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RESUMEN

La maguina eléctrica es un importants alemants en la industria de produccidn, en particular los
motores de induccidn. En tados los procesos en los gue la maguina esta involucrada se hace
necesaria Implementar técnicas da diagnostice paras deteclar posibles fallas en dichas
macuinas, Un tipo de falla en Ios matores de inducciin es el cortocireuito entre espiras del
estator, el cual es imprescindible detactarlo a lempo para evitar tanto el dafo completo del
motar come el paro indeseadn del proceso. En esle lrabajo se presenta la aplicacion de las
redes neuronales artificiales {RMNA) al diagnostico de fallas entre espiras del estator en motores
deinduccian. Elindicador de falla es la diferencia de la corriente de secuencia negativa con falla
ysinfalla. Sedescriha el matodo y se presentan los resultades de la aplicacion experimental a
un motar de induccidn de @ Hp y de 3Hp, los cuales se han acondicionado para realizar corta
entre espiras.  El método implementado, puede ser faciimente aplicado a nivel industrial
utilizando un analizadar de redes lrilasico v una tenica de control o vigilancla del indicadar de
falla,

PALABRAS CLAVE: Molor de induccion, diagnastico, fallas en el estator, redes neuronales,
corrienta da sacusnoia negaliva.

Diagnosis of failures in the stator
of induction motors through artificial
intelligence techniques

ABSTRACT

The electric machine is an impartant element in lhe production industry, particularly Induction
matars.  In all processes in which the machine is involved, it is necessary to implement
diagnosis techniques to datect possible failures f breakdowns in those machines, A type of
failure in induction motars is the short circuil bebveen windings of the stator which is of utmaost
importance to detect and to avaid an time noel enly complete damage to the motor, but also to
avoid an undesired process stop. This wark presents the application of Arificial Neuranal
Metworks (ANRs) for the diagnasis of failures amoeng the windings of the stator in induction
moters, The failure indicator is the difference of negalive sequence current with and without
failure. Herein, we describe the method and present the results of the experimental application
an a 2-HP induction mater and a 3=-HP mduction molor, which were set up to produce a shart
clreuit among the windings. The implemenled method may be casily applied at the industrial
level by using a thres-phase network analyzer and a control technigue or maonitaring of the
failure indicator.

KEYWORDS: |Induction motar, disgnosis, failures in the stator, neuronal networks, negative
seqUence currant.
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1. INTRODUCCION

Los motores eléctricos son pieza fundamental en
tode proceso industrial, su robustez, bajo costo,
facil mantenimiento y versatilidad los han hecho
populares, con aplicacionas que wvan desde
arlefactos caseros hasta equipos mas
sofisticados de tipo industrial.  Sin embargo, los
motores tienen sus limitaciones y si son
excedidas resultara en una falla prematura en el
astator o rotor. Una de las fallas que ocurren an al
estalor es el cortocircuitn entre espiras, la cual
tmpieza con pocas espiras hasta llegara unafalla
mas scvera. Las fallas en las bobinas del estator
constituyen un 26-36% del total de los problamas
en los motores [ 1]. Para ablener informacisn de la
falla, la tendencia es monitorear la maguina con
sensores de medida de tension y corrienta por ser
de bajo costo y no Invasivos,

Diferentes métodos de dimgndstico se han
desarrollado, sobre todo métodos para detectar la
falla en la etapa inicial; algunas son aplizadas
eslando el motor fuera de servicio v otras estando
el motor en funcionamiento. Fntre los diferentes
metodos aplicados tenemos las lécnicas
tradicionales comao el analisis de vibraciones: las
lecnicas emergentes como analisis espectral da
cormienle, analisis de flujo axial de dispersién y la
inteligencia arlificial.

Las técnicas emergenles como la Inteligencia
Artificial, en particular las RNA estan siendo
aplicadas al diagnostice de fallas en los motores
electricos [2], principalmente porque no se
necesita conocer el proceso fisico del sistema en
sl mismo, es suficiente realizar un mapeo de las
varables de entrada y salida de dicho sistema. La
complejidad de las técnicas aplicadas en linea se
debe a las variaciones de |a carga del motor v las
variaciones de la fuente de alimentacién.  La
tecnica implementada en este articulo elimina
esle problema considerando una etapa inicial
como aprendizajs en la cual el esquema
implementado "aprende” las posibles variacionas
del sisterma antes de que ocurra la falla,

Cn este articuln, un método para detectar falla
grtre espiras del eslator es presentado, |a
corfianie de secuencia negaliva es utilizada como
indicadar de falla, se presentan los resultados de
la aplicacién experimental a dos motores de
induccion de 2 Hp v 3 Hp, los cuales se han
condicionado para realizar corto entre espiras,
también s& presenta ¢l disefic de un prototipo
digital para &l monitorec en linea del sistema

implementado.

2. METODOIMPLEMENTADO

El esquema de diagndstico complato se ilustra en
la figura 1. Esle esquema estd divido en dos
partes fundamentales: |a primera es la etapa de
aprendizaje yla segunda en |a etapa de monitoren
o implementacion practica. A continuacion se
describiran cada una de estas etapas.

2.1. EtapadeAprendizaja

El cbjetivo de esta etapa es caraclerizar las
posibles variaciones de la corriente de secusncia
negativa, In, en funcion de |a carga vy las
variaciones de |a fuente de tension,
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Figura 1. Ezsguama de diagndstico Je falla antre BERiras dol
eslaton

2.1.1 Medida de Corrientes y Tensiones
Fasaoriales.

La medida de la tension y corriente se realiza con
un analizador de redes trifasico o con un sistema
de medida enlinea, Eltiempo de medida es dificil
fe establecer, sobra todo =i las condiciones de
Irabajo del motor son muy variables. En general |a
tension y comientes fasoriales se deben medir
minimo durante una semana, la frecuencia de
muestreo depende del equipo que se disponga; si
se utiliza un analizador de redes, la frecuencia
debe ser baja, porejemplo: 1, 2, 3, 4 8 5 minutos.
Bajo esta condicidn se tendrian inicialmente
10080, 5040, 3360, 2520, 2016 datos semanales,
respectivaments. No es necesario obtener todas
las posibles variaciones de la carga ni de Iz
tensicin, se deben aprovechar las habilidades de
interpolacian de la red neuronal.
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En la mayoria de los procesos induslriales, la
carga tiene un pequefio rango de variacion, en
estos casos, se puede disminuir el tiempo de
medida o la frecuencia de muestreo.

2.1.2 Caleulo de fas componentes de
secuencia.

Daespuas de medir las tensiones y corrienlas en
las tres fases, se caloulan las componentes de
secuencia utilizando la ecuacion (1).
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Donde el indice p. n vy o, significan de secuancia
posiliva, negativa y cera de |a tension y corriente,
respectivamente. ¢ = explj2n/3)

2.2 Determinacion dela Red Neuronal.

La red neurcnal implementada es del tipo MPL, la
cual estima las wvariaciones de la corriente de
secuencia negativa, /n, en funcion de la lensiin
de sscuencia posiliva y negativa, Vin, Vi, v la
comiente de secuencia positiva, fo. La red
neuronal implementada se ilustra en la figura 2, la
cual tiene 5 variables de entrada y 2 de salida,
Esla red sslima la corienls de secuencia negativa
estando el motor sano (etapa de aprendizaje)
para diferentes condiciones de carga v
desbalance. La no linealidad del motor v la
asimelria en los sensores de medida también
estan incluidas en la medida de dicha corriente,
dado que la red se entrena con los datos medidos,
El nimerc de neuronas de la capa oculla =e
pslima por ensayo y error hasla oblenar la mejor
configuracién de lared.
u
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Figura 2. Red neamonal inplemantacsa.

2.2.1 Determinacion del indicador de falla.

La diferencia entre |a corriente de-secuencia
negativa con falla y sin falla es el indicador de falla,

AN, y esta dado por:

Afn=1In_ fallu—1In (£)
El esquema para determinar el indicador de falla
(A seilustraenlafigura 3.
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Figura 3, Esquama para daterminar ol indicador defalla & .
2.2.2 Determinacionde los niveles de alerta.

El nivel de alerta o alarma es el Gltimo paso a
realizar en la etapa inicial del esquema de
diagnostico.  Para detsclar fallas con poco
numeroe de espiras en corta, el nivel de alarma
debe ser pequefio (menor a 10mA para 2l motor 1
y menaor a 40mA para el motor 2), para ello, se
deben realizar los siguisntes pasos:

Entrenar la red neuronal ebtenienda en lo posible
un errer de entrenamiento pequefio.

'Evaluar la red neuronal con todos los datos de
prueba para estimar el indicador de falla (A /7).
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« Caraficar ¥ anallzar el Indicador de falla: A

In_medida - In_estimada. Donde A In_medida
es la corriente de secuencia negaliva medida y
In_estimada esla corriente de secuencia negativa
estimada por la red neuronal.

= Determinar la media, u, la desviacion estandar,
d, v calcular los niveles de alerta: u+d, u+2d y
u+3d. La sensibilidad para detectar la falla
depende de estos limites; aproximadamente el
68% de los dalos eslaran bajo el limite v+d)
aproximadamente el 95% de los dalos eslaran
bajo el limite u+2d v aproximadamente el 99.7%,
de los datos estaran bajo el limite wu+3d.

2.3 Etapa de Monitoreo

En esta etapa, se toman registros de las tensiones
y comienies en los terminales del motor; se
calculan las componentes de secuencia y se
aplica la red neuronal. Se calcula A fr1 v se
compara con el nivel de alerta. Si se cumple que:
A In = nivel de alerla, se liene una indicacion de
falla, en caso contrario, vuelve v se loman los
registros de datos y se evallda constantemente
asle indicador.

La frecuencia de la medida depende el
instrumento que se tenga. Si se dispone de un
analizador de redes, la frecuencia de muestreo
puede ser de 1 a 5 minulos. También se puede
utilizar equipos menes costosos de fijacion en
tablero de distribucién que simplemente midan las
componentes de secuencia de la tensién vy
corrignte vy que tengan sistema de lectura remota;
el algoritmo puede ser implamentado en
programas como Matlab u otro simitar que permita
la lectura de datos.

La evolucian en el tiempo o el contral se puede
implementar a través de graficas de control
CUSUM [3]enlinea.

3. INTEGRANDO EL SISTEMA DE
DIAGNOSTICO EN UN
PROTOTIPO - DIGITAL

Para medir las componanies de sscuencia en
linga, disefamos un prototipo  utilizando un
procesador de sefales digitales (DSP por sus

siglas en Ingles), cuyas caracteristicas ss
relacionan a continuacian.

3.1 Arquitectura del Prototipo

Las componentes principales del prototipo se
ilustran en lafigura 4.

. Sensoras de lension y corriente

* Sistema de Acondicionamiento de
Sefigles

. Procesador de Sefiales Digitales

. Memaoria RAM

. Computador Personal (PC)
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Figura 4. Arquitectura del protatipo implemeniade

3.2 Sensores de Tension y Corriente

Para sensar la comiente se uflilizaron pinzas
amperimétricas marca fluke de 100mVW/A. Para el
sansado de |a tensidén se wlilizé un divisor de
voltaje resistive (resistencias R2 v R3) vy
amplificadores de aislamiento de AD20Z2 de
Analog Devices. Estos dispositivos proparcionan
aislamiento galvanico de 2000V vy una distorsion
maxima de 0.25%, el dispositivo OP777 funciona
como buffer para acople de impedancias. La
figura 5, muestra el clrouito de sensado de la
ten=icn
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Figiura 5 Sistema de sensado do lensidn y cormenls




Prispmcatice de fallas en el estator de motores de induccidn mediante tdenicas de inelipencia actificial

3.3 Sistemas de acondicionamiento

de Serfiales

Esle sizlema acondicions v adecua las senales
provenientes de los sensores de tension y
corfiente para ser capturadas en forma adecuada
por el conversor analogo digital (ADC) en el DSP,
Enlre las adecuacionss realizadas eslan la
amplificacidn y desplazamiento en el nivel de la
tension para gue las sefiales entren en el rango
del ADC {0-3Y); v filtrado de altas frecuencias
parg cumplir con el lsorema del muesireo de
Myquist. Entre las caracteristicas del sistema de
acondicionamiento tenemos:

* Seis canales de medida, lres para tension y lres
para corrients,

Filtros pasa-bajos con frecuencia de corte
controlada digitalmente por DSP. La Frecusncia
de corte se puede variar entre 100Hz y B4KHz.

-Amplificadores con ganancia controlada
digitalmente por DSP. La ganancia puede variar
entre 0.1 v 10.1. Esta caracteristica le permite al
prototipo adecuarse a varias tensiones de voltaje
de entrada y diferentes pinzas amperimatricas,

3.4 Procesador Digital de Sefales (DSFP}

Como unidad de procesamiento de los datos se
utiliza un DSP de 18-hit de la familia S8F3300 de
Freescale Semiconductors, el cual se encarga de
configurar y ejecutar la captura de las sefales de

tension y corriente, procesar los datos capturados
yrealizar la comunicacion con el PC.

El procesamiento realizado en el DSP consiste
basicamente en estimar los parametros de
amplitud v angulo de cada una de las fases de
lension vy corrienle sensadas, calcular las
componentes de secuencia ¥ ejecutar la red
neuronal. El OSF se comunica con el PC por
medio de unainterfaz serial R5-232, por medio de
la cual envia los resullados oblemdos y recibe
parametros de configuracion de los procesos a
gjecutar.

3.5 Memoria RAM

El procesamiento de los datos exige la utilizacion
de una gran cantidad de memoria, lo cual hace
insuficiente la memaoria interna en el DSP. Un
modulo de memoria externa de 128K x 1Bhit
soluciona el problema y nos da gran libertad en el
precesamiento de los datos.

3.6 Computador Personal (PC)

El FC hace las veces de Interfaz de usuario con gl
prototipo. Por medio de una interfaz grafica en
Matlab el usuario puede configurar diversos
paramelros de la captura de senales, visualizar y
salvarlos resultados generados en el D3P

4. RESULTADOS

4.1 Utllizando Analizador de Redes
Aplivando el anlerior  procedimienio a  nivel
experimental, durante el registro de las variables
eléotricas del motor a plena carga, se varo |a
fuente de potencia realizando desbalance de
lensiones paqueios (manor a 3%) simulando las
variaciones tipicas reales. Se registraron 861
datos. Luego de terminar los registros, se
procedio a realizar los ensayos de corlocircuilo.
Fara elle se ulilizaron resizlencias extemas para
limitar la carriente de cortocircuito. Las
caracteristicas del motor de 2Hp (motor 1)
utilizado se relacionan en el anexo.

La red neuronal se entrend con el algoritmao
retropropagacion y la que mejor precision tuvo fue
la estructura: 5-10-2 con |a variante del algoritmo
anterior: Levenberg-Marquardl Oplimizalion
(trainbr de Matlab), [4]. En la tabla 1, observamos
el error de entrenamiento de la red neuronal, la
media y 1a desviacién estandar del indicador de
falla In. Lavariacion del indicador de falla {In} con
al limile de alerta se iluslea en la figura 6 v la
aplicacion de la red con falla se ilustra en la figura
7

13
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Tabla 1, Resullados de simulacicn dol entrenamients de ko red nouronal @ plena carga (Wotor 1)

Alguntmns de entrenamiento denvadus dei retmprupagaclén

Numern de naumnas |
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Figura A, Resultados dal prototipo, aplicande la red nauronal
5% con falla entre espiras con datos experimentales Maotor 2,
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4.2 Utilizando Prototipo

En esta aplicacion se utilizd un motor de 3Hp
{motor 2), jaula de ardilla conexidn doble estrella,
como se ilustra en el anexo. Inicialmente se inicio
el prototipo en modao; andlisis, v se registraron 603
datos, |a red neuronal seleccionada tuvo la
estructura 5-2, con algorilmo relropropagacian.
Luego de entrenar la red, se inicid el prototipo en
modao: red neuronal, v se realizaron varios
corfocircuitos sin limitacion de resistencias
exlernas, la impedancia de falla fue
aproximadamente 0.088. Los resultados se
ilustran enlafigura 8.

4.3 Analisis de Resultados

Los resultados experimentales muestran que es
posible diagnosticar la falla entre espiras del
estator aplicando RMNA, La evaluacian de la RNA
con los datos de prueba establece el marco de
referencia para los limites de alarma de posibles
fallas entre espiras. El limite de la alarma es un
paramelro importanta y depende de la precision
de la red neuranal, por lo gue el error en el periodo
de entrenamiento debe ser pequefio. La
severidad de la falla no =olo es afecltada por sl
namears de espiras =i ono por la impedancia
asociada alamisma.

5. CONCLUSIONES

El método implementado es prometedar y puede
ser aplicade a nivel industrial, utilizando
simplemente un analizador de redes trifasico v
alguna técnica de vigilancia de la lendencia del
indicadorde falla.
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El experimento mostrd que se puede diagnosticar
la falla entre espiras del eslalor, pero tambien
moslrd la dificullad en predecir una espira fallada
porgue son varias variables gue estan en juego: la
precision de la red neuronal, el establecimienlo
del limita de alarma, |a precision an la medida v la
paquenia coriente de secuencia negativa a una
espira fallada.

6. ANEXO

Parametros de los motores utilizados en los
experimentos.

Matar 1 — Simple estrella Motor 2 - Doble estrella

Potencia = ZHp
W= 2R0 Vs

Potencia = 3Hp
W= 220 \Vrms

[—&0Hz f=60Hz

P=4 . P=4

J = 0.03 kam’ J=0.04 kg.m®

N = 256 espiras por fase M= 102 espirgs por cada

nm=1.4988 Y caming en paralelo

Xr=1.9087 *s=1.5068 7

Xm=g83168 7 Xr=1.5068 7

Rs=14147 ¥m=27.6107

Rr = 0.0947 7 Re=07207%
Rr=0.7817 %
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