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Resumen

En el presente articulo se estudia la aplicacién de redes neuronales artificiales
para la deteccion de fallas en sistemas de electronica de potencia. Como caso de
estudio, se simula un inversor multinivel tipo puente H en cascada (CHB) de siete

niveles, capaz de generar formas de onda de mayor calidad con baja distorsion
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armonica total (THD), pero cuyo elevado numero de interruptores incrementa la
probabilidad de fallas, enfocandose en fallas de circuito abierto. Con datos
obtenidos en simulacién bajo operacion normal y con fallas en interruptores
especificos, se desarrollan y entrenan dos modelos: uno multicapa (MLP) y otro de
capa Unica. Los resultados indican que ambas arquitecturas identificaron
correctamente todas las fallas, aunque la MLP mostré un proceso de entrenamiento
mas estable. Se concluye que el método propuesto es efectivo, requiere pocos
parametros y puede adaptarse a otras topologias de inversores.

Palabras Clave: Deteccion de fallas, inversor multinivel, MLP, puente H en

cascada, red de capa unica, THD.

Abstract

This study investigates the application of artificial neural networks for fault
detection in power electronics systems. As a case study, a seven-level cascaded H-
bridge (CHB) multilevel inverter is simulated. While this topology can generate high-
quality waveforms with low total harmonic distortion (THD), the large number of
switches increases the likelihood of faults, with this work focusing specifically on
open-circuit conditions. Simulation data are obtained under both normal operation
and fault scenarios involving specific switches, and are used to develop and train
two models: a multilayer perceptron (MLP) and a single-layer network. Results show
that both architectures correctly identified all fault cases, although the MLP exhibited
a more stable training process. It is concluded that the proposed method is effective,
requires few input parameters, and can be adapted to other inverter topologies and
fault types.

Keywords: Cascaded H-bridge, fault detection, MLP, multilevel inverter, single-

layer network, THD.

1. Introduccién
La transicion energética y la electrificacion de cargas han impulsado
convertidores mas eficientes y confiables. Los inversores multinivel destacan por

reducir esfuerzos de conmutacion por dispositivo y mejorar la calidad de la forma de
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onda a la salida en aplicaciones conectadas a red o en variadores de velocidad
[Izaurieta, 2012], [Mohan, 2003].

En particular, el puente H en cascada (CHB) permite escalar la tensién mediante
celdas modulares, sin embargo, un mayor numero de semiconductores incrementa
la probabilidad de fallas, afectando la continuidad operativa y la calidad de la energia
[Torrecilla, 2017], [Izaurieta, 2012].

La detecciéon temprana de fallas del interruptor (circuito abierto o cortocircuito) es
critica para evitar dafios y degradacion del desempeno. Los enfoques basados en
parametros de salida constituyen senales de diagndstico utiles, pero pueden no ser
suficientemente robustos bajo condiciones variables de operacion [Torrecilla, 2017],
[Izaurieta, 2012], [Martinez-Vera, 2024]. Las redes neuronales artificiales (RNA) son
una buena opcion para el reconocimiento de patrones en sefales eléctricas
[Izaurieta, 2012], [Parra, 2019.], [Martinez-Vera, 2024], [Khomfoi, 2007], [Induja,
2024].

Inversor multinivel

Un inversor multinivel convierte una entrada de voltaje de CD en una forma de
onda de CA utilizando multiples niveles de tensién de CD, lo que reduce el contenido
armonico y, por ende, disminuye la THD, mejorando las condiciones para filtros y
maquinas eléctricas [Rashid, 2014], [Mohan, 2003]. Entre las topologias clasicas se
encuentran: diodos enclavados (NPC), capacitores flotantes (flying-capacitor) y el
puente H en cascada (CHB). En esta ultima, se conectan en serie N celdas
puente H, cada una alimentada por una fuente de tension aislada, generando un
total de 2N + 1 niveles en la forma de onda de salida, Figura 1. Esta estructura
destaca por su elevada modularidad, escalabilidad y capacidad para distribuir el
esfuerzo eléctrico entre los dispositivos, lo que la hace idonea para aplicaciones de
media tension [Bose, 2002], [Rodriguez, 2010].

Falla de interruptores
Los semiconductores de potencia (MOSFET, IGBT) pueden fallar por estrés

eléctrico/térmico o envejecimiento. Las fallas tipicas son: circuito abierto (el

Pistas Educativas Vol. 47 - ISSN: 2448-847X
Reserva de derechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

https://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx

~475~



Pistas Educativas, No. 150, julio-diciembre 2025, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

dispositivo no conduce cuando debe) y cortocircuito (conduccion no deseada)
[Torrecilla, 2017], [Rashid, 2014].

En CHB, una falla de circuito abierto en una celda altera la secuencia de niveles y
puede generar asimetrias, escalones faltantes y cambios medibles en valores RMS
y promedio, asi como en el espectro de la salida como se muestra en la Figura 2.
Estos datos pueden emplearse para diagnostico [Torrecilla, 2017], [Rashid, 2014].

Donde cada interruptor puede generar una distorsién distinta a la salida.

Vo=

Lt

Va2

Vs

| s

Fuente: elaboracién propia
Figura 1 Esquema de un inversor puente H en cascada de siete niveles.

aje sin fa Voltaje con falla
Voltaje sin falla ny) Jj

+\

a) - b)
Fuente: elaboracién propia
Figura 2 Formas de onda de salida bajo caso sin falla y falla de circuito abierto en S1.

Calidad de la energia
La calidad de la energia se evallua mediante parametros como el valor RMS,

promedio y pico de la tension o corriente, asi como la distorsidon armonica total
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(THD). Una falla en los semiconductores de potencia puede alterar
significativamente estos valores, provocando desequilibrios, reduccion de niveles
de tensién o incremento de componentes armdnicas como se muestra en la Figura
3. Tales variaciones afectan la compatibilidad electromagnética y aumentan las
pérdidas, por lo que normas como la IEEE Std 519-2014 establecen limites estrictos
de distorsién [Rashid, 2014], [IEEE, 2014]. En aplicaciones de diagnodstico, cambios
en el RMS o el promedio, son senales claras de fallas en los dispositivos de
conmutacion [Torrecilla, 2017], [Rashid, 2014].
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Fuente: elaboracion propia
Figura 3 Espectro armonico (THD) en operacion sin falla y bajo falla de interruptores.

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA, por sus siglas en inglés) son modelos
computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro humano. Estas redes
estan conformadas por unidades de procesamiento llamadas neuronas artificiales,
organizadas en capas y conectadas entre si mediante enlaces con pesos ajustables.
Estos pesos determinan la influencia que cada sefial de entrada tiene sobre la salida
de una neurona y son el principal parametro que se modifica durante el proceso de
entrenamiento [lzaurieta, 2012].
La funcion principal de una RNA es transformar un conjunto de entradas en una
salida deseada. Esto se logra mediante un proceso de aprendizaje basado en datos,
en el cual la red ajusta sus pesos internos a partir de ejemplos previamente
conocidos, utilizando algoritmos de optimizacion. Asi, la red aprende a identificar
patrones complejos en los datos y generaliza su comportamiento ante nuevas
entradas [Haykin, 2009]. Una red neuronal tipica consta de tres tipos de capas: una

capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona de
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una capa se conecta con las neuronas de la siguiente mediante enlaces
ponderados, y en cada conexion se aplica una funcién de activacién que introduce
no linealidad al sistema, permitiendo representar relaciones complejas entre
variables [lzaurieta, 2012].

En la Figura 4 se muestra una red neuronal simple con una capa de entrada, una
capa oculta y una capa de salida. Las entradas estan representadas como x;, x,, x5

y la salida como y,, y,.

\
X1 em——
L ANV 4
X2 y ’\
W L Y2
X3 S— -
£
Entrada Capa Oculta Salida

Fuente: elaboracién propia
Figura 4 Esquema de una red neuronal: entrada, capa oculta y salidas.

El comportamiento general de una neurona se describe mediante la Ecuacion 1.
Donde f es la funcién de activacion, w; los pesos sinapticos, x; las entradas, b el

sesgo y, y la salida resultante.
n
y=f() wai+b (1)
i=1

Su capacidad para modelar relaciones no lineales entre variables las hace
adecuadas para sistemas complejos donde los métodos tradicionales resultan
insuficientes [Parra, 2019].

Entre las diversas arquitecturas, el perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en
inglés) es una de las mas utilizadas. Se trata de una red neuronal tipo feedforward,
donde la informacién fluye en una unica direccion desde la capa de entrada hasta
la capa de salida, sin retroalimentacion. EI MLP requiere un algoritmo de aprendizaje
supervisado [Banda, 2024]. Cada neurona dentro del MLP calcula una combinacion

lineal ponderada de sus entradas, la cual es transformada mediante una funcién de
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activaciéon. Durante el proceso de entrenamiento, la red ajusta sus pesos internos
con el objetivo de minimizar el error entre la salida obtenida y la salida deseada.
Este entrenamiento se realiza a lo largo de multiples épocas, que representan el
numero de veces que todo el conjunto de datos de entrenamiento se presenta a la
red para ajustar sus parametros [Martinez, 2024]. Este proceso permite que el
modelo aprenda a identificar patrones complejos y a generalizar correctamente ante

nuevas entradas [Parra, 2019].

2. Métodos

En la Figura 5 se muestra el diagrama implementado en PSIM correspondiente a

un inversor multinivel tipo puente H en cascada de siete niveles.
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Fuente: elaboracion propia
Figura 5 Diagrama del inversor implementado en PSIM.

El sistema esta conformado por tres celdas puente H conectadas en serie, cada una

alimentada por una fuente de voltaje independiente de V., =30V. La carga

Pistas Educativas Vol. 47 - ISSN: 2448-847X
Reserva de derechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

https://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx

~479~




Pistas Educativas, No. 150, julio-diciembre 2025, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

conectada a la salida del inversor es puramente resistiva, con un valor de R = 1042,
lo que permite evaluar el comportamiento del voltaje sin influencia de efectos
inductivos o capacitivos. Cada celda estd compuesta por cuatro interruptores,
sumando un total de doce interruptores de Q; a Q;,.

La técnica de modulacion empleada es la modulacién sinusoidal por ancho de pulso
(SPWM). En este esquema, la sefial moduladora corresponde a una onda senoidal
de 60 Hz, mientras que la sefal portadora es una onda triangular de 10 kHz. La
comparacién entre ambas sefiales determina los instantes de disparo de cada
interruptor. El indice de modulacion en amplitud (m,) se fijé en 0.9, lo que permite
una utilizacion eficiente del voltaje de las fuentes sin llegar a la sobre-modulacion.
En la Figura 6 se muestran las sefales portadoras y moduladora durante el proceso
de comparacion, observandose los puntos de cruce que determinan la generacion
de los pulsos de disparo. Este esquema de modulacion garantiza que la forma de
onda de salida presente siete niveles de voltaje, mejorando la aproximacion a la

senoidal y reduciendo el contenido arménico.

‘.l..w'!HHu‘u,l,‘ , i i i

Voltaje (V)

fnmmnmmwm( (IS

0.004 0.008 0.012 0.016 0.02
Time (s)

Fuente: elaboracion propia
Figura 6 Sefiales utilizadas para la modulacion SPWM.

Para simular fallas de circuito abierto en los interruptores, se utilizé una compuerta
l6gica AND para cada uno de los interruptores Q, a Q;,. La Figura 7 muestra el
esquema de conexion utilizado para este propésito. En una de las entradas de la
compuerta AND se aplica la sefial de control generada por la modulacion SPWM,
mientras que la segunda entrada recibe un voltaje constante que actua como

habilitador de disparo.
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Q1 — — |
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Fuente: elaboracién propia
Figura 7 Compuerta AND para la aplicacion de fallas de circuito abierto.

En condiciones normales de operacion, este voltaje constante se mantiene en nivel
alto, permitiendo que la sefial de control SPWM llegue directamente al interruptor
correspondiente. Sin embargo, cuando se desea simular una falla de circuito abierto,
el voltaje constante se lleva a cero, provocando que la salida de la compuerta AND
permanezca en bajo, incluso si la sefial SPWM esta activa. De esta forma, el
interruptor no recibe pulsos de activacion y permanece apagado durante toda la
simulacién. Este método permite aislar y controlar de manera independiente la
condicion de falla para cada interruptor, facilitando la generacion de multiples
escenarios de prueba sin modificar la configuracion principal del circuito del inversor.
En la Figura 8 se muestra el diagrama de bloques del procedimiento general seguido
para el entrenamiento y evaluacion de las dos arquitecturas de red neuronal
utilizadas:

e Red MLP con capa oculta y una red de capa unica.

e Adquisicion de datos: A partir de las sefiales de salida del inversor, se
calculan dos parametros representativos: el valor promedio y el valor RMS.
Estos parametros constituyen el vector de entrada X, mientras que la variable
de salida y toma valores {0, 1, 2, 5, 6}, donde 0 corresponde al caso sin falla
y los demas indican el interruptor en el que ocurre la falla.

e Normalizacién: Para la red neuronal de capa unica se aplica normalizacion
tipo z-score a las variables de entrada, con el fin de centrar los datos y
mejorar la convergencia del entrenamiento. La red MLP utiliza directamente
los valores procesados de los parametros calculados.

e Definicion de la red neuronal: MLP: cuenta con 2 entradas, una capa oculta
compuesta por 5 neuronas, y una capa de salida con 5 neuronas que utilizan
la funcion softmax. Red de capa unica: posee 2 entradas y una capa de salida

con 5 neuronas (softmax), sin capa oculta.

Pistas Educativas Vol. 47 - ISSN: 2448-847X
Reserva de derechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

https://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx

~481~



Pistas Educativas, No. 150, julio-diciembre 2025, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

e Entrenamiento: Ambas redes son entrenadas con los mismos conjuntos de
datos, utilizando aprendizaje supervisado y el mismo criterio de evaluacion
de error, garantizando una comparacion justa.

e Clasificacion y reporte: La salida de cada red corresponde a un vector de
probabilidades por clase p(clase =0,1,256). La clase con mayor
probabilidad se asigna como diagndstico, indicando “Sin falla” para clase 0 o

“Falla en k” para las clases 1, 2,5y 6.

Adquisicion de datos
X=(promedio, RMS), y=(0,1,2,5,6)

Normalizacién
Normalizacion z-score
Usada en red neuronal de capa Unica

!

Red neuronal

Red neuronal MLP Red de capa unica
Entrada: 2 Entrada: 2
Capa oculta: 5 neuronas Salida: 5 neuronas (softmax)
Salida: 5 neuronas (softmax)

!

| ENTRENAMIENTO |

!

Probabilidades por clase
p(clase=0,1,2,5,6)

I

Reporte de diagnodstico
0 — “Sin falla”; 1/2/5/6 — “Falla en k")

Fuente: elaboracién propia
Figura 8 Procedimiento para la creacion y validacion de las redes neuronales.

Este procedimiento asegura que la unica diferencia entre ambas arquitecturas sea
la presencia de la capa oculta en la MLP, lo que permite una evaluacion directa de
su impacto en el rendimiento.

En la Figura 9 se muestra el flujo de trabajo para el diagnostico de fallas en el
inversor multinivel. ElI proceso inicia con la simulacién en PSIM, sigue con la
exportacion y procesamiento de datos en MATLAB, continda con el entrenamiento
y validacion de las redes neuronales, y finaliza con la interpretacion de resultados
para identificar el tipo de falla o ausencia de esta. Para cada condiciéon de operacion
se generaron 50 muestras, conformando un total de 250 registros entre el caso sin

falla y las fallas en los interruptores seleccionados.
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Simulacién en PSIM
Pm Modelo del inversor con fallas
Exportacion de datos
a MATLAB
[\  Procesamiento de
f rus  Sefales
B Entrenamiento de
redes neuronales
Evaluacion y validaciéon
Q Interpretacion de
resultados

Fuente: elaboracién propia
Figura 9 Compuerta AND para la aplicacion de fallas de circuito abierto.

El conjunto de datos se dividié en un 70% para entrenamiento y 30% para prueba,
garantizando un balance entre las clases.

La eleccidén de los interruptores 1, 2, 5y 6 se debe a que presentan fallas Unicas, ya
que la falla de los demas interruptores puede genera la misma pérdida de nivel que
otro y, por lo tanto, sefales de salida con idénticos valores promedio y RMS. De
esta manera, analizar unicamente estos cuatro casos evita redundancia en los
datos. Ademas, los interruptores seleccionados representan escenarios de pérdida
de niveles en la parte superior, inferior e intermedia del inversor, resultandos

suficientes para validar la efectividad de la metodologia propuesta.

3. Resultados

Las Figuras 10 y 11 muestran la forma de onda de salida V, del inversor en
condiciones normales y bajo diferentes fallas. Cabe sefalar que los valores de
voltaje presentados corresponden a senales acondicionadas en el rangode 0 — 3V
para su procesamiento en MATLAB. La Figura 10 muestra la salida sin fallas, con
la generacion correcta de los siete niveles de tension. Los valores obtenidos son:
promedio 1.499V y RMS de 1.828 V. La Figura 11a muestra cuando una falla de
circuito abierto en el interruptor Q,. Se observa la pérdida del nivel superior por lo

que tiene un valor promedio 1.423 V y RMS de 1.709 V. En la Figura 11b se muestra
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cuando se tiene una falla de circuito abierto en el interruptor Q,. Se observa la
pérdida del nivel inferior por lo que tiene un valor promedio 1.576 V y RMS de
1.838 V. En la Figura 11c se muestra cuando se tiene una falla de circuito abierto en
el interruptor Q5. Se observa la pérdida en el nivel intermedio superior por lo que
tiene un valor promedio 1.336 V y RMS de 1.591 V. La Figura 11d muestra cuando
se tiene una falla de circuito abierto en el interruptor Q4. Se observa la pérdida del

nivel inferior por lo que tiene un valor promedio 1.662 V y RMS de 1.873 V.

Voltaie (V)

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
Time (s)

Fuente: elaboracion propia
Figura 10 Voltaje de salida acondicionado sin fallas.
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a) Interruptor 1.

Voltaie (V)
Voltaie (V)

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 003
Time (s)

a) Interruptor 5. b) Interruptor 6.

Fuente: elaboracion propia
Figura 11 Voltaje de salida acondicionado con falla.

La Figura 12 presenta los resultados obtenidos en MATLAB para ambas
arquitecturas de red neuronal evaluadas.
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a) Entrenamiento de la red MLP. b) Entrenamiento de la red de capa Unica.

Fuente: obtenida en MATLAB
Figura 12 Entrenamiento de redes neuronales.

En la Figura 12a se tiene la red MLP con arquitectura 2 — 5 — 5, que incluye una
capa oculta de 5 neuronas. En la Figura 12 se muestra la salida de clasificacion
para los distintos casos de prueba, evidenciando una convergencia estable durante
el entrenamiento y un ajuste preciso que permite identificar correctamente tanto el
caso sin falla como las fallas en los interruptores Q, Q,, Qs Y Q¢. Ademas, se incluyen
métricas de desempefio y curvas de error que reflejan un entrenamiento exitoso. En
la Figura 12b se tiene la red de capa unica con arquitectura 2 — 5, sin capa oculta.
Aunque la informaciéon mostrada por MATLAB es mas limitada y no se incluyen
curvas de entrenamiento, la salida de clasificacion coincide con la obtenida en la
MLP para todos los escenarios evaluados, logrando también identificar de manera
correcta los casos de falla y el caso sin falla.

En la Figura 13 se presenta la evolucién de la funcion de error (cross-entropy)
durante el entrenamiento de la red MLP. Se observa una disminucion continua del
error a lo largo de las 36 épocas empleadas, alcanzando el valor minimo al final del
proceso, lo que indica una convergencia estable y sin sefales de sobre

entrenamiento. Este comportamiento refleja que la arquitectura con una capa oculta
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de 5 neuronas logré ajustar de manera efectiva sus pesos para clasificar

correctamente todos los casos de prueba.

El mejor rendimiento de entrenamiento es 6.3673e-07 en la época 36.

Train |
Best

(crossentropy)

Pérdida de entropia cruzada
3

0 5 10 15 20 25 30 35
36 Epocas
Fuente: obtenida en MATLAB

Figura 13 Evolucion de la funcion de error de la red MLP.

En la Figura 14 se muestra un ejemplo del diagnoéstico generado por cada una de
las redes neuronales para el mismo caso de prueba. La Figura 17a corresponde a
la salida de la red MLP, donde se identifica una falla en el interruptor Q. La Figura
17b corresponde a la salida de la red de capa unica, la cual también detecta la falla
en el mismo interruptor. Este resultado evidencia que, para este escenario, ambas
arquitecturas coinciden en la identificacion del tipo y ubicacion de la falla,

confirmando la validez del diagnéstico en ambas implementaciones.

——- Diagnéstico de Falla —--- --- Diagnéstico de Falla (Red l-capa) ---
[sin falla detectada| (clase 0). [sin falla detectada] (clase 0).

——— Diagnéstico de Falla ——— --- Diagnéstico de Falla (Red l-capa) ---
[Falla en el interruptor 1] [Falla en el interruptor 1.

——— Diagnéstico de Falla ——-— --- Diagnéstico de Falla (Red l-capa) ---
[Falla en el interruptor 2] [Falla en el interruptor 2.

——— Diagné6stico de Falla ——-— --- Diagnéstico de Falla (Red l-capa) ---
[Falla en el interruptor 5| [Falla en el interruptor 5.|

——— Diagndéstico de Falla ——-— --- Diagnéstico de Falla (Red l-capa) ---
[Falla en el interruptor &] [Falla en el interruptor 6.

a) Falla detectada con la red MLP. b) Falla detectada con la red de capa Unica.

Fuente: Obtenida de la consola de MATLAB
Figura 14 Falla detectada con ambas redes.

4. Discusién
En las simulaciones del inversor multinivel tipo puente H en cascada se observé

que cada falla introducida en los interruptores Q;,Q,, Qs Y Q¢ genero variaciones
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unicas en la forma de onda de salida, reflejadas en cambios en los valores promedio
y RMS del voltaje, asi como en la forma de onda. Estas variaciones permitieron
definir patrones para cada falla, los cuales se emplearon como entradas a las redes
neuronales.

Tanto la MLP como la red de capa unica clasificaron correctamente todos los casos
evaluados. La MLP mostré una convergencia estable y un registro detallado del
aprendizaje, mientras que la red de capa unica, pese a su simplicidad, alcanzo
resultados equivalentes en menor tiempo de entrenamiento. Sin embargo, de
acuerdo con la literatura, su capacidad para modelar relaciones no lineales es mas
limitada, lo que podria afectar su desempefio en escenarios mas complejos.

Los resultados coinciden con estudios previos, como los de Khomfoi y Tolbert (2007)
y de Induja y Saju (2024), quienes validaron el uso de redes neuronales para el
diagnostico de fallas en distintas topologias de inversores. En este contexto, los
resultados obtenidos para el inversor CHB de siete niveles refuerzan la aplicabilidad
de las RNA en el diagnéstico de fallas en electrénica de potencia.

La eleccién de las variables promedio y RMS se justifica porque presentan cambios
claros y cuantificables ante fallas, permitiendo establecer patrones diagndsticos con
bajo costo computacional. Aunque técnicas mas simples podrian emplearse en
casos basicos, las redes neuronales ofrecen mayor capacidad de generalizacion y
modelado no lineal. Ademas, la evolucion estable de la funcidn de error (Figura 16)

descarta sobreajuste.

5. Conclusiones

El trabajo demostré que es posible detectar fallas de circuito abierto en un
inversor multinivel tipo puente H en cascada mediante redes neuronales artificiales,
utilizando unicamente los valores promedio y RMS del voltaje de salida como
entradas del modelo. Las simulaciones confirmaron que ambas arquitecturas
evaluadas identificaron correctamente las fallas introducidas, lo que valida la
efectividad de la metodologia propuesta.
El enfoque destaca por su simplicidad y bajo costo computacional, al requerir pocas

variables de entrada y un procesamiento reducido, lo que lo hace viable para
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sistemas de diagndstico en entornos con recursos limitados. Ademas, la
metodologia podria adaptarse a otras topologias de inversores o a diferentes tipos
de fallas.

Como linea de trabajo futuro, se propone realizar la validacion experimental en
hardware y optimizar la arquitectura de la red neuronal para mejorar su capacidad
de generalizacion. Los resultados obtenidos respaldan la validez del enfoque vy
confirman su potencial de aplicacion en el diagndstico de fallas en electronica de

potencia.
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