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Resumen

En este trabajo se presenta un algoritmo para diagnosticar fallas entre espiras del estator de motores
de induccion mediante la aplicacion de redes neuronales artificiales (RNA). Los patrones de
entrenamiento de las RNA son obtenidos a partir de un modelo de maquina que permite simular
fallas internas bajo diferentes condiciones de carga y desequilibrio de tensién. Se muestra la
implementacién del método utilizando un analizador de redes eléctricas y un procesador digital de
sefiales (DSP). Los resultados obtenidos experimentalmente en dos motores de 2 HP y 3 HP
permiten concluir la fortaleza del algoritmo al permitir detectar fallas incipientes en motores de
induccién vy la factibilidad de implementacién del mismo a nivel industrial.
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Fault Diagnosis in Induction Motors using Artificial Neuronal
Networks

Abstract

A new algorithm to diagnose inter-turn faults in induction motors based on Artificial Neural Networks
(ANN) is presented in this work. A machine model able to simulate internal faults under different load
conditions and voltage unbalance was implemented and tested, in order to generate the training
patterns of the ANN. An electrical network analyzer and a digital signal processor (DSP) are used to
show the implementation of the method. Experimental results in a 2 HP and 3 HP induction motors
show the robustness of the algorithm allowing detecting incipient faults and its implementation
feasibility in industrial plants.

Keywords: artificial neural networks, induction motors, stator faults, diagnosis
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INTRODUCCION

Los motores eléctricos de induccidn son pieza
fundamental en todo proceso industrial; su
robustez, bajo costo, facil mantenimiento y
versatilidad los han hecho populares con
aplicaciones que van desde artefactos
caseros hasta equipos mas sofisticados de
tipo industrial. Sin embargo, estos motores
tienen sus limitaciones y si son excedidos
resultara en una falla prematura en el estator
o rotor. Una de las fallas que ocurren en el
estator es el cortocircuito entre espiras, la
cual empieza con pocas espiras hasta llegar a
una falla mas severa. Para obtener
informaciéon de la falla, la tendencia es
monitorear la maquina con sensores de
medida de tension y corriente por ser de bajo
costo y no invasivos.

Un importante indicador de falla es la
corriente de secuencia negativa porque se
mantiene aproximadamente constante para
diferentes condiciones de carga, sin embargo,
en la practica este no es el caso porque la
inherente asimetria de la maquina, la Instru-
mentacion y el desbalance de tension,
pueden generar incrementos adicionales en
dicha corriente. Los métodos propuestos en la
literatura para sobrellevar esta dificultad estan
basados en tablas de busqueda de datos y
redes neuronales artificiales (RNA).

Di Stefano et al. (1997) desarrollé una red
neuronal para diagnosticar fallas entre
espiras. Los datos de entrenamiento fueron
obtenidos mediante un modelo basado en la
teoria de vectores espaciales. El indicador de
falla utilizado fue el porcentaje de espiras
falladas. Después de entrenar y validar la red,
el error fue inferior a 2.4%. Aunque el método
es bueno, el inconveniente radica en las
caracteristicas del modelo por ser muy
complejo en implementar.

Filippetti et al.,, (1996), presentd una
arquitectura de red neuronal para detectar
cortocircuitos en el devanado del estator. El
indicador de falla es el porcentaje de espiras
falladas. La estructura de la red fue el
perceptrén multicapa con nueve neuronas en
la capa oculta. Filippetti aunque propone la
red, no presenta los resultados de Ia
aplicacion de la misma.

Tallam et al. (2001), propuso una RNA
utilizando las componentes de secuencia de
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tension y corriente para la deteccion de fallas
entre espiras en un motor de induccion. La
RNA estima la corriente de secuencia
negativa, la cual es utilizada como indicador
de falla. El inconveniente del método se tiene
en la etapa de entrenamiento donde se
requiere un volumen alto de datos experimen-
tales, actividad que se dificulta en la practica
para cada uno de los motores en los que se
implemente el sistema. En el siguiente trabajo
de Tallam et al. (2003), se presenta un
avance en el método anterior eliminando la
etapa de aprendizaje y realizando el
entrenamiento en linea. Sin embargo, cuando
la falla evoluciona lentamente su deteccioén se
hace imposible.

En este trabajo se presenta un nuevo método
para diagnosticar fallas en el estator de
motores de induccion utilizando RNA. A pesar
de utilizar la corriente de secuencia negativa
como indicador de falla tal como Io
presentaron Tallam et al. (2001, 2003); se
elimina la dificultad practica de obtener los
datos experimentales dado que la mayor
parte de los patrones de entrenamiento
provienen de datos de simulacion. Para tal
efecto se implementa en Matlab y se verifica
experimentalmente el modelo desarrollado
por Arkan et al. (2005), considerando varias
condiciones de carga y desequilibrio de
tension.  Finalmente se  muestra la
implementacion experimental mediante un
prototipo disefiado para el monitoreo en linea
del sistema y se presentan los resultados en
dos motores de induccién de 2 Hp y 3 Hp. Se
demuestra la fortaleza del método al poder
detectar fallas incipientes aun en los casos
donde estas fallas evolucionen lentamente.

CORRIENTE DE SECUENCIA NEGATIVA

Las componentes de secuencia de tension y
corriente de un motor de induccién estan
dadas por (Kohler et al., 1992):

Vp Zpp Zpn Zpo| |Ip
Vn|=|Znp Znn Zno |*|In (1)
Vo Zop Zon Zoo| |lo

Donde el indice p, n y o, significan las
secuencia positiva, negativa y cero de los
fasores de tension y corriente respectiva-
mente. Zij representa la impedancia de
secuencia i debido a la secuencia j.
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Fig.1: In versus el porcentaje de carga con
impedancia de falla de 0.3 ohm.

Generalmente el motor es alimentado con tres
fases sin neutro, por lo que la corriente de
secuencia cero, lo, es cero, y la ecuacién (1)
se reduce a:

Ip| |Zpp Zpn l* Vp @)
In Znp Znn Vn

De la ecuacion (2) se observa que In varia
con los cambios en la fuente de potencia, las
asimetrias del motor y la carga. Cuando la
falla ocurre, las impedancias de la matriz
cambian dado que el motor llega a ser
asimétrico. Entonces, la falla, puede ser
detectada comparando In (obtenida con el
motor sano) con In_falla (obtenida con el
motor fallado). La desviacién en la corriente

In, 4in, es el indicador de falla y definida
como:

Aln=1In_ falla—1In (3)

Realizando la simulacion al motor A (ver
anexo), la figura 1, muestra que In es
aproximadamente constante para diferentes
condiciones de carga y se incrementa con el
numero de espiras en corto. La figura 2
muestra como varia la corriente de secuencia
negativa en funcién del nimero de espiras en
cortocircuito para diferentes valores de
resistencia externa (limitadora de la falla). Se
observa que hay una relacién casi lineal entre
In y el porcentaje de falla; dicha corriente es
limitada por la impedancia de falla. La tabla
1, ilustra cdmo cambia In cuando se varia
solamente la fuente de tensién de 0.5% a 3%
de desbalance para un motor sin falla.
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Numero de espiras en corto
Fig. 2: In versus el nUmero de espiras en
corto, motor a plena carga.

Tabla 1: Variaciéon de In para diferentes
desbalances de tensién

Desbalance In Angulo de In

tension (%) (A) (grados)
0.5 0.078 124.67
1.0 0.206 -170.62
1.5 0.230 -77.46
2.0 0.411 -171.49
2.5 0.370 142.62
3.0 0.445 141.31

Los anteriores resultados muestran que en
general para un estado sin falla, In varia con
los desbalances de tension y las asimetrias
en el motor.

MODELO DE SIMULACION DE FALLAS

El modelo desarrollado por Arkan et al. (2005)
fue implementado en este trabajo con el fin de
obtener las componentes de secuencia de la
corriente. El modelo se presenta en forma
resumida en las ecuaciones 5y 6.

[[ash] [ sh ssh shr sh]

AL oo oo i

S ssh S sr )

Al oL o

A l=l0 0 L 0 L |i (5)
r shr sr r His

ol gm0 L oo i

Al lo o oo Lo

Donde: sh hace referencia al devanado en
cortocircuito, rg, es la resistencia del deva-
nado en cortocircuito, Rey €s la resistencia
externa que limita la corriente de cortocircuito,
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Fig. 3: Corrientes de secuencia positiva y
negativa medidas y simuladas, motor de 2 Hp.

Con las siguientes ecuaciones de flujo:

A= [ v = rgishdt

shig
2 = (v —vgh = rgis - r3ig)dt

2 = (v; =i — i)t (6)
2 = [ (w Ay =i )t
%=4m%+ﬂmm

g y d se refieren a ejes de cuadratura y
directo respectivamente, s y r significan
referido al estator y rotor respectivamente, w;
es la velocidad del motor, y 4 es flujo.

El modelo se verifico experimentalmente,
comparando las componentes de secuencia
de la corriente para diferentes condiciones de
carga y desbalance de tensién. Los
resultados para un desbalance de tensién
menor a 1% se ilustran en la figura 3.

METODO PARA DIAGNOSTICAR FALLAS

El esquema de diagnéstico completo se
ilustra en las figura 4 y figura 5, el cual esta
dividido en dos etapas fundamentales: etapa
de aprendizaje y etapa de monitoreo.

Etapa de aprendizaje
El objetivo de esta etapa es caracterizar los

cambios de In en funcion de la carga y las
variaciones de tension. La red neuronal
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implementada es del tipo perceptron multi-
capa (MPL) como se ilustra en la figura 6. La
red tiene 5 variables de entrada y 2 de salida.
Esta red estima In para el motor sano bajo
diferentes condiciones de carga y desequi-
librio de tension. El numero de neuronas de la
capa oculta se estima por ensayo y error
hasta obtener la mejor configuracién de la
red.

Inicio

 Medida de V, 1

[ Calculo componentes }

de secuencia: Vp, Vn. Ip, In

Entrene la RNA:
Entrada: Vp, Vn, Ip
Salida: In

[Determine el nivel de aIerta:]

Alerta > u + k*d

Fig. 4: Esquema de diagnéstico. Etapa de
aprendizaje.

[ Medida de V, |

[ Calculo componentes

de secuencia: Vp, Vn. Ip, In

[ Aplique la RNA para J

estimar: In_est

Calcule:
Alp= In—In_est

Al, > alerta
no

si Jv

FALLA

Fig. 5: Esquema de diagnéstico. Etapa de
monitoreo.
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Fig. 6: Red neuronal implementada.

El esquema para determinar el indicador de
falla (4In) se ilustra en la figura 7. El nivel de
alerta se determina calculando la media, u, y
la desviacion estandar, d, del indicador de
falla (Aln); luego se calculan 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 datos
estaran bajo el limite u+d; el 95% de los datos
estaran bajo el limite u+2d y el 99.7% de los
datos estaran bajo el limite u+3d.

Etapa de monitoreo

En la etapa de monitoreo se registran las
tensiones y corrientes en los terminales del
motor, se calculan las componentes de
secuencia y se evalua la red neuronal. Luego
se calcula Aln y se compara con el nivel de
alerta. Si se cumple que Aln es mayor que el
nivel de alerta, se puede afirmar con algun
nivel de confianza que hay falla (cortocircuito)
en el sistema; en caso contrario, vuelve y se
toman los registros de datos y se evalla
constantemente este indicador.

Cuando el monitoreo se hace en linea, la
evolucion o el control del indicador de falla se
puede hacer a través de graficas de
control CUSUM en linea (Leger et al., 1998).
En este caso, el objetivo es detectar cuando
el indicador de falla tiene un corrimiento de su
valor normal o limite.

APLICACION DEL METODO

Aplicacion mediante simulacion

En la simulacion, se tomaron 1000 datos
aleatorios de la tensidén en cada fase, de los

cuales: 766 se utilizaron para el entrena-
miento, 109 para la evaluacion y 125 para la
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prueba. La carga del motor se varid desde
vacio a plena carga. El modelo propuesto por
Arkan et al.,, (2005) se implementé para
obtener todas las variables eléctricas del
motor sin falla y con falla.

Fuente Motor
Potencia

v

Medida de componentes
de secuencia

In_medido

Vp
—’ +

\7n In_estimado
IALEEG >

Ip
—>

—In

Aln=In

'medido estimado‘

Fig. 7: Determinacién del indicador de falla.

Los algoritmos de entrenamiento aplicados
fueron las variantes del método de
retropopagacion (backpropagation) del
toolbox de Matlab (Demuth y Beale, 1998):
Levenberg -Marquardt (trainlm) y Levenberg-
Marquardt Optimization (trainbr).

En la tabla 2, se observa el error de
entrenamiento de la red neuronal, la media y
la desviacién estandar del indicador de falla
Aln. La topologia de la red seleccionada fue la
5-2 porque presenta el menor error en la
media y desviacion estandar. Los limites de
alarma se observan en la figura 8. La
aplicacion de la RNA con falla se ilustra en la
figura 9, con diferentes resistencias externas
limitadoras de falla.

Aplicacion experimental utilizando analizador
de redes

El montaje experimental utilizado para la
validacion del modelo y la verificacion del
esquema de diagnodstico se muestra en la
figura 10. Durante el registro de las variables
eléctricas del motor a plena carga, se vario la
fuente de potencia con pequefios desequili-
brios de tensién  (menor a 3%) simulando
las variaciones tipicas reales. Se registraron
861 datos.

109



Diagnéstico de Fallas en Motores de Induccion Villada

Tabla 2. Resultados de la simulacion del entrenamiento de la red neuronal para diferentes
condiciones de carga

Algoritmos de entrenamiento derivados del método retropropagacion

Trainbr Trainlm
Capa | Capa | Capa . Desviacion . Desviacion
entrada | oculta | salida Error d_e Media estandar de Error d_e Media estandar de
entrenamiento | de Aln Aln entrenamiento | de Aln Aln
5 0 2 0.009972 0.0004017| 0.0002315 0.08311 0.1076 0.0656
5 3 2 0.001000 0.0005477| 0.0003639 18.4402 0.4356 0.2082
5 5 2 0.002000 0.0009468 | 0.0006384 5.0135 0.3681 0.2485
5 10 2 0.000997 0.0006154| 0.0005063 3.5448 0.3703 0.2315
El sensado de la tension se hizo con un
3 divisor de tension resistivo y amplificadores
— 5| Alarma > u+3d de aislamiento de AD202, estos dispositivos
Z ' =11mA proporcionan aislamiento galvanico de 2000V
= 5] Alarma > u+2d y una distorsion maxima de 0.25%.
‘:;‘ =0.63mA
v 60
()
'S —o—Sinfalla
% ':E‘ 50 1 —X¥—Confalla Rext =15 ohm '
% E —A—Confalla Rext=0.5 ohm
= o 401 _5 Confalla Rext=02 ohm
© A
T @ 30
1 21 41 61 81 101 121 °
Nimero de datos de prueba ‘% 20
(&)
'-é Limite de alarma
Fig. 8: Limites de alarma para motor de 2Hp. = 10 / >0.0011 A
Luego de terminar los registros, se procedio a 0b—obo——— o

realizar los ensayos de cortocircuito. Para ello
se utilizaron resistencias externas para limitar
la corriente de cortocircuito.

Después de entrenar y evaluar la red
neuronal, se selecciond la red con estructura:
5-10-2. La tabla 3, ilustra los resultados. El
limite de alarma y la aplicacion de la red
neuronal para varias espiras en corto se
ilustran en la figura 11 y figura 12
respectivamente.

Aplicacion experimental utilizando prototipo
digital

Para medir las componentes de secuencia en
linea, disenamos un prototipo utilizando un
procesador de sefiales digitales (DSP por sus
siglas en ingles), cuyas componentes
principales se ilustran en la figura 13.

El sensado de la corriente se hizo con pin-
zas amperimétricas marca fluke de 100mV/A.
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Namero de espiras en corto

Fig. 9. Aplicacion de la RNA con falla entre
espiras. Motor de 2 Hp a plena carga.

la

Motor
Induccioén

DD, b

Analizador de redes
o DSP

Fig. 10: Montaje experimental.

El sistema de acondicionamiento adecua las
sefales provenientes de los sensores de
tensién y corriente para ser capturadas en
forma adecuada por el conversor analogo
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Tabla 3: Resultados experimentales del entrenamiento de la red neuronal, motor a plena carga

Algoritmos de entrenamiento derivados del método de retropropagacion
Trainbr Trainlm
Capa | Capa | Capa . Desviacion . Desviacion
entrada | oculta | salida Error d.e Media estandar de Error d_e Media estandar de
entrenamiento| de Aln Aln entrenamiento | de Aln AlN
5 0 2 0.006176 0.00312 0.00169 3.64E-05 0.0092 0.0050
5 3 2 0.006162 0.00279 0.00176 1.42E-05 0.0060 0.0036
5 5 2 0.00492 0.00270 0.00175 1.31E-05 0.0034 0.0058
5 10 2 0.003728 0.002785 0.00199 1.21E-05 0.0061 0.0064
20
— 120
— _ ~ 100 —X%— Con falla Rext=0.275 ohm
© =8mA . <
= 12 Media c —~A— Con falla Rext =0.22 ohm
S l =279 mA 'E' 80 | ——H8—_Con falla Rext =0.095 ohm
° | = = = = Limite de alarma > 8 mA
c 8 R
g g
T 4] o
- ©
©
2
0 E

1 21 41 61 81 101
Nimero de datos de prueba

Fig. 11: Desempenfo del indicador de falla
(4In) sin falla. Motor de 2 Hp a plena carga.

digital (ADC) en la DSP. Una de las
adecuaciones es el filtrado de altas frecuen-
cias para cumplir con el teorema del muestreo
de Nyquist. La DSP se encarga de configurar
y ejecutar la captura de las sefales de tension
y corriente, procesar los datos capturados vy
realizar la comunicacién con el PC por medio
de una interfaz serial RS-232. EI PC hace las
veces de Interfaz de usuario con el prototipo.
Por medio de una interfaz grafica en Matlab el
usuario puede configurar diversos parametros
de la captura de sefales, visualizar y salvar
los resultados generados en la DSP.

En esta aplicacion se utilizé un motor de 3Hp
(motor B), jaula de ardilla, conexion doble
estrella, como se ilustra en el anexo.
Después de entrenar la RNA con datos
simulados y medidos se encontré que la
mejor estructura correspondié a una red 5-2.
Luego se realizaron varios cortocircuitos sin
limitacion de resistencias externas. La
impedancia de falla fue aproximadamente de
0.088Q. Los resultados se ilustran en la
figura 14.
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Numero de espiras en corto

Fig. 12: Aplicacion de la red neuronal 5-10-2
con falla entre espiras y datos experimen-
tales. Motor de 2 Hp a plena carga.

Sensores RAM 128K x 16bit
Tension ﬁ

l> Sistema de DSP
acondicionamiento || 56F8357 @g
de sefales PC
Sensores
Corriente

Fig. 13: Arquitectura del prototipo
implementado

Los resultados anteriores muestran que la
evaluacién de la red neuronal con los datos
de prueba establece el marco de referencia
para determinar los limites de alarma de posi-
bles fallas. Estos limites dependen de la
precision de la red neuronal, permitiendo
detectar de forma confiable fallas a partir de
dos espiras.
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0.5
n =espiras en corto n=4
04 M
n=3
0.3 -

o
)
‘

o
=

Indicador de falla[ A ]

61 81 101 121
Tiempo[s]

Fig. 14: Implementacion experimental en

prototipo utilizando DSP. Motor de 3Hp a 82%

de carga y fallas entre espiras.

ANEXO

Parametros de los motores utilizados en los

experimentos

Motor A — Estrella
simple

Motor B — estrella
Doble

Potencia = 2Hp

N = 256 espiras por
fase

Potencia = 3Hp

V =220 Vrms V =220 Vrms
f=60Hz f=60Hz
P=4 P=4

J =0.03 kg.m? J =0.04 kg.m?

N = 102 espiras por
cada camino en

Xs=1.998 Q paralelo
Xr=1.998 Q Xs =1.5068 Q
Xm =63.168 Q Xr=1.5068 Q
Rs=1.414 Q Xm =27.810 Q
Rr=0.947 Q Rs =0.720 Q
Rr=0.7817 Q

CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd un nuevo método
para diagnosticar fallas en el estator de
motores de induccion utilizando RNA. Para tal
efecto, se implementé en Matlab y se verificd
experimentalmente un modelo de motor de
induccion que permite simular el comporta-
miento del motor bajo diferentes condiciones
de carga y desequilibrio de tension. Se mostré
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la facilidad de aplicacién del sistema en la
industria mediante un analizador de redes
eléctricas o utilizando un prototipo digital. Los
resultados experimentales demuestran la
fortaleza del método al poder detectar de
forma confiable fallas incipientes, aun en los
casos donde dichas fallas evolucionen
lentamente.
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