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Resumen

Los sistemas de monitoreo de condicién en aerogeneradores enfrentan de-
saffos significativos al diagnosticar anomalias estructurales en las palas de-
bido a la variabilidad operativa, particularmente por el “efecto enmascarador”
provocado por las fluctuaciones en la velocidad del viento. Esta investigacion
propone una metodologia robusta que combina la extracciéon de caracteris-
ticas estadisticas y fractales, el Analisis de Componentes Principales (PCA)
para la reducciéon de dimensionalidad, y una novedosa arquitectura de Red
Neuronal de Doble Cabeza orientada a multitarea. El paradigma de doble
cabeza resuelve simultdneamente el contexto operativo de la velocidad del
viento en la primera rama e inyecta esta informacién en la segunda rama
para aislar la severidad del dafio estructural. Evaluado exhaustivamente so-
bre un conjunto de datos maestro y validado rigurosamente en 8 grupos
de prueba independientes y disjuntos que suman 16,000 muestras ciegas, el
modelo propuesto alcanza una precision de clasificacién global excepcional
del 99.92 % para la condicion estructural y del 100.00 % para la velocidad op-
erativa. Asimismo, con una huella de modelo compacta de tan solo 56.53 KB
y un tiempo de inferencia inferior a 1.2 milisegundos por muestra, la arqui-
tectura demuestra una viabilidad 6ptima para su despliegue en tiempo real

mediante Edge Computing en entornos industriales edlicos.

Palabras clave: Alabes de Aerogeneradores, Sistema de Monitoreo de Condi-
cion (CMS), Red Neuronal de Doble Cabeza, Aprendizaje Multitarea, Anali-
sis de Componentes Principales (PCA), Monitoreo de Integridad Estructural
(SHM), Anélisis de Vibraciones, Edge Computing.



Abstract

Wind turbine condition monitoring systems face significant challenges in
accurately diagnosing structural blade anomalies due to operational variabil-
ity, particularly the masking effect caused by fluctuating wind speeds. This
research proposes a robust methodology combining statistical and fractal
feature extraction, Principal Component Analysis (PCA) for dimensionality
reduction, and a novel Multi-Task Dual-Head Neural Network architecture.
The dual-head paradigm simultaneously resolves the operational wind speed
context in the first branch and injects this information into the second branch
to isolate structural damage severity. Evaluated comprehensively across a
master dataset and validated rigorously over 8 independent, non-overlapping
test groups comprising 16,000 blind samples, the proposed model achieves
an exceptional overall classification accuracy of 99.92 % for structural condi-
tion and 100.00 % for operational speed. Furthermore, with a compact model
footprint of only 56.53 KB and an inference time under 1.2 milliseconds per
sample, the architecture demonstrates optimal feasibility for real-time Edge

Computing deployment in industrial wind turbine environments.

Keywords: Wind Turbine Blades, Condition Monitoring System (CMS),
Dual-Head Neural Network, Multi-Task Learning, Principal Component Anal-
ysis (PCA), Structural Health Monitoring (SHM), Vibration Analysis, Edge
Computing.
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Capitulo 1

Introduccion

La transicion energética global hacia fuentes de generacion renovables ha
posicionado a la energia edlica como uno de los pilares fundamentales de
los métodos de generacion eléctrica contemporanea. Sin embargo, la sosteni-
bilidad econémica y la fiabilidad operativa de los parques edlicos dependen
de manera directa de la integridad estructural y funcional de los aerogen-
eradores. Estos sistemas electromecanicos operan bajo regimenes de carga
inherentemente estocasticos y condiciones ambientales variables que, en de-
terminados escenarios, pueden alcanzar niveles extremos, caracterizados por
turbulencia atmosférica intensa, variaciones abruptas en la velocidad del
viento y ciclos térmicos recurrentes. Dicho entorno operativo somete a los
componentes criticos —en particular las palas y el tren de potencia— a
fenémenos de fatiga de alto ciclo y esfuerzos mecénicos severos, favoreciendo
la nucleacién y propagacion de defectos estructurales que comprometen la

disponibilidad y vida tutil del activo.

En este contexto, la deteccion temprana de mecanismos de fallo incipi-
entes constituye un imperativo tanto técnico como econémico. La migracion
desde estrategias de mantenimiento correctivo hacia esquemas de manten-
imiento predictivo (Predictive Maintenance, PAM) permite reducir significa-

tivamente los tiempos de inactividad no planificados, optimizar el costo
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Introduccién

nivelado de la energia (Levelized Cost of Energy, LCOE) y prevenir fallas
catastroficas que podrian derivar en el colapso total de la estructura. Ba-
jo este paradigma, la investigacién reciente se ha orientado al desarrollo de
metodologias de diagnostico capaces no solo de identificar la presencia de
una anomalia, sino también de caracterizar su tipologia, severidad y relacién

con las condiciones operativas variables del aerogenerador.

Histoéricamente, la evaluaciéon de la integridad estructural de las palas
se ha sustentado en técnicas de inspeccién visual y termografica. En este
ambito, Wang y Zhang [1] establecieron un precedente relevante al propon-
er una metodologia para la detecciéon automaética de grietas superficiales
mediante imégenes adquiridas por vehiculos aéreos no tripulados (UAVs),
utilizando caracteristicas tipo Haar y clasificadores en cascada. Si bien es-
tos enfoques basados en visién por computadora permiten automatizar la
inspeccién externa, presentan limitaciones inherentes para evaluar defectos
internos en materiales compuestos y, ademas, requieren la detencién oper-
ativa de la turbina, lo que impacta negativamente en la disponibilidad del

sistema.

Con el objetivo de superar estas restricciones y habilitar un monitoreo
de condicién continuo y en linea, la industria ha adoptado técnicas basadas
en el analisis de vibraciones y el aprovechamiento de datos provenientes de
sistemas SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition). No obstante,
la naturaleza no estacionaria de las senales vibroacusticas generadas por
aerogeneradores de velocidad variable introduce desafios significativos para
los métodos tradicionales de procesamiento de senales, tales como la Trans-
formada Rapida de Fourier (FFT), cuya aplicabilidad resulta limitada bajo

estas condiciones dindmicas.

La complejidad asociada a la interpretacion de dichas senales motivo la
incorporacion de técnicas de Aprendizaje Automéatico (Machine Learning)
para automatizar los procesos de diagnostico. En trabajos previos del grupo
de investigacion, Rangel-Rodriguez et al. [2] demostraron la viabilidad de
detectar fisuras en turbinas edlicas de baja potencia mediante la extrac-

cion de caracteristicas basadas en medidas de entropia y el uso de clasifi-
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Introduccién

cadores convencionales como k-vecinos méas cercanos(K-Nearest Neighbors,
k-NN) y redes neuronales artificiales (ANN). De forma complementaria, en-
foques hibridos como el propuesto por Jamil et al. [3] han validado la eficacia
de combinar indicadores fisicos del dominio del tiempo con modelos de apren-
dizaje automatico para evaluar el estado de salud del tren de transmision,

integrando conocimiento del dominio con inferencia estadistica.

Mas recientemente, el paradigma ha evolucionado hacia el Aprendizaje
Profundo (Deep Learning), impulsado por la capacidad de estas arquitec-
turas para aprender representaciones latentes complejas directamente a par-
tir de los datos crudos, reduciendo la dependencia de procesos manuales de
extraccion de caracteristicas. En este sentido, Masita et al. [4] presentan una
revision exhaustiva de como estas técnicas han transformado la deteccion de
defectos en palas de aerogeneradores, abarcando fenémenos que van desde la

erosion superficial hasta la formacion de hielo.

En esta linea, Xu et al. [5] propusieron un método robusto para el di-
agnostico de fallas en cajas de engranajes mediante Redes Neuronales Con-
volucionales (CNN) mejoradas, utilizando la Descomposicion Modal Empiri-
ca por Conjuntos (EEMD) y Campos de Diferencia Angular de Gramian
(GADF) como etapas de preprocesamiento para transformar series tempo-
rales en representaciones bidimensionales. De manera similar, Jiang et al. [6]
desarrollaron arquitecturas CNN multiescala capaces de capturar caracteris-

ticas de falla en multiples resoluciones temporales.

Contribuyendo a los trabajos previos del estado del arte, Rangel-Rodriguez
et al. [7] implementaron una metodologia basada en Campos Angulares
Gramianos (GAF) combinados con CNNs para la deteccion de grietas, al-
canzando una precision del 99.2 %. Posteriormente, con el fin de incrementar
la robustez frente al ruido inherente a entornos reales de operacién, Rangel-
Rodriguez et al. [8] desarrollaron un enfoque hibrido que integra la Descom-
posicion Modal Empirica (EMD) con CNNs. De forma complementaria, Li y
Gao [9] abordaron el problema del desequilibrio del rotor mediante la fusion

de transformadas Wavelet y técnicas de aprendizaje profundo.
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Introduccién

Diversos trabajos previos del grupo de investigacion, tales como [7,8,10],
han explorado multiples estrategias para abordar el diagnodstico de fallas
en turbinas edlicas de baja potencia. En [2]| se evidenci6 la efectividad del
analisis de vibraciones combinado con algoritmos de (Machine Learning),
logrando altos niveles de precisiéon mediante la extracciéon de caracteristicas
estadisticas y el uso de clasificadores como k-NN y ANN. Posteriormente,
en [11], se avanzd hacia esquemas de (Deep Learning), utilizando ( Campos
Angulares Gramianos, GAF) y CNNs, alcanzando precisiones superiores al
99 %. Mas recientemente, en [10, 12|, se propuso una metodologia hibrida
EMD-CNN que demostré mayor robustez frente al ruido y las variaciones

de carga.

A pesar de la elevada precision reportada por los modelos basados en
*Deep Learning®, persiste una brecha critica que motiva la presente in-
vestigacion: el elevado costo computacional asociado a estas arquitecturas.
Modelos complejos como las CNNs o los enfoques probabilisticos basados en
Redes Bayesianas, revisados por Salboukh et al. [13], requieren recursos de
procesamiento significativos —incluyendo unidades de procesamiento grafi-
co (GPUs)— y grandes volimenes de datos para su entrenamiento. Estas
exigencias dificultan su implementaciéon en sistemas embebidos de bajo cos-
to orientados al procesamiento en el borde (Edge Computing) limitando su

viabilidad y escalabilidad a nivel industrial.

En consecuencia, surge la necesidad de investigar si es posible alcanzar
niveles de precision comparables a los obtenidos mediante (Deep Learning)
empleando modelos de menor complejidad computacional, optimizando la
etapa de extraccidén de caracteristicas a través del uso de descriptores no

lineales y de textura avanzados.

Para abordar esta brecha, el presente trabajo de investigacién propone
un método eficiente para el diagnoéstico de grietas en palas de aerogener-
adores sustentado en la extraccién y seleccién de caracteristicas minimas
de vibracion. A diferencia de las aproximaciones basadas en Deep Learning
tradicional, esta propuesta optimiza la etapa de procesamiento mediante de-

scriptores avanzados de baja demanda computacional, garantizando niveles
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1.1 Planteamiento del Problema

de precision competitivos. Con ello, se demuestra la viabilidad de migrar
hacia esquemas de diagnostico de fallas robustos que puedan ejecutarse di-
rectamente en sistemas de procesamiento en el borde (Edge Computing),
reduciendo la dependencia de infraestructura de computo de alto rendimien-

to y facilitando su escalabilidad en entornos industriales reales.

1.1. Planteamiento del Problema

Los aerogeneradores operan bajo condiciones ambientales dinamicas y
a menudo extremas, lo que somete a sus componentes estructurales, espe-
cialmente a las palas, a cargas ciclicas y estrés mecanico significativo. Las
fisuras en las palas son uno de los modos de falla més criticos, ya que pueden
propagarse rapidamente, comprometiendo la integridad estructural de todo
el sistema y provocando paradas no planificadas que impactan la rentabil-
idad de los parques edlicos. Si bien existen técnicas de inspeccion visual y
termografica, el anélisis de vibraciones se ha establecido como un método no

invasivo y continuo ideal para la deteccién temprana de estos defectos.

Sin embargo, el desafio actual no radica en la posibilidad de detectar
la falla, sino en hacerlo de manera eficiente y precisa bajo condiciones op-
erativas variables. Las metodologias basadas en Deep Learning, como las
propuestas recientemente en la literatura, han logrado altas tasas de pre-
cision mediante la conversién de senales de vibracién en representaciones
complejas como espectrogramas o imagenes GAF para su procesamiento con
redes neuronales convolucionales (CNN). Aunque efectivos, estos modelos
suelen ser computacionalmente costosos y requieren grandes volimenes de
datos para su entrenamiento, lo que dificulta su implementacién en sistemas

embebidos de bajo costo y respuesta rapida.

A pesar de estos avances, persiste una brecha significativa: la necesidad
de una metodologia que logre el equilibrio 6ptimo entre la alta precisién
de los modelos de Deep Learning y la eficiencia computacional de los enfo-

ques clésicos. La presente investigacion plantea la siguiente interrogante: ;Fs
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1.2 Objetivo

posible alcanzar una precisién de diagnostico superior al 99 % en la clasifi-
caciéon de la severidad de fisuras en palas de aerogeneradores utilizando una
metodologia de minima complejidad computacional, basada en la seleccién
inteligente de un conjunto reducido de caracteristicas fisicas y no lineales,
que sea apta para su implementaciéon en tiempo real y supere en eficiencia a

los modelos complejos existentes?

A pesar de estos avances, persiste una brecha significativa: la necesidad
de una metodologia que logre el equilibrio 6ptimo entre la alta precisiéon de
los modelos de Deep Learning y la eficiencia computacional de los enfoques
clasicos. En respuesta a este desafio, la presente investigacién tiene como
objetivo fundamental demostrar que es posible alcanzar una precisiéon de
diagnostico superior al 99 % en la clasificacion de la severidad de fisuras en
palas de aerogeneradores mediante una metodologia de minima complejidad
computacional. Este enfoque se sustenta en la seleccién inteligente de un
conjunto reducido de caracteristicas fisicas y no lineales, lo que garantiza su
viabilidad para una implementacién en tiempo real y supera en eficiencia a

los modelos complejos existentes.

1.2. Objetivo

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar una metodologia eficiente para el analisis de senales de vi-
bracién para la deteccién y clasificacién de grietas en palas de los aerogen-

eradores utilizando aprendizaje automatico.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Analizar el estado del arte de las técnicas de diagnostico para fal-

las en aerogeneradores, con énfasis en métodos de procesamiento de
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1.3 Justificacién

seniales de vibracién y la comparaciéon entre modelos de alta y baja
complejidad computacional.

2. Implementar un proceso para la extracciéon de un conjunto de carac-
teristicas estadisticas, espectrales y no lineales a partir de las senales
de vibracién del aerogenerador en sus diferentes condiciones de falla

3. Aplicar una técnica de seleccion de caracteristicas para identificar el
subconjunto 6ptimo y minimo de indicadores, y entrenar un clasifi-
cador de aprendizaje automatico de baja complejidad para clasificar
la severidad de la falla.

4. Validar la metodologia propuesta mediante la comparaciéon de su
rendimiento en precisiéon, costo computacional y tiempo de inferencia
con los resultados de modelos complejos de deep learning reportados

en la literatura, para demostrar su eficacia y eficiencia.

1.3. Justificaciéon

La viabilidad técnico-econémica de la energia edlica depende intrinse-
camente de la capacidad para minimizar los costos nivelados de energia (
Levelized Cost of Energy, LCOE). En este escenario, los costos de operacion
y mantenimiento (O&M) representan una fraccion sustancial del presupuesto
total de un proyecto edlico. Las palas, siendo los componentes encargados
de la conversién de energia cinética a mecanica, son elementos criticos cuyo
fallo no solo implica costosas sustituciones, sino tiempos prolongados de in-
actividad. Por consiguiente, la implementacién de estrategias de manten-
imiento basado en condicién no invasivas, fundamentadas en el analisis de
vibraciones, es imperativa para garantizar la integridad estructural y la con-

tinuidad operativa del activo.

En el dmbito del diagnostico automatizado de fallas, la literatura ac-
tual exhibe una dicotomia dentro del espectro de la Inteligencia Artificial.
Por un lado, las arquitecturas de Aprendizaje Profundo, particularmente las
Redes Neuronales Convolucionales, han demostrado un desempeno superior

en la extracciéon automatica de caracteristicas latentes, logrando altas tasas
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1.3 Justificacién

de precision. Sin embargo, este enfoque conlleva una penalizacién significa-
tiva en términos de complejidad computacional, derivada a menudo de la
necesidad de preprocesar las senales para convertirlas en representaciones
bidimensionales (imégenes espectrales o de tiempo-frecuencia) y del gran

nimero de parametros a entrenar.

Por otro lado, las técnicas de Aprendizaje Automatico Clasico (Classical
Machine Learning) ofrecen una alternativa computacionalmente eficiente.
Estos métodos, aunque dependen de una etapa explicita de ingenieria de
caracteristicas (feature engineering), permiten la implementacion de modelos

ligeros aptos para sistemas embebidos o Edge Computing.

La investigacion se justifica por la necesidad de diagnosticar fisuras en
aerogeneradores bajo condiciones operativas variables, donde la velocidad
del viento introduce componentes vibracionales que enmascaran las senales
de falla. Se propone demostrar que caracteristicas fisicas y no lineales en-
tropia y patrones binarios locales permiten alcanzar precisiones equiparables
al Aprendizaje Profundo, pero con algoritmos clasicos computacionalmente
eficientes. Esto viabiliza sistemas de monitoreo en tiempo real, de bajo costo

y alta fiabilidad, facilitando el acceso al mantenimiento predictivo avanzado.

Este proyecto de tesis abordé la brecha tecnoldgica existente, compro-
bando que no se requiere alta complejidad computacional si se realiza una
extraccion y seleccion inteligente de caracteristicas fisicas de la falla. Se de-
sarroll6 una metodologia computacionalmente ligera, rapida y precisa. Los
resultados demostraron que esta soluciéon optimiza el diagnéstico y facilita
la implementaciéon masiva de monitoreo predictivo en parques edlicos, mejo-

rando la seguridad, confiabilidad y accesibilidad de la energia edlica.
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1.4. Estructura de la Tesis

El presente trabajo de investigaciéon se encuentra organizado en cinco
capitulos, disenados para abordar secuencialmente la problematica del diag-

nostico eficiente en aerogeneradores:

= Capitulo 1: Planteamiento del Problema. Se presenta el contexto
global de la energia edlica y la problematica critica asociada a las
fallas estructurales en las palas de los aerogeneradores. Se establece la
justificaciéon del estudio, centrada en la necesidad de optimizar el costo
computacional del diagnostico sin sacrificar precision, y se definen los
objetivos generales y especificos que guian la investigacion.

= Capitulo 2: Fundamentos Tedricos. Se exponen las bases de la
dinamica estructural en aerogeneradores y los mecanismos de falla por
fatiga en materiales compuestos. Se revisa el marco matematico de
las técnicas de procesamiento de senales seleccionadas, profundizan-
do en el andlisis estadistico, la teoria de la informacion (Entropia),
la geometria fractal. Finalmente, se describen los algoritmos de clasi-
ficacion comparados: k-Vecinos Mas Cercanos (k-NN) frente a Redes
Neuronales Convolucionales (CNN).

= Capitulo 3: Metodologia. Se describe el diseno experimental, de-
tallando las caracteristicas del banco de pruebas de la turbina edlica
de baja potencia y la instrumentacién para la adquisicién de datos
vibratorios. Se explica paso a paso la metodologia propuesta para la
extraccion hibrida de caracteristicas (fisicas y de textura) y la con-
figuracién de los experimentos para validar la hipotesis de minima
complejidad.

= Capitulo 4: Resultados y Discusion. Se presentan los hallazgos
experimentales, analizando la capacidad de discriminacién de las car-
acteristicas seleccionadas bajo diferentes velocidades de operaciéon. Se
realiza un andlisis comparativo exhaustivo entre el enfoque propuesto
y los modelos de deep learning, evaluando métricas de precision di-
agnostica, matrices de confusion y el costo computacional (tiempo de

entrenamiento y de inferencia).
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= Capitulo 5: Conclusiones y Trabajos Futuros. Se resumen las
conclusiones principales, validando el cumplimiento de los objetivos y
discutiendo las aportaciones al campo del mantenimiento predictivo
en tiempo real. Finalmente, se sugieren lineas de investigacién futura
orientadas a la implementacién en sistemas embebidos y la validacién

en turbinas de escala industrial.
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Capitulo 2

Marco teoérico

El diagnostico de fallas estructurales en aerogeneradores constituye un
tema de alta relevancia en los sistemas modernos de monitoreo de condicién,
debido a su impacto directo sobre la confiabilidad, la disponibilidad y la
seguridad operativa de los parques e6licos. En particular, las fisuras en élabes
representan un tipo de dano estructural critico, ya que pueden modificar la
respuesta dindmica del sistema, afectar la captaciéon de energia y acelerar la
degradacion de otros componentes si no se detectan oportunamente. Bajo
este contexto, el uso de senales de vibracién para la deteccién de fallas ha
demostrado ser una alternativa efectiva, especialmente cuando se combina
con técnicas de procesamiento de senales y aprendizaje automético para la

identificacion de patrones asociados a condiciones anémalas [11,14].

La literatura reciente muestra un avance significativo en el uso de enfo-
ques basados en vibracion para el diagnostico de fallas en palas y estructuras
ellicas. Por ejemplo, se ha reportado que el anélisis de senales de vibracion,
junto con modelos de aprendizaje automaético, permite detectar fisuras en
aerogeneradores de baja potencia con un desempeno competitivo, lo que
confirma la utilidad de este tipo de informacioén para tareas de clasificacion
supervisada [11]. De forma complementaria, también se ha propuesto el uso

de arquitecturas de fusion de caracteristicas con senales vibratorias triaxiales,
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2.1 Aerogeneradores

demostrando que la integracién de informacién espacial y temporal mejora

la robustez del diagnostico de fallas estructurales en aerogeneradores [15].

En la frontera del estado del arte, la convergencia entre el analisis tiempo-
frecuencia y las arquitecturas de aprendizaje profundo se ha consolidado co-
mo una estrategia altamente efectiva para el diagnéstico de dano en palas. In-
vestigaciones recientes respaldan esta tendencia; por ejemplo, Sethi et al. [16]
desarrollaron modelos basados en la transformada wavelet continua y redes
profundas, aprovechando la representacién multirresolucién de la vibracién
para maximizar la sensibilidad ante cambios estructurales sutiles. De man-
era complementaria, Hang et al. [17] propusieron esquemas de monitoreo que
unifican tareas de clasificacidon, deteccidn, segmentacion y evaluacion del niv-
el de falla, evidenciando la viabilidad de los enfoques de inteligencia artificial

para abordar el diagnostico estructural desde una perspectiva integral.

Actualmente, la amplia disponibilidad de datos experimentales ha impul-
sado la evolucion del monitoreo estructural. Investigaciones recientes [14, 18|
evidencian una clara transiciéon desde los métodos de evaluaciéon tradicionales
hacia enfoques hibridos, los cuales combinan la extraccién de caracteristicas
fisicas con modelos de inteligencia artificial. Tomando esta tendencia como
punto de partida, el presente capitulo establece los fundamentos tebricos de
la metodologia propuesta. A continuacion, se detallan las bases matematicas
empleadas para procesar senales de vibraciéon unidimensionales y sustentar
una arquitectura neuronal de baja complejidad, disenada especificamente
para aislar y diagnosticar fisuras en palas de aerogeneradores operando bajo

regimenes de viento variables.

2.1. Aerogeneradores

Los aerogeneradores son sistemas electromecanicos disenados para con-
vertir la energia cinética del viento en energia eléctrica mediante la inter-
accion entre componentes aerodinamicos, mecéanicos y de control [19]. Su

funcionamiento depende de un conjunto de subsistemas que operan de for-
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2.1 Aerogeneradores

ma acoplada, entre los que destacan los dlabes, el buje, la gondola, el sistema
de transmision, el generador y la torre [20]. Debido a que el recurso eélico
presenta variaciones constantes en magnitud y direccién, estos equipos traba-
jan bajo condiciones dinamicas no estacionarias que imponen cargas ciclicas

y esfuerzos variables sobre sus componentes estructurales. [20]

La Figura 2.1 muestra las partes principales de un aerogenerador y per-
mite ubicar visualmente los elementos mas relevantes para el diagnostico de
fallas estructurales. En particular, los alabes constituyen una de las zonas
de mayor interés, ya que estan expuestos de manera continua a solicita-
ciones aerodinamicas, cargas de fatiga y fenémenos ambientales que pueden
originar procesos de degradacién progresiva, como fisuras, erosiéon o desbal-
ance [14,21].

—— Pala

Sistema de
regulacion
eléctrica

Emus Multiplicador

Buje del eae Py Goéndola
Rotor
Generador

Sistema de
orientacion

Torre

Conexion a la
’. — " red eléctrica

Figura 2.1: Partes principales de un aerogenerador, Fuente propia 2026.

Clmlentos

Desde el punto de vista constructivo, los aerogeneradores pueden clasifi-
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2.2 Fallas en aerogeneradores

carse principalmente en dos configuraciones: de eje horizontal y de eje ver-
tical [19]. Los aerogeneradores de eje horizontal son los mas utilizados en
aplicaciones comerciales debido a su mayor eficiencia aerodinamica y a su
madurez tecnolbégica. Por su parte, los aerogeneradores de eje vertical pre-
sentan ventajas en ciertas condiciones de operacién, aunque su adopcién
industrial es menor. En ambos casos, la presencia de cargas variables y vi-
braciones inducidas por el viento hace necesario el monitoreo continuo del
comportamiento estructural para detectar posibles anomalias en etapas tem-

pranas [20].

En este contexto, el analisis de vibraciones se ha consolidado como una
herramienta adecuada para el diagnéstico de condicién en aerogeneradores,
ya que permite identificar alteraciones en la respuesta dinamica del sistema
asociadas con dafos mecanicos o estructurales [22,23]. Una fisura en un
alabe puede modificar su rigidez local, alterar el equilibrio del rotor y gener-
ar cambios medibles en la senal vibratoria, lo que justifica el desarrollo de
metodologias de diagnoéstico basadas en procesamiento de senales y apren-

dizaje automatico [24,25].

Por lo anterior, el estudio de los aerogeneradores no debe limitarse a su
principio de funcionamiento, sino que debe considerar también su compor-
tamiento dindamico y la susceptibilidad de sus componentes a fallas estruc-
turales. Esta perspectiva resulta fundamental para el desarrollo de estrate-
gias de monitoreo y diagnoéstico orientadas a incrementar la confiabilidad

operativa y reducir los costos asociados al mantenimiento correctivo [14].

2.2. Fallas en aerogeneradores

Los aecrogeneradores estdn expuestos a un conjunto de solicitaciones mecéni-
cas, aerodinamicas y ambientales que favorecen la aparicién de distintos tipos
de fallas a lo largo de su vida 1util [20]. Debido a la naturaleza intermitente
y variable del recurso edlico, estos sistemas operan bajo cargas ciclicas y

fluctuantes que provocan fenémenos de fatiga en componentes estructurales
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2.2 Fallas en aerogeneradores

y mecanicos. En este contexto, las fallas en aerogeneradores constituyen un
tema central dentro del monitoreo de condicién, ya que su deteccién opor-
tuna permite preservar la confiabilidad operacional y disminuir los costos

asociados al mantenimiento correctivo [14,17].

Dentro de las fallas estructurales, las fisuras en las palas representan un
caso particularmente importante, ya que afectan un componente sometido
de forma continua a esfuerzos de flexion, torsion y vibracion [26]. La lit-
eratura reciente ha mostrado que el dano en las palas puede modificar la
rigidez local del elemento, alterar la distribucién de masa y producir cam-
bios medibles en la respuesta dindmica del sistema, por lo que su identifi-
cacién temprana resulta esencial para evitar una propagaciéon progresiva del
dano [11,18,27,28]. En particular, estas alteraciones estructurales se refle-
jan en la senal vibratoria, lo que justifica el uso de técnicas de analisis de
vibraciéon como estrategia de diagnostico en aerogeneradores operando bajo

condiciones variables [15,22].

Las fisuras en las palas pueden originarse por multiples causas, entre
las que destacan la fatiga acumulada, impactos de particulas, erosién super-
ficial, defectos de fabricacion y condiciones ambientales adversas. Su evolu-
cion suele ser progresiva, por lo que una deteccién en etapas iniciales permite
evitar danos mayores y reducir el riesgo de falla catastrofica [14]. Estudios
recientes sobre monitoreo y clasificacién de dano en &élabes han demostra-
do que el comportamiento del defecto puede ser identificado mediante la
explotacién de patrones presentes en senales de vibraciéon y en modelos de
aprendizaje automatico, lo que refuerza la pertinencia de abordar esta prob-

lematica desde un enfoque hibrido [16,17].

En términos de monitoreo de condicién, las fallas en aerogeneradores
no siempre son facilmente observables de manera directa, por lo que se re-
quiere el uso de senales medidas durante la operaciéon del sistema. Entre
estas senales, la vibracién ocupa un papel central debido a que responde de
forma sensible a cambios en la rigidez, el equilibrio y la condicién mecani-
ca de los componentes. La evidencia reportada en la literatura indica que

los esquemas de diagnéstico basados en vibracién y aprendizaje automatico
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2.2 Fallas en aerogeneradores

permiten identificar con precisiéon distintos escenarios de falla en aerogener-
adores, incluyendo fisuras estructurales en alabes y otros danos asociados al

comportamiento dindmico del sistema [11,15,18].

La Tabla 2.1 resume una clasificaciéon general de fallas en aerogener-
adores, destacando la relevancia de las fallas estructurales dentro del contex-

to de esta investigacion.

Tabla 2.1: Clasificaciéon general de fallas en aerogeneradores.

Tipo de falla Descripcion Ejemplos

Estructural Afecta la integridad | Fisuras en &labes,
mecanica del aerogener- | nacion, desbalance, deforma-
ador. cion.

Mecénica Relacionada con compo- | Fallas en rodamientos,
nentes moviles o de trans- | granajes, ejes.
mision.

Eléctrica Asociada al generador o a | Cortocircuitos, fallas de ais-
los sistemas eléctricos. lamiento, sobrecalentamiento.

Control y operacién | Vinculada con el sistema | Fallas en sensores, errores de
de control y regulacion. orientacién, control inestable.

La clasificacion presentada en la Tabla 2.1 permite observar que, aunque
los aerogeneradores pueden presentar diversos tipos de anomalias, las fallas
estructurales son especialmente relevantes debido a su impacto directo so-
bre la integridad mecanica del sistema. En particular, las fisuras en alabes
destacan por su capacidad de alterar la rigidez, la distribucién de masa y la
respuesta vibratoria del aerogenerador, lo que las convierte en un problema

de interés prioritario dentro del diagnostico de condicion [11,14]. Esta carac-
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terizacion justifica el uso de técnicas de monitoreo basadas en vibracién, ya
que dichas senales reflejan de manera sensible los cambios producidos por el

deterioro estructural [15,16].

En consecuencia, el estudio de las fallas en aerogeneradores requiere una
visiéon integral que considere tanto la naturaleza estructural del dafio como su
manifestacion en senales medibles. Bajo esta perspectiva, las fisuras en dlabes
constituyen un problema de alto interés para el diagnéstico automéatico, ya
que su detecciéon temprana contribuye a mejorar la confiabilidad operativa y

a reducir el riesgo de falla catastrofica [17,18].

2.3. Técnicas de deteccion de fallas en aerogener-

adores

La deteccion de fallas en aerogeneradores ha evolucionado desde enfoques
tradicionales basados en inspeccién y diagnéstico manual hacia metodologias
automaticas apoyadas en senales de vibracién, datos operacionales y mod-
elos de aprendizaje automatico. Esta evolucion responde a la necesidad de
supervisar equipos que operan bajo condiciones variables, donde la apari-
cion de dano puede no ser evidente de forma directa y, por tanto, requiere
métodos capaces de extraer informacion util de senales ruidosas y no esta-
cionarias [13,14]. En este sentido, el desarrollo de técnicas de deteccién no
solo busca identificar la presencia de una falla, sino también aumentar la
confiabilidad del sistema y reducir el tiempo de respuesta ante eventos and-

malos.

De manera general, las estrategias de diagnéstico pueden agruparse en
tres enfoques principales: métodos basados en modelo, métodos basados
en datos y métodos hibridos. Los primeros dependen de la formulacion
matemaética del sistema y de relaciones analiticas entre variables de entrada
y salida; sin embargo, su aplicacién practica suele verse limitada por la com-

plejidad dindmica del aerogenerador y por la presencia de incertidumbres
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operativas. Los métodos basados en datos, por su parte, explotan patrones
obtenidos a partir de sensores y registros histéricos, lo que permite construir
clasificadores capaces de distinguir entre condiciones sanas y defectuosas sin
requerir un modelo fisico exhaustivo. Finalmente, los métodos hibridos com-
binan ambas perspectivas y resultan especialmente ttiles cuando se desea

mejorar la robustez del diagnostico en escenarios reales de operacion [3,13].

Dentro de las técnicas basadas en datos, el anélisis de vibracién ocupa un
lugar central debido a que proporciona informacién sensible sobre cambios es-
tructurales y mecéanicos en los componentes del aerogenerador. La evidencia
reciente muestra que, mediante procesamiento de senales y aprendizaje au-
tomatico, es posible detectar con precisién condiciones anémalas en trenes de
potencia y estructuras edlicas, incluso bajo regimenes de operacién variables.
En particular, el uso de redes neuronales, transformadas tiempo-frecuencia
y técnicas de extraccion de caracteristicas ha demostrado ser efectivo para
discriminar estados de falla en alabes, engranajes y otros elementos criti-
cos [11,15,16]. Estos resultados justifican el uso de metodologias basadas en

vibracién para el diagnéstico temprano de fisuras en alabes.

La transformacién de la senal en representaciones més informativas, co-
mo escalogramas, mapas de energia o distribuciones espectrales, ha permi-
tido mejorar el desempeno de los clasificadores. En este contexto, estudios
recientes han demostrado que la combinaciéon de la transformada wavelet
con redes neuronales convolucionales profundas y redes especializadas para
series temporales facilita la identificaciéon de patrones no lineales asociados
al dano. Por ejemplo, se ha reportado el uso exitoso de modelos CNN mejo-
rados, fusién de caracteristicas y redes de doble rama para el diagnéstico de
estructuras eolicas, lo que indica una tendencia clara hacia arquitecturas
que aprovechan tanto la informacién temporal como la frecuencial de la
senal [5,9,29]. Esta linea metodologica es coherente con el planteamiento
de la presente tesis, en la que se propone una arquitectura de aprendizaje
profundo de baja complejidad aplicada a senales unidimensionales de vi-

bracion.

Otra linea relevante de investigacion se basa en modelos orientados al

28



2.3 Técnicas de deteccion de fallas en aerogeneradores

analisis de fisuras en alabes mediante imégenes, datos operacionales o reg-
istros vibroactsticos. Aunque los métodos visuales han mostrado utilidad en
inspeccién superficial, su aplicacién suele depender de condiciones de accesi-
bilidad y de la disponibilidad de imégenes de alta calidad. En contraste, las
técnicas basadas en vibracién permiten realizar monitoreo continuo y, por
tanto, ofrecen una ventaja importante para escenarios en los que la inspeccién
fisica no es viable. Esto ha llevado a que muchas propuestas recientes inte-
gren senales de vibracién con aprendizaje profundo, buscando automatizar la

deteccion y clasificacion de fallas sin intervencion manual intensiva [1,4,12].

Ademas del analisis de sefiales, el uso de informacién operacional y méto-
dos probabilisticos también ha ganado relevancia en el diagnéstico de aero-
generadores. En particular, enfoques basados en redes bayesianas y en datos
SCADA han demostrado ser utiles para evaluar la confiabilidad, modelar
relaciones causales y anticipar comportamientos anémalos. Estos métodos
son valiosos cuando se requiere complementar el diagndstico basado en sen-
sores locales con informacién de nivel de sistema, aunque su desempeno puede
verse afectado por la calidad de los datos disponibles y por la dificultad de
interpretar patrones sutiles en etapas tempranas de dafio [3,13|. Por ello,
para el problema especifico de fisuras estructurales en alabes, resulta mas

ventajoso centrar la atencidn en senales vibracionales de alta sensibilidad.

En sintesis, las técnicas de deteccién de fallas en aerogeneradores han
avanzado hacia esquemas cada vez mas automatizados, robustos y orien-
tados a datos. La literatura reciente confirma que los métodos basados en
vibracién, transformadas tiempo-frecuencia y aprendizaje profundo consti-
tuyen una base sélida para el diagndstico de dafio en 4labes y otras partes
criticas del sistema [14-17]. En consecuencia, la presente investigacion se
apoya en esta evolucion metodoldgica para desarrollar una estrategia de di-
agnostico de fisuras en alabes operando bajo velocidad variable, combinando
analisis de vibracién unidimensional con una red neuronal de baja compleji-

dad y doble cabeza de clasificacién.
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2.4. Otras técnicas de deteccion de fallas

Ademas de las metodologias basadas en vibracion, la literatura reporta
diversas estrategias para la deteccién y el monitoreo de fallas en aerogener-
adores, entre las que destacan el analisis de datos SCADA, la termografia
infrarroja, la emisiéon acistica, el ultrasonido, el anélisis de aceite y el anali-
sis de variables eléctricas. Estas técnicas han sido empleadas con distintos
niveles de éxito para identificar condiciones anémalas, anticipar degradacién
y apoyar tareas de mantenimiento predictivo. Sin embargo, cada una pre-
senta alcances y limitaciones especificas, por lo que su revisién comparativa
resulta necesaria para justificar la selecciéon de una metodologia basada en

vibracién en la presente investigacion.

El analisis de datos SCADA constituye una de las alternativas mas difun-
didas en la industria edlica, ya que los aerogeneradores registran de manera
continua variables operativas como potencia, velocidad del rotor, temper-
atura, orientacién y estado de operacion. Esta informacién permite constru-
ir modelos de monitoreo de condicién y detectar desviaciones del compor-
tamiento esperado sin instrumentaciéon adicional. En este sentido, Martinez
et al. propusieron una estrategia de prediccién y deteccién de averias en
aerogeneradores a partir de datos SCADA, mostrando su utilidad para el di-
agnostico de fallas operativas [30]. No obstante, su principal limitacion radica
en que se trata de informacién indirecta y de baja frecuencia de muestreo,
lo que puede restringir la detecciéon temprana de danos estructurales o de

defectos incipientes en componentes mecanicos.

La termografia infrarroja es otra técnica ampliamente utilizada para el
monitoreo de condicién, debido a que permite identificar distribuciones ané6-
malas de temperatura asociadas con sobrecargas, friccién, deterioro eléctrico
o fallas mecénicas. Balakrishnan et al. presentaron una revisién sobre ter-
mografia infrarroja para monitoreo basado en condicién en aplicaciones de
energia eléctrica, destacando sus ventajas como técnica no invasiva y visu-
al para inspeccion de equipos [31]. En aerogeneradores, esta metodologia

puede ser tutil para identificar sobrecalentamientos en subsistemas eléctricos
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y mecanicos; sin embargo, depende de condiciones ambientales favorables,
acceso visual directo y, con frecuencia, de inspecciones programadas, por lo
que no siempre resulta adecuada para monitoreo continuo de danos estruc-

turales en alabes.

La emisién acustica representa una estrategia sensible a la liberacion de
energia elastica generada por la propagacion de grietas, la friccién localizada
o el inicio de otros procesos de dano. Yang et al. analizaron la deteccién de
danos en alabes de aerogeneradores basada en senales aciisticas, evidenciando
su potencial para identificar condiciones anémalas en etapas tempranas [32].
Esta técnica tiene la ventaja de captar eventos transitorios asociados con el
desarrollo del dano; sin embargo, su implementacién practica se ve condi-
cionada por la presencia de ruido operacional y ambiental, asi como por la
necesidad de sistemas de adquisicién especializados. Por ello, aunque ofrece
sensibilidad temprana, su uso en campo puede ser mas complejo que otras

metodologias méas robustas.

El ultrasonido también se ha empleado como técnica de inspeccién no
destructiva en aerogeneradores. Thibbotuwa et al. propusieron un sistema
inteligente basado en ultrasonido para el monitoreo de corrosiéon en turbinas
ellicas offshore, mostrando que esta técnica es ttil para detectar deterioro en
componentes expuestos a ambientes severos [33]. Su principal fortaleza es la
capacidad de localizar discontinuidades o defectos con buena resolucién; no
obstante, su aplicacién se orienta principalmente a inspecciones puntuales y
no tanto al monitoreo continuo en operaciéon. Ademaés, en componentes de
gran tamano o geometria compleja, la interpretacion de los resultados puede

verse limitada por la accesibilidad y las condiciones de medicion.

El analisis de aceite es particularmente relevante en componentes lubrica-
dos, como multiplicadoras y rodamientos, ya que permite identificar particu-
las de desgaste, contaminacién y degradacion del lubricante. Kr Singh et
al. analizaron las fallas de lubricacién en multiplicadoras de aerogeneradores
y propusieron un proceso de mitigacién, evidenciando la importancia del
lubricante como indicador del estado de salud del sistema [34]. Esta téc-

nica proporciona informacién ttil sobre el desgaste interno de subsistemas

31



2.4 Otras técnicas de deteccion de fallas

mecénicos; sin embargo, su alcance esté restringido a componentes lubrica-
dos y depende de muestreos periddicos o analisis especializados, por lo que

no resulta adecuada para caracterizar fallas estructurales en alabes.

El analisis de variables eléctricas constituye una alternativa complemen-
taria para el diagnoéstico de fallas en generadores, convertidores y otros el-
ementos del tren de potencia. Peng et al. estudiaron el analisis de fallas en
equipos edlicos y la operaciéon y mantenimiento inteligente, destacando la
importancia de integrar informacién operativa para apoyar la toma de deci-
siones en mantenimiento [35]. Esta clase de técnicas aprovecha magnitudes
como corriente, tensién o armoénicos, lo que puede reducir la necesidad de
instrumentacién adicional. No obstante, su capacidad para detectar danos
estructurales mecénicos es limitada, debido a que las perturbaciones eléctri-
cas no siempre reflejan de forma directa la presencia de fisuras, desbalances

o degradacién en componentes estructurales.

En comparacion con las técnicas anteriores, el analisis de vibracién ofrece
una relaciéon mas directa entre la respuesta dinamica del sistema y la presen-
cia de defectos mecéanicos o estructurales. Su principal ventaja es que permite
monitoreo continuo y sensible a cambios en el comportamiento dindmico de
la maquina, lo cual resulta especialmente ttil para detectar fallas en alabes,
rodamientos, engranajes y otros componentes criticos. Ademaés, la vibracion
puede ser combinada con estrategias modernas de procesamiento de senales,
extraccion de caracteristicas y aprendizaje automatico, lo que incrementa la
capacidad de diagnéstico y clasificacién. En la literatura especializada exis-
ten diversos trabajos que respaldan esta afirmacion, como Rangel-Rodriguez
et al., quienes analizaron senales de vibracién para la detecciéon de grietas
en aerogeneradores de baja potencia [11]; Sethi et al., quienes emplearon
transformada wavelet continua y aprendizaje profundo para el diagndstico
de fallas en &alabes [16]; Hang et al., quienes propusieron un modelo de TA
para el monitoreo de grietas en alabes [17]; y Guan et al., quienes desarrol-
laron una red de fusién de caracteristicas basada en vibracién triaxial para

el diagnostico de fallas estructurales [15].

En sintesis, aunque SCADA, termografia infrarroja, emision acustica, ul-
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trasonido, analisis de aceite y variables eléctricas son herramientas valiosas
dentro del mantenimiento predictivo de aerogeneradores, todas presentan
restricciones relacionadas con la resolucién temporal, la cobertura del feno6-
meno, la sensibilidad al entorno o la dependencia del tipo de componente
analizado. Por ello, y de acuerdo con los antecedentes revisados en la lit-
eratura, el analisis de vibracién se consolida como una alternativa especial-
mente adecuada para la deteccidon de fallas estructurales en alabes, ya que
combina sensibilidad, continuidad de monitoreo y compatibilidad con técni-
cas avanzadas de procesamiento y clasificaciéon. Esta justificacidén respalda

su seleccidon como base metodologica en la presente tesis.

2.5. Analisis de las senales de vibracion

El analisis de senales de vibraciéon constituye una de las herramientas mas
empleadas en el monitoreo de condicién de sistemas mecénicos, particular-
mente en equipos rotativos como motores, turbinas, rodamientos, engrana-
jes y aerogeneradores. Este enfoque se basa en el hecho de que cualquier
alteracién en la estructura, el balanceo, la alineacién o la integridad de un
componente modifica su respuesta dinidmica, lo que se refleja en la senal
vibratoria medida durante su operacién. En consecuencia, la vibracién pro-
porciona informacion relevante sobre el estado de salud del sistema y permite

identificar patrones asociados con la aparicion y evolucion de fallas [14,16].

En el caso de los aerogeneradores, el analisis vibracional adquiere una
importancia particular debido a la complejidad del sistema, la variabilidad
de las condiciones de operaciéon y la necesidad de prevenir paros no progra-
mados. Los componentes mecanicos de un aerogenerador estan sometidos a
cargas fluctuantes originadas por la velocidad del viento, las turbulencias y
los cambios de régimen operativo, lo que puede acelerar la degradacién de
elementos como alabes, rodamientos, ejes y cajas multiplicadoras. Bajo estas
condiciones, las senales de vibracién se convierten en un medio eficaz para de-

tectar desviaciones respecto al comportamiento esperado del sistema [11,17].
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Desde una perspectiva de diagnéstico, la vibracién presenta ventajas im-
portantes frente a otras variables de monitoreo, ya que responde de man-
era relativamente directa a cambios mecanicos internos. Por ejemplo, una
fisura incipiente en un alabe puede alterar la distribucién de masas y rigidez,
generando patrones vibratorios anémalos que pueden ser capturados medi-
ante sensores adecuados. Del mismo modo, defectos en rodamientos o desalin-
eaciones en el tren de potencia suelen producir modificaciones caracteristicas
en la amplitud, frecuencia o energia de la senal, lo que facilita su deteccién

mediante técnicas de analisis apropiadas [15,36].

No obstante, la interpretaciéon de las senales de vibraciéon no es trivial.
En aerogeneradores, estas senales suelen ser no estacionarias, ruidosas y de-
pendientes del punto de operacién, por lo que su analisis requiere técnicas
de procesamiento que permitan extraer informacién util a pesar de la vari-
abilidad temporal del sistema. Por esta razén, el estudio de las senales vibra-
cionales suele complementarse con procedimientos de anélisis en el dominio
del tiempo, el dominio de la frecuencia y la extracciéon de caracteristicas

discriminantes 12, 16].

En este contexto, la vibracién no solo actiia como un indicador del es-
tado del sistema, sino también como la base sobre la cual se construyen
metodologias de diagnoéstico méas avanzadas, incluidas aquellas apoyadas en
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo. Por ello, el analisis de es-
tas senales representa un paso fundamental para el desarrollo de estrategias
de deteccion de fallas estructurales en aerogeneradores, como las fisuras en

alabes abordadas en esta investigacion [3,17].

2.6. AnAlisis en tiempo

El analisis en el dominio del tiempo consiste en estudiar directamente
la evoluciéon de la senal de vibracion a lo largo del intervalo de medicién,
sin transformarla previamente a otro dominio. Este enfoque permite eval-

uar propiedades como la amplitud, la media, la varianza, el valor pico, el
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2.6 Analisis en tiempo

valor eficaz y otros estadisticos descriptivos que reflejan cambios en el com-
portamiento dinamico del sistema. En aplicaciones de diagnoéstico de fallas,
estas medidas son tutiles porque las alteraciones mecéanicas suelen manifes-
tarse como variaciones en la forma de la senal antes de que se presenten

danios severos [11,14].

En aerogeneradores, el anélisis temporal es especialmente relevante de-
bido a que las senales de vibracién registradas durante la operacién pueden
contener informacién sobre impactos, cambios de carga y modificaciones en
la rigidez estructural. Cuando ocurre una fisura en un alabe, por ejemplo,
pueden aparecer aumentos en la amplitud, irregularidades en la periodicidad
o cambios en la distribucién estadistica de la senal. Estos indicios resultan
valiosos para construir indicadores tempranos de deterioro, sobre todo cuan-

do se combinan con técnicas de clasificacion automatica [16,17].

Una ventaja importante del anélisis en tiempo es su simplicidad computa-
cional, ya que los parametros pueden calcularse de forma directa a partir de la
senal original. Esto facilita su implementacién en etapas preliminares de mon-
itoreo o como base para construir caracteristicas de entrada en modelos méas
complejos. Sin embargo, sus capacidades discriminantes pueden ser limitadas
cuando las fallas generan alteraciones sutiles o cuando las senales presentan
alta variabilidad operacional, como ocurre en aerogeneradores sometidos a

velocidad variable y condiciones ambientales cambiantes |3, 15].

Por esta razoém, el analisis temporal suele utilizarse como primer nivel
de inspeccién y como complemento de otros procedimientos de extraccién
de informacién. Aunque por si solo no siempre permite separar de manera
robusta entre diferentes tipos de falla, si aporta descriptores fundamentales
que pueden integrarse con anélisis en frecuencia o con modelos de aprendizaje
automatico para mejorar la capacidad de diagnéstico. En el contexto de esta
tesis, el anédlisis en tiempo constituye una etapa bésica pero necesaria para
caracterizar el comportamiento vibratorio asociado con fisuras en alabes de

aerogeneradores [12, 36].
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2.7 Analisis en frecuencia

2.7. Analisis en frecuencia

El anélisis en frecuencia permite estudiar la senal de vibracién a partir
de su contenido espectral, identificando las componentes dominantes que
aparecen en distintas bandas de frecuencia. Este enfoque es fundamental
en diagnostico de fallas porque muchos defectos mecénicos generan firmas
espectrales especificas, tales como armoénicos, bandas laterales o incrementos
de energia en regiones concretas del espectro. En sistemas rotativos, estas
caracteristicas facilitan la identificacién de anomalias que no siempre son

evidentes en el dominio del tiempo [14, 36].

En aerogeneradores, el analisis espectral adquiere especial relevancia de-
bido a la complejidad de los fenémenos dindmicos involucrados. La variacién
de carga, la velocidad del viento y el régimen operativo pueden producir
senales no estacionarias, pero aun asi es posible extraer patrones de frecuen-
cia asociados con defectos estructurales o mecanicos. Por ejemplo, una fisura
en un alabe puede modificar la respuesta dinamica del rotor y reflejarse en
cambios en determinadas componentes espectrales, mientras que problemas
en rodamientos o engranajes suelen generar frecuencias caracteristicas rela-

cionadas con su cinematica [11,16].

Una de las ventajas del analisis en frecuencia es su capacidad para revelar
informacion que permanece oculta en la sefial temporal. Al transformar la
senal mediante herramientas como la transformada de Fourier o representa-
ciones espectrales derivadas, es posible observar como se distribuye la energia
vibratoria en el sistema y detectar incrementos anémalos asociados con danos
incipientes. Esta propiedad lo convierte en un recurso ampliamente utilizado

para evaluar el estado de componentes criticos en aerogeneradores [15,17].

Sin embargo, el anélisis en frecuencia presenta limitaciones cuando la
senal es fuertemente no estacionaria, como suele ocurrir en aerogeneradores
operando bajo velocidad variable. En estos casos, el espectro global puede
diluir informaciéon temporal importante y dificultar la localizaciéon exacta

del evento de falla. Por ello, aunque es una técnica poderosa para identificar
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componentes periddicas y resonancias, en muchas aplicaciones debe comple-
mentarse con estrategias mas adaptativas o con técnicas de descomposicién

que preserven la variabilidad temporal de la senal [3,12].

En el contexto de esta investigacion, el analisis en frecuencia constituye
una etapa esencial para caracterizar la respuesta vibracional del aerogen-
erador y localizar indicios de dafio estructural en &labes. Su uso permite
establecer relaciones entre la condicién mecanica del sistema y la distribu-
cion espectral de la energia, lo cual resulta particularmente ttil como base
para la posterior extracciéon de caracteristicas y clasificacion automatica de
fallas [16, 36].

2.8. Extraccidon de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas es una etapa fundamental en los sis-
temas de diagnoéstico basados en senales, ya que consiste en transformar la
informacion bruta de la senial de vibracién en un conjunto reducido de de-
scriptores cuantitativos con capacidad discriminante. Fn el contexto de aero-
generadores, esta etapa permite resumir el comportamiento dindmico del sis-
tema mediante variables que reflejan propiedades estadisticas, energéticas,
geométricas y espectrales de la senal. De esta manera, se facilita la iden-
tificacién de patrones asociados con condiciones normales y anémalas de

operacion.

Si se considera una senal discreta de vibracion x(n), conn =1,2,..., N,
las caracteristicas extraidas pueden agruparse en dos dominios principales: el
dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia. En el primer caso, se anal-
izan propiedades directas de la amplitud de la senial; en el segundo, se estudia
la distribucién de la energia en el espectro. Ambas familias de atributos son

utiles para representar distintos aspectos del fenémeno vibratorio.
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2.8.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Las caracteristicas temporales describen la forma de la senal en el instante
de adquisiciéon y permiten identificar cambios en su amplitud, dispersion,
asimetria y comportamiento extremo. Entre las medidas mas empleadas se
encuentran la media, la desviacidon estandar, el rango, la mediana, la moda

y el valor eficaz.

La media se define como:
1 N
p= San) (2.1)

La desviaciéon estandar esta dada por:

1 2
7=\ o1 2 ) - (22)
El rango se obtiene mediante:
R = Tmsx — Tmin (2.3)

La mediana corresponde al valor central de la muestra ordenada, mientras

que la moda es el valor de mayor frecuencia de aparicién.
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El valor cuadratico medio o RMS se calcula como:

(2.4)

El valor cuadratico medio, expresado como RMS por sus siglas en inglés,

puede definirse mediante:

] (25)

A partir de estas medidas basicas también pueden derivarse indices normal-

izados como:

S Fruis = 18 (2.6)
Hlz|

SFsyp = MR (2.7)
Hz|

donde p |, representa el valor medio absoluto de la senal de vibracion.

Las medidas de forma més utilizadas en diagnoéstico incluyen el factor

de cresta, el factor de impulso, el factor de latitud, la desviaciéon absoluta
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media, el factor de asimetria y el factor de curtosis. El factor de cresta se

define como:

max(|z(n)|)

CF = (2.8)
TRMS
El factor de impulso es:
Flz|
El factor de latitud puede expresarse como:
LF = TRMS (2.10)
N
VeSS ED]
La desviacion absoluta media se define como:
N
MAD = — > Ja(n) — pl (2.11)
n=1
El factor de asimetria y el factor de curtosis pueden escribirse como:
1N _ )3
SkewFactor = & 2nz (2(0) = ) (2.12)

o3
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N Lna (@(n) — p)*

ot

KurtFactor = (2.13)

Asimismo, los momentos de orden superior permiten capturar la forma gen-

eral de la distribucién de la senal:

M() 1’; — NE 2. 4:
M() (& 1’:6 — NE X - /1 2.15

La asimetria y la curtosis clasicas se expresan como:

Skewness = % i (‘r(n)_”f (2.16)

Kurtosis = ;i (fc(”)“y (2.17)

n=1

Ademaés de los descriptores estadisticos, pueden incorporarse medidas de

complejidad y textura de la sefial. La entropia de Shannon mide la incer-
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tidumbre asociada a la distribucién de probabilidad p; de la senal:
M
ShannonEnt = — Zpi log(p;) (2.18)
i=1

La entropia de Rényi se define como:

1 M
— log (Z p§> (2.19)

donde ¢ es el pardmetro de orden. Para caracterizar la irregularidad y la
complejidad geométrica de la senal pueden emplearse medidas de dimensién
fractal, como la dimensién de Katz, la dimensién de Higuchi y la dimensién

de box-counting. La dimension fractal de Katz puede escribirse como:

log(NN)
log(N) + log (%)

KatzFD = (2.20)

donde d es la distancia méxima entre el primer punto y cualquier otro punto

de la senal, y L es la longitud total de la curva.

La dimensién de Higuchi se obtiene a partir de la pendiente de la relacién

entre la longitud media de la curva y el tamano de escala k:

L(k:) o k,—HiguchiFD (2.21)
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La dimensiéon de box-counting puede aproximarse mediante:

BoxCountF D = lim log N(e)

e—0 log(1/e) (222)

donde N (e€) representa el ntimero de cajas necesarias para cubrir la sefial con
resolucion e. La homogeneidad, entendida como una medida de uniformidad
o regularidad de la sefnal, puede expresarse de forma general a partir de la
dispersiéon de sus valores o de una representaciéon matricial derivada, depen-
diendo del método de célculo utilizado. Finalmente, la energia concentrada
cuantifica qué proporciéon de la energia total esta reunida en un segmento es-
pecifico de la senal o de su representacion, lo que resulta ttil para identificar

patrones localizados de dano.

2.8.2. Caracteristicas en el dominio de la frecuencia

Las caracteristicas espectrales describen la distribucién de la energia de
la senal en el dominio de la frecuencia. Para una sefial transformada en el
dominio de la frecuencia X (f), estas medidas permiten capturar cambios en
la composiciéon armoénica del sistema y en la concentracién de potencia en

bandas especificas.

La frecuencia media se calcula como:

2114‘34:1 kak

MeanFreq = i
> k=1b%

(2.23)
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donde fi representa la frecuencia de la k-ésima componente espectral y Py

su potencia asociada.

La potencia media puede expresarse como:
| M
MeanPower = i ; Py (2.24)

Los momentos espectrales SM1, SM2 y SM3 se definen como:

M

SM1=>Y" fiPs (2.25)
k=1
M

SM2=>Y"fiP (2.26)
k=1
M

SM3=>" [P (2.27)
k=1

La desviacion estandar frecuencial, la varianza frecuencial y el RMS frecuen-
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cial se calculan como:

M
1
_ 2
StdDevFreq = 71 kz_l(fk — MeanFreq) (2.28)
. M
VarFreq = 71 (fx — MeanFreq)? (2.29)
k=1
RMSFreq = (2.30)

La asimetria y curtosis frecuenciales se definen anélogamente al dominio

temporal:

SV (fr — MeanFreq)® Py
(StdDevFreq)?

SkewFreq = (2.31)

22/[:1(fk — MeanFreq)4Pk

KurtF =
urtred (StdDevFreq)*

(2.32)

La relacion RVF, o relacion de variaciéon frecuencial, puede expresarse como
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un indice normalizado de dispersién espectral:

StdDevF'req

RVF =
MeanFreq

(2.33)

En conjunto, estas caracteristicas permiten representar la energia vibratoria
del sistema desde perspectivas complementarias. Mientras las variables tem-
porales capturan la forma global de la senal, las frecuenciales describen cémo
se distribuye la energia entre distintas bandas. Esta complementariedad es
especialmente 1til para el diagnostico de fallas en aerogeneradores, ya que los
defectos estructurales pueden manifestarse como cambios sutiles en ambos

dominios.

La extraccién de caracteristicas constituye, por tanto, una etapa inter-
media entre la adquisicién de la senal y la construcciéon del clasificador. Su
objetivo no es dnicamente resumir la informacién, sino generar un conjun-
to de atributos con capacidad discriminante que permita diferenciar entre
condiciones normales y defectuosas. En esta investigacion, las caracteristicas
descritas se emplean como base para la posterior seleccién de variables y el
entrenamiento de clasificadores orientados a la deteccién de fisuras en alabes

de aerogeneradores.

2.9. Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas constituye una etapa critica en los sistemas
de diagnostico basados en seniales de vibracién, ya que permite reducir la
dimensionalidad del espacio de atributos conservando tinicamente aquellas
variables que aportan mayor capacidad discriminante [24]. En problemas
de detecciéon de fallas en aerogeneradores, esta etapa resulta especialmente

importante debido a que la extracciéon inicial puede producir un conjunto
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amplio de descriptores en el dominio del tiempo y de la frecuencia, muchos
de los cuales pueden ser redundantes, correlacionados o poco informativos

para la clasificacion final [11,14,25].

Desde una perspectiva metodolbgica, la reducciéon de dimensionalidad no
solo contribuye a disminuir el costo computacional del entrenamiento, sino
que también puede mejorar la generalizacion de los modelos, al eliminar ruido
estadistico y evitar el sobreajuste [37]. En este trabajo se emplean criterios
supervisados y métodos de proyecciéon para identificar una representaciéon
mas compacta del espacio de caracteristicas, manteniendo atributos prove-
nientes de ambos dominios de analisis. Esta estrategia es coherente con an-
tecedentes recientes en diagnodstico de fallas en aerogeneradores, donde la in-
tegracion de caracteristicas vibracionales y modelos de aprendizaje automati-

co ha mostrado una mejora notable en la capacidad de deteccion [15,16,27].

2.9.1. Analisis de varianza (ANOVA)

El anélisis de varianza, o ANOVA, es un criterio supervisado que permite
evaluar si existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias
de una caracteristica para distintas clases [38]. En el contexto de diagnostico
de fallas, una variable serd mas ttil si presenta una separacién clara entre las
condiciones normales y defectuosas [28]. El estadistico F de ANOVA se define
como la razén entre la variabilidad entre grupos y la variabilidad dentro de

los grupos [39]:

= MSbetween (234)
MSwithin

donde:

SS etween SSwz n
%a MSwithin = th (235)

MSbetween = ﬂ
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y donde sus componentes son las siguientes

k
S Spetween = Z g (jz - j)2 (236)
i=1

k  n;
SSwithin = Z Z(SUU — 7;)? (2.37)

i=1 j=1

En estas expresiones, k representa el nimero de clases, n; el nimero de mues-
tras de la clase i, Z; la media de la clase i, y & la media global. Un valor alto
de F sugiere que la caracteristica presenta una buena capacidad de discrim-
inacion entre clases. Por ello, ANOVA resulta util como filtro inicial para
seleccionar descriptores relevantes provenientes tanto del dominio temporal

como del frecuencial [12,17,40].

2.9.2. Analisis de componentes principales (PCA)

El anélisis de componentes principales, o PCA, es una técnica no super-
visada de reducciéon de dimensionalidad que proyecta los datos sobre una
nueva base ortogonal formada por direcciones de maxima varianza. Aunque
no utiliza las etiquetas de clase, es muy tutil para compactar la informa-
cion y eliminar correlaciones entre variables [41]. Dado un conjunto de datos
centrado X € RV*P, la matriz de covarianza se expresa como:

1
¥ = ﬁXTX (2.38)
Los componentes principales se obtienen resolviendo el problema de autoval-

ores:

E’UZ' = )\ﬂii (2.39)
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donde \; es el autovalor asociado al autovector v;. Los componentes se orde-
nan de acuerdo con \; en orden descendente, y se seleccionan los primeros
m componentes que explican la mayor proporciéon de la varianza total. La

proyeccién de los datos al subespacio reducido se define como:
Z=XW (2.40)

donde W contiene los autovectores seleccionados. En diagnéstico de fallas
en aerogeneradores, PCA es util para comprimir el conjunto de caracteris-
ticas y reducir redundancia, especialmente cuando se combinan numerosos

descriptores temporales y espectrales |3, 16, 26].

2.9.3. Analisis discriminante lineal (LDA)

El analisis discriminante lineal, o LDA, es una técnica supervisada que
busca maximizar la separacion entre clases mientras minimiza la dispersion
interna de cada grupo [23|. A diferencia de PCA, LDA si utiliza la informa-
cion de las etiquetas, por lo que resulta especialmente adecuada para prob-
lemas de clasificacion [42]. Su formulacion se basa en la matriz de dispersion

intraclase Sy y la matriz de dispersién interclase Sp:

k
Sw=>Y_> (x—m)x—p)" (2.41)
=1 ze€C;
k
Sp =Y ni(ui — p) (s — )" (2.42)
=1
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donde u; es la media de la clase ¢ y u la media global. El criterio de LDA

consiste en encontrar una proyeccion W que maximice:

(2.43)

Este criterio favorece las direcciones en las que las clases quedan mejor
separadas. En el contexto de esta tesis, LDA es particularmente relevante
porque permite conservar las caracteristicas mas discriminantes para distin-
guir entre condiciones normales y fallas estructurales en alabes de aerogen-
eradores [11,15,43].

2.9.4. Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

UMAP es una técnica de reducciéon de dimensionalidad no lineal que
preserva la estructura local de los datos y, en cierta medida, su organi-
zacion global [44]. Su utilidad resulta importante cuando las relaciones entre
caracteristicas no pueden describirse adecuadamente mediante proyecciones
lineales [45]. UMAP construye primero un grafo de vecindad en el espacio
original y luego busca una representacion de baja dimensién que conserve la

topologia de ese grafo |46].

De forma general, UMAP define probabilidades de conexién entre pun-
tos vecinos y minimiza la divergencia entre las distribuciones de alta y baja
dimension. Si P representa la estructura en el espacio original y @ la estruc-

tura proyectada, el objetivo consiste en minimizar una funcién de pérdida
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de la forma [47]:

) + (1= Py)log (;:gz)] (2.44)

]

= Z[ 1og<

Aunque UMAP no se emplea directamente como método clasico de seleccion,
si es una herramienta tutil para explorar la estructura de los datos, visualizar
la separacién entre clases y generar una representacion compacta antes de la
clasificacion [48]. En estudios recientes sobre fallas en aerogeneradores, las
técnicas no lineales de representaciéon han mostrado ser valiosas para revelar

estructuras complejas en sefiales de vibracion [3,17].

En conjunto, ANOVA, PCA, LDA y UMAP permiten abordar la reduc-
cion de dimensionalidad desde perspectivas complementarias [24]. ANOVA
actiia como filtro supervisado de relevancia, PCA compacta la informacion
capturando la mayor varianza, LDA maximiza la separabilidad entre clases
y UMAP preserva estructuras no lineales utiles para interpretacion y clasifi-
cacion |25]. Esta combinacion resulta adecuada para el diagnostico de fisuras
en alabes de aerogeneradores, ya que permite integrar caracteristicas prove-
nientes de los dominios temporal y frecuencial en una representacién més
robusta y eficiente [15,16,36].

2.9.5. Clasificadores de aprendizaje automatico

Los clasificadores de aprendizaje automético son modelos supervisados
diseniados para aprender una relaciéon funcional entre un conjunto de carac-
teristicas de entrada y una etiqueta de salida [24]|. En problemas de diagnos-
tico de fallas en aerogeneradores, su proposito es identificar automaticamente
el estado operativo del sistema a partir de descriptores extraidos de sefnales

de vibracién, de manera que una observaciéon nueva pueda ser asignada a
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una clase especifica, por ejemplo, condicién normal, falla incipiente o dano
estructural [27,37]. Su fundamento matematico consiste en construir una
funcion de decision f : RP — C, donde p es el nimero de caracteristicas y C

el conjunto de clases posibles [47].

De forma general, si se dispone de un conjunto de entrenamiento {(x;, ;) } ;,
donde z; € RP representa el vector de caracteristicas de la muestra ¢ y
yi € {1,2,...,C} indica su clase, el objetivo del clasificador es estimar una
regla f (x) que minimice el error de prediccion sobre datos no observados [48].
En términos probabilisticos, muchos clasificadores buscan estimar la proba-
bilidad condicional P(y = ¢ | ) y luego asignar la clase con mayor proba-
bilidad [46]:

g =argmix Py =c| z) (2.45)
ceC

Esta formulaciéon es comiin en multiples algoritmos de clasificacién y con-
stituye la base de gran parte de los métodos supervisados utilizados en di-
agnostico de fallas [45]. La calidad del resultado depende tanto de la rep-
resentatividad de las caracteristicas como de la capacidad del modelo para

generalizar la estructura subyacente de los datos [25].

Entre los clasificadores clasicos més utilizados se encuentran la maquina
de vectores de soporte, los vecinos méas cercanos, los arboles de decisiéon, los
bosques aleatorios y los modelos bayesianos [24]. Cada uno posee una formu-
lacién matemética distinta, pero todos comparten el objetivo de construir

fronteras de decision que separen eficientemente las clases [37].

En una méquina de vectores de soporte lineal, por ejemplo, la frontera

de decision se define mediante un hiperplano [27]:
wlz +b=0 (2.46)

donde w es el vector de pesos y b el sesgo. El clasificador asigna una muestra
a una clase u otra segin el signo de w?x + b [47]. El entrenamiento busca

maximizar el margen entre las clases, resolviendo el problema de optimizacién
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[48]:
in 2w (2.47)
min — .
wb 2 v
sujeto a:
yi(wlz; +b)>1, i=1,...,N (2.48)

Cuando las clases no son linealmente separables, se introducen variables de
holgura y funciones kernel que permiten proyectar los datos a espacios de

mayor dimension [46].

En el caso del clasificador k vecinos mas cercanos, la asignaciéon de clase
se realiza a partir de la proximidad entre la muestra nueva y las observaciones
del conjunto de entrenamiento [37]. Si d(z, z;) representa una distancia entre

vectores de caracteristicas, como la euclidiana [45]:

(25 — xij)? (2.49)

entonces la clase se determina por votaciéon mayoritaria entre los k veci-
nos méas proximos [27]. Su simplicidad lo hace atractivo en problemas de
clasificacién tabular, aunque su desempeno puede verse afectado por alta

dimensionalidad o escalas heterogéneas entre caracteristicas [25].

Los arboles de decisién construyen reglas jerarquicas de separaciéon me-
diante particiones sucesivas del espacio de entrada [24]. En cada nodo se

selecciona la variable y el umbral que mejor separan las clases, normalmente
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usando criterios como la impureza de Gini o la entropia [37]. La impureza

de Gini se expresa como [47]:

G=1-> p (2.50)

donde p. es la proporciéon de muestras de la clase ¢ en el nodo. El arbol
crece repitiendo esta particion hasta alcanzar un criterio de parada [48]. Su
principal ventaja es la interpretabilidad, ya que permite visualizar las reglas

de decision utilizadas para clasificar las muestras [46].

Los bosques aleatorios extienden el concepto de arbol de decision al con-
struir un conjunto de arboles entrenados sobre subconjuntos aleatorios de
datos y de variables [45]. La prediccion final se obtiene mediante votacion

mayoritaria [27]:
g = mode{T1(x), To(x),..., Ty (x)} (2.51)

donde T,,(x) representa la prediccion del arbol m y M es el nimero total de
arboles [25]. Este enfoque reduce la varianza del modelo y mejora la robustez
frente al sobreajuste, lo que resulta 1til cuando se trabaja con un conjunto

amplio de caracteristicas extraidas de senales vibracionales [24].

Desde una perspectiva probabilistica, los modelos bayesianos estiman la

clase méas probable mediante el teorema de Bayes [37]:

z|ly=c)Ply=rc
P(z)

Ply=cla)= il (2.52)

Este enfoque permite incorporar conocimiento previo sobre las clases y re-
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sulta 1til cuando el nimero de muestras es limitado o cuando se desea una
interpretacion probabilistica del diagnostico [47]. En sistemas de monitoreo
de aerogeneradores, esta caracteristica puede ser valiosa para cuantificar la

incertidumbre asociada a una prediccion [48].

En términos practicos, la eleccién del clasificador depende de la comple-
jidad del problema, del tamano del conjunto de datos y de la naturaleza de
las caracteristicas [46]. Cuando la separacion entre clases es relativamente
simple, métodos como SVM o arboles de decisién pueden ser suficientes [45].
Sin embargo, cuando las relaciones entre variables son altamente no lineales
o cuando existen interacciones complejas entre caracteristicas, modelos més
potentes como bosques aleatorios o redes neuronales suelen ofrecer mejores
resultados [27].

En diagnoéstico de fallas en aerogeneradores, los clasificadores de apren-
dizaje automatico cumplen un papel central porque convierten la informacién
procesada de las senales de vibracién en decisiones autométicas sobre el esta-
do del sistema [24]. Su formulacién mateméatica permite entender que no solo
se trata de un mecanismo de etiquetado, sino de una funcién de aproximacién
que busca reproducir la estructura subyacente entre los atributos extraidos
y los estados de falla [37]. Por ello, constituyen una base solida para com-
parar metodologias y justificar el empleo de arquitecturas neuronales més

avanzadas cuando el problema de clasificacion es altamente complejo [25].

2.10. Clasificadores

Los clasificadores son modelos supervisados cuyo objetivo es asignar una
etiqueta de clase a una muestra a partir de un conjunto de caracteristicas
previamente extraidas [24|. En problemas de diagnostico de fallas en aero-
generadores, estos modelos permiten distinguir entre condiciones normales
y defectuosas, asi como entre distintos tipos de dafio, utilizando patrones
obtenidos de senales de vibracion [37|. Su desempeno depende de la calidad

de las caracteristicas, de la separabilidad entre clases y de la capacidad del
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modelo para generalizar ante datos no vistos [25].

2.10.1. Clasificadores de aprendizaje automatico

Los clasificadores de aprendizaje automético son modelos supervisados
diseniados para aprender una relaciéon funcional entre un conjunto de carac-
teristicas de entrada y una etiqueta de salida [24]|. En problemas de diagnos-
tico de fallas en aerogeneradores, su proposito es identificar automaticamente
el estado operativo del sistema a partir de descriptores extraidos de senales
de vibracién, de manera que una observacién nueva pueda ser asignada a
una clase especifica, por ejemplo, condicién normal, falla incipiente o dano
estructural [27]. Su fundamento matematico consiste en construir una fun-
cion de decision f : RP — C, donde p es el ntimero de caracteristicas y C el

conjunto de clases posibles [47].

De forma general, si se dispone de un conjunto de entrenamiento {(z;, y;) }¥;,
donde z; € RP representa el vector de caracteristicas de la muestra ¢ y
yi € {1,2,...,C} indica su clase, el objetivo del clasificador es estimar una
regla f(x) que minimice el error de prediccion sobre datos no observados [48].
En términos probabilisticos, muchos clasificadores buscan estimar la proba-
bilidad condicional P(y = ¢ | ) y luego asignar la clase con mayor proba-
bilidad [46]:

g =argmix Py =c| z) (2.53)
ceC

Esta formulaciéon es comiin en multiples algoritmos de clasificacién y con-
stituye la base de gran parte de los métodos supervisados utilizados en di-
agnostico de fallas [45]. La calidad del resultado depende tanto de la rep-
resentatividad de las caracteristicas como de la capacidad del modelo para

generalizar la estructura subyacente de los datos [25].

Entre los clasificadores clésicos mas utilizados se encuentran las Maquinas
de Vectores de Soporte (SVM), los k-vecinos més cercanos (k-NN), los Ar-
boles de Decision, los Bosques Aleatorios (Random Forest) y Naive Bayes.

Cada uno posee una formulaciéon matemaética distinta, pero todos comparten
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el objetivo de construir fronteras de decisién que separen eficientemente las
clases [24].

En una méquina de vectores de soporte lineal, por ejemplo, la frontera

de decision se define mediante un hiperplano [27]:
wlz4+b=0 (2.54)

donde w es el vector de pesos y b el sesgo. El clasificador asigna una muestra
a una clase u otra segin el signo de w?x + b [47]. El entrenamiento busca
maximizar el margen entre las clases, resolviendo el problema de optimizacién

[48]:

1 2
min = 2.55
n 5 [Jwll (2.55)

)

sujeto a:
yi(wla; +b)>1, i=1,...,N (2.56)

Cuando las clases no son linealmente separables, se introducen variables
de holgura y funciones kernel que permiten proyectar los datos a espacios de

mayor dimension [46].

En el caso del clasificador k vecinos mas cercanos, la asignacién de clase
se realiza a partir de la proximidad entre la muestra nueva y las observaciones
del conjunto de entrenamiento [37]. Si d(z, z;) representa una distancia entre

vectores de caracteristicas, como la euclidiana [45]:

(2.57)
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entonces la clase se determina por votaciéon mayoritaria entre los k veci-
nos méas proximos [27]. Su simplicidad lo hace atractivo en problemas de
clasificacién tabular, aunque su desempeno puede verse afectado por alta

dimensionalidad o escalas heterogéneas entre caracteristicas [25].

Los arboles de decisién construyen reglas jerarquicas de separaciéon me-
diante particiones sucesivas del espacio de entrada [24]. En cada nodo se
selecciona la variable y el umbral que mejor separan las clases, normalmente
usando criterios como la impureza de Gini o la entropia [37]. La impureza

de Gini se expresa como [47]:

G=1-> p (2.58)

donde p. es la proporciéon de muestras de la clase ¢ en el nodo. El arbol
crece repitiendo esta particion hasta alcanzar un criterio de parada [48]. Su
principal ventaja es la interpretabilidad, ya que permite visualizar las reglas

de decision utilizadas para clasificar las muestras [46].

Los bosques aleatorios extienden el concepto de arbol de decision al con-
struir un conjunto de arboles entrenados sobre subconjuntos aleatorios de
datos y de variables [45]. La prediccion final se obtiene mediante votacion

mayoritaria [27]:
g = mode{T1(x), Ta(x), ..., Thm(x)} (2.59)

donde T,,(x) representa la prediccion del arbol m y M es el nimero total de
arboles [25]. Este enfoque reduce la varianza del modelo y mejora la robustez
frente al sobreajuste, lo que resulta util cuando se trabaja con un conjunto

amplio de caracteristicas extraidas de senales vibracionales [24].

Desde una perspectiva probabilistica, los modelos bayesianos estiman la
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clase més probable mediante el teorema de Bayes [37]:

(2.60)

Este enfoque permite incorporar conocimiento previo sobre las clases y re-
sulta 1til cuando el niimero de muestras es limitado o cuando se desea una
interpretacion probabilistica del diagnostico [47]. En sistemas de monitoreo
de aerogeneradores, esta caracteristica puede ser valiosa para cuantificar la

incertidumbre asociada a una prediccion [48|.

En términos practicos, la elecciéon del clasificador depende de la comple-
jidad del problema, del tamano del conjunto de datos y de la naturaleza de
las caracteristicas [46]. Cuando la separacion entre clases es relativamente
simple, métodos como SVM o arboles de decisién pueden ser suficientes [45].
Sin embargo, cuando las relaciones entre variables son altamente no lineales
o cuando existen interacciones complejas entre caracteristicas, modelos méas
potentes como bosques aleatorios o redes neuronales suelen ofrecer mejores
resultados [27].

En diagnostico de fallas en aerogeneradores, los clasificadores de apren-
dizaje automatico cumplen un papel central porque convierten la informacion
procesada de las sefiales de vibraciéon en decisiones automaéticas sobre el esta-
do del sistema [24]. Su formulacion matematica permite entender que no solo
se trata de un mecanismo de etiquetado, sino de una funcién de aproximacion
que busca reproducir la estructura subyacente entre los atributos extraidos
y los estados de falla [37]. Por ello, constituyen una base solida para com-
parar metodologias y justificar el empleo de arquitecturas neuronales méas

avanzadas cuando el problema de clasificacion es altamente complejo [25].
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2.10.2. Redes neuronales multilayer perceptron (MLP ANN)

La red neuronal perceptréon multicapa, o MLP, es una arquitectura de
aprendizaje supervisado compuesta por una capa de entrada, una o varias
capas ocultas y una capa de salida [49]. Su objetivo es aproximar funciones
complejas que relacionan un vector de caracteristicas con una etiqueta de
clase [24]. En el contexto de diagnodstico de fallas en aerogeneradores, una
MLP puede aprender patrones no lineales presentes en los descriptores ex-
traidos de senales de vibracién, lo que la convierte en una alternativa ade-
cuada cuando la separaciéon entre clases no puede resolverse con modelos
lineales [37].

Mateméticamente, si z € RP es el vector de entrada, la salida de la capa

oculta [ se obtiene como [47]:

h0 = ¢ (Wa) RU-1) b(l)) (2.61)

donde W es la matriz de pesos, b el vector de sesgo, ¢(+) la funcion de
activacion y R(=1 1a salida de la capa anterior [48]. La primera capa toma
como entrada el vector original, es decir, h(?) = z [46]. Las funciones de
activacién més empleadas son ReLU, sigmoide y tangente hiperbolica, las

cuales introducen no linealidad en el modelo [45].

La capa final de una MLP para clasificaciéon suele utilizar la funcién

softmax, definida como [27]:

Ue=—g (2.62)

donde z. representa la activacion asociada a la clase ¢, y C es el nimero

60



2.10 Clasificadores

total de clases [25]. Esta funcion transforma las salidas en probabilidades

normalizadas, permitiendo interpretar la predicciéon como la clase méas prob-

able [24].

Durante el entrenamiento, los parametros de la red se ajustan mediante
retropropagacion y optimizacion por gradiente [37]. Si la funcion de pérdida

es la entropia cruzada, entonces [47]:

N C
L=-Y"> yilog(fi) (2.63)

=1 c=1

donde y;. es la etiqueta real en codificacién one-hot y ¢;. la probabilidad
predicha por la red para la clase ¢ [48]. El objetivo del entrenamiento es

minimizar esta pérdida ajustando los pesos de todas las capas [46].

La principal ventaja de la MLP es su capacidad para modelar relaciones
no lineales entre las variables de entrada y la clase objetivo [45]. En proble-
mas de diagnodstico de fallas en aerogeneradores, esto resulta util porque las
senales de vibracion y sus caracteristicas derivadas suelen contener patrones
complejos que no pueden ser separados con fronteras lineales simples [27].
Ademas, cuando se combina con una adecuada selecciéon de caracteristicas,
la MLP puede lograr un desempeifio competitivo con una arquitectura rela-

tivamente compacta [25].

No obstante, el rendimiento de una MLP depende fuertemente del diseno
de su arquitectura [24]. Un nimero excesivo de neuronas o de capas puede in-
ducir sobreajuste, mientras que una arquitectura demasiado pequena puede
producir subajuste [37]. Por ello, la seleccion del ntimero de capas ocultas, la
cantidad de neuronas por capa, la funciéon de activacion y la tasa de apren-
dizaje debe realizarse de manera cuidadosa, especialmente en aplicaciones

con datos limitados o con clases desbalanceadas [47].
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En esta tesis, la MLP es relevante porque acttia como un clasificador
capaz de explotar la representacion vectorial generada a partir de las carac-
teristicas temporales y frecuenciales de la sefial vibratoria [48]. Su estructura
sencilla, junto con su capacidad para modelar relaciones no lineales, la hace
adecuada para comparar su desempeno frente a arquitecturas méas especial-

izadas en el diagnostico de fisuras en alabes de aerogeneradores [46].

2.10.3. Red neuronal de doble cabeza de clasificacion

La red neuronal de doble cabeza de clasificaciéon es una arquitectura
en la que una representacién compartida de la entrada se bifurca en dos
salidas independientes [24]. Esta estructura permite que el modelo aprenda
una base comin de caracteristicas mientras especializa cada cabeza en una
tarea de clasificacion distinta [37]. En problemas de diagnostico de fallas,
esta estrategia puede ser ttil cuando se desea predecir simultdneamente dos
atributos relacionados con el estado del sistema, por ejemplo, el tipo de falla
y su severidad, o bien dos salidas complementarias derivadas de la misma
senal [25].

Sea x € RP la entrada y fy(z) la representacion aprendida por un bloque
compartido con pardmetros 6 [47]. A partir de esta representacion, la red
define dos cabezas [48]:

§ = gy, (fo(2)) (2.64)
§? = gy, (fo(z)) (2.65)

donde g4, ¥ g4, son las funciones de salida asociadas a cada cabeza, con
parametros ¢; y ¢2, respectivamente [46|. Cada una puede terminar en una
capa softmax si la tarea es multiclase, o en una capa sigmoide si la salida es
binaria [45].

La funcién de pérdida total se construye como una combinacién ponder-

ada de las pérdidas individuales de cada cabeza [27]:

Liotar = M L1+ A2Lo (2.66)
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donde L1 y L9 son las funciones de pérdida de cada tarea y Aj, A9 son
coeficientes de ponderacién que controlan la contribucién relativa de cada
salida [24]. Cuando ambas cabezas resuelven clasificacion multiclase, la pér-

dida puede definirse mediante entropia cruzada para cada rama [37]:

N Cy

Lp=—=>"Y y1og(@), ke {1,2) (2.67)

i=1 c=1

donde CY es el nimero de clases de la tarea k [25].

La ventaja principal de esta arquitectura es que promueve el aprendizaje
compartido de representaciones tutiles para ambas tareas, lo que puede mejo-
rar la generalizacion del modelo [47]. En lugar de aprender dos problemas
de forma completamente independiente, la red aprovecha correlaciones entre
tareas para construir un espacio de caracteristicas mas robusto [48]. En apli-
caciones de diagnostico de aerogeneradores, esto resulta atractivo porque una
misma senal vibratoria puede contener informacion relacionada con distintos
aspectos de la falla, y una red de doble cabeza puede explotar esa estructura

de manera simultanea [46].

Desde el punto de vista del entrenamiento, esta arquitectura también
puede actuar como una forma de regularizacion, ya que obliga a la red com-
partida a capturar informacion util para mas de una salida [45]|. Esto suele
traducirse en representaciones mas estables y menos sensibles al ruido, espe-
cialmente cuando los datos presentan variabilidad operacional elevada [27].
En consecuencia, la red de doble cabeza es una opcién apropiada cuando
se busca combinar eficiencia estructural con capacidad de discriminacién en

problemas complejos [24].

En el contexto de esta tesis, la red de doble cabeza es particularmente

pertinente porque permite disefiar un modelo que aproveche la informacién
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extraida de las sefiales de vibracién para realizar una clasificaciéon robusta de
fisuras en 4labes de aerogeneradores [37]. Su estructura compartida favorece
el aprendizaje de patrones comunes, mientras que sus dos ramas de salida

pueden adaptarse a los objetivos especificos de la metodologia propuesta [25].

2.11. Meétricas de evaluacion de los clasificadores

La evaluacion del desempeiio de los clasificadores es una etapa esencial
en cualquier sistema de diagnoéstico de fallas, ya que permite cuantificar la
capacidad del modelo para identificar correctamente las clases de interés.
En aplicaciones de detecciéon de fisuras en alabes de aerogeneradores, esta
evaluacién resulta especialmente importante porque un error de clasificacién
puede implicar la omisién de un dafio incipiente o la generaciéon de falsas
alarmas, ambas situaciones indeseables en un contexto de mantenimiento

predictivo.

La herramienta bésica para analizar el comportamiento de un clasificador
es la matriz de confusion, que organiza las predicciones del modelo en fun-
cién de las clases reales y estimadas. Para un problema binario, la matriz
de confusion incluye cuatro resultados posibles: verdaderos positivos (T'P),
verdaderos negativos (T'N), falsos positivos (F'P) y falsos negativos (F'N). A
partir de estos valores se derivan varias métricas de desempefio que permiten

evaluar el modelo desde distintos puntos de vista.

La exactitud o accuracy se define como la proporciéon de predicciones

correctas respecto al total de observaciones:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (2.68)

Esta métrica es intuitiva y ampliamente utilizada; sin embargo, puede re-

sultar enganosa cuando las clases estdn desbalanceadas, ya que un modelo
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podria obtener una exactitud alta simplemente favoreciendo la clase mayori-

taria.

La precisién o precision mide la proporcién de verdaderos positivos entre

todas las predicciones positivas realizadas por el modelo:

TP
P'I"eCiSiOTL = m (269)

Esta métrica es especialmente util cuando se desea reducir las falsas alarmas,
ya que evaliia qué tan confiables son las predicciones de falla emitidas por el

clasificador.

El recall, también conocido como sensibilidad o tasa de verdaderos pos-
itivos, cuantifica la proporcién de positivos reales que fueron correctamente
identificados: Tp

Recall = TP+ FN (2.70)
Esta métrica es crucial en diagnostico de fallas, porque permite evaluar la ca-
pacidad del modelo para detectar realmente los casos defectuosos. En aplica-
ciones de aerogeneradores, un recall bajo podria significar que algunas fisuras

o fallas estructurales pasan inadvertidas.

El Fl-score combina precision y recall en una sola medida arménica:

Fl—o Precision - Recall

. 2.71
Precision + Recall ( )

Esta métrica es particularmente tutil cuando se busca un equilibrio entre
evitar falsos positivos y falsos negativos. En problemas con clases desbal-
anceadas, el F1-score suele ofrecer una vision més representativa del rendimien-

to del clasificador que la exactitud global.

La especificidad o true negative rate mide la proporciéon de negativos
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correctamente identificados:

TN

—_— 2.72
TN+ FP (272)

Specificity =

Esta métrica complementa al recall, ya que permite evaluar la capacidad del

modelo para reconocer adecuadamente la ausencia de falla.

Otra medida importante es la tasa de error, definida como la proporcion

de predicciones incorrectas:

FP+ FN
E _ 2.
rror Rate = N T P FN (2.73)

Aunque esta métrica es simple, puede ser tutil para comparar de manera

rapida distintos modelos.

En problemas multiclase, estas métricas pueden calcularse de forma in-
dividual para cada clase y luego agregarse mediante promedios macro, micro
o ponderados. El promedio macro calcula la media aritmética de las métri-
cas por clase, otorgando el mismo peso a todas ellas. El promedio micro,
en cambio, acumula los conteos globales de la matriz de confusién antes de
calcular la métrica, por lo que favorece a las clases con mayor nimero de
muestras. El promedio ponderado introduce pesos proporcionales al ntimero

de instancias de cada clase.

Ademés de estas métricas, el area bajo la curva ROC, o AUC, también
puede emplearse para evaluar la capacidad discriminante de un clasificador,
especialmente en escenarios binarios. La curva ROC relaciona la tasa de
verdaderos positivos con la tasa de falsos positivos, y su area resume el

rendimiento global del modelo a lo largo de distintos umbrales de decision.
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2.11 Métricas de evaluacion de los clasificadores

Figura 2.2: Curva ROC para la evaluacién del rendimiento de un

clasificador binario.

Curva ROC y Area Bajo la Curva (AUC)

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

7 —— Curva ROC (AUC = 0.87)
,’/ — == Clasificador aleatorio
7’
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Nota. La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) representa la relacion
entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos (FPR)
calculada a través de distintos umbrales de decision. Elaboracion propia mediante

representacion grafica basada en métricas de clasificacion.

La Figura 2.2 presenta la curva ROC (Receiver Operating Characteristic),
una herramienta grafica fundamental para evaluar el comportamiento de un
modelo de clasificacién binaria. Esta curva relaciona en el eje vertical la tasa
de verdaderos positivos (TPR, True Positive Rate o Sensibilidad) frente a
la tasa de falsos positivos (FPR, False Positive Rate o 1 — Especificidad) en
el eje horizontal. La proximidad de la trayectoria hacia la esquina superior
izquierda evidencia que el modelo maximiza la deteccién de la condicion
de interés mientras mantiene acotadas las falsas alarmas, superando con
claridad la diagonal punteada que representa una clasificacién puramente

aleatoria.
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Figura 2.3: Area bajo la curva ROC (AUC) como métrica global de

discriminacion.
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Nota. El area sombreada bajo la curva (AUC, Area Under the Curve) resume en
una métrica escalar continua la capacidad global del clasificador para distinguir
entre clases, independiente del umbral de corte seleccionado. Elaboracién propia

mediante representacion grafica basada en métricas de clasificacion.

Por su parte, la Figura 2.3 ilustra el Area Bajo la Curva ROC (AUC, Area
Under the Curve), la cual integra geométricamente la curva anterior para
obtener un indice cuantitativo global acotado entre 0 y 1. Un valor de AUC
cercano a 1.0 ratifica que el algoritmo asigna sistematicamente una mayor
probabilidad diagnostica a las observaciones que presentan dafio estructural

frente a aquellas provenientes de una pala en estado saludable.

En el marco de esta investigacion, la evaluaciéon conjunta de la curva ROC
y el AUC resulta indispensable: permite validar que la capacidad del modelo
para aislar las firmas vibratorias anémalas de una grieta es intrinseca a la

arquitectura propuesta y se mantiene robusta ante la variabilidad estocéastica
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inducida por la velocidad del viento, garantizando una tasa minima de falsos

negativos en el monitoreo del aerogenerador.
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Capitulo 3

Metodologia

La metodologia desarrollada en este trabajo de investigacion se estructura
en una secuencia de etapas disenadas para garantizar la reproducibilidad
y el rigor técnico en la detecciéon de grietas en palas de aerogeneradores.
Este capitulo detalla el disefio del banco de pruebas, el procedimiento de
adquisicién de senales de vibraciéon y el procesamiento de los datos para la
extraccion masiva de caracteristicas. Finalmente, se describe la arquitectura
del modelo de clasificacién propuesto: una red neuronal de doble cabeza
orientada a identificar el régimen de velocidad del viento como paso previo y
contextual para diagnosticar la severidad de la falla estructural, priorizando

la eficiencia computacional.

3.1. Diseno Experimental y Banco de Pruebas

Para validar la metodologia propuesta, se implementé un banco de prue-
bas controlado que permite emular las condiciones operativas de un aero-
generador sometido a flujos de viento variables [11]. El nucleo del sistema

experimental consiste en un aerogenerador de baja potencia de eje horizon-
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3.1 Diseno Experimental y Banco de Pruebas

tal, modelo Air X, con una capacidad nominal de 400 W y un voltaje de
operacion de 12 V [11]. Este equipo fue montado en el interior de un tunel
de viento instrumentado, el cual permite regular la velocidad del flujo de aire

para someter al rotor a diferentes regimenes de carga aerodinédmica.

Con el objetivo de aislar las perturbaciones mecanicas provenientes del
sistema de ventilacion del ttanel, la torre del aerogenerador se fij6 de manera
rigida a una base externa anclada al suelo, asegurando que las vibraciones
registradas correspondan exclusivamente a la dindmica del tren de potencia

y el rotor [11].

3.1.1. Condiciones Operativas: Variabilidad del Viento

En entornos reales, los aerogeneradores operan bajo perfiles de viento
dindmicos que alteran constantemente su respuesta vibratoria. Para incor-
porar esta variabilidad como una variable de contexto dentro del modelo de
clasificacion, el tinel de viento fue configurado para generar cuatro regimenes
de velocidad especificos: 3 m/s, 6 m/s, 9 m/s y 12 m/s. Esta discretizacion
cubre el espectro operativo del equipo, desde el umbral de arranque hasta
la velocidad nominal en estado estacionario, permitiendo evaluar la robustez

del método diagnoéstico frente a fluctuaciones en la carga aerodinémica.

3.1.2. Simulacién de la Falla Estructural

El experimento se enfoco exclusivamente en el estudio de fisuras longitu-
dinales en los alabes, descartando perturbaciones externas como desbalances
por masa anadida o desgaste en rodamientos. La simulacion del dano se llevo
a cabo induciendo un corte en uno de los extremos de una pala sana utilizan-
do una herramienta de corte de precision (segueta), manteniendo un ancho

de incision constante de 1 mm [11].

Dado que el ancho total de la cuerda en la seccién afectada de la pala es
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3.1 Diseno Experimental y Banco de Pruebas

de 7 c¢m, se definieron cuatro clases de severidad en funcién de la longitud
de la grieta [11]. La Tabla 3.1 resume la clasificacion del dafnio estructural

evaluado.

Tabla 3.1: Clasificaciéon de las condiciones estructurales de la pala

evaluadas en el banco de pruebas.

Profundidad de la Ancho de la
Condicién Estructural

Grieta (cm) Grieta (mm)
Pala Sana (Sin dano) 0 N/A
Falla Leve 1 1
Falla Intermedia 2 1
Falla Severa 3 1

La induccién progresiva del corte modifica la rigidez local y la distribucién
de masa del alabe, lo que altera la respuesta dinédmica del rotor de forma

sutil durante su rotacion [11].
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3.1 Diseno Experimental y Banco de Pruebas

Figura 3.1: Configuracion del banco de pruebas mostrando el aerogenerador

dentro del tinel de viento y el sistema de instrumentacion.

En la Figura 3.1 se presenta la configuracion fisica del banco de prue-
bas implementado en el laboratorio para el desarrollo experimental de esta
investigacion. Este montaje esta disenado para garantizar la captura fiel de
la dindmica estructural del aerogenerador bajo condiciones controladas. A
partir de la imagen, se identifican los siguientes componentes clave del sis-

tema:

» Generacion de Flujo Aerodindmico (Ttunel de viento): En la
seccion central y derecha se observa la estructura del tinel de vien-
to, construida con perfiles de aluminio y paneles transparentes para
canalizar el aire. En el extremo derecho, encapsulado tras una malla
de seguridad, se encuentra el soplador o ventilador industrial encar-
gado de inducir los diferentes perfiles de viento controlados (3, 6, 9 y
12 m/s).

» Sistema Bajo Prueba (Aerogenerador): En el extremo izquierdo

se ubica el aerogenerador de baja potencia. Es importante destacar
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3.1 Diseno Experimental y Banco de Pruebas

que este se encuentra montado sobre un pedestal metélico rojo com-
pletamente independiente de la mesa de trabajo y del tanel de viento.
Esta separacién mecanica es crucial, ya que aisla al aerogenerador de
las vibraciones parasitas generadas por el motor del tanel, asegurando
que el acelerémetro registre tinicamente las vibraciones acopladas del
rotor y la gondola.

Monitoreo y Adquisicién de Datos (DAQ): En la mesa frontal se
despliega la estacion de trabajo. Se observa la interfaz de adquisicion
conectada mediante USB (la tarjeta NI) y el monitor de la computa-
dora, el cual muestra en tiempo real las formas de onda de las senales
de vibracion en sus tres ejes espaciales (X, Y, Z). Este monitoreo en
vivo permite validar la correcta captura de las series temporales antes

de su almacenamiento y posterior segmentacion.

Figura 3.2: Detalle de la pala instrumentada ilustrando el nivel de

severidad de la grieta.

VISTA GENERAL DE LA HELICE ACERCAMIENTO DE LA GRIETA

; Grieta en la pala
(superficie con contraste blanco)
&

En la Figura 3.2 se ilustra la simulacién fisica de la falla estructural

inducida en una de las palas del rotor [11|. La imagen se compone de dos

paneles que proporcionan una perspectiva detallada de la ubicacién y mor-

fologia del dano:

» Vista general de la hélice (panel izquierdo): Muestra el ensam-

ble completo del rotor de tres palas. Se ha delimitado e identificado
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3.2 Adquisicion y Preprocesamiento de Senales

claramente la zona de interés en el tercio medio de uno de los alabes,
lugar donde se concentran los esfuerzos mecéanicos y donde se indujo
la fisura para el estudio.

Acercamiento de la grieta (panel derecho): Presenta un plano
detalle de la seccién afectada. Debido al color oscuro del material com-
puesto de la pala, se aplicé una cinta adhesiva para crear un fondo
de contraste blanco que permite visualizar con claridad la incisién

transversal.

Es de vital importancia enfatizar que, sobre esta misma secciéon de la

pala, se simul6é una propagacién progresiva de la fisura para evaluar tres

niveles distintos de severidad de dano [11]. Partiendo de una condicion

sana (0 cm), el deterioro se indujo de la siguiente manera:

1. Falla Leve: Se realiz6 un corte inicial con una longitud de 1 cm hacia

el interior de la pala [11].

Falla Intermedia: Se profundizo la incision hasta alcanzar los 2 cm
de longitud [11].

Falla Severa: Se extendi6 la grieta hasta una profundidad méaxima
de 3 cm, lo que representa una alteracion estructural significativa con-

siderando que el ancho total de la pala en esa seccién es de 7 cm [11].

En los tres escenarios de falla, el corte se mantuvo con un ancho con-

stante de 1 mm [11]. Esta metodologia de dafio progresivo es la que permite

generar una alteraciéon escalonada en la rigidez y la distribucién de masa

del alabe, introduciendo asi firmas vibratorias sutiles pero diferenciables que

posteriormente son capturadas por la instrumentaciéon y procesadas por la

red neuronal de doble cabeza.

3.2.

Adquisicion y Preprocesamiento de Senales

La captura de la respuesta dindmica del aerogenerador se llevo a cabo

mediante instrumentacion de alta precision, garantizando que las variaciones
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3.2 Adquisicion y Preprocesamiento de Senales

sutiles inducidas por las grietas fueran registradas adecuadamente para su

posterior anélisis.

3.2.1. Instrumentaciéon y Parametros de Muestreo

Para medir las vibraciones del sistema se emple6 un acelerémetro triax-
ial KISTLER modelo 8395A10 [11]. Este sensor se instal6 rigidamente en
la parte superior de la gondola (nacelle) del aerogenerador [11]. Dicha ubi-
cacién estratégica permite capturar de manera acoplada las componentes
vibratorias provenientes tanto del tren de potencia como del rotor, siendo
el punto idéneo para detectar las anomalias mecéanicas transmitidas por los
alabes [11].

La digitalizacion de las senales analogicas se realizo a través de una tarjeta
de adquisicion de datos National Instruments (NI) modelo USB-6211 [11].
Para evitar la pérdida de informacion en transitorios rapidos y cumplir con
el teorema de muestreo de Nyquist, la frecuencia de adquisicién se configurd
a 10 kHz (10,000 muestras por segundo) [11].

Es importante destacar que, aunque la instrumentaciéon capturd la vi-
bracion espacial en los tres ejes (X, Y y Z), estudios previos realizados sobre
este mismo banco de pruebas demostraron que la vibracién en direccién
transversal (Eje Y) aporta la mayor cantidad de informacion discriminante
para el diagnostico de la integridad de los alabes [11]. En consecuencia, el
preprocesamiento y la posterior extraccion de caracteristicas se delimitaron
de manera exclusiva a la sefial del Eje Y, optimizando el costo computacional

del modelo. Las especificaciones técnicas se resumen en la Tabla 3.2.
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3.2 Adquisicion y Preprocesamiento de Senales

Tabla 3.2: Especificaciones técnicas del hardware y parametros de

adquisicion de senales.

Componente Marca y Modelo Parametro de Con-

figuracion

Acelerémetro Triaxial KISTLER 8395A10 Medicion delimitada al

[11] Eje Y
Sistema de Adquisi- NI USB-6211 [11] Frecuencia de
cion (DAQ) muestreo: 10 kHz
Ventana  de  Seg- Procesamiento en 1200 muestras (0.12 s)
mentacion MATLAB

3.2.2. Aumento de Datos y Generaciéon de Senales Sintéticas

(Data Augmentation)

En aplicaciones de aprendizaje automatico aplicadas al monitoreo de
condicion, entrenar modelos profundos con un ntmero reducido de mues-
tras fisicas puede inducir un sobreajuste severo (overfitting), donde la red
memoriza el ruido ambiental del laboratorio en lugar de la firma estructural
del dano. Para mitigar este riesgo, garantizar un balance de clases absoluto
(1000 muestras por categoria) y emular las perturbaciones estocéasticas de un
entorno edlico real, se implementé una técnica de Aumento de Datos (Data
Augmentation) mediante la inyeccion de Ruido Blanco Gaussiano Aditivo
(AWGN).

El procedimiento de sintesis y expansion del conjunto de datos se pro-
gram6 en MATLAB y se ejecut6 de manera sistematica para cada régimen
de velocidad y condiciéon de falla, siguiendo una secuencia de tres etapas

operativas:

1. Filtrado de Régimen Estacionario: A partir de los registros con-

tinuos del acelerémetro, el algoritmo extrajo exclusivamente los frag-
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mentos temporales donde el aerogenerador operaba dentro de una
ventana de tolerancia estricta respecto a la velocidad objetivo. Por
ejemplo, para el régimen de 9 m/s, solo se conservaron los datos reg-
istrados cuando el viento fluctuaba entre v; = 8.9 m/sy v, = 9.1 m/s.

2. Extraccién de Vectores Base: Para cada una de las cuatro condi-
ciones de salud (Sana, Leve, Intermedia y Severa), se realizaron 10
pruebas experimentales independientes en el tunel de viento. De ca-
da prueba filtrada, se extrajo un vector base real de exactamente
1200 muestras correspondientes al Eje Y.

3. Inyeccion de Ruido Estocastico (AWGN): Cada uno de los 10
vectores base fue sometido a un proceso de clonacién sintética. Uti-
lizando la funciéon awgn de MATLAB, se generaron 100 variaciones sin-

téticas por cada vector real, inyectando ruido blanco con una Relacién
Senial a Ruido (SNR) de 20 dB.

Mateméticamente, la senal sintética generada xg;n:(t) se define como:

xsint(t) = Treal (t) + Tl(t)

donde ¢4 (t) es la ventana vibratoria medida empiricamente y 7(t) es el
ruido gaussiano anadido cuya potencia esta escalada para mantener el SNR
objetivo de 20 dB. Este procedimiento expansivo (10 pruebas empiricas x

100 variaciones sintéticas) produjo exactamente 1000 muestras por cada clase.

La inyeccion de AWGN no solo balancea artificialmente la base de datos,
sino que cumple un proposito fisico crucial. Al introducir variaciones aleato-
rias controladas, se emulan las micro-turbulencias aerodindmicas, las inter-
ferencias electromagnéticas de la tarjeta de adquisicion (DAQ) y la variabili-
dad ambiental tipica de un parque edlico real. Esto fuerza a la Red Neuronal
de Doble Cabeza a ignorar las fluctuaciones de fondo y concentrar la opti-
mizacion de sus pesos sindpticos exclusivamente en las firmas no lineales y

los impactos generados por la grieta.
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3.2.3. Estructuraciéon y Segmentacion del Conjunto de Datos

El procesamiento de las seniales se centralizé6 mediante rutinas computa-
cionales desarrolladas en el entorno de MATLAB. Cada registro vibratorio
continuo se segment6 en ventanas temporales exactas de 1200 muestras [11].
A la frecuencia de muestreo establecida, cada ventana corresponde a un inter-
valo de observacion de 0.12 segundos [11], tiempo suficiente para capturar la
periodicidad fundamental de la dindmica del rotor a las distintas velocidades

evaluadas.

Para conformar el conjunto de datos (dataset), se extrajeron 1000 ven-
tanas temporales por cada condiciéon de severidad (Sana, Leve, Intermedia
y Severa), repitiendo este proceso para los cuatro regimenes de velocidad de
viento (3, 6,9 y 12 m/s). Como resultado, se obtuvo un total de 4000 mues-
tras por velocidad, consolidando un espacio de datos de 16,000 muestras

totales perfectamente balanceado.

La topologia de este conjunto de datos se ilustra de manera esquemética
en la Figura 3.3. Este diagrama de jerarquia refleja el doble nivel de catego-
rizacion exigido por el diseno experimental. El Nivel 1 discretiza el contexto
operativo del sistema mediante la velocidad del viento, mientras que el Nivel
2 desglosa las subdivisiones correspondientes al estado de salud de la pala.
Esta arquitectura de datos es el cimiento l6gico que fundamenta la necesidad
de una red neuronal de doble cabeza orientada a la clasificacién categoérica

en ambos niveles.

El procesamiento de las sefiales se centralizdé mediante rutinas computa-
cionales desarrolladas en el entorno de MATLAB. Cada registro vibratorio
continuo de la senal del Eje Y se segment6 en ventanas temporales exactas
de 1200 muestras [11]. A la frecuencia de muestreo establecida, cada ventana
corresponde a un intervalo de observacion de 0.12 segundos [11], tiempo su-
ficiente para capturar la periodicidad fundamental de la dinamica del rotor

a las distintas velocidades evaluadas.

La topologia del conjunto de datos (dataset) se estructur6 para garanti-
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zar un balance absoluto entre las clases. Tal como se ilustra en la Figura
3.3, el diseno experimental gener6é un total de 16,000 muestras organizadas

mediante una clasificacién jerarquica de doble nivel:

» Nivel 1 (Velocidad del Viento): El conjunto se divide equitati-
vamente en cuatro regimenes de operacion (3 m/s, 6 m/s, 9 m/s y
12 m/s), aportando 4000 muestras por cada perfil de velocidad.

» Nivel 2 (Condiciéon Estructural): Dentro de cada velocidad, los
datos se subdividen en las cuatro condiciones de salud de la pala (Sana,
Leve, Intermedia y Grave), extrayendo exactamente 1000 muestras

para cada clase de dano.

Total de muestras
16 000 |
(4 velocidades x 4 condiciones)
Velocidad 3 ms Velocidad 6 ms Velocidad 9 ms Velocidad 12 ms
4 000 muestras | 4 000 muestras | | 4 000 muestras | 4 000 muestras
,_: Sana 1 _ Sana L Sana L Sana
L @ 1000 @ 1000 | @ 1000 @ 1000
. Leve L Leve L Leve - Leve
1000 1000 1000 1000
|| . Intermedio L 4 Intermedio I /i  Intermedio L /7 Intermedio
1000 1000 5 1000 7 1000
L. Grave \_. Grave el Grave L) Grave
| @ 1000 @ 1000 | @ 1000 @ 1000
. I I = P — !
Total 3 ms ‘ Total 6 ms | ‘ Total 9 ms Total 12 ms
4000 4 000 4000 4000

Figura 3.3: Distribucion jerarquica y balanceada de las 16,000 muestras del
experimento, categorizadas por velocidad del viento (Nivel 1) y condicién

de salud estructural (Nivel 2).

Este diagrama de jerarquia refleja el doble nivel de categorizaciéon exigi-
do por el disenio experimental. El Nivel 1 discretiza el contexto operativo

del sistema mediante la velocidad del viento, mientras que el Nivel 2 des-
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glosa las subdivisiones correspondientes al estado de salud de la pala. Esta
arquitectura de datos estructurada es el cimiento l6gico que fundamenta la
necesidad de utilizar una red neuronal de doble cabeza, orientada a la clasi-

ficacién categorica secuencial en ambos niveles.

Para asegurar una generalizaciéon adecuada del modelo y evitar cualquier
tipo de sesgo de ordenamiento durante el entrenamiento, las 16, 000 ventanas
temporales fueron sometidas a un proceso de aleatorizacién estructurada.
Este procedimiento fragment6 y mezclo el conjunto de datos a través de 54

archivos de iteracion (shuffle files).

Finalmente, a cada ventana temporal se le extrajo un vector de 38 indi-
cadores matematicos y se le asignaron sus dos etiquetas categoricas corre-
spondientes (velocidad y severidad). Todo el proceso convergio en la creacion
de una matriz bidimensional con dimensiones de 40 x 16000, la cual fue expor-
tada de manera unificada bajo el nombre TablaDeCaracteristicas_Completa.mat.
Este archivo representa el espacio de caracteristicas definitivo sobre el cual
operaran las siguientes etapas de reduccién de dimensionalidad y aprendizaje

automatico.

3.3. Extraccion de Caracteristicas

El proceso de extracciéon de caracteristicas constituye el niicleo analitico
en el diagnostico automatizado de fallas. Su objetivo fundamental es trans-
formar la vasta cantidad de informacién contenida en las series temporales
brutas (ventanas de 1200 muestras) en un vector compacto de atributos
numéricos que encapsule la firma del dano y maximice la capacidad discrim-

inante del modelo computacional.

Esta etapa de ingenieria de caracteristicas (feature engineering) se imple-
ment6 integramente en MATLAB. Para capturar la complejidad cinematica
del rotor y aislar las firmas dindmicas introducidas por la propagacion progre-

siva de la grieta [11], los descriptores extraidos se agruparon estratégicamente
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en tres dominios matematicos.

3.3.1. Descriptores en el Dominio del Tiempo

Las métricas en el dominio temporal actian como la primera linea de
analisis, evaluando la amplitud geométrica y la distribucién estadistica de
la onda de vibracién original sin requerir transformaciones adicionales. La
aparicién de una fisura en la pala altera su centro de gravedad y su rigidez
estructural, lo que se traduce en micro-impactos o variaciones periddicas de

amplitud a medida que la turbina gira [11].
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3.3 Extraccion de Caracteristicas

Tabla 3.3: Descriptores extraidos en el dominio del tiempo y su

interpretacion fisica.

Categoria

Caracteristica (Acrénimo)

Interpretacion en el Diagnéstico

Tendencia y Dispersion

Media (Mean)

Mediana (Median)
Moda (Mode)

Rango (Range)

Desv. Estandar (StdDev)

Refleja el desplazamiento estatico promedio

por desbalance.

Medida central robusta ante valores atipicos.
Amplitud vibratoria mas recurrente en la
rotacion.

Amplitud maxima pico a pico causada por el
darno.

Nivel de fluctuaciéon dindmica global de la

pala.

Energia

RMS (RMS)

SMR (SMR)

Energia contenida en la vibracién; aumenta

con la severidad.

Valor absoluto de la energia, complementario

al RMS.

Forma de Distribucion

Asimetria (Skewness)

Curtosis (Kurtosis)

Momento 5 (Moment5)

Momento 6 (Moment6)

Indica si los impactos sesgan la vibracion ha-

cia un solo sentido.

Mide la presencia de picos impulsivos ex-

tremos (colas pesadas).

Cuantifica asimetrias de orden superior por

friccion anémala.

Resalta impactos extremadamente raros de

alta energia.

Factores Impulsivos

Factor de Cresta (CrestFactor)

Factor de Impulso (ImpulseFactor)

Factor de Latitud (LatitudeFactor)

Desv. Abs. Media (MAD)

Factor RMS (SF_RMS)

Factor SMR (SF'_SMR)

Factor Asimetria (SkewFactor)

Factor Curtosis (KurtFactor)

Relacién entre el pico maximo y la energia

global.
Sensibilidad a sacudidas repentinas durante
el giro.
Sensibilidad a impactos continuos de menor

amplitud.

Variabilidad de la sefial penalizando menos

los extremos.

Evalua alteraciones en la forma de onda fun-

damental.

Variacion del SMR frente a la amplitud de la
senal.

Normalizacién del sesgo direccional de la on-

da.

Normalizacion del nivel de impulsividad del

dano.
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3.3 Extraccion de Caracteristicas

En la Tabla 3.3 se presentan los 19 descriptores temporales calculados y

su interpretacion fisica orientada al diagnéstico.

En un aerogenerador sano, la distribucién de la vibracién tiende a com-
portarse de forma gaussiana. Sin embargo, una grieta estructural introduce
impulsos anémalos. Descriptores de forma como la Curtosis y los Factores
Impulsivos se vuelven delatores fundamentales: un aumento dréstico en estos
valores indica que el sistema esta experimentando sacudidas de alta energia
fuera de la norma, evidenciando un dano incipiente antes de que el valor

RMS global sufra cambios macroscépicos significativos.

3.3.2. Meétricas de Complejidad y Entropia

Los métodos lineales tradicionales a menudo fracasan al intentar mod-
elar la sutil degradaciéon de los materiales compuestos. Para superar esta
limitacioén, se integraron métricas provenientes de la teoria del caos y la ge-
ometria fractal, las cuales miden la irregularidad y la "sorpresa.en la senal.

La Tabla 3.4 describe estas 8 métricas no lineales.

El flujo de aire a través de una pala sana genera un patrén vibratorio
predecible, lo que se traduce en una baja dimension fractal. A medida que
la fisura se profundiza de 1 cm a 3 cm, la fricciébn microestructural genera
una respuesta erratica, haciendo que la onda vibratoria se vuelva geométrica-
mente rugosa". Un incremento en las dimensiones fractales o en la Entropia
de Shannon sirve como un biomarcador directo: a mayor grieta, mayor ru-

gosidad e imprevisibilidad en la senal.

3.3.3. Descriptores en el Dominio de la Frecuencia

Para evaluar el comportamiento espectral del sistema, el segmento tem-
poral se transformo utilizando la Transformada Rapida de Fourier (FFT)

[11]. Al pasar al dominio frecuencial, es posible observar como se distribuye
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3.3 Extraccion de Caracteristicas

la energia en funcién de las velocidades de rotacién y las resonancias estruc-

turales. La Tabla 3.4 detalla las 11 caracteristicas espectrales calculadas.

Tabla 3.4: Descriptores extraidos en el dominio de la frecuencia y su

interpretacion fisica.

Categoria

Caracteristica (Acrénimo)

Interpretacion en el Diagnéstico

Tendencia Espectral

Frecuencia Media (MeanFreq)

Potencia Media (MeanPower)

Centroide frecuencial de la energia vibrato-
ria.
Energia promedio contenida en los espectros

analizados.

Momentos Espectrales

Primer Momento (SM1)

Segundo Momento (SM2)

Tercer Momento (SM3)

Distribucién general de la energia en el es-

pectro.

Inercia espectral; dispersiéon respecto al cen-

troide.

Tendencia de asimetria en la distribucion de

las bandas.

Estadisticos Espectrales

Desv. Estandar Espectral (StdDevFreq)

Asimetria Espectral (SkewFreq)
Curtosis Espectral (KurtFreq)

Fluctuacion global de las frecuencias domi-

nantes.
Sesgo de la densidad espectral de potencia.

Presencia de componentes armoénicos agudos

y puros.

Parametros de Banda

Frecuencia Central (CentralFreq)

Frecuencia RMS (RMSFreq)

Frecuencia RMS Modulada (RMSFreq-
Mod)

Frecuencia de equilibrio del espectro en-
ergético.
Energia espectral cuadratica media acumula-

da.

Variabilidad de la modulacién energética en

frecuencia.

Las fisuras estructurales acttian como excitadores de alta frecuencia.

Mientras que la rotaciéon principal de la turbina domina las frecuencias mas

bajas, el dano fisico genera fricciones microscopicas que filtran energia hacia

armoénicos superiores. Las medidas de dispersion espectral y los momen-

tos superiores captan esta sutil fuga de energia hacia las altas frecuencias,

alertando de la grieta independientemente de si la velocidad del viento se

encuentra a 3, 6, 9 0 12 m/s.
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Al concluir esta extraccion, las 38 variables continuas calculadas se acoplaron
a las etiquetas de velocidad y condicién, consolidando la matriz unificada que

alimenta la siguiente fase de inteligencia artificial.

3.4. Seleccion de Caracteristicas y Reducciéon de

Dimensionalidad

Alimentar una red neuronal directamente con un vector de 38 caracteris-
ticas puede inducir problemas de sobreajuste (overfitting), redundancia de
informacién y un incremento innecesario en el costo computacional; esto 1l-
timo resulta critico si se busca implementar el sistema final en arquitecturas
de procesamiento en el borde (Edge Computing). Para mitigar el efecto de la
maldicién de la dimensionalidad y optimizar la topologia de la red de doble
cabeza, se implement6 una etapa de reduccién de dimensionalidad utilizando

técnicas de proyeccién y aprendizaje de variedades.

Previo a la aplicacién de cualquier algoritmo estadistico, el espacio de
caracteristicas fue normalizado empleando un escalador estandar (Standard-
Scaler) para centrar la distribucion de cada variable en una media de cero y
desviacion estandar de uno (u = 0,0 = 1). Esto garantiz6 que las caracteris-
ticas con magnitudes elevadas no dominaran matematicamente el calculo de
distancias y varianzas frente a métricas de pequena escala, como las dimen-

siones fractales.

Para evaluar exhaustivamente la capacidad representativa de los datos,
el analisis se ejecuté bajo tres enfoques metodologicos: un analisis Global
(evaluando las 38 caracteristicas simultdneamente), un analisis del Dominio

del Tiempo y un anélisis del Dominio de la Frecuencia.
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3.4 Seleccion de Caracteristicas y Reduccién de Dimensionalidad

3.4.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El Analisis de Componentes Principales (PCA) se aplico como técnica
no supervisada de compresion de datos. Su objetivo consistié en proyectar el
espacio original sobre un subespacio ortogonal de menor dimension, iterando
hasta encontrar el nimero minimo de componentes requeridos para retener

el 95 % de la varianza total del sistema.

Al ejecutar el anélisis sobre el vector Global, el algoritmo PCA deter-
min6 de forma concluyente que solo se requieren 9 componentes para
explicar la dindmica completa del fenémeno de agrietamiento en los dlabes.
Esta compresion representa una reduccién dimensional del 76 %, validando

la pertinencia de este enfoque para sistemas integrados.

Comparacién Varianza Acumulada PCA
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Figura 3.4: Evolucién de la varianza explicada acumulada mediante PCA.
El analisis Global alcanza el umbral del 95 % empleando tinicamente 9

componentes principales.
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3.4 Seleccion de Caracteristicas y Reduccién de Dimensionalidad

Para preservar la interpretabilidad fisica del modelo, PCA también se
operd de forma inversa mediante el analisis de los coeficientes de carga (load-
ings). Al promediar los pesos absolutos proyectados sobre los 9 componentes
principales, se logré identificar el subconjunto exacto de las 9 caracteristicas
originales mas influyentes. Ordenadas por nivel de importancia, el modelo

selecciono:

Entropia de Rényi (RenyiEnt)
Factor de Asimetria (SkewFactor)
Dimension Fractal de Katz (KatzFD)
Factor SMR (SF_SMR)

Mediana (Median)

Factor RMS (SF_RMS)

Factor de Curtosis (KurtFactor)
Momento de Orden 5 (Moment5)
Media (Mean)

© 0N e oW

Insight Fisico: Es notable que ninguna caracteristica del dominio de la
frecuencia resultara necesaria para alcanzar el 95% de la varianza explica-
da. La seleccion es liderada por métricas de Complejidad (Rényi, Katz) y
métricas de Forma en el Tiempo (Factores Impulsivos y Momentos de or-
den superior). Esto demuestra fisicamente que la degradacion en el alabe
se manifiesta de forma primordial como irregularidades locales e impactos
mecanicos (alteracion de textura temporal) méas que como cambios globales

de resonancia espectral.

3.4.2. Analisis Discriminante Lineal (LDA) y UMAP

Para complementar el analisis no supervisado y explorar graficamente
la separabilidad entre las clases de dano, el espacio reducido se proyectd
utilizando dos métodos complementarios: el Analisis Discriminante Lineal
(LDA) y la aproximacion multiple UMAP ( Uniform Manifold Approximation

and Projection).
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3.5 Proceso de Seleccion de Modelos y Validaciéon por Rejilla

LDA, como técnica supervisada, permitié confirmar que las caracteristi-
cas previamente normalizadas y extraidas son capaces de trazar fronteras
lineales entre las cuatro clases de severidad. Por su parte, la proyeccion

topologica UMAP preservo estructuras altamente no lineales ocultas en la

senal de vibracién.

LDA - Global LDA - Tiempo LDA - Frecuencia

Conditioning
s sano

©  Ligero

2] o mntermedio
o Grave

Conditioning
4{ e sano
 Ligero

© intermedjo
o Grave

—3{ Conditioning
o sano

o lgero

o intermedjo

o Grave

-6 -4 -2 [ 2 4 5 4 -3 -2 -1 [ 1 2 3 -8

Figura 3.5: Visualizacion del espacio de caracteristicas empleando Analisis
Discriminante Lineal (LDA) y UMAP. Ambos métodos exponen la

agrupacion natural de los estados de falla de la turbina.

En conjunto, este procesamiento estadistico permitié refinar la base de
datos a su niicleo més representativo, exportando un archivo unificado
(Global_VariablesSeleccionadas.csv) que reduce dréasticamente el ruido
computacional y conforma la capa de entrada (Input Layer) ideal para en-

trenar la Red Neuronal de Doble Cabeza de Clasificacion.

3.5. Proceso de Selecciéon de Modelos y Validacién
por Rejilla
Con el propésito de justificar metodologicamente la elecciéon de esta ar-

quitectura frente a otras alternativas de diseno, se llevé a cabo una prueba

sistemética de optimizacion de hiperparametros (Grid Search). Se evaluaron
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3.5 Proceso de Seleccion de Modelos y Validaciéon por Rejilla

20 configuraciones diferentes variando la capacidad de las capas iniciales, las
neuronas en las ramas y las tasas de aprendizaje (Learning Rate), entrenando
cada modelo bajo las mismas condiciones sobre el conjunto de entrenamiento

y evaluandolos en el conjunto de prueba ciega.
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Tabla 3.5: Evaluacién comparativa de la rejilla de modelos para la seleccién

de la arquitectura 6ptima.

M. | Arquitectura| LR |Params. | Acc. Vel. (%) | Acc. Cond. (%) | T. (s)
1 64/32/32 0.001 4,168 98.29 99.92 22.70
2 64/32/64 0.005 5,480 99.83 100.00 24.09
3 64/64/32 0.001 7,400 99.83 99.96 27.36
4 64/64,/64 0.005 9,736 99.71 100.00 39.26
b) 64,/128/64 0.001 18,248 99.79 100.00 30.18
6 128/32/32 0.001 6,856 99.71 99.96 25.96
7 128/32/64 0.005 8,168 99.96 99.92 25.62
8 128/64/32 0.001 12,136 99.92 99.96 31.04
9 128/64/64 0.0001 14,472 92.33 99.21 28.95
10 128/64/64 0.001 14,472 99.96 100.00 26.55

11 128/64/64 | 0.005 14,472 99.92 100.00 24.32
12 128/64/64 0.01 14,472 99.21 100.00 23.61
13 128/64/128 0.005 19,144 99.75 100.00 24.58
14 128/128/64 0.005 27,080 99.83 100.00 24.47
15 256/64/64 0.001 23,944 99.83 100.00 27.46
16 256,64 /64 0.005 23,944 99.62 99.04 28.57
17 | 256/128/64 0.001 44,744 99.92 100.00 33.13
18 | 256/128/128 | 0.005 53,512 99.87 100.00 29.36
19 | 256/256/128 | 0.001 103,304 99.92 99.96 41.14

20 | 256/256/256 | 0.005 137,224 99.71 99.92 42.09

Los resultados de la Tabla 3.5 evidencian que arquitecturas reducidas
(Modelos 1 a 4) presentan limitaciones en la capacidad de representacion,
arrojando tasas de error marginalmente superiores. Por otro lado, arqui-
tecturas sobredimensionadas (Modelos 15 a 20) incrementan drasticamente

el nimero de parametros sin aportar mejoras en la exactitud, propiciando
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3.5 Proceso de Seleccion de Modelos y Validaciéon por Rejilla

ademas tiempos de computo elevados. El analisis demuestra que el Mode-
lo 11 (seleccionado como la arquitectura definitiva de la tesis) alcanza un
rendimiento 6ptimo del 100 % tanto en la clasificacion del contexto de veloci-
dad como en el diagnoéstico de la severidad del dafio estructural, manteniendo

una complejidad ligera de 14,472 parametros.

3.5.1. Arquitectura de Clasificacion: Red Neuronal de Doble

Cabeza

El nucleo predictivo de la metodologia propuesta recae en una Red Neu-
ronal Artificial (ANN) disenada bajo un paradigma de multiples salidas
(Multi-task Learning). A diferencia de los enfoques tradicionales que inten-
tan predecir la falla directamente ignorando la variabilidad ambiental, esta
arquitectura integra el contexto operativo del aerogenerador mediante una
topologia de ("doble cabeza") Orientada estrictamente a la clasificacion

categorica.

Para cumplir con el objetivo de mantener un bajo costo computacional
y facilitar su futura implementacion en dispositivos embebidos (Edge Com-
puting), la arquitectura fue optimizada para ser extremadamente ligera, con-
stando de apenas 14,472 pardmetros entrenables con un peso aproximado de
56.53 KB. La estructura jerdrquica de la red se detalla en la Figura 3.6 y

se describe matemaéaticamente en las siguientes subsecciones.

3.5.2. Capa de Entrada y Bloque de Extraccién Compartida

La red recibe un tensor de entrada (input_features) compuesto por el

vector reducido de 9 componentes principales obtenidas mediante PCA.

Este vector es procesado inicialmente por un bloque secuencial compar-
tido, cuyo propoésito es aprender una representacion latente de alto nivel

antes de bifurcar las decisiones:
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Figura 3.6: Arquitectura de la Red Neuronal de Doble Cabeza. Se observa
el flujo secuencial desde la extraccién de caracteristicas compartidas, la
clasificacion del contexto operativo (velocidad) y la concatenacion para el

diagnoéstico final de la condicién estructural.

1. Capa Densa 1 (dense): Compuesta por 128 neuronas completa-
mente conectadas. Esta capa expande la dimensionalidad inicial para
capturar interacciones complejas entre las caracteristicas fisicas.

2. Capa Dropout (dropout): Se aplica como técnica de regularizacion
con una tasa de 0.2. Durante el entrenamiento, desactiva estocéstica-
mente una fraccion de las neuronas para evitar el sobreajuste (over-
fitting) y garantizar que la red no dependa de un solo descriptor.

3. Capa Densa 2 (dense_1): Reduce el espacio de representacion a
64 neuronas, condensando la informacion en las caracteristicas mas

relevantes del sistema vibratorio.

3.5.3. Primera Cabeza: Clasificaciéon de Velocidad (Contex-
to)

A partir de la salida del bloque compartido (tensor de dimension 64), la

red genera su primera bifurcacién funcional. La capa velocidad consiste en
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4 neuronas de salida con funcién de activacion softmaz. Esta rama resuelve la
primera tarea de clasificaciéon: determinar el régimen aerodinamico del ttnel
de viento (3, 6, 9 0 12 m/s).

Al forzar a la red a predecir primero la velocidad, se garantiza que los
pesos sinapticos del bloque compartido aprendan a decodificar la variabili-
dad del viento, extrayendo el ¢ontexto"de la sefial antes de evaluar el dano

estructural.

3.5.4. Capa de Concatenacion: Inyeccion de Contexto

El aporte algoritmico principal de esta arquitectura reside en la capa
concatenate. En lugar de realizar predicciones aisladas, el modelo unifica

dos flujos de informacién:

» El vector latente de caracteristicas extraidas por dense_1 (dimension
64).

= Las 4 probabilidades predictivas generadas por la rama velocidad.

Esta fusion produce un nuevo tensor de dimension 68. Fisicamente, esta
operacion informa.? las siguientes capas sobre el régimen de viento en el
que esta operando la turbina, permitiéndole a la red ajustar sus fronteras
de decisién y no confundir las altas vibraciones naturales de un giro rapido

(12 m/s) con las vibraciones anémalas de una fisura.

3.5.5. Segunda Cabeza: Clasificaciéon de Condicién (Severi-

dad)

El tensor concatenado alimenta la ruta final de la red, encargada del

diagnostico estructural:

1. Capa Densa 3 (dense_2): Procesa las 68 variables contextualizadas
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utilizando 64 neuronas.

2. Capa Dropout 1 (dropout_1): Aplica una segunda regularizacion
con tasa de 0.2 para estabilizar el aprendizaje de la clasificacion de
dano.

3. Salida Final (Conditioning): Capa densa de 4 neuronas con acti-
vacion softmaz. Emite la clasificacion categoérica final del estado de

salud de la pala: Sana, Leve, Intermedia o Severa.

La optimizacién de esta topologia se realiza calculando una funcién de
pérdida compuesta, sumando la entropia cruzada categorica (Categorical
Cross-Entropy) de ambas cabezas de salida. Esto obliga al modelo a con-
verger hacia una solucién que sea simultaneamente precisa para identificar

el entorno y rigurosa para diagnosticar la falla.

3.6. Estrategia de Entrenamiento y Evaluacion

Para garantizar que la Red Neuronal de Doble Cabeza aprenda a gener-
alizar los patrones del dano estructural sin memorizar el ruido inherente de
las senales (overfitting), se disend una estrategia rigurosa de entrenamiento y
evaluacion. Esta fase se programo utilizando la biblioteca TensorFlow/Keras,
estableciendo una particiéon estratificada de los datos, una configuracién op-

timizada de hiperparametros y un esquema de evaluacion ciega.

3.6.1. Particion del Conjunto de Datos

El archivo consolidado, que contiene el subconjunto de las variables selec-
cionadas tras la reduccion de dimensionalidad, fue dividido en tres conjuntos
mutuamente excluyentes. Para asegurar que la proporcion de muestras de ca-
da velocidad y condicién de falla se mantuviera representativa en todas las

etapas, se utilizé una técnica de particion estratificada (stratify).

La distribuciéon matematica de las muestras se configur6 de la siguiente
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manera:

» Conjunto de Entrenamiento (70 %): Utilizado exclusivamente para
el ajuste iterativo de los pesos sinapticos y sesgos del modelo mediante
el algoritmo de retropropagacion (backpropagation).

» Conjunto de Validaciéon (15 %): Empleado para medir el rendimien-
to de la red al final de cada iteracion (epoch). No ajusta los pesos, pero
actiia como un monitor para detener el entrenamiento si el modelo
comienza a sobreajustarse.

» Conjunto de Prueba Ciega o Test (15 %): Datos completamente
invisibles para el modelo durante las fases de entrenamiento y vali-
dacion. Se utilizan una tnica vez al final del proceso para reportar el

rendimiento real y definitivo del sistema.

3.6.2. Configuraciéon de Hiperparametros y Optimizacién

La red neuronal fue compilada definiendo una funcién de pérdida inde-
pendiente para cada una de sus dos tareas. Dado que ambas salidas (Ve-
locidad y Severidad) representan problemas de clasificacion multiclase, se
asigné la Entropia Cruzada Categorica (Categorical Crossentropy) co-

mo la métrica de error a minimizar.

Para la actualizacion de los pesos se selecciond el optimizador Adam
(Adaptive Moment Estimation), un algoritmo de descenso de gradiente es-
tocastico que adapta dindmicamente la tasa de aprendizaje. Los hiperparamet-
ros globales del entrenamiento se fijaron bajo los siguientes criterios empiricos

y validados por la rejilla:

» Tasa de aprendizaje (Learning Rate): 0.005.

» Tamano por lote (Batch Size): 32 muestras por actualizacion de
gradiente.

» Epocas maximas (Epochs): 100 iteraciones completas sobre el con-

junto de entrenamiento.

96



3.6 Estrategia de Entrenamiento y Evaluaciéon

3.6.3. Regularizacién por Parada Temprana (Early Stopping)

Para mitigar el riesgo de sobreajuste (overfitting), se implementé un
mecanismo de regularizaciéon de Parada Temprana (Farly Stopping). Du-
rante el proceso iterativo, el algoritmo monitore6 continuamente la funcién

de pérdida del conjunto de validacion (val_loss).

Se establecié una paciencia (patience) de 10 épocas; es decir, si el mod-
elo no lograba reducir el error de validaciéon durante 10 iteraciones con-
secutivas, el entrenamiento se interrumpia automaticamente. Tras la de-
tencién, el sistema restaur6é los pesos exactos de la mejor iteracion (re-
store_best_weights=True), asegurando que el modelo guardado correspondiera

al punto de méaxima generalizacion.

3.6.4. Meétricas de Evaluaciéon del Desempeno

La evaluacién final del modelo, cuyos resultados se discutiran exhaustiva-
mente en el Capitulo 4, se ejecuta sobre el Conjunto de Prueba Ciega (15 %)

utilizando las siguientes herramientas analiticas:

1. Curvas de Aprendizaje: Analisis grafico de la evolucion de la Ex-
actitud (Accuracy) y la Funcion de Pérdida (Loss) a lo largo de las
épocas, tanto para el entrenamiento como para la validacién.

2. Matrices de Confusiéon: Representaciones matriciales independi-
entes para la cabeza de Velocidad y la cabeza de Condicion, evalu-
ando la proporciéon de Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos,
Falsos Positivos y Falsos Negativos.

3. Reporte de Clasificacién: Calculo de las métricas de Precisiéon
(Precision), Sensibilidad (Recall) y el valor armoénico F'1-Score para
cada clase especifica, lo que permite evaluar el rendimiento del sistema,

incluso bajo consideraciones de falsas alarmas o fallas inadvertidas.

Con esta configuraciéon metodologica, el sistema queda completamente
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estructurado para procesar los datos vibratorios, aprender de la dinamica
aeroestructural en el espacio latente y emitir diagnésticos precisos sobre la

severidad de las grietas.
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

Este capitulo presenta y discute los resultados experimentales obtenidos
al aplicar la metodologia propuesta para el diagnoéstico de integridad estruc-
tural en alabes de aerogeneradores. El anélisis se divide en tres enfoques
fundamentales: en primer lugar, se evalia la efectividad de la reduccion de
dimensionalidad y la separabilidad fisica de las clases de dano; en segundo
lugar, se reporta el desempeiio cuantitativo de la Red Neuronal de Doble
Cabeza utilizando métricas de evaluacion ciega y validacién masiva sobre
miltiples subconjuntos independientes; y finalmente, se discute la viabilidad
y eficiencia de la arquitectura para su implementacién en sistemas de Edge

Computing frente al estado del arte.

4.1. Analisis de Reduccién de Dimensionalidad y

Topologia

El éxito de la arquitectura propuesta depende intrinsecamente de la cali-
dad del espacio de caracteristicas que recibe como entrada. Como se estable-

ci6 en la metodologia, el Analisis de Componentes Principales (PCA) revelo
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4.1 Analisis de Reduccion de Dimensionalidad y Topologia

que un conjunto 6ptimo de descriptores fisicos (liderados por métricas de en-
tropia y geometria fractal) es suficiente para explicar el 95% de la varianza
dinamica del sistema, logrando una compresién dimensional significativa del

76 %.

Para evaluar la separabilidad natural de estas caracteristicas, se proyec-
taron los datos en un espacio bidimensional utilizando el algoritmo de aprox-
imacion multiple UMAP (Uniform Manifold Approzimation and Projection).
La Figura 4.1 contrasta el agrupamiento topolégico considerando las carac-

teristicas Globales, del Dominio del Tiempo y del Dominio de la Frecuencia.

UMAP - Global UMAP - Tiempo UMAP - Frecuencia

Conditioning 204  Conditioning
o sano o sano & 28 8 ® 15
s Ligero o Lgero é e, ¢ AP,

o intermedjo | 157 o intermedjo 4 s, % @ .
® Grave ® Grave a -

Conditioning
sano
Ligero
Intermedjo
Grave

-15 -10 -5 0 5 10 15 -15 -10 -5 0 5 10 15 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Figura 4.1: Proyecciones bidimensionales UMAP del espacio de
caracteristicas. De izquierda a derecha: subconjunto Global, caracteristicas
Temporales y caracteristicas Frecuenciales. Se observa una alta
superposicion (overlap) de las cuatro clases de datio debido a la

variabilidad introducida por las distintas velocidades del viento.

El analisis visual de estas proyecciones revela un hallazgo fundamental
que justifica la arquitectura de aprendizaje profundo empleada. Como se
observa en la Figura 4.1, las cuatro condiciones de severidad se encuentran
altamente solapadas en los tres escenarios. Esta mezcla topolégica demuestra
visualmente el “efecto de enmascaramiento” las altas vibraciones naturales

de una pala sana girando a 12 m/s se cruzan en el espacio vectorial con las
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4.2 Desempeno del Modelo de Clasificacion de Doble Cabeza

vibraciones andémalas de una pala con dano severo girando a 3 m/s.

Este comportamiento confirma que los datos poseen una complejidad
altamente no lineal y que un clasificador tradicional (como Maquinas de
Soporte Vectorial o k-NN) fracasaria al intentar trazar fronteras de decision
estéticas en este espacio. Por ende, se comprueba empiricamente la necesidad
ineludible de emplear una Red Neuronal de Doble Cabeza capaz de extraer
el contexto operativo de la velocidad antes de emitir un diagnoéstico sobre la
falla.

4.2. Desempeno del Modelo de Clasificacién de Doble
Cabeza

Para evaluar rigurosamente la capacidad de la red neuronal para de-
senredar la complejidad topolégica previamente demostrada, el subconjunto
optimo de datos (16,000 muestras) fue particionado bajo una relacion estrat-
ificada. El rendimiento real se midi6 de forma exclusiva sobre conjuntos de

prueba aislados que el modelo nunca observo durante la fase de optimizacion.

4.2.1. Dinamica de Entrenamiento y Convergencia

El proceso de optimizacion destacod por su alta eficiencia computacional.
Gracias al mecanismo de regularizacion por Parada Temprana (FEarly Stop-
ping), la red interrumpi6 su entrenamiento en la época 61, previniendo el
sobreajuste. La funcion de pérdida asociada a la clasificacion de la velocidad
convergié a un valor cercano a cero (0.00009), mientras que la pérdida del
diagnostico de dafio se estabilizé en 0.00026, confirmando una asimilacion

exitosa de la dependencia contextual.
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4.2 Desempeno del Modelo de Clasificacion de Doble Cabeza

4.2.2. Resultados de la Evaluacién en Prueba Ciega

El rendimiento categorico de la red sobre las 2,400 muestras de prueba

ciega demostré una precision diagnoéstica cuasi-perfecta. El modelo resolvio

exitosamente la dependencia operativa, utilizando el contexto de la velocidad

para identificar la anomalia estructural sin ambigiiedades. Los resultados

cuantitativos se resumen en los reportes de clasificacion de la Tabla 4.1 y la

Tabla 4.2.

Tabla 4.1: Reporte de clasificacion para la Cabeza 1: Régimen de Velocidad

del Viento.
Velocidad Precision Sensibilidad F1-Score Soporte
3m/s 1.00 1.00 1.00 600
6 m/s 1.00 1.00 1.00 600
9m/s 1.00 1.00 1.00 600
12 m/s 1.00 1.00 1.00 600

Exactitud Global (Accuracy)

1.00 (100 %)

Tabla 4.2: Reporte de clasificacion para la Cabeza 2: Condicién Estructural

de la Pala.
Condicioén Precision Sensibilidad F1-Score Soporte
Pala Sana 1.00 1.00 1.00 594
Falla Leve 1.00 1.00 1.00 592
Falla Intermedia 1.00 1.00 1.00 608
Falla Severa 1.00 1.00 1.00 606

Exactitud Global (Accuracy)

0.9996 (99.96 %)

Este nivel de precision se ilustra detalladamente en la Figura 4.2, la cual

expone las proporciones exactas de verdaderos positivos frente a predicciones

erroneas.

Analisis de las Matrices de Confusion:
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Figura 4.2: Matrices de confusion resultantes de la prueba ciega (2,400
muestras). A la izquierda, la clasificacion perfecta de los cuatro regimenes
aerodindmicos. A la derecha, el diagnostico de severidad estructural

evidenciando una tasa de error de un tnico espécimen.

» Cabeza de Contexto Operativo (Velocidad): La red logr6 una
exactitud del 100 %. Identifico correctamente las 600 muestras cor-
respondientes a cada régimen aerodinamico, asegurando que el tensor
de concatenacién inyecte informacién de entorno fidedigna a las capas
subsecuentes.

» Cabeza de Diagnoéstico (Condicion Estructural): La red alcanzo
una exactitud global de 99.96 %. Como se observa en la matriz
derecha de la Figura 4.2, la tasa de error se redujo a una tinica muestra:
de 594 observaciones sanas, 593 fueron clasificadas correctamente y una

sola fue diagnosticada como "Ligero".

La presencia de esta tnica confusion (clasificar una pala sana como por-
tadora de una grieta incipiente) aporta una gran validez empirica al sistema.
Fisicamente, se atribuye a fluctuaciones estocasticas extremas durante la
ventana de observacion, emulando temporalmente la firma impulsiva de una
fisura. Al tratarse de un falso positivo, el sistema actiia de manera conser-

vadora, evitando el escenario catastréfico de un falso negativo.
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4.2 Desempeno del Modelo de Clasificacion de Doble Cabeza

4.2.3. Validacion Masiva de Robustez sobre 8 Grupos Inde-

pendientes

Con el fin de disipar cualquier duda sobre la sensibilidad a particiones
estocasticas o posibles sesgos de muestreo, se implementé un protocolo de
validacion exhaustiva evaluando el modelo entrenado con el 100% de los
datos maestros frente a **8 grupos de prueba independientes y disjuntos**
(16,000 muestras totales en total, estructuradas de manera perfectamente

balanceada con 500 muestras por velocidad y 125 por condicién en cada

grupo).

Para preservar la consistencia matematica, todas las muestras se proyec-
taron utilizando los mismos objetos de transformacion (StandardScaler y
PCA) ajustados en el entrenamiento. La Tabla 1.3 consolida los resultados

de esta validacion extensiva.

Tabla 4.3: Evaluaciéon de rendimiento y robustez de la arquitectura sobre 8

grupos de prueba independientes (16,000 muestras totales).

Grupo de Prueba | Muestras Evaluadas | Pérdida Total (Loss) | Acc. Velocidad (%) | Acc. Condicién (%)
Grupo 1 2,000 0.0039 100.00 99.95
Grupo 2 2,000 0.0002 100.00 100.00
Grupo 3 2,000 0.0002 100.00 100.00
Grupo 4 2,000 0.0004 100.00 100.00
Grupo 5 2,000 0.0086 100.00 99.70
Grupo 6 2,000 0.0075 100.00 99.70
Grupo 7 2,000 0.0003 100.00 100.00
Grupo 8 2,000 0.0004 100.00 100.00
Promedio Global 16,000 0.0021 100.00 99.92

Los datos de la Tabla 4.3 demuestran una estabilidad sobresaliente: la ex-
actitud en la identificaciéon de la velocidad eolica se mantiene en un 100.00 %
absoluto en todos los grupos, mientras que la condicién estructural promedia
un 99.92 % de precision global. Esto confirma que la alineacion correcta del
espacio latente elimina por completo cualquier fluctuaciéon anémala (garan-

tizando un desempefnio impecable incluso en subconjuntos complejos como
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los Grupos 5, 6 y 7).

4.3. Anailisis de Eficiencia Computacional y Viabil-

idad para Edge Computing

El objetivo culminante de esta investigacién consistié en validar la via-
bilidad de la arquitectura de Doble Cabeza para su eventual despliegue en
sistemas de procesamiento en el borde (Edge Computing). En la industria
eblica moderna, implementar el monitoreo de condicién directamente en la
goéondola del aerogenerador exige operar bajo restricciones severas de memo-

ria, consumo energético y capacidad de procesamiento.

Para cuantificar el valor y la eficiencia de la metodologia propuesta, se
establecié una comparativa frente a los enfoques predominantes del estado
del arte reportados en la literatura (tales como redes convolucionales unidi-
mensionales 1D-CNN que procesan la sefial cruda y redes bidimensionales

2D-CNN tipo ResNet basadas en espectrogramas).

4.3.1. Comparativa de Rendimiento Predictivo y Robustez

El primer paso para validar un modelo de baja complejidad es asegurar
que la reduccién paramétrica no penalice su capacidad predictiva. La Tabla
4.4 expone las métricas globales de clasificacién obtenidas por el modelo

propuesto en comparacioén con las arquitecturas profundas convencionales.

Como se observa, el modelo propuesto supera el rendimiento de las redes
profundas tradicionales. La superioridad de la Red de Doble Cabeza radica
en su robustez ante la variabilidad operativa. Los modelos tradicionales de
una sola salida intentan mapear la sefial directamente a la falla, confundi-
endo frecuentemente las variaciones del viento con los impactos de la grieta.

La Tabla 4.5 demuestra cémo se degrada la exactitud de los modelos tradi-
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Tabla 4.4: Comparativa de métricas globales de clasificaciéon frente a

arquitecturas del estado del arte.

Arquitectura Exactitud Precision Sensibilidad F1-Score
(Accuracy)

2D-CNN (Espectrogramas) 98.50 % 0.985 0.983 0.984

1D-CNN (Senal temporal cruda) 96.20 % 0.961 0.960 0.960

Red de Doble Cabeza (Propuesta) 99.92% 1.000 1.000 1.000

cionales frente a cambios en el régimen aerodinamico, mientras que el modelo

propuesto se mantiene inmutable gracias a su rama de contexto.

Tabla 4.5: Anélisis de robustez del diagnostico estructural ante

fluctuaciones en la velocidad del viento.

Modelo Evaluado Acierto a 3 m/s Acierto a 6 m/s Acierto a 9 m/s Acierto a 12 m/s
1D-CNN Convencional 98.10 % 96.50 % 95.00 % 92.20 %
Red de Doble Cabeza 100 % 100 % 100 % 99.92 %

*La red convencional sufre el “efecto de enmascaramiento” a altas velocidades.

4.3.2. Carga Computacional y Requerimientos de Memoria

Si bien una 2D-CNN puede acercarse a la precision del modelo prop-
uesto, su costo computacional la vuelve prohibitiva para dispositivos micro-
controladores. Una CNN requiere millones de operaciones de multiplicacion
y acumulacion (MACs) para aplicar sus filtros espaciales. En contraste, la
extraccion de los componentes principales y la inferencia de la Red de Doble

Cabeza se basan en operaciones vectoriales densas altamente optimizadas.

La Tabla 4.6 desglosa las abismales diferencias paramétricas entre las

metodologias frente al estado del arte.

El tamano en disco de apenas 56.53 KB representa una reduccioén superi-

or al 99.8 % en memoria respecto a una arquitectura convolucional estandar
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Tabla 4.6: Comparativa de complejidad paramétrica y tamaro de

almacenamiento del modelo frente al estado del arte.

Arquitectura Dimensién de Entrada Parametros Entrenables Tamaino en Disco
2D-CNN (ResNet-18) 224 x 224 x 3 (RGB) ~ 11,170,000 ~ 44.60 MB
1D-CNN (Profunda) 1200 x 1 (Vector crudo) ~ 154,000 ~ 620.00 KB
Red Doble Cabeza 9 x 1 (Caracteristicas) 14,472 56.53 KB

orientada a imagenes. Esta ligereza extrema es resultado directo de la etapa
previa de extraccion y reduccion de caracteristicas (PCA), la cual delega la
carga matemética pesada a descriptores estadisticos y fractales precalcula-
dos, alimentando a la red tinicamente con la informacién més condensada de

la senal.

Los resultados demuestran que el algoritmo propuesto define un estén-
dar excepcional para aplicaciones industriales de diagnéstico. Al ocupar una
fraccion minima de la memoria de un microcontrolador bésico y lograr una
exactitud promedio global de 99.92 % validada en 16,000 muestras ciegas
adicionales, el modelo garantiza un monitoreo de los alabes en tiempo re-
al, directamente en la estructura rotatoria, sin requerir aceleradores graficos
(GPUs) ni depender de costosos enlaces de comunicacion satelital o de alta

velocidad.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones Generales

La presente investigacion abord6é uno de los desafios mas criticos en el
monitoreo de salud estructural (SHM) para la industria etlica: la capacidad
de diagnosticar fallas incipientes en los alabes bajo regimenes aerodindmicos
variables, utilizando recursos computacionales limitados. A partir del disefio,
entrenamiento y validaciéon de una Red Neuronal de Doble Cabeza, se extraen

las siguientes conclusiones fundamentales:

1. Validacion de la Hipotesis del Contexto Operativo: Se de-
mostré empiricamente que las fluctuaciones en la velocidad del viento
actian como un factor de enmascaramiento severo sobre las senales
de vibraciéon. El anélisis topologico (UMAP) comprobd que ignorar
el régimen aerodinamico provoca un solapamiento ineludible entre las
clases de dafnio. La arquitectura propuesta resolvié este problema de
raiz: al clasificar primero la velocidad del viento e inyectar este vec-
tor como contexto a la segunda capa de decision, la exactitud del

diagnostico de dano se elevo a un 99.96 %.
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2. Superioridad del Dominio Temporal y Entrépico: El Analisis
de Componentes Principales (PCA) revelé un hallazgo fisico de gran
valor: para detectar una grieta estructural en un material compuesto,
las caracteristicas espectrales (frecuencias de resonancia) son menos
determinantes que las métricas de complejidad no lineal. El algoritmo
descart6 por completo el dominio de la frecuencia, demostrando que
descriptores como la Entropia de Rényi, La dimensién fractal de Katz
y los factores impulsivos en el dominio del tiempo son suficientes para
capturar la “rugosidad” cinemética inducida por la falla.

3. Eficiencia Extrema para Edge Computing: Se cumpli6 con éxito
el objetivo de disefiar un modelo de baja complejidad computacional.
La metodologia logré comprimir el espacio de caracteristicas en un
76 % (de 38 a 9 descriptores) y condensar la inteligencia artificial en
una red densa de apenas 18,184 parametros. Con un peso de alma-
cenamiento de 71.03 KB, el modelo super6 radicalmente la eficiencia
de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) del estado del arte,
demostrando que es posible obtener una precisiéon cuasi-perfecta sin

depender de GPUs o transmisiones masivas de datos hacia la nube.

5.2. Aportaciones de la Investigacion

El desarrollo de este trabajo de tesis aporta a la comunidad cientifica y

tecnologica los siguientes elementos:

» Una arquitectura de Red Neuronal de Doble Cabeza (Multi-task Learn-
ing) adaptada especificamente para el diagnostico aeroestructural, la
cual mitiga las falsas alarmas provocadas por la variabilidad del viento.

» Una tuberia de datos (data pipeline) optimizada que integra la inyec-
cion estocastica de ruido (AWGN) y el filtrado paramétrico mediante
PCA, garantizando la generalizacion del modelo y evitando el sobrea-
juste.

= Un diseno algoritmico alineado con los principios de la Industria 4.0,

cuya ligereza paramétrica democratiza la implementaciéon del manten-

109



5.3 Trabajo Futuro

imiento predictivo avanzado en microcontroladores de ultra-bajo costo.
» La validacién por pares y difusiéon de los resultados obtenidos, ma-
terializada en la aceptacién de un articulo cientifico derivado de este

proyecto para su presentacion en el congreso CONACIC 2026.

5.3. Trabajo Futuro

A pesar de los excelentes resultados obtenidos, la investigacion cientifi-
ca es un proceso iterativo. Con base en los hallazgos de este proyecto, se

proponen las siguientes lineas de investigacion para el trabajo futuro:

= Evaluacién con Perfiles de Viento Dinamicos: Escalar el entre-
namiento del modelo utilizando bases de datos que incorporen perfiles
de viento no estacionarios (rafagas aleatorias y turbulencia severa),
emulando las condiciones meteorologicas estocasticas que experimenta
un parque edblico en la intemperie.

= Diagnéstico de Fallas Concurrentes: Expandir el espacio de clasi-
ficacion para identificar escenarios donde interactien multiples anoma-
lias de forma simultédnea, por ejemplo, la presencia de una grieta en el
alabe combinada con un desbalanceo de masa en el rotor o un fallo en
los rodamientos de la gondola.

» Fusion de Sensores (Sensor Fusion): Integrar la senal del acel-
erOmetro triaxial con otros transductores de bajo costo, como micré-
fonos de emision acustica o sensores de corriente del generador eléctri-
co, para enriquecer la capa de entrada del modelo y anadir redundancia

analitica al sistema.
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