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Resumen

Los motores de induccién son componentes fundamentales de cualquier proceso industrial; por lo tanto, es
muy importante monitorearlos de forma continua para detectar fallas incipientes a fin de evitar interrupciones
en las lineas de produccion. Barras rotas y desbalance estan entre las condiciones de falla mas frecuentes
atrayendo la atencion de los investigadores en busca de técnicas eficientes para reconocer estas condiciones
con gran certidumbre. La mayoria de los métodos propuestos optan por detector las fallas durante el
transitorio de arranque del motor debido a que las componentes frecuenciales caracteristicas de algunas
fallas se intensifican; sin embargo, los motores de induccion trabajan regularmente en un régimen de
operacion estable. En este trabajo se propone una técnica basad en el analisis de la sefal de corriente durante
el estado estable y se realiza un estudio experimental para detectar barras rotas y desbalance mecanico en
un motor de induccion a través de la observacion de los momentos centrales estadisticos de la sefial de
corriente y una red neuronal artificial del tipo perceptrén multicapa. Los resultados obtenidos demuestran que
la técnica propuesta identifica y clasifica la condicion de operacion del motor de induccién con una certeza
mayor al 90%.

Palabras clave: Barras rotas; Desbalance mecanico; Momentos centrales estadisticos; Motores de induccion;
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Introduccion

Los motores de induccién son de gran importancia a nivel mundial, ya que su presencia es cada vez mayor
en la industria, de tal forma que su utilizacion representa aproximadamente el 70% del consumo de energia
eléctrica en el sector industrial (Ferreira-de-Souza et al., 2022). Dichas maquinas usualmente trabajan bajo
severas condiciones (térmicas, eléctricas, mecanicas, ambientales, etc.) Lo cual puede provocar la presencia
de fallas en el rotor, para lo cual una detecciéon temprana puede ser fundamental para la productividad del
proceso industrial, de igual forma esto puede hacer la diferencia entre minimizar los dafios en el motor, o que
el motor llegue a estados criticos (Liu et al., 2022). El motor de inducciéon desempefia un rol fundamental, en
el contexto global, como un elemento esencial en la cadena productiva, he aqui que la importancia de la
deteccion temprana de fallas en los motores de induccién ha sido de gran interés para los investigadores
durante varios afos, buscando enfoques diferentes para su correcta detecciéon con alto grado de certeza.
Entre las fallas mecanicas mas comunes en motores de inducciéon que provocan retrasos y pérdidas
economicas en las lineas de produccion se encuentran el desbalance (Kucuker and Bayrak, 2013) y las barras
rotas (Terron-Santiago et al. 2021). Una caracteristica de este tipo de fallas es que su diagnéstico es dificil
de lograr en etapas tempranas, puesto que el motor contintia trabajando sin mostrar sintomas de algun dafio
(Lu et al., 2018), pero el consumo eléctrico se incrementa de manera significativa, y de no ser atendidas de
manera oportuna pueden ocasionar calentamiento excesivo, vibraciones indeseadas, dafos irreversibles a la
magquina o equipo cercano y en el peor de los casos poner en riesgo la integridad fisica de las personas
(Aguilera et al. 2016). El andlisis de la firma de corriente del motor es una de las técnicas mas utilizadas para
la deteccion de fallas en motores de induccién, debido a su naturaleza no invasiva (Li et al., 2020; Shin et al.
2021). Consiste en la adquisicion de la sefial de corriente eléctrica suministrada al motor de induccién para
detectar cualquier alteracion. Por otro lado, la deteccién de fallas utilizando el analisis de la firma de corriente
durante el transitorio de arranque del motor es mucho mas simple que durante su estado estable, debido a
que las componentes frecuenciales caracteristicas de algunas fallas se intensifican durante su transitorio de
arranque; sin embargo, los motores de induccién suelen trabajar bajo un régimen de operacién estable,
haciendo de la deteccion de fallas en este estado de operacion un verdadero reto (Rafaq et al. 2022; Asad et
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al. 2021). Como se menciond, el analisis de firma de corriente de un motor de induccién se basa en la
deteccion de pequefios cambios inducidos por las condiciones de falla; por lo tanto, es posible detectar
distintas condiciones de operacién de un motor analizando las caracteristicas de su sefial de corriente en
tiempo debido a que la informacién contenida en la sefial cambia bajo distintas condiciones de operacién
(Chang et al. 2022; Ferrucho-Alvarez et al. 2021). En consecuencia, en este trabajo se realiza un examen
experimental para estudiar la factibilidad de utilizar los 4 momentos centrales estadisticos (media, desviacién
estandar, asimetria y curtosis) de la sefial de corriente de un motor de induccion durante su estado estable,
en conjunto con un clasificador basado en una red neuronal artificial simple, para la deteccion de fallas como
barras rotas y desbalance.

Marco Teorico

En la teoria de probabilidad y estadistica, un momento central se refiere a una caracteristica de una
distribucién probabilistica de una variable aleatoria respecto a su media. Este momento es el valor esperado
de la potencia entera especifica de la diferencia (desviacion) de la variable aleatoria respecto a su media.
Estos momentos forman un conjunto de valores mediante los cuales las propiedades de una distribucion
probabilistica de una variable aleatoria pueden se caracterizadas (Grimmett and Stirzaker, 2020; Eriksson et
al. 2009).

Media (Primer momento central)

La media o promedio x de un conjunto de datos es una medida de la tendencia central de un conjunto de
numeros. Se encuentra al sumar todos los numeros en el conjunto de datos (X = x1, X2, X3, ..., Xn) Y dividir el
resultado entre el nimero total de valores en el conjunto N, como se describe en (1).

N

1
- E ) (1)
u(Xx) N X;

i=1

Desviacion Estandar (Segundo momento central)

En estadistica, la desviacion estandar o es una medida que se utiliza para cuantificar la variacién o la
dispersién de un conjunto de datos numéricos. Una desviacién estdndar pequefia indica que los valores del
conjunto de datos tienden a estar cerca de su media; por otro lado, una desviacion estandar alta indica que
los datos se dispersan en un rango mas amplio de valores. La desviacion estandar se calcula como se
describe a continuacion:

1 N
o) = === Y [ — k(O @

Asimetria (Tercer momento central)

En probabilidad y estadistica, la asimetria x3 es una medida de la desviacién de la distribucion probabilistica
de un conjunto de datos (X = x4, X2, X3, ..., Xn) aleatorios, respecto a su media. La asimetria probabilistica
puede tomar valores positivos, negativos, cero o indefinidos. Si la asimetria es cero significa que las colas de
ambos lados de la media en una distribucién normal estédn balanceadas en general, teniendo una distribucién
simétrica. Un valor negativo de asimetria indica que los valores de los datos estan desviados hacia la
izquierda, generando una cola mas pronunciada del lado izquierdo de la media. Por otro lado, un valor positivo
de asimetria indica que los datos estan desviados hacia la derecha de la media, generando una cola mas
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pronunciada del lado derecho de la media. La asimetria de un evento aleatorio X = x1, X2, X3, ..., Xn, S€ define
como:

~ BT — HCOT

Hz(X) = 3 ()

((wzLib - ncor)

Curtosis (Cuarto momento central)

La curtosis w4 es una medida de que tan aguda (puntiaguda) o plana es la dispersion de los datos en una
distribucién normal. Los conjuntos de datos con una curtosis alta tienden a tener un pico muy distintivo
alrededor de su media, decrecen rapidamente y tiene colas muy largas. Los conjuntos de datos con baja
curtosis tienden a tener una cresta muy plana en las proximidades de su media. La curtosis de un evento
aleatorio X = x4, X2, X3, ..., Xn, S€ define como:

1
N 1iv=1 i X1

uy(oy = N2l RO @
(FZXalx — nC0OP?)

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, artificial neural networks) se inspiran en los modelos de neuronas
vivas y comunicacion de redes (Deperlioglu and Kose, 2011). Una neurona es un nodo en una ANN que lleva
a cabo la suma de una funcién no lineal para procesar informaciéon. Las conexiones de las neuronas
(conexiones sinapticas) se representan a través de factores de peso en las interconexiones de la red; los
cuales se ajustan durante el proceso de entrenamiento de la red, mediante el cual datos de entrada junto con
sus salidas correspondientes o deseadas son proporcionados a la red en varias iteraciones. En cada
repeticion los pesos se ajustan para obtener una salida cercana a los valores deseados. En una red multi
capa del tipo perceptréon, como se muestra en la Figura 1, hay neuronas especificas para los parametros de
entrada y para las funciones de salidas, y existen neuronas internas a la red (capa oculta) para llevar a cabo
un procesamiento exhaustivo de la informacion.

Fg®
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O

o
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-

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Figura 1. Arquitectura de una red neuronal artificial del tipo perceptrén multi capa.
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Metodologia Propuesta

La Figura 2 muestra la metodologia propuesta para el diagnéstico de barras rotas y desbalance mecanico en
motores de induccion. La sefal de corriente de alimentacion se adquiere durante el estado estable del motor
de induccidn, para evaluar la metodologia propuesta. La sefal de corriente se adquiere utilizando una pinza
amperimétrica; después, la sefial es acondicionada y convertida en una sefal digital en el sistema de
adquisicion de datos (DAS). La sefial discreta resultante es procesada para estimar los cuatro momentos
centrales, la media 4, desviacién estandar o, asimetria y3 y curtosis s, de sus muestras en una computadora
personal (CPU), utilizando el software Matlab 2020a. Finalmente, los cuatro momentos centrales calculados
son utilizados como entradas a un clasificador basado en una ANN del tipo perceptrén, que se encarga de
identificar y clasificar la condicion del motor como sano, con una barra rota (1BRB), con dos barras rotas
(2BRB) o con desbalance mecanico (UNB).
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Figura 2. Metodologia propuesta para la deteccion de barras rotas y desbalance mecdnico en un motor de induccioén.

Experimentacion

La Figura 3 muestra el banco de pruebas utilizado para realizar la experimentacion y evaluacion de la
metodologia propuesta para la deteccion de barras rotas y desbalance en un motor de induccion. Se utilizaron
4 motores distintos, uno en estado sano, otro con una barra rota, uno mas con dos barras rotas y un cuarto
motor con desbalance mecanico; todos ellos de la marca WEG, modelo 00136APE48T, de 1 Hp, con 28
barras y 2 polos. Los motores se conectan a la linea de alimentacion de 220 V ca, 60 Hz. La carga mecanica
que se aplica es la de un alternador ordinario que representa un cuarto de la carga nominal del motor. La
toma de muestras de la sefial de corriente de una de las fases de alimentacion al motor se efectia una vez
que el motor ha alcanzado su estado estable. La sefial de corriente se adquiere utilizando una pinza
amperimétrica modelo i200s de la marca Fluke. La sefial es convertida de analégico a digital utilizando un
convertidor ADS7809, de 16 bits de la compariia Texas Instruments. Se utiliza una frecuencia de muestreo
de 1500 Hz para obtener 4096 muestras durante el estado estable; de esta forma se adquiere mas alla del
décimo armonico de la frecuencia fundamental.
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Figura 3. Banco de pruebas utilizado para la validacion de la metodologia propuesta.

La ruptura de una barra implica una discontinuidad, por lo que no se puede conducir corriente eléctrica entre
sus dos secciones. En este trabajo las barras se rompieron de forma artificial taladrando uno (1BRB) y dos
(2BRB) orificios de 7.938 mm de diametro hasta romper completamente las barras sin dafiar la flecha del
motor. Por otro lado, la condicién de desbalance (UNB) se presenta cuando la carga mecanica del motor no
esta uniformemente distribuida, generando que el centro de masa quede fuera del eje de giro de la flecha del
motor. Para generar esta condicion, se perforé un orificio de 8mm de diametro en uno de los brazos de soporte
de la polea, donde se colocé un tornillo con dos tuercas por cada lado. La masa agregada genera la condicion
de desbalance. Las condiciones de falla mecanica generadas artificialmente se muestran en la Figura 4.

Una Barra Rota (b) Dos Barras Rotas (c) ~ == Desbalance

Figura 4. Fallas generadas artificialmente; (a) una barra rota (1BRB); (b) dos barras rotas (2BRB); (c) desbalance mecdnico (UNB.

Resultados

La Figura 5 muestra las sefiales de corriente durante el estado estable para un motor sano, un motor con una
barra rota, un motor con dos barras rotas y un motor con desbalance mecanico. Las sefiales fueron
normalizadas y escaladas para abarcar la representacion de 16 bits proporcionada por el convertidor
analdgico a digital. Se adquirié la sefial de corriente durante el estado estable de 50 pruebas distintas para
un motor sano y la sefal de corriente durante el estado estable de 50 pruebas distintas para cada una de las
condiciones del motor con falla.
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Figura 5 Seriales de corriente durante el estado estable para un motor sano, un motor con una barra rota, un motor con dos barras rotas y un motor
con desbalance mecdnico.

Analisis Estadistico de los Momentos Centrales

Se realizo un analisis estadistico de cada uno de los momentos centrales obtenidos para las sefiales de
corriente de las 50 pruebas realizadas para cada una de las condiciones de operacién del motor: sano, una
barra rota, dos barras rotas y desbalance mecanico, durante el transitorio de arranque. Se calculé la media
(1) y la desviacion estandar (o) para cada conjunto de datos que contiene los correspondientes valores de
los momentos centrales de cada sefial de corriente, de acuerdo con las ecuaciones (1) y (2), respectivamente.

Los resultados de los correspondientes analisis estadisticos para cada una de las condiciones de operacion
del motor de induccion se muestran en la Figura 6; donde es claro que existe un traslape significativo entre
las regiones de pertenencia, representadas mediante distribuciones Gaussianas, de cada uno de los
momentos centrales en todas las condiciones de operacidon analizadas; por lo tanto, es indispensable la
utilizaciéon de un clasificador que ayude a discernir entre las diferentes condiciones de operacién recibiendo
como entradas los momentos centrales de la sefial de corriente analizada.
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Figura 6 Andlisis estadistico de los momentos centrales de la sefial de corriente para cada una de las condiciones de operacién del motor de induccion
consideradas en este estudio.

Deteccion de Fallas

En la técnica propuesta se utilizé un método de particion (hold-out), donde se realizaron 50 pruebas bajo cada
condicion de operacion. Las primeras 30 pruebas de cada conjunto de datos se utilizaron para entrenar y
validar la red neuronal. Las 20 pruebas restantes en cada condicion se utilizaron para probar la efectividad
del sistema. Las caracteristicas de la red neuronal implementada son:

e Red neuronal prealimentada (feed-forward) con propagacién hacia atrds de errores
(backpropagation).
Algoritmo de entrenamiento de gradiente descendente.
4 nodos de entrada, uno por cada momento central, media, desviacion estandar, asimetria y curtosis,
de la sefial de corriente.
6 neuronas en la capa oculta con una funcion de activacion sigmoidal logaritmica (Log-sigmoid).
4 neuronas en la capa de salida con una funcién de activacién lineal; una por cada condicion de
operacion; Sano, una barra rota (1BRB), dos barras rotas (2BRB) y desbalance mecanico (UNB).

La Figura 7 muestra la matriz de confusion para la validacion del entrenamiento de la red neuronal artificial
propuesta con una efectividad promedio de 96.7%.
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Matriz de Confusion

Validacion
o
c 28 0 1 1 93.3%
3 23.3% 0.0% 0.8% 0.8% 6.7%
®
m
2y 0 30 0 0 100%
g o 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0%
)
gl
B o
4 2 0 29 0 93.5%
8 (0\31 1.7% 0.0% 24.2% 0.0% 6.5%
% 0 0 0 29 100%
5 0.0% 0.0% 0.0% 24.2% 0.0%
93.3% 100% 96.7% 96.7% 96.7%
6.7% 0.0% 3.3% 3.3% 3.3%
Sano 1BRB 2BRB UNB

Clase Deseada

Figura 7 Matriz de confusion de la validacion del entrenamiento de la red neuronal artificial propuesta.

La Figura 8 muestra la matriz de confusién para la etapa de prueba de la red neuronal artificial propuesta, en
la identificacion de las distintas condiciones de operacién del motor de induccién: Sano, una barra rota
(1BRB), dos barras rotas (2BRB) y desbalance mecanico (UNB), con una efectividad promedio de 95%.
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Matriz de Confusioén

Prueba
o
= 18 0 2 0 90.0%
h 22.5% 0.0% 2.5% 0.0% 10.0%
m
Q
S 0 20 0 0 100%
% o 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0%
0]
o
S o
» 1 0 18 0 94.7%
8 aQ 1.3% 0.0% 22.5% 0.0% 5.3%
2 1 0 0 20 95.2%
1.3% 0.0% 0.0% 25.0% 4.8%
90.0% 100% 90.0% 100% 95.0%
10.0% 0.0% 10.0% 0.0% 5.0%

Sano 1BRB 2BRB UNB
Clase Deseada

Figura 8 Matriz de confusion durante la prueba de la red neuronal artificial propuesta.

De los resultados obtenidos se puede observar que la metodologia propuesta para la detecciéon de un motor
sano, un motor con una barra rota (1BRB), un motor con dos barras rotas (2BRB) y un motor con desbalance
mecanico (UNB) tiene una alta efectividad, alcanzando una certidumbre de al menos 90% durante la
identificacion de la condicion operacion del motor de induccién.

Conclusiones

Los motores de induccion representan aproximadamente el 70% del consumo de energia eléctrica en el
sector industrial a nivel mundial. La deteccion temprana de fallas ha atraido la atenciéon de investigadores
durante varios afios ya que los motores de induccién son un elemento fundamental en la cadena productiva.
Por otro lado, la deteccién de fallas en etapas tempranas es dificil ya que los motores contindan trabajando
sin dar algun indicio de dafio, y de no ser atendidas oportunamente, pueden ocasionar dafos a otros equipos,
incrementar los costos de produccion e incluso poner en riesgo la integridad fisica de las personas. En este
trabajo se desarrollé un estudio experimental para detectar fallas como barras rotas y desbalance mecanico
en motores de induccidon mediante el analisis de los 4 momentos centrales estadisticos de la sefial de
corriente durante el estado estable. Se implementd un clasificador basado en una red neuronal simple, del
tipo perceptrén multicapa, que se utilizé para realizar la clasificacion de la condicién de operacion del motor.
Los resultados obtenidos demuestran que la metodologia propuesta es altamente eficiente detectando y
clasificando la condicion de operacién del motor como sano, con una barra rota, con dos barras rotas o con
desbalance mecanico, alcanzando una eficiencia global del 95%. En trabajos posteriores se espera extender
el método propuesto para logran la identificacion de otro tipo de fallas como dafios en baleros, ademas de
las que ya han sido tratadas en este estudio.
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