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Resumen

EL Centro Mexicano de Innovacion en Energia Eolica
(CEMIE-EOlico) disefi6 un sistema de diagndstico de
aerogeneradores basado en modelos de comportamiento
de la turbina utilizando las sefiales del sistema de control
supervisorio y adquisicion de datos (SCADA por sus
siglas en inglés). El sistema proporciona un patron de
variables que presentan comportamiento anormal en
presencia de una falla. Los patrones se forman con la
deteccion del comportamiento anormal de las variables
durante una ventana de tiempo en que se manifiesta la
falla. En este trabajo, se presenta la aplicacion de técnicas
de aprendizaje automatico para la identificacién de fallas
en aerogeneradores después del sistema de diagnostico.
Los datos de entrenamiento y validacion se obtuvieron a
partir de la simulacion de seis diferentes fallas en el
aerogenerador usando la Maquina Edlica Mexicana
(MEM) disefiada en el Instituto Nacional de Electricidad
y Energias Limpias (INEEL). Se aplico el sistema de
diagndstico, se generaron los perfiles de comportamiento
anormal y se realizaron experimentos para la clasificacién
multiclase de patrones de fallas usando el algoritmo de
“Random Forest”. Finalmente, se evalud el desempefio del
algoritmo usando las métricas de exactitud y precision
logrando un 91% en la clasificacién de patrones para
identificar la falla raiz.

Diagnostico de aerogeneradores, Random Forest,
Aprendizaje automético

Abstract

The Mexican Center for Innovation in Wind Energy
(CEMIE-EOGlico) designed a wind turbine diagnostic
system based on turbine behavior models using the signals
of the Supervisory Control and Data Acquisition system
(SCADA). The system provides a pattern of variables that
exhibit abnormal behavior in the presence of a fault. The
patterns are formed with the detection of the abnormal
behavior of the variables during a time window in which
the failure manifests itself. This paper presents the
application of machine learning techniques for the
identification of faults in wind turbines after the diagnostic
system. The training and validation data were obtained
from the simulation of six different faults in the wind
turbine using the Mexican Wind Machine (MEM)
designed at the National Institute of Electricity and Clean
Energy (INEEL). The diagnostic system was applied,
profiles of abnormal behavior were generated and
experiments were carried out for the multiclass
classification of fault patterns using the "Random Forest"
algorithm. Finally, the algorithm performance was
evaluated using accuracy and precision metrics achieving
91% in the classification of patterns to identify the root
failure.

Wind turbine diagnosis, Random Forest, Machine
learning
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Introduccion

Existe una necesidad urgente de realizar una
transicion hacia el uso de recursos renovables
para la generacion de potencia eléctrica a nivel
mundial. Todos los paises, en mayor o menor
grado hacen esfuerzos para lograr esa transicion.
México no es la excepcion.

Segun la Asociacion Mexicana de
Energia Edlica (AMDEE), en el 2018 existian
2,447 aerogeneradores (AG) formando parte de
54 parques edlicos y con una generacion total de
4,935 Mega Watts, resultando en un 5.08% de la
produccion nacional (AMDEE, 2017).

Dada la creciente importancia de la
energia eolica en la generacion total nacional y
dado que un AG tiene un tiempo de vida
promedio entre 20 y 25 afios, la necesidad de
contar con sistemas de diagnostico de AGs
resulta evidente. Lograr la identificacion de
fallas incipientes podra lograr acciones de
mantenimiento y reparacidn que permitan elevar
los indices de confiabilidad y disponibilidad de
los parques edlicos.

Para atender las necesidades del sector
edlico en México, la secretaria de Energia
(SENER) y el CONACYT, crearon el CEMIE-
Edlico a través del Fondo Sectorial SENER-
Sustentabilidad. EI proyecto reportado en este
articulo es resultado de las actividades en el
proyecto P12 del CEMIE-EOGlico. La idea fue
utilizar técnicas de Inteligencia Artificial (IA) en
apoyo al sector eolico. En este proyecto se
disefid un sistema de diagnostico utilizando
modelos probabilistas de comportamiento para
poder  detectar  desviaciones a  ese
comportamiento normal.

La literatura reporta diferentes formas de
atacar el problema de diagnostico de
aerogeneradores (AG). La mayoria de los
trabajos consultados pertenecen a la comunidad
de Monitoreo de la Condicién (Condition
monitoring, CM, en ingles). El articulo de
revision de literatura (Garcia Marquez,
MarkTobias, Pinar Pérez, & Papaelias, 2012)
establece los métodos més utilizados en el
monitoreo de la condicién o diagndéstico. Ellos
son: i) analisis de vibraciones, ii) analisis de
emisiones acusticas, iii) técnicas de pruebas
ultrasonicas, iv) analisis en aceite, v) medicion
del esfuerzo o tensidn en aspas, vi) termografia,
vii) métodos de pulso de choque, viii)
inspecciones radiogréaficas y otros métodos.
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Sin embargo, esos métodos tradicionales
han requerido siempre personal experto en el
area y la formacion de modelos muy complejos
y dificiles de construir 'y mantener.
Alternativamente, en la actualidad existen
métodos computacionales basados en técnicas
de inteligencia artificial para realizar el
diagnostico. Como un ejemplo, el trabajo
reportado en (Zhou, Yu, & Zhang, 2015) esta
basado en ontologias y en analisis critico de
efectos de modos de falla (FEMCA por sus
siglas en inglés). Con este analisis, la
metodologia reportada genera una ontologia y
crea una base de conocimientos para alimentar
un sistema experto. El problema de este método
y en general con los sistemas expertos es que no
manejan la incertidumbre que es comun en esta
aplicacion. Otro trabajo reportado en (Meik,
Ferreira Santos, & Achiche, 2013) utiliza
modelos de comportamiento de la turbina y
datos histéricos del SCADA. El enfoque
utilizado es de sistemas de inferencia neuro-
difusa adaptada (ANFIS por sus siglas en inglés)
pero no se tiene ninguna distincion de los modos
de operacion de la turbina edlica.

El trabajo reportado en este articulo esta
formado por dos etapas. La primera utiliza
modelos del comportamiento para poder detectar
desviaciones al comportamiento normal. Los
modelos de comportamiento se basan en redes
Bayesianas (Pearl, 1988) que capturan las
relaciones probabilistas entre las variables del
SCADA. La salida de la primera etapa consiste
en un conjunto de variables que presentan un
comportamiento anormal segln los modelos de
comportamiento. La segunda etapa toma el
conjunto de variables con comportamiento
anormal y forma un patrén de falla. El objetivo
del trabajo es reconocer los patrones de falla
generados en el sistema de diagnostico y lograr
la identificacion de la falla raiz utilizando
técnicas de aprendizaje de maquina. La
metodologia seguida consistié en la utilizacion
de un simulador de aerogenerador para realizar
corridas experimentales del aerogenerador
funcionando correctamente y después se
insertaron 6 fallas diferentes. De acuerdo a los
patrones generados en los experimentos, se usé
el algoritmo de “Random Forest” para crear el
modelo de identificacion de fallas raices. La
principal contribucion del trabajo reportado en el
articulo es la aplicacion del Random Forest para
aprender el patron de las fallas y la medicién del
desemperio que tuvo este algoritmo en esta
identificacion de fallas raices.
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Este articulo se organiza de esta manera:
La siguiente seccion describe el sistema de
diagnostico de aerogeneradores construido en el
proyecto del CEMIE-Edlico. Se denomina
DxAG. La seccion 3 describe la Maquina Eolica
Mexicana (MEM) con la cual se realizaron los
experimentos. La seccion 4 describe los
experimentos y resultados realizados con un
simulador de la MEM, y finalmente, la seccion 5
concluye este articulo y propone tareas para
mejorar el sistema DXAG.

Diagnostico de AeroGeneradores, DXAG

El sistema de diagnostico de aerogeneradores
DxAG fue desarrollado en el CEMIE-Edlico. La
idea es crear modelos del comportamiento del
AG para poder identificar desviaciones al
comportamiento normal aprendido
(Ibargliengoytia, Garcia, Reyes, & Borunda,
2016). Los modelos de comportamiento se
representan con una red Bayesiana donde se
codifican las relaciones probabilistas entre las
sefiales del SCADA. La deteccion de
desviaciones al comportamiento normal se hace
utilizando la teoria de validacion de informacion
(Ibargliengoytia, Vadera, & Sucar, 2006).

La Figura 1 muestra el papel que realiza
el sistema DXAG en el presente trabajo (Garcia,
Ibargliengoytia, Reyes, & Borunda, 2016).

Una vez aprendidos los modelos de
comportamiento con datos historicos del
SCADA, se tiene al DXAG en condiciones de
operacion. Para su funcionamiento, se conecta al
SCADA con el DxAG para adquirir la
informacién actualizada de las variables, cada
cierto tiempo de muestreo, por ejemplo cada 5
minutos. EI DxAG estima el valor de cada
variable infiriendola en el modelo probabilista
de comportamiento y lo compara con la lectura
del valor real de la variable en turno. Si el valor
real coincide con el valor inferido en una
distribucion de probabilidad, entonces se
considera comportamiento normal.

En caso de que no correspondan los
valores, se supone una Vvariable con
comportamiento anormal en las condiciones de
operacion correspondientes. Cuando se realiza
este procedimiento de inferencia-comparacion
de todas las variables, se genera un patron de
comportamiento de falla como se muestra a la
derecha de la Figura 1.
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El patron de falla resultante se puede ver
como un video de una ventana de tiempo donde
se muestran las variables (cada una con diferente
color) que presentaron  comportamiento
anormal. Sin embargo, esos patrones solo
indican que hubo una situacion anormal, pero no
se puede identificar la falla raiz. La seccion 4
explica en detalle el uso de la técnica de
aprendizaje automaético para el reconocimiento
de patrones de fallas raices.

\ [ pac ) :

Patron de falla

Falla

\

SCADA E

D

& =
Modelo de
comportamiento

"

Figura 1 Arquitectura para generar patrones de fallas
Fuente: Elaboracion Propia

Maquina Edlica Mexicana (MEM)

La Maquina Eodlica Mexicana es desarrollada
actualmente por el (INEEL) con el propdsito de
aprovechar las oportunidades que ofrece el
mercado e6lico internacional. La MEM es un
aerogenerador de eje horizontal con control de
potencia por cambio de &ngulo de paso, de
velocidad variable, conformado por un rotor de
3 aspas diseflado con las siguientes
caracteristicas de operacion:

- Potencia nominal de 1.2 MW
- Diametro del rotor de 60 m

- Velocidad de inicio de 4 m/s
- Velocidad de paro de 25 m/s

Actualmente, el aerogenerador cuenta
con un disefio de funcionamiento simulado en la
herramienta de computacional Focus6é (WMC,
2010).

Focus6 es una herramienta modular
integrada para disefiar aerogeneradores vy
componentes de la misma, tales como palas de
rotor y soporte.

Esta  herramienta de  simulacion
proporciona una interfaz de usuario consistente
que integra una serie de herramientas para
simular el funcionamiento normal o con falla del
aerogenerador.
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aprendizaje automatico en el diagnostico de aerogeneradores. Revista de
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Para  construir un  modelo de
comportamiento normal de la MEM, el
simulador se configur6 con las siguientes
caracteristicas: se generaron simulaciones de 5
min con una frecuencia de 16 muestras por
segundo de 96 variables, se realizaron
simulaciones con un rango de velocidades de 12-
15 m/s y 300 variaciones de velocidades dentro
del rango definido. Para la simulacion de 6 fallas
(ver Tabla 1) insertadas al aerogenerador se
usaron las mismas caracteristicas de operacion
que se utilizaron para generar el modelo de
comportamiento normal, se agrego una ventana
de tiempo de 10 segundos por cada una de las
fallas simuladas y se establecid que la falla debe
de iniciar en el segundo 30.

F;(I]lla Descripcion de la falla

FO Operacién normal

F1 Sin velocidad de Pitch en todas las aspas
(control suprimido)

F2 Exceso de velocidad de Pitch en todas las

aspas (falla de sensor)
F3 Sin velocidad de Pitch en aspa No. 2

F4 Pitch fuera de control en aspa No. 2
F5 Cortocircuito en el generador
F6 Falla en el sistema Yaw

Tabla 1 Fallas insertadas en la MEM

Las fallas F1, F2, F3 y F4 son fallas
referentes al Pitch. El pitch es el control que hace
girar las aspas para que puedan presentar la
maxima resistencia al aire y capturar la maxima
potencia hasta llevarla a la posiciéon bandera, es
decir en forma paralela a la direccion de viento.
La falla F6 se refiere al mecanismo de Yaw que
controla el movimiento de la géndola del AG.

1200 25
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= 15 g
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S 600 g
£ 10 2
7] ]
g 400 S
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200

0 0
25 30 35 40 45 50
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GeneratorPower_5 w———\NindSpeedHub_2

Figura 2 Simulacion de la falla de un corto circuito
Fuente: Elaboracion Propia

En la Figura 2 se muestran dos variables
del aerogenerador, en color rojo la generacion de
potencia y en color azul la velocidad de viento.
Se puede apreciar la falla del aerogenerador
ocasionada por un corto circuito, cuando la
generacion se pone en cero aun con viento
favorable.
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Experimentos y resultados

Para clasificar de manera correcta la falla raiz, se
establece un procedimiento de reconocimiento
de patrones, tal y como se muestra en la Figura
3, que consiste en los siguientes 6 pasos:

)] Patrén de falla: Describe el conjunto de
variables con comportamiento anormal
que se produce a partir de una falla del
AG. El patron de falla se obtiene del
sistema DxAG tal como se describe en la
seccion 2.

i) Formacion de objetos: Describe la
extraccion de caracteristicas partiendo de
un patrén de comportamiento de falla.

iii) Reduccion de dimensionalidad: Es el
proceso para obtener el mejor
subconjunto de variables en un conjunto
de datos mediante una busqueda
automatica.

iv) Modelo de clasificacion: Es el algoritmo
aplicado al conjunto de patrones de fallas
definidos para la clasificacion de la falla
raiz.

V) Evaluacion del modelo: Es el conjunto de
procesos para verificar que los modelos
de clasificacion se estén desempefiando
de manera correcta.

Vi) Clasificacion de falla raiz: Establece la
precision y exactitud del modelo para
clasificar futuras fallas.

Patron de Formacicn Reduct_:ién gie
falla de obietos dimensionalida
(DXAG) y d
Modelo de Evaluacion Clasificacion
clasificacion del modelo de falla raiz

Figura 3 Procedimiento de reconocimiento de patrones
Formacién de objetos

Partiendo de un patron de falla (ver Figura 4)
generado por el sistema DxAG, se continta con
el proceso de generar caracteristicas presentes en
los datos adquiridos de los patrones de cada falla,
los cuales pueden ser pasados directamente a la
etapa de clasificacion de fallas.

GARCIA, Uriel A., IBARGUENGOYTIA, Pablo H. DIAZ-
GONZALEZ, Lorena y HERMOSILLO-VALADEZ, Jorge. Técnicas de
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Figura 4 Patron de la falla F1
Fuente: Elaboracion Propia

El patrdn de falla de la Figura 4, donde el
eje de las “x” representa el tiempo en segundos
del conjunto de variables y el eje de las “y” el
porcentaje de probabilidad de falla, esto se toma
como referencia, como una fotografia de la falla
donde se involucra un conjunto variables en
comportamiento anormal, tal como se describe
en secciones anteriores. Tomando en cuenta que
el objetivo del reconocimiento de patrones es
asignar un patron a la clase a la que pertenece, es
necesario extraer caracteristicas que permitan
representarse y describirse como un vector de
caracteristicas cuantitativas globales. En la
Figura 5 se describe una matriz de m registros
por n variables involucrados en una falla a la
cual se procede a generar un vector de m x n
caracteristicas cuantitativas donde X es el patron
y x son las caracteristicas descriptivas.

Variables

 X'= [X11,X12) - X1 X200 - Xm1) - Xnm]

Figura 5 Vector de caracteristicas cuantitativas
Fuente: Elaboracion Propia

La extraccion de caracteristicas,
partiendo del patron de falla, tiene como objetivo
obtener un Unico un patron de comportamiento
de la falla a clasificar que contenga la mayor
informacion representativa de ésta.

Reduccion de dimensionalidad

La seleccion de caracteristicas o0 variables
importantes, es un proceso donde se busca
obtener el mejor subconjunto de caracteristicas
dentro de un conjunto de datos mediante una
busqueda automatica.
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Por lo tanto, es necesario extraer aquellas
variables que sean Utiles para distinguir los
patrones de cada falla. Ademés de que
contribuye a mejorar la precision del modelo de
clasificacion, ayuda a disminuir el tiempo de
entrenamiento y colabora a obtener menos datos
redundantes.

La seleccion de caracteristicas mediante
el algoritmo de aprendizaje “Random Forest”
(RF) se implementa mediante algoritmos que
tienen sus propios metodos de seleccion de
caracteristicas incorporados, por lo tanto,
cuando se entrena un arbol, es posible calcular
cuénto disminuye la entropia de cada variable;
cuanto mayor es la disminucién de la entropia,
mas significativa es la variable. Hacer una
seleccion  de  variables mediante las
caracteristicas importantes derivadas de arboles
es una forma muy sencilla, rapida vy
generalmente, precisa.

Para reducir la dimensionalidad de los
datos, se cre6 un modelo de seleccion de
caracteristicas importantes basado en el
algoritmo RF, posterior a ello, mediante una
visualizacion de los datos (ver Figura 6). Se
seleccionaron todas aquellas variables con
puntaje mayor a cero logrando una reduccion del
37 % sobre el total de las variables
seleccionadas.

RANKING

Figura 6 Caracteristicas importantes. En el eje de las “x”
se describen las variables a evaluar y en el eje de las “y”
se describe la importancia de la variable

Fuente: Elaboracion Propia

Modelo de clasificacion

Dentro de los algoritmos supervisados del
aprendizaje automatico se encuentran los de
clasificacion, que tiene como objetivo el poder
saber a qué clase pertenece una observacion
dada. EIl algoritmo de RF es uno de los mas
populares y estudiados en cuanto a clasificacion.
En general, brindan un buen desempefio gracias
al ensamble de muchos arboles de decision.

GARCIA, Uriel A., IBARGUENGOYTIA, Pablo H. DIAZ-
GONZALEZ, Lorena y HERMOSILLO-VALADEZ, Jorge. Técnicas de
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El algoritmo consiste en un gran nimero
de arboles de decision aleatorios, cada arbol de
decision en el bosque aleatorio genera una
prediccion de clase y la clase con la mayor
cantidad de votos se convierte en la prediccion
del modelo (vea Figura 7). En general, mientras
maés arboles existan en el bosque, mas robusto
podria ser el algoritmo.

Arbol 1

é o é o

Py (clX)
1 P(clX) = 1 3% Pi(elX)

Figura 7 Algoritmo de clasificacion: “Random Forest”
Fuente: Elaboracion Propia

La Figura 7 muestra una explicacion
general del funcionamiento del algoritmo como
clasificador con un numero n de arboles de
decisién, donde X son las caracteristicas
seleccionadas y c es la prediccion de la clase.

La capacidad de clasificar con una buena
precision las observaciones dadas, es de vital
importancia para diversas aplicaciones en el
sector energético, en particular para clasificar
fallas tipo raiz de los AGs.

Evaluacién del modelo

Para determinar si un modelo de Aprendizaje
Automaético realizara un buen trabajo de
clasificacion con futuras fallas, es importante
evaluarlo. Dado que las futuras fallas tienen
valores desconocidos a los previamente
entrenados, debe evaluarse el modelo mediante
distintas meétricas. Por ejemplo, precision,
exactitud y recuperamiento (recall) (Hossin &
Sulaiman, 2015) con respecto a los datos de
fallas conocidas. Esto con el objetivo de tener
una medida del desempefio de nuestro modelo
para clasificar futuras fallas.

Para poder evaluar un modelo
correctamente, se debe tener una muestra de
datos que sea etiquetada como datos de
entrenamiento para el modelo de clasificacion y
otra muestra de datos para probar el modelo
distinto a los datos etiquetados como
entrenamiento.
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Las siguientes métricas se usaron para
evaluar y validar los modelos de clasificacion.

Exactitud (acc): Mide la bondad de un
modelo de clasificacion como la proporcion de
los resultados verdaderos al total de casos.

tp+tn+fp+fn

Precision (p): Es la proporcion de
resultados verdaderos sobre todos los resultados
positivos.

__tw
p= tp+fp (2)

Recall (r): Es la fraccion de todos los
resultados correctos devueltos por el modelo.

- 3)

r=
tp+fn

La validacion cruzada: Se utilizo esta técnica
para evaluar el rendimiento del modelo de
clasificacion mediante un procedimiento basico
de 4 pasos:

i) Se dividio el conjunto de datos en 2
partes etiquetando el primero como datos
de entrenamiento y el segundo como
prueba.

i) Se entrend el modelo con el primer
conjunto de datos

iii) Se evalu6 el modelo con el conjunto de
pruebas

iv) Para evitar sesgos en la prueba el modelo
se entrend y evalud durante 10 veces,
repitiendo los pasos 1-3.

Matriz de confusion: Describe el
rendimiento del modelo de clasificacion RF
dado un conjunto de datos de prueba para los
cuales se conocen los valores reales (ver Figura
8).

Falla real

Falla estimada

Figura 8 Matriz de confusién
Fuente: Elaboracion Propia
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La Figura 8 se describe el rendimiento
de clasificacion de multiples fallas, en el eje de
las “x” se representa las fallas estimadas por el
algoritmo y en el eje de las “y” representa las
fallas reales que se sometieron a evaluacion.

Donde:

- tp (verdaderos positivos): Es el nimero
de casos que clasificd correctamente la
clase positiva.

- fn (falsos negativos): Es el nimero de
casos que clasifico incorrectamente la
clase negativa.

- fp (Falsos positivos): Es el nimero de
casos que clasifico incorrectamente la
clase positiva.

- tn (verdaderos negativos): Es el nimero
de casos que clasifico correctamente la
clase negativa.

En la Tabla 2 se describe el resultado de
la evaluacion del algoritmo RF para clasificar
multiples fallas, donde se destaca el porcentaje
de precision y recall de cada una de las fallas
evaluadas.

Reporte de la clasificacion

Clase Precision (%) Recall (%)
Falla0 82 85
Fallal 83 91
Falla2 98 97
Falla3 99 87
Falla4 91 96
Falla5 99 100
Falla6 86 83

Tabla 2 Tabla de resultados
Fuente: Elaboracion Propia

Clasificacion de la falla raiz

Con base en los resultados expuestos se
demuestra que el algoritmo ‘“Random Forest”
presenta un buen rendimiento para clasificar
distintas fallas simuladas en la MEM, con el
91.14% de exactitud y un 91 % de precision del
modelo generado. Se comprueba que tendra un
buen rendimiento con las nuevas fallas que no
hayan sido usadas para el entrenamiento del
modelo de clasificacion de fallas multiples.En la
Figura 9 se describe en términos de porcentaje
el resultado de la clasificacion de cada falla raiz
evaluada. Por ejemplo, para F1 (falla real) el
modelo clasifica la falla como F1 (falla
estimada) con el 90.2%, con el 6.5% lo clasifica
como FO, con el 1.6% lo clasifica como F2 y con
el 1.7% lo clasifica como F6.

ISSN 2523-2881
ECORFAN® Todos los derechos reservados

Diciembre, 2019 Vol.3 No.11 7-14

La variacion de porcentaje con el cual se
clasifica las fallas se debe en gran parte al
comportamiento de operacion similar que existe
entre ellas. En estos experimentos podemos
observar que la F5 fue clasificada con el 100%
debido a que es una falla que no presenta un
comportamiento de operacion similar con el
resto de las fallas por tratarse de un corto circuito
en el generador.

Matriz de confusion
Recall (%)
0 85.0 5.0 0.2 0 0 0 98
100

1 6.5 1.6 0 0 0 1.7 b
80
2 03 33 0 0 0 02 70

60
0.1 874 9.2 0 0.8 50

Falla real
o
o
I
b

40

Falla estimada

Figura 9 Clasificacion de la falla raiz
Fuente: Elaboracion Propia
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Conclusiones

Se presenta en este articulo el desarrollo de un
sistema de diagndstico de aerogeneradores
utilizando técnicas de IA. EI diagnostico
consiste en dos etapas. Primero, se utiliza el
DxAG, un sistema disefiado por este grupo de
trabajo que utiliza modelos probabilistas de
comportamiento para generar patrones de
comportamiento anormal. Segundo, el modulo
presentado en este articulo que toma los patrones
generados e identifica la falla raiz que causo el
mal comportamiento del AG. Esta identificacion
de falla se realiza utilizando técnicas de
aprendizaje automatico. Para entrenar y probar
el sistema, se corrieron experimentos en el
simulador de la Maquina Edlica Mexicana
disefiada en el INEEL. Los resultados muestran
que el algoritmo “Random Forest” mantiene una
precision y exactitud muy aceptables para esta
aplicacién. Como trabajo futuro se tiene las
pruebas en linea en algin AG en un parque
edlico.
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