool tool te debect anomalies and malfunctions
in electromsechanical devices. The demament describes a review
of art stmte and the algorithms that can be used for preventive
muintenance spplications. When reviewed, the lieratore proves
that Muachine Learning andd Deep Leaming approaches provide
high sccuracy results as toels for PdM, and that Support Yector
Muochines., kNearest Neighbors and Comvolutional Mewral Net-
warks are the most nsed approsches oz they achieve the highest
evaluation meetrics, and prove ssund, vibration and corrent o be
the most popalar signals to train ML-FdM oriented models.

Index Termz—Amdiv Signal Procesing, Machine Learming,
Predictive Maintenance, Sapport Vector Machines, Industry 4.0,

L INTRODUCTION

Throughout modern lstory humanity has faced transfor-
msalve evenls known as “industnal revolutions™; the Fars In-
dustral Revolution introduced steam machines and hydraulic
energy, allowing the mansition from the usage of humans
and ammals; ths revoluton s followed by the one that
came with fuel and gas, alongside with the invention of
telephone, which brought mass prodwction and the ongins
of automatization, followed by the arival of Programmable
Logical Controllers that introducted o data analysis. Industry
15 currently going through the Fourth Indusidal Resolution,
also known as Industry 4.0 (B000; the goal is the integration
berween physacal and digital sysiems, or as Lee [12] defines i
the pursuil of autonomows industrial systems base on Arificial
Ineelligence, Big Data, Data Analyies, Cloud Computing.
Internet of Things, among others, implying the possibility of
automatizing data collection from machines and components.
Cinar [34] claims Machine leaming algorithms can be applad
over D collected data and allow fauh detection and diagnosis.
The techmgues ofien wsed for tos end infuse melligence
within systems s0 they can leam automatically and adapt
o changing enviromments using historical experence in the
Lrninng slaged.

As Carvalbo [3] reviews, the appliance of analyusc ap-
proaches make 1 possble 0 achieve advantages such as
manlenance ool redwction, machinee faull reducton, :Epmi:r
stop reduction, spare parts inventory reduction, spare part life

mcreasing, increasing producton. improvement in operator
safiety, repadr verification, overall profil, among others. The
discussion aboul mainteinance classifies it in three main types:

1} Cornective maintenance

2y Preventive mamienance - Py

3) Predictive masntenance - PdM
A summmary of manlesance ypes 13 depicied m Figo 1.
The selection of a mainenance strategy 1% crucial for the
improvement of equipment condibon, reducing the equipment
faslure rabes and minimization of manlenance costs, while
mexirmzang the life of equipment. According 1o this, predictive
muintenance would be the most promising strategy during the
Iy dise 10 oplimization in the management of assets. An
evolution for PdM already exisls: prescriplive mainlenance,
descrabed by Munes as a step-further that uses the predictions
meade 10 make relevant suggestions which lead w the best
course of action to lake with the failure in order o increase
the Remadning Useful Life (RUL), bul prescriptive maimie-
nance requires 3 solid consolidaton of PdM m order 10 be
implementid.

FAg 1 Re jon of i types iheoughou Hme and their
effacivensss.

Acconding to Bowler [2), the manufacturing sector has
depicted a trend 10 merease the use of collection and mierpreta-
tion of data as a weol for decsion making and the improvement
of productivity, sustdnability and product quality. Machine
Learning has proven to be one of the most powerful tools
for the development of predictive algorithms 28 its approaches
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have the abibny o handle high-dimensional and multivanable
data, whilst extracting hidden relationships within data: an
oulcoeme can be predicted by a previously trined model based
on historcal input data and 15 outpat behavior. MNacelda [17]
clasms ML techaiques make use of three mam principles:

T on, evaluation and classification, as they allow o
el more from less by mproving with performances. The
effectivieds of ML i3 measured by s abiliy 1o efficently
handle mformation. As it has been sated previowsly, the
nanme of the data that s analyzed depends on the goal
of the system; one approach of particular isterest 15 the
audio-based classification or mockine hearing [23]. The main
goal of this article 15 0 eview the methods, developments,
approaches and challenges of machine heanng as a wol for
predictive maintemance, especifically referring 1o those that can
be applied w electromechanical systems.

II. MacHINE LEARNING APPROACHES FOR FDM: A
SYSTEMATIC REVIEW.

Inn order to find the mosr suitable amicles for this systematic

lnerature review, the following research questions were held:

» What Machiee Learning techmigues are being applied for
Predictive Masntenanee?

» Which of the ML technigues are more sutable for audio

analyss?

» How are PdM algorithms applied 10 electromechanical

syatenms?

» How is the data collected for PAM algonthaes in elec-

tromechanical sysiems?

This questions are solved by researching for articles
linerature databases such as EBSCO0, Sciencelinect and IEE-
EXplore. While performing the selection, some inclusion and
exclusion criteria where held, such as:

Adticles per dalnhase

= IEEEsphare
= hiDi

\ Sarmdier

Fg 2 Number of anicles per ditshase

» Exclusion ertera:
= Siubes published prior o 2008, as the man interest
af this review 15 it most current research 1o PAb
= Research that 15 not related w PAM of electrome-
chamical systems.
» Inclusion crbera:

= Spudses that compare different maching learming
technsgques for faall disgnoais in electromechanical
systems, mcluding sudies that present comparative
results of accurscy and speed of the evaluated mod-
el
= Spudses that address m-siin faull diagnosis. Thas
includes studies that present solutions o identify and
analyze faults, and snsdies that present experimental
results to validate the performance of these propos-
als.
= Works that focus on presenting techmgues for an-
alyring and processing audio signals in order
exlract feamares that might be helpful in training an
ML algorithm.
Fig. 2 makes a companson of the number of articles and
their source databases.

A A syslematic apprach to the design ard implementation
of an ML-PdM alporithm

After undergong the necessary review, a syslemalic siruc-
e for desgning and executing a machine leaming (ML)
based Predictive Madntenance (PdM) algonthm can be out-
lined. These procedural steps are widely recogmized and must
be described:

1y Date selection: The first step m desagning an ML
algorithm 1% w0 identify and select the most relevant data
for the problem at hand. Thas involves gathering data from
different sources and selecting the data that best represents the
problem domain. It s crucial to ensune the data quality and the
mformation 1t may contain that can be aid the model w leam
and make sccurate predictions. This dais 15 often retrieved by
performing an experiment of a specific nature, for example:
Yaman [32] executes the data acquisition on brushless DC
mtors embedded in an UAV system, testing them wnder four
different conditions: bealthy motor, bearing fanlt winding fault
and both beanng and winding faults. All motors were drven
with different input volages and their oupul voliages and
currents are recorded.

2y Data pre-processing: Once data kas been selected, ot
needs 1o be pre-processed w prepare it for use in the Machine
Learning model. This phase involves tsks as cleaning the data,
handling mussing values amd scaling or nomsalizing the data
i ensure that ot 15 m the appropriate range in onder for it o
be wsed o dmprove learning of an ML model. As an example,
the approach proposed by Li [13]in smart manufaciuring based
on awdio signals performs a low-frequency noise fillerng and
normalization of the andio sigmals collected from machinery,
and wses ools and methods Hke Fast Fourder Transform o
perform the featwre extraction that will feed a Support Vector
Machine (SVM) or Rain Forest (RF) algonthm.

Manjare [16] describes the identification of condition -
dicators as an extra step needed for PAM appheations that
can be categorized within the data selecbon and feature
extraction phase. Thedr investigation describes sasd incdscators
as signal that belong to tme domain, frequency domain or
both. An example of this s provided by Wang ex al. [30]
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while researching a method for fault diagnosis and progniodis
for wind wrbames; the framework proposed 15 shown i Figo
i

3 Model selection: The mext slep is 10 sebect an appropriate
ML model thar s best suited o the problem at hand. The
choice of a specific model depends on factors Hke the problem
i address and the computational resowrces [7). A classification
of the Machine Leamning techmgues and the data nanere for the
reviewed materaal can be found in table 1. Evaluation metrics
have been mcluded as they have been reported by teeir authors:
accuracy has been selected as the main metrie as 1t is the most
spread metrc among the authors, but when accuracy 13 not
available sasd metnc 1s specified. The meaming of the acronyms
used in | & explained i 1L Methods such as Convolutional
Mewral Metworks (CMNM) ane separated o showcase the special
configurations authors kave wsad widle implementing them, so
theat C-CMNM s a Cascade CNN and DONN i just a vadation
of CNM with a larger amount of layers than a regular CNN.

The selection process of a model ofien 15 performed by
westing different models and comparing for the best accuracy
results. For instance, Pacheco-Chérez et al. [19] wmed vibra-
ton and acoustic signals 1o train several machme learning
classifiers, mcluding Naive Bayes (WB). k-Mearest Meaghbors
(k-MM), Decision Trees (DT), Random Foress (RF) Sup-
port Vector Machines (SVM), and Arnificial Newral Nerworks
(ANNM). The resulis proved that SVM with a radial besis
fumction kermel was the best approach when imcluding acowstic
signals, and also suggested these signals may be more suwtable
for fault detection tsan just vibratson signals. Also, it is worth
nolicang that, even though SVM had the highest values of
accuracy, precision, recall and Fl-score, all the ested methods
produced very high resulis.

4} Model training and validotion: Model raming s a
critical step while developing machine leaming models. Iis
goal 15w mingiuze e difference between the predictions
made by the model and the actoal valwes mn rmming data
This i typically made by the definition of a loss function, and
i resulis belp with optindzation of the model. Oprimization
algorithms such as the method proposed by Lo [15] show an
advance m the improvement of convergence rates and general
performance of models. Models are wained over a traming
dataset amd evaluated over a validation dataser in order 1o 125t
if the model is able w generalize o pew data and 10 avoid
overfiiing 1o the trmming data. This validatson is often oblamed
by spliming a full daaser into two, the firsn part for raming
whilst the second, umknown o the model, 15 wsed o evaluwate
i

. Mars ML TECHNIQUES AND APPROACHES.

While reveewing research material that proposes a new
approach o PAM in industrial machinery, mainly wrbines and
motiors, the chodce of a proper Maching Learning algorthm
can be highly representative in the resulis obtained. Accord-
mg to this information, Coavolutional Neural Memworks and
Suppon Vector Machines are the most frequent supervised
learnang models, followed by k-Mearest Neighbours, whalst

eleven lechniques show a minor relevance m the state-of-art
research. A brael overview on SVM, k-NN amd CNN 15 given
nexl

A Support Veotor Mochines

Support Vector Machines are highly popular in PdM and
fault detection as it shows high performsance when working
with high- mal, complex & . SWMa classify data
by finding the decision boundary hyperplane in the impuar fea-
e space that separates all classes from each other, One bag
ad vantage of the SVM model 15 that it contamns a regularization
parameter [10], which allows 1o control overfining and achseve
a bener generalization. A disadvantage of SVMs is that they
can be slow, and tme complesity is usually between (e )
and ({nen ), having m as the number of observations and n as
the number of featmes. Another disadvantage 15 the szlection
of a proper kermel, as there are many and it 5 very nelevant
o the model performance, [27].

B Comelutional Newral Merwerks

Amficial Mewral Networks comsist of simple compuling
umils that can commumicats berween each other simulating the
synapses process Ul happens mside of the pervous gystem.
Artificial Neural Merworks (ANNg) work with Large datasets
by wsang complex mult-layered architeciures. As complex
as these networks can ger, they are the opening stage for
Deep Learning, and there are many types of Newral Networks
that can be performed depending on the relation neurons and
layers have with each other [27]. Acconding w Han [9],
Cosvolutional Meural Networks consist of eonvolution layers
that learn temporal and spectral strucneres of feamune maps,
followed by poolng layers that simplify tee convalutional
layers output, thus making CNNs a suitable option for signal
processing. Like SVMs, CMMNs can be uwsed for modeling
highly non-lnear systems, and if data is available it resulis
convenient as an update maght be required.

. k-Nearest Neighhours

Cakir [3] describes the kNN classifier a8 one of the most
eady 1o applicate and simple ML classifiers. 1t tries 1o classify
new samples wgether by comparing it o the k-nearest neagh-
bisrs 1 the training dataset, classafying it as the most common
label among sadd neaghbors. As a sample model there are some
disadvamtages as the computaional cost and it might aot work
properly with large datsets, It s often wed as a baseline for
maore complex models.

The popalarity of these techniques and their high evaluation
meetrics may be influenced by factors as the nature of the data;
depending on the expermental senp and sensors used, the size
of the wraining dataset could be representative 1o a specific
alporithm; MNewral Metworks and 5YM tend 10 achieve higher
meerics than k-NM as the models are wsually tradned with
vibeation and sound signals, sampled a1 very hagh rates thus
producing a large dataser that Neural Networks and SV Ms end
o handle better than k-MN models; another relevant factor is
the aumber of classes, this being one of the reasons why k-NN
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TABLE I
DESCEIPTION OF METHODS USED IN THE EEVIEW EDN MATERIAL
[ Ruthor el HE% Weires
["Eabu et al 117 B Tisrent, iExalion, soand TIGE. Gl
Takir e al. 131 TV, L-RN Tl wpeeil, cimtenl and lemperaiune | et - RVRL KRe: |
Tarrezn & al. 1] THR Tl R TOGTT
:@Eﬁ-a al 15 RN, OT, A, L0, BVl Tiwreni AT L
WX e e T B
[Hi e ol 191 RN, CEVH Vi e R 0T
o Ty TETH - R 19T
T3 e al T3] BV Somd Ao 903
L et al [19] THN Vibraion Ace: LT
ikifar, Bhilencourn, Mykoaimis JTE] | SVl Wil enperaass A 0T
Fachecn- CRérnez o al [19] BV Vibraion, womsd At = (L
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models are often baseline models, a5 i struggles with higher
oumber of clasies. A relevant reswlt 15 that k-NNs end 1o be
very good at classifying healthy devices agadnst failure, bur
struggles when clasafying a fail mode.

IV. ConcLusions anp Future Work

A 1.0 establishes and we enter the age of data, it & impor-
tant that Predictive Mainlenance can acl 2 a waol o improve
mdustrial productivity. This review focused on electrome-
chamscal systems, and establishes audio analysis as crocial
mformation 1o consider while designing a Machane Learming
that can predict the current status of machimery, a5 the scowstic
signals appeared in a comaderable amount of the reviewed
material for classification of fauls. Suppon Vecor Machines,
Convolutional Meural Networks and k-Mearest Meaghbors were
found 10 be the most used algonthms 1o build classification and
regredsion models.

A for future works, a PAM-ML algonthm for faul detection
i DC motors based in acoustic signals will be designed and

deploved, as this research proved it plavsible and desrable.
Awdio signals from motors will be recorded o distamces
berween 35 cmoand 45 cm oar a 16000 kHz frequency. The
systemsane reviewed has established both emporal and spectral
features 1w be relevant, so Central Tendency Measurements,
skewness, correlation, kunosis, Fast-Fourier Transform, and
Power Spectrum Density must be analyzed 1o build the daaser
Metrica for the three main algorithms muost be compared in
onder 10 select the best model for deployment
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6.4. Cobdigos en MATLAB.

6.4.1. Cobdigo de generacion del dataset.

clear; clc;
% Carga de archivos de audio

audioFolders = {’Healthy’,’Propeller’,’Bearing’};
dataset3 = cell(0,21);
for idx = 1:length(audioFolders)

currentFolder = audioFolders{idx};

subFolders = dir(currentFolder);

subFolders = subFolders([subFolders.isdir]);
subFolders = subFolders(~ismember ({subFolders.name}, {’.°, ’..°3}));
for subIdx = 1:length(subFolders)

subFolder = fullfile(currentFolder,subFolders(subIldx) .name);
files = dir(fullfile(subFolder,’*.wav?’));
length(files)
for fileldx = 1:length(files)
fpath = fullfile(subFolder,files(fileIdx) .name);
[audiosignal,fs] = audioread(fpath);

J#Resamplear si fs != 16 kHz.

if fs 7= 16000
resample (audiosignal,16000,fs);
£s=16000;

end

meanVal = mean(audiosignal);
harmonRatio = std(harmonicRatio(audiosignal,fs));
% Normalizacidén

audiosignal = (audiosignal-min(audiosignal))
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/ (max (audiosignal)-min(audiosignal));

stDev = std(audiosignal);

spectCent = spectralCentroid(audiosignal,fs);
meanSpectCent = mean(spectCent);

maxSpectCent = max(spectCent);

minSpectCent = min(spectCent) ;

stDevSpectCent = std(spectCent);

spectFlat = spectralFlatness(audiosignal,fs);

maxSpectEnt = max(pentropy(audiosignal(:,1),fs));

minSpectEnt = min(pentropy(audiosignal(:,1),fs));

meanSpectEnt = mean(pentropy(audiosignal(:,1),fs));
audioKurtosis = kurtosis(audiosignal);

maxKurtosis = max(audioKurtosis);

minKurtosis = min(audioKurtosis);

audioSkewness = skewness(audiosignal);
maxSkewness = max(audioSkewness);
minSkewness = min(audioSkewness) ;
zcr = zerocrossrate(audiosignal);
[psd,”] = pwelch(audiosignal(:,1),hamming(1024),512,[],fs);
if strcmp(currentFolder, ’Bearing’)
status = 3;
elseif strcmp(currentFolder,’Healthy’)
status = 1;
else
status = 2;
end
newRow = {files(fileIdx) .name,status,mean(spectCent(:,1)),
min(spectCent(:,1)) ,max(spectCent(:,1)),std(spectCent(:,1)),mean(spect
%if newRow{2} "= 0
dataset3 = [dataset3;newRow];
hend
end

end
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end

save(’dataset_hpb’,"dataset3")

6.4.2. Cobdigo de Analisis Exploratorio de Datos.

clear;clc;
load (’newDS_HPB.mat’)

featureNames =

{’minSpectCent’, ’maxSpectCent’, ’minSpectFlat’, ’minSpectEnt’, ’meanSpectEnt’,’StDes

minSpectCentH = newDS(1:22,2);
minSpectCentF = newDS(23:36,2);
minSpectCentB = newDS(37:43,2);
maxSpectCentH = newDS(1:22,3);
maxSpectCentF = newDS(23:36,3);
maxSpectCentB = newDS(37:43,3);
minSpectFlatH = newDS(1:22,4);
minSpectFlatF = newDS(23:36,4);
minSpectFlatB = newDS(37:43,4);
minSpectEntH = newDS(1:22,5);
minSpectEntF = newDS(23:36,5);
minSpectEntB = newDS(37:43,5);
meanSpectEntH = newDS(1:22,6);
meanSpectEntF = newDS(23:36,6);
meanSpectEntB = newDS(37:43,6);
StDevH = newDS(1:22,7);

StDevF = newDS(23:36,7) ;

StDevB = newDS(37:43,7);
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KurtH = newDS(1:22,8);
KurtF = newDS(23:36,8);
KurtB = newDS(37:43,8);

% Create subplots

figure;

% Define colors for the plots

colors = {’k’, ’r’, ’b’};

for i = 1:length(featureNames)
subplot(2,4,i);
hold on;

i Plot healthy data
[f_h, x_h] = ksdensity(eval([featureNames{i} ’H’]));
plot(x_h, f_h, ’-r’);

% Plot faulty data
[f_f, x_f] = ksdensity(eval([featureNames{i} ’F’]));
plot(x_f, f_f, ’-b’);

plot(x_f, f_f, ’-k’);

[f_f, x_f] = ksdensity(eval([featureNames{i} ’B’]));

% Add title and legend
title(featureNames{i});
legend (’Healthy’, ’Propeller’,’Bearing’);

hold off;

end

% Adjust layout
sgtitle(’Kernel Density Plots’);
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figure;

for i = 1:length(featureNames)
subplot(2,4,1);

% Combine Healthy and Faulty data for boxplot
data = [newDS(1:22, i+1); newDS(23:36, i+1); newDS(37:43, i+1)];
labels = [ones(22,1); 2*ones(14,1); 3*ones(7,1)];

% Create box plot
boxplot(data, labels, ’Labels’, {’Healthy’, ’Propeller’,’Bearing’});

% Set the title
title(featureNames{i});

end

% Adjust layout
%hsgtitle(’Box Plots for Healthy and Faulty Observations’);

6.4.3. Entrenamiento de los modelos kINN.

clear;clc;
load("newDS_HPB.mat")
features = newDS(:,2:end);
labels = newDS(:,1);

trainRatio = 0.7;

numObservations = size(features, 1);

numTrain = round(trainRatio * numObservations);
indices = randperm(numObservations);
trainIndices = indices(1:numTrain);

testIndices = indices(numTrain+1:end);

trainFeatures = features(trainIndices, :);
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trainlabels = labels(trainIndices, :);
testFeatures = features(testIndices, :);

testlLabels = labels(testIndices, :);

% Set the range of neighbors to try
neighbors = 1:10;

% Initialize variables to store evaluation results

accuracy = zeros(1l, length(neighbors));

% Iterate over each number of neighbors
for k = neighbors
% Train the KNN model

knnModel = fitcknn(trainFeatures, trainlLabels, ’NumNeighbors’, k);

% Predict labels for the test set
predictedLabels = predict(knnModel, testFeatures);

/» Compute the accuracy
accuracy(k) = sum(predictedLabels == testLabels) / numel(testLabels);

end

% Find the best number of neighbors

bestNeighbors = find(accuracy == max(accuracy));

% Select the best number of neighbors
bestK = bestNeighbors(1);

% Train the final KNN model using the best number of neighbors

knnModel = fitcknn(trainFeatures, trainLabels, ’NumNeighbors’, bestK);

% Predict labels for the test set using the best model
predictedLabels = predict(knnModel, testFeatures);

% Compute the confusion matrix
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C = confusionmat(testLabels, predictedLabels);

cc = confusionchart(testLabels,predictedLabels);

% Calculate the accuracy, precision, recall, and Fl-score
accuracy = sum(diag(C)) / sum(C(:));

precision = diag(C) ./ sum(C, 1)7;

recall = diag(C) ./ sum(C, 2);

fiScore = 2 * (precision .* recall) ./ (precision + recall);

% Display the confusion matrix and evaluation metrics
disp(’Confusion Matrix:’);

disp(C);

disp(’Evaluation Metrics:’);
disp([’Accuracy: ’, num2str(accuracy)]);
disp(’Precision:’);

disp(precision);

disp(’Recall:’);

disp(recall);

disp(’F1-Score:’);

disp(f1Score);

6.4.4. Entrenamiento de los modelos DT.

clear;clc;
load("newDS_HPB.mat")
features = newDS(:,2:end);
labels = newDS(:,1);

% Split the dataset into training and testing sets
trainRatio = 0.70;

numObservations = size(features, 1);

numTrain = round(trainRatio * numObservations) ;
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indices = randperm(numObservations);
trainIndices = indices(1:numTrain);
testIndices = indices(numTrain+1:end);
trainFeatures = features(trainIndices, :);
trainlabels = labels(trainIndices, :);
testFeatures = features(testIndices, :);

testLabels = labels(testIndices, :);

% Train the Decision Tree model

dtModel = fitctree(trainFeatures, trainLabels);

% Predict the labels for the test set using the trained model
predictedLabels = predict(dtModel, testFeatures);

% Evaluate the performance of the model
accuracy = sum(predictedLabels == testLabels) / numel(testLabels);
fprintf (’Accuracy: %.2f%%\n’, accuracy * 100);

% Compute the confusion matrix

C = confusionmat(testLabels, predictedLabels);
Cc = confusionchart(testLabels,predictedLabels);
% Display the confusion matrix

disp(’Confusion Matrix:’);

disp(C);

accuracy = sum(diag(C)) / sum(C(:));

precision = diag(C) ./ sum(C, 1)’;

recall = diag(C) ./ sum(C, 2);

fiScore = 2 * (precision .* recall) ./ (precision + recall);

% Display the evaluation metrics
disp(’Evaluation Metrics:’);
disp([’Accuracy: ’, num2str(accuracy)]);
disp(’Precision:’);

disp(precision);
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disp(’Recall:’);
disp(recall);
disp(’F1-Score:’);
disp(f1Score);

6.4.5. Entrenamiento de los modelos SVM.

clear;clc;

load ("newDS_HPB.mat")
features = newDS(:,2:end);
labels = newDS(:,1);

trainRatio = 0.70;

numObservations = size(features, 1);

numTrain = round(trainRatio * numObservations);
indices = randperm(numObservations);
trainIndices = indices(1:numTrain);

testIndices = indices(numTrain+1l:end);
trainFeatures = features(trainIndices, :);
trainlabels = labels(trainIndices, :);
testFeatures = features(testIndices, :);

testLabels = labels(testIndices, :);

% Train the SVM model

svmModel = fitcecoc(trainFeatures, trainlabels);

% Predict labels for the test set
predictedLabels = predict(svmModel, testFeatures);

% Compute the confusion matrix

C = confusionmat(testLabels, predictedLabels);

cc = confusionchart(testLabels,predictedLabels);

% Calculate the accuracy, precision, recall, and Fl-score

accuracy = sum(diag(C)) / sum(C(:));
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precision = diag(C) ./ sum(C, 1)7;
recall = diag(C) ./ sum(C, 2);

fiScore = 2 * (precision .* recall) ./ (precision + recall);

% Calculate the overall metrics
avgPrecision = mean(precision);
avgRecall = mean(recall);

avgF1Score = mean(f1Score);

% Display the confusion matrix
disp(’Confusion Matrix:’);
disp(C);

% Display the evaluation metrics
disp(’Evaluation Metrics:’);
disp([’Accuracy: ’, num2str(accuracy)]);

disp(’Precision:’);

disp(precision);

disp([’Average Precision: ’, num2str(avgPrecision)]);
disp(’Recall:’);

disp(recall);

disp([’Average Recall: ’, num2str(avgRecall)]);
disp(’F1-Score:’);

disp(f1Score);

disp([’Average F1-Score: ’, num2str(avgFiScore)]);

6.5. Cobdigo del MVP en MATLAB App Designer.

classdef MVP < matlab.apps.AppBase

% Properties that correspond to app components
properties (Access = public)
UIFigure matlab.ui.Figure

PredictionResultLabel matlab.ui.control.Label
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end

PredictionLabel matlab.ui.control.Label
PredictButton matlab.ui.control.Button
loadFileButton matlab.ui.control.Button
ModelDropDown matlab.ui.control.DropDown
ModelDropDownLabel matlab.ui.control.Label
ControlgroupDropDown matlab.ui.control.DropDown

ControlgroupDropDownLabel matlab.ui.control.Label

properties (Access = public)

end

SelectedFilePath string % Description
CurrentGroup string

CurrentModel string

% Callbacks that handle component events

methods (Access = private)

% Button pushed function: loadFileButton
function loadFileButtonPushed(app, event)
[fileName, filePath] = uigetfile(’*.wav’);
if fileName "= O
app.SelectedFilePath = fullfile(filePath, fileName);
end

end

% Value changed function: ControlgroupDropDown

function ControlgroupDropDownValueChanged(app, event)
selectedGroup = app.ControlgroupDropDown.Value;
app.CurrentGroup = selectedGroup;

end

% Value changed function: ModelDropDown
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function ModelDropDownValueChanged (app, event)
selectedModel = app.ModelDropDown.Value;
app.CurrentModel = selectedModel;

end

% Button pushed function: PredictButton
function PredictButtonPushed(app, event)
function audioData = preprocessData(filePath)
[audiosignal,fs] = audioread(filePath);
if fs 7= 16000
resample(audiosignal, 16000,fs);
£s=16000;
end
audiosignal =

(audiosignal-min(audiosignal))/(max(audiosignal)-min(audiosignal)’

spectCent = spectralCentroid(audiosignal,fs);
minSpectCent = min(spectCent);

maxSpectCent = max(spectCent);

spectFlat = spectralFlatness(audiosignal,fs);
minSpectFlat = min(spectFlat);

minSpectEnt = min(pentropy(audiosignal(:,1),fs));
meanSpectEnt = mean(pentropy(audiosignal(:,1),fs));
stDev = std(audiosignal);

kurt = kurtosis(audiosignal);

audioData

= [minSpectCent ,maxSpectCent,minSpectFlat,minSpectEnt,meanSpectEn1

end

disp([’Current Group: ’ app.CurrentGroup]);
disp([’Current Model: ’ app.CurrentModel]);
currentModel = app.CurrentModel{1l};

modelFile = fullfile(app.CurrentGroup, [currentModel ’Model.mat’]);
disp([’ModelFile: ’,modelFile]);
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end

switch app.CurrentModel
case ’kNN’
variableName = ’knnModel’;
case ’SVM’

variableName ’svmModel’;

case ’DT?

variableName ’dtModel’;
otherwise
disp(’Invalid model selected’);
return;
end
if exist(modelFile, ’file’) ==
% Load the selected model and get the specified variable
loadedData = load(modelFile, variableName) ;
model = loadedData.(variableName) ;
else
disp([’Error: Model file not found - ’ modelFile]);
return;
end
% Preprocess the data

audioData = preprocessData(app.SelectedFilePath);

% Perform prediction

prediction = predict(model, audioData);

% Display the prediction result
displayResult(app, prediction);

function displayResult(app, prediction)

if strcmp(app.CurrentGroup, ’Group HF’)
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if prediction ==
app.PredictionResultLabel.Text
else
app.PredictionResultLabel.Text
end
elseif strcmp(app.CurrentGroup, ’Group
if prediction ==
app.PredictionResultLabel.Text
else
app.PredictionResultlLabel.Text
end
elseif strcmp(app.CurrentGroup, ’Group
switch prediction

case 1

’Healthy’;

’Faulty’;

HP?)

’Healthy’;

’Propeller’;

HPB’)

app.PredictionResultlLabel.Text = ’Healthy’;

case 2

app.PredictionResultLabel.Text

case 3

app.PredictionResultLabel.Text

end

end

’Propeller’;

’Bearing’;

app.PredictionResultLabel.Visible = "on";

app.PredictionlLabel.Visible = "on";
end

end

% Component initialization

methods (Access = private)

% Create UIFigure and components

function createComponents(app)

% Create UIFigure and hide until all components are created

app.UIFigure = uifigure(’Visible’, ’off’);
app.UIFigure.Position = [100 100 640 480];
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app.UIFigure.Name = ’MATLAB App’;

% Create ControlgroupDropDownLabel
app.ControlgroupDropDownLabel = uilabel(app.UIFigure);
app.ControlgroupDropDownLabel .HorizontalAlignment = ’right’;
app.ControlgroupDropDownLabel .Position = [39 402 78 22];
app.ControlgroupDropDownLabel.Text = ’Control group’;

% Create ControlgroupDropDown

app.ControlgroupDropDown = uidropdown(app.UIFigure);
app.ControlgroupDropDown.Items =

{’Group HF’, ’Group HP’, ’Group HPB’};
app.ControlgroupDropDown.ValueChangedFcn =
createCallbackFcn(app, @ControlgroupDropDownValueChanged, true);
app.ControlgroupDropDown.Position = [132 402 100 22];
app.ControlgroupDropDown.Value = ’Group HF’;

% Create ModelDropDownLabel

app.ModelDropDownLabel = uilabel (app.UIFigure);
app.ModelDropDownLabel .HorizontalAlignment = ’right’;
app.ModelDropDownLabel .Position = [86 348 38 22];
app.ModelDropDownLabel.Text = ’Model’;

% Create ModelDropDown

app.ModelDropDown = uidropdown(app.UIFigure);
app.ModelDropDown.Items = {’kNN’, ’DT’, ’SVM’};
app.ModelDropDown.ValueChangedFcn =
createCallbackFcn(app, @ModelDropDownValueChanged, true);
app.ModelDropDown.Position = [139 348 100 22];
app.ModelDropDown.Value = ’KkNN’;

% Create loadFileButton

app.loadFileButton = uibutton(app.UIFigure, ’push’);
app.loadFileButton.ButtonPushedFcn =
createCallbackFcn(app, @loadFileButtonPushed, true);
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end

end

app.loadFileButton.Position = [458 379 100 23];
app.loadFileButton.Text = ’Select audio file’;

% Create PredictButton

app.PredictButton = uibutton(app.UIFigure, ’push’);
app.PredictButton.ButtonPushedFcn =
createCallbackFcn(app, @PredictButtonPushed, true);
app.PredictButton.Position = [271 291 100 23];
app.PredictButton.Text = ’Predict’;

% Create PredictionLabel

app.PredictionlLabel = uilabel(app.UIFigure);
app.PredictionlLabel.Visible = ’off’;
app.PredictionLabel.Position = [188 221 76 40];

app.PredictionlLabel .Text = ’Prediction:’;

% Create PredictionResultLabel
app.PredictionResultLabel = uilabel(app.UIFigure);
app.PredictionResultlLabel.Visible = ’off’;

app.PredictionResultLabel.Position = [304 230 98 22];

app.PredictionResultLabel.Text = ’Healthy’;

% Show the figure after all components are created

app.UIFigure.Visible = ’on’;

% App creation and deletion

methods (Access = public)

% Construct app

function app = MVP

% Create UIFigure and components

createComponents (app)
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% Register the app with App Designer
registerApp(app, app.UIFigure)

if nargout ==
clear app
end

end

% Code that executes before app deletion

function delete(app)

% Delete UIFigure when app is deleted
delete(app.UIFigure)
end
end

end

6.6. Codigo de generacion de modelos en Python.

from scipy import io

import pandas as pd

from sklearn import svm,metrics

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import confusion_matrix,
ConfusionMatrixDisplay,classification_report,recall_score,accuracy_score,precisior
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import cross_val_score
import numpy as np

import seaborn as sns

from joblib import dump

# En este cdédigo se generan los modelos de sano vs fallo.

mat_contents = io.loadmat(’newDS_HPB.mat’)
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newDS = mat_contents[’newDS’]

#newDS = newDS[(newDS[:, 0] == 1) | (newDS[:, 0] == 2)]

df = pd.DataFrame(newDS, columns = [’Class’,’minSpectCent’, ’maxSpectCent’,
’minSpectFlat’, ’minSpectEnt’, ’meanSpectEnt’, ’StDev’, ’Kurtosis’])
df [’Class’] = df[’Class’].astype(’int’)

X = df [[’minSpectCent’, ’maxSpectCent’, ’minSpectFlat’,
’minSpectEnt’, ’meanSpectEnt’,
’StDev’, ’Kurtosis’]]

y = df[’Class’]
from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,test_size = 0.3,

random_state=23)

scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

# Modelo SVM 2.

svmModel = svm.SVC(kernel=’rbf’)

svmModel.fit (X_train,y_train)

yhat = svmModel.predict(X_test)

accuracy = svmModel.score(X_test,y_test)

print (accuracy)

import seaborn as sns

plt.figure(figsize=(4,3))
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sns.heatmap(confusion_matrix(y_test,yhat),
annot=True,fmt=’d’,linecolor="k’,linewidths=3)

plt.title("SVM confusion matrix",fontsize=14)

plt.show()

report = classification_report(y_test,yhat)

print (report)

dump (svmModel, ’svmModel3. joblib’)

# Modelo kNN

"iw k values = [i for i in range (1,15)]

scores = []

for k in k_values:
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)
score = cross_val_score(knn, X, y, cv=5)

scores.append (np.mean(score))

sns.lineplot(x = k_values, y = scores, marker = ’0’)
plt.xlabel("K Values")

plt.ylabel("Accuracy Score")

plt.show()

best_index = np.argmax(scores)

best_k = k_values[best_index]

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=13)

knn.fit(X_train, y_train)

y_pred = knn.predict(X_test)
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accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

print ("Accuracy:", accuracy)

plt.figure(figsize=(4,3))

sns.heatmap(confusion_matrix(y_test,y_pred),
annot=True,fmt=’d’,linecolor=’k’,linewidths=3)

plt.title("kNN confusion matrix",fontsize=14)

plt.show()

report = classification_report(y_test,y_pred)

print (report)

dump (knn, >knnModel3. joblib?) """

# DT Model

"""dtModel = DecisionTreeClassifier(random_state=23)

dtModel.fit(X_train,y_train)

yhat = dtModel.predict(X_test)

accuracy = dtModel.score(X_test,y_test)

print (accuracy)

plt.figure(figsize=(4,3))

sns.heatmap(confusion_matrix(y_test,yhat),
annot=True,fmt=’d’,linecolor="k’,linewidths=3)

plt.title("DT confusion matrix",fontsize=14)
plt.show()

report = classification_report(y_test,yhat)

print (report)
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dump (dtModel, *dtModel3. joblib’)"""

6.7. (Cobdigo del archivo views.py en Django.

from django.shortcuts import render
from django.http import HttpResponseRedirect, JsonResponse
from django.urls import reverse

from .models import Motor

import pyrebase

import joblib

from scipy.stats import kurtosis
import numpy as np

import pyaudio

import librosa

import os

import json

import glob

# Create your views here.

from django.http import HttpResponse

from datetime import datetime

MODEL_DIR = os.path.join(os.path.dirname(os.path.abspath(__file__)), ’ml_models’)

CHUNK = 1024

FORMAT = pyaudio.paFloat32
CHANNELS = 1

RATE = 16000
RECORD_SECONDS = 10

config = {
"apiKey": "AIzaSyAJHYrVgc3buthhVjoneOCYxg3vYTF3fES",

"authDomain": "bldctesis.firebaseapp.com",
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"databaseURL": "https://bldctesis-default-rtdb.firebaseio.com",

"projectId":

"'storageBucket": "bldctesis.appspot.com",
"messagingSenderId": "164535771215",
"appId": "1:164535771215:web:4bfcf62b6c729d4633ca3a"

firebase=pyrebase.initialize_app(config)

"bldctesis",

authe = firebase.auth()

database=firebase.database()

def index(request):

motors = []
motorspin =

motorstatus

(]

=[]

for motor in Motor.objects.all():

motors.append (motor)

motorspin.append(motor.pin)

motorstatus.append (motor.status)

if motor.firebaseExists is False:

database.child(motor.name) .set ({

D

"Pin" :motor.pin,
"Fault":motor.fault,
"Status" :motor.status,

"Test":False,

motor.firebaseExists = True

motor.save()

else:

pass

return render(request,"main/index.html",{
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‘motors’ :motors,
’motorspin’ :motorspin,
‘motorstatus’ :motorstatus,

b

def createMotor(request):
if request.method == "POST":
if request.headers.get(’x-requested-with’) == ’XMLHttpRequest’:

title = request.POST.get(’title’)
print(title)
pin = request.POST.get(’pin’)
print (pin)
if request.POST.get(’status’) == "false":
status = False
else:
status = True
fault = request.POST.get(’fault’)
print (int(fault))
motor = Motor.objects.create(name=title)
motor.pin = int(pin)
motor.fault = int(fault)
motor.status = status
motor.save ()
response = {
’msg’ :’Motor saved.’
}
return JsonResponse(response)
else:
response = {
’msg’ :’Error’
}
return JsonResponse(response)
else:

return HttpResponseRedirect (reverse(index))
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def record_audio():

p = pyaudio.PyAudio()

device_index = 1

stream = p.open(format=FORMAT,
channels=CHANNELS,
rate=RATE,
input=True,
input_device_index=device_index,

frames_per_buffer=CHUNK)

frames = []

print("Recording...")

for _ in range(0, int(RATE / CHUNK * RECORD_SECONDS)) :
data = stream.read(CHUNK)
frames.append(data)

print ("Recording finished.")

stream.stop_stream()
stream.close()

p.terminate()

audio_data = b’’.join(frames)

return audio_data

def preProcessing(audio_data):
sr = RATE
spectral_centroids = librosa.feature.spectral_centroid(y=audio_data,sr=sr) [0]

spectral_flatness = librosa.feature.spectral_flatness(y=audio_data) [0]
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def

spectrogram = np.abs(librosa.stft(audio_data)) *x* 2
normalized_spectrogram = spectrogram / np.sum(spectrogram)
# Normalize the spectrogram

spectral_entropy = -np.sum(normalized_spectrogram *
np.log2(normalized_spectrogram + le-6))

std_dev = (np.std(audio_data))

kurto = kurtosis(audio_data)

min_spectral_centroid = np.min(spectral_centroids)

max_spectral_centroid = np.max(spectral_centroids)

min_spectral_flatness = np.min(spectral_flatness)
min_spectral_entropy = np.min(spectral_entropy)

mean_spectral_entropy = np.mean(spectral_entropy)

features_vector = np.array([
min_spectral_centroid,
max_spectral_centroid,
min_spectral_flatness,
min_spectral_entropy,
mean_spectral_entropy,
std_dev,

kurto

D

return features_vector
checkMotor (request) :
if request.method == "POST":
if request.headers.get(’x-requested-with’) == ’*XMLHttpRequest’:
mid = int(request.P0ST.get(’motorId’))
currentMotor = Motor.objects.get(id=mid)

#print (currentMotor.name)

selectorl = request.POST.get(’selectorl’)

selector2 = request.POST.get(’selector2’)
#print (selectorl)
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#print (selector2)
motors = database.get().val()
for motor_key, motor_data in motors.items():
#print (motor_key)
if motor_key == currentMotor.name:
# Update the Test field to True for the specific motor
database.child(motor_key) .update({"Status": Truel})
else:
# Update the Test field to False for other motors
database.child(motor_key) .update({"Status": False})

audio_data = record_audio()

audio_array = np.frombuffer(audio_data, dtype=np.float32)

audio_array
(audio_array - np.min(audio_array))/(np.max(audio_array)-np.min(audio.

featVect = preProcessing(audio_array)

featVect = featVect.reshape(1,-1)
model_path = os.path.join
(MODEL_DIR, selector2, f’{selector2}_{selectoril}.joblib’)
print (model_path)
if os.path.exists(model_path):
model = joblib.load(model_path)
result = model.predict(featVect)
print(result.tolist())
else:

print("No result")

response = {
‘msg’:’0k’,
’result’: result.tolist() [0]
}
return JsonResponse(response)
else:
response = {

'msg’ : ’Error’
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¥

return JsonResponse(response)

else:

return HttpResponseRedirect (reverse(index))

def autoMode(request):
if request.method == "POST":
if request.headers.get(’x-requested-with’) == ’*XMLHttpRequest’:
mid = int(request.POST.get(’motorId’))
currentMotor = Motor.objects.get(id=mid)
#print (currentMotor.name)
motors = database.get().val()
for motor_key, motor_data in motors.items():
#print (motor_key)
if motor_key == currentMotor.name:
# Update the Test field to True for the specific motor
database.child(motor_key) .update({"Status": True})
else:
# Update the Test field to False for other motors
database.child(motor_key) .update({"Status": False})

audio_data = record_audio()

audio_array = np.frombuffer(audio_data, dtype=np.float32)

audio_array = (audio_array - np.min(audio_array))

/(np.max(audio_array)-np.min(audio_array))
featVect
featVect

preProcessing(audio_array)
featVect.reshape(1,-1)

model_files =

[f for f in os.listdir(MODEL_DIR) if f.endswith(’.joblib’)]

predictions = {}

for root, dirs, files in os.walk(MODEL_DIR):

for model_file in files:
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if model_file.endswith(’.joblib’):
model_path = os.path.join(root, model_file)
print (model_path)
# Load the model
model = joblib.load(model_path)
result = model.predict(featVect)
key = model_file
predictions[key] = int(result[0])

response = {

‘msg’:’0k’,

’result’: json.dumps(predictions),
+
print (predictions)

return JsonResponse(response)
else:
response = {
’msg’ : ’Error’
}

return JsonResponse(response)

else:

return HttpResponseRedirect (reverse(index))

def decision(request):
if request.method == "POST":
if request.headers.get(’x-requested-with’) == ’*XMLHttpRequest’:
mid = int(request.POST.get(’motorId’))
button = int(request.POST.get(’button’))
currentMotor = Motor.objects.get(id=mid)
#print (currentMotor.name)
if (button == 1):
currentMotor.status=False
else:

currentMotor.maintenanceScheduled = True
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def

currentMotor.maintenanceDate =

datetime.strptime(request.POST.get(’date’),’%m/%d/%Y’) .date()

currentMotor.save()

response = {

'msg’:’0k, maintenance scheduled or motor stopped.’,

b
return JsonResponse(response)
else:
response = {
’msg’ : ’Error’
}

return JsonResponse(response)

else:

return HttpResponseRedirect (reverse(index))

maintList(request):
motors = []
motorspin = []
motorstatus = []
motorsfailure = []

motorsdate = []

for motor in Motor.objects.filter(maintenanceScheduled=True):

print (motor.name)
motors.append (motor)
motorspin.append(motor.pin)
motorstatus.append (motor.status)
motorsfailure.append(motor.faultMode)
motorsdate.append (motor.maintenanceDate)
print (len(motors))
return render (request,"main/maintenance.html",{
’motors’:motors,
’motorspin’ :motorspin,

‘motorstatus’ :motorstatus,
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6.8.

6.9.

o)

‘motorsfailure’ :motorsfailure,

‘motorsdate’ :motorsdate,

Estructura del modelo Motor en Django.

from django.db import models

# Create

your models here.

class Motor(models.Model):

name=models.CharField (max_length=20,blank=True,null=True)

pin = models.IntegerField(blank=False,null=True,default=1)
faultMode = (

)

(’1°,1),
(727,2) s
(37,3,

fault = models.IntegerField(blank=True,null=True)

status = models.BooleanField(blank=True,null=False,default=True)

firebaseExists = models.BooleanField(blank=True,null=False,default=False)

maintenanceScheduled =

mode

1ls.BooleanField(blank=True,null=False,default=False)

maintenanceDate = models.DateField()

Codigo de la ESP32 para la adquisicién de datos en

Blynk.

#include
#include
#include

#include

<ESP32Servo.h>
<WiFi.h>
<WiFiClient.h>
<BlynkSimpleEsp32.h>

// Define the pin for the ESC signal

const int escPin = 4;

#define

BLYNK_TEMPLATE_ID "TMPL2Z60p-Q6M"
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#define BLYNK_TEMPLATE_NAME "BLDC"

#define BLYNK_AUTH_TOKEN "RNa_eaw--yARKMfiyrlwMSxNEpD_aePt"
#define BLYNK_PRINT Serial

// Create a Servo object

Servo esc;

char authl[] BLYNK_AUTH_TOKEN;
char ssid[] = "Stiw";

"1007784376" ;

char passl[]

void setup() {
// Initialize the serial communication
Serial.begin(9600) ;
Blynk.begin(auth, ssid, pass,"blynk.cloud",80);
// Attach the ESC to the signal pin
esc.attach(escPin) ;
delay (1000);

void loop() {
// Read the potentiometer value
Blynk.run() ;

}

BLYNK_WRITE(V4){
int speed = param.asInt();
esc.writeMicroseconds (speed) ;
Serial.print("Pin value: ");
Serial.print(speed);
delay(100);
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6.10. Codigo de la ESP32 para la aplicaciéon IoT.

#include
#include
#include

#include

<ESP32Servo.h>
<FirebaseESP32.h>
<WiFi.h>
<WiFiClient.h>

//#include <Firebase_ESP_Client.h>

#include

#include

"addons/RTDBHelper.h"
"addons/TokenHelper.h"

#define API_KEY "AIzaSyAJHYrVgc3buthhVj9neOCYxg3vYTF3fES"

#define DATABASE_URL "https://bldctesis-default-rtdb.firebaseio.com/"

const int escPinl
const int escPin2

const int escPin3

5;
14;
25;

char ssid[] = "Stiw";

char pass[] ="1007784376";

bool signupOK = false;

FirebaseData fbdo;
FirebaseAuth auth;

FirebaseConfig config;

Servo escl,esc2,esc3;

void setup() {

// put your setup code here, to run once:
Serial.begin(9600) ;

escl.attach(escPinl);
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esc2.attach(escPin2);
esc3.attach(escPin3);
// pinMode (escPinl1,0UTPUT) ;
// pinMode (escPin2,0UTPUT) ;
// pinMode (escPin3,0UTPUT) ;
WiFi.begin(ssid,pass);
Serial.print("Connecting to WiFi");
while(WiFi.status() '=WL_CONNECTED){
Serial.print(".");
delay(300);
}
Serial.println();
Serial.print("Connected with IP: ");
Serial.println(WiFi.localIP());
Serial.println();

config.api_key = API_KEY;
config.database_url = DATABASE_URL;

if (Firebase.signUp(&config,&auth,"","")){
Serial.println("0k");
signupOK = true;

}

else{

Serial.printf ("%s\n",config.signer.signupError.message.c_str());

config.token_status_callback = tokenStatusCallback;

Firebase.begin(&config,&auth) ;
Firebase.reconnectWiFi(true);
delay(1000) ;

escl.writeMicroseconds(1600) ;
esc2.writeMicroseconds (1600) ;

esc3.writeMicroseconds (1600) ;
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void loop() {

// put your main code here, to run repeatedly:

if (Firebase.getBool(fbdo, "/Motor 1/Test")) {
digitalWrite(escPinl, HIGH);
escl.writeMicroseconds (1600) ;
digitalWrite(escPin2, LOW);
digitalWrite(escPin3, LOW);

} else if (Firebase.getBool(fbdo, "/Motor 2/Test")) {
digitalWrite(escPinl, LOW);
digitalWrite(escPin2, HIGH);
esc2.writeMicroseconds (1600) ;
digitalWrite(escPin3, LOW);

} else if (Firebase.getBool(fbdo, "/Motor 3/Test")) {
digitalWrite(escPinl, LOW);
digitalWrite(escPin2, LOW);
digitalWrite(escPin3, HIGH);
esc3.writeMicroseconds (1600) ;

} else {
if (Firebase.getBool(fbdo, "/Motor 1/Status")){

digitalWrite(escPinl,HIGH);
escl.writeMicroseconds (1600);
}
else{
digitalWrite(escPinl,LOW);

if (Firebase.getBool(fbdo, "/Motor 2/Status")){
digitalWrite(escPin2,HIGH) ;
esc2.writeMicroseconds(1600) ;

}

else{
digitalWrite(escPin2,L0OW) ;
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if (Firebase.getBool(fbdo, "Motor 3/Status")){
digitalWrite(escPin3,HIGH);
esc3.writeMicroseconds(1600) ;

}

else{
digitalWrite(escPin3,L0OW);





