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Abstract—La deteccion de fallas eléctricas o mecanicas en
motores de induccién ha sido un desafio persistente para el
personal de mantenimiento durante décadas, ya que es crucial
para asegurar la seguridad y la eficiencia econémica de los
procesos industriales. Abordar este desafio requiere disponer
de herramientas y técnicas avanzadas para la identificacion y
diagnéstico de fallos en maquinas eléctricas, asi como sistemas
de alerta temprana que permitan una toma de decisiones agil y
efectiva, este documento analiza los datos de corriente del estator
obtenidos de motores de induccién, tanto sanos como defectuosos,
con el objetivo de desarrollar un método de deteccion de fallas
basado en técnicas de aprendizaje automatico. El propésito es
facilitar la deteccion temprana de fallas en el motor, incluyendo
problemas en el estator, el rotor y los rodamientos. Este estudio
propone indicadores basados en la magnitud de la corriente del
estator del vector espacial para detectar y diagnosticar fallas
en motores de induccion. La efectividad de estos indicadores
se evalué utilizando dos métodos de aprendizaje supervisado.
A través de estudios de casos, este documento demostro6 la alta
precision, simplicidad y solidez del esquema de deteccién de fallas
propuesto para la deteccion de fallas en motores de induccion.
Ademas, con la integracién de la base de datos de conocimiento
de caracteristicas, no se requiere conocimiento previo de los
parametros del motor.

I. INTRODUCCION

Los motores de induccién tienen un uso extenso en diversas
aplicaciones industriales debido a su mantenimiento y robustez
comparativamente bajos. La deteccion temprana de anomalias
eléctricas o mecédnicas en motores de induccién es importante
para garantizar un funcionamiento seguro y econdémico de los
procesos industriales, ya que las fallas normalmente resultan
en pérdidas econdmicas mds significativas que los costos
asociados con la reparacién o el reemplazo del motor. En
particular, las fallas de los motores de induccién se pueden
clasificar en cuatro grupos principales: fallas del estator, fallas
de la jaula del rotor, irregularidades del entre-hierro y fallas
de los cojinetes [1][2].

Las averfas en los rodamientos representan el 41% de
todos los problemas. El 37% de todos los defectos del motor
son causados por fallas de cortocircuito entre espiras en los
devanados del estator. Las barras del rotor dafiadas representan
el 10% de todos los defectos. Los voltajes desequilibrados del
estator [3], la corriente, el par, la reduccién de la eficiencia, las

oscilaciones, la vibracién excesiva, el sobrecalentamiento y la
reduccion del par son todas repercusiones de estos problemas
en los motores de induccién [1], [2].

Las fallas producen uno o mas sintomas que pueden llegar
a ser: tensiones de entre-hierro y corrientes de linea desequili-
bradas, incremento de la componente oscilatoria, disminucién
del par promedio, aumento de pérdidas y reduccién de la
eficiencia, calentamiento excesivo. Para detectar sefales rela-
cionadas con fallas, hasta ahora se han desarrollado numerosos
métodos de diagndstico, estos para identificar las fallas ante-
riores pueden involucrar diferentes de campos de la ciencia y
la tecnologia [4].

Se pueden describir de la siguiente manera:

« Vigilancia de campos electromagnéticos, bobinas alrede-
dor de ejes de motores (deteccion relacionada con el flujo
axial);

o Mediciones de temperatura;

« Reconocimiento por infrarrojos;

o Monitoreo de emisiones de radiofrecuencia;

o Monitoreo de ruidos y vibraciones;

o Andlisis quimico;

o Mediciones de ruido acustico;

o Analisis de forma de corriente del motor;.

En la actualidad, existen dos enfoques principales para resolver
el problema de la deteccién y diagndstico de fallas [2],
[3]. El primero se basa en desarrollar modelos detallados
que describen el comportamiento fisico del sistema. El se-
gundo enfoque emplea herramientas de inteligencia artificial
que permiten analizar datos operativos y descubrir patrones
relacionados con fallas [5], [6]. Los modelos basados en
principios fisicos suelen enfrentar dificultades para representar
con precision sistemas complejos, lo que puede limitar su
rendimiento. Por otro lado, los métodos impulsados por datos
filtran la informacién mds relevante y utilizan algoritmos de
aprendizaje automdtico para diagnosticar y detectar fallas de
manera mds eficaz.

Ha habido una cantidad significativa de investigaciones
en esta area, incluyendo andlisis de vibracién y andlisis de
corriente del motor o andlisis de firma de corriente del motor
[7], [6]. Aunque los métodos de monitoreo térmico y de



vibracién se han empleado durante décadas, la mayoria las in-
vestigaciones previas sobre monitoreo en linea o inspecciones
periédicas de motores de induccidén se basan en andlisis de
corriente del estator, que son bien conocidos por proporcionar
un monitoreo continuo no intrusivo [5], [6].

Los algoritmos de aprendizaje automdtico supervisados se
utilizan ampliamente en métodos de diagndstico y deteccién
de fallas basadas en datos para la clasificacién. Algunos de
los algoritmos mas populares utilizados para el aprendizaje
automadtico supervisado incluye arboles de decision, bosques
aleatorios, maquinas de vectores de soporte y redes neuronales
[6]. El rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico
supervisados se evalda utilizando un conjunto de datos de
prueba independiente del conjunto de datos de entrenamiento.
Las métricas de evaluacién mds comunes para problemas de
clasificaciéon son la exactitud, la precisién y la recuperacion.
Estas métricas se pueden utilizar para comparar diferentes
modelos y ajustar sus pardmetros. La discusion sobre el diag-
nostico de fallas utilizando datos se ha centrado principalmente
en tratar distintas categorias de fallas mediante la utilizacion
de indicadores, junto con una descripcién detallada [6], [7],

[8].
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Fig. 1. Flujo de deteccién y diagnéstico de fallas en maquinas de induccion.

En el transcurso del tiempo se ha hecho revisiones exhaus-
tivas del estado del arte en la deteccién y diagndstico de
fallas en maquinas eléctricas utilizando inteligencia artificial
[4]. Estas compilaciones destacaron elementos significativos,
como el uso de indicadores basados en andlisis en el do-
minio de la frecuencia a través de la transformada rdpida
de Fourier o transformada wavelet para diagnosticar diversos
tipos de fallas en maquinas eléctricas. Este estudio propone
la utilizacién de indicadores basados en el andlisis de la
corriente utilizando la transformada de Park para detectar
distintos tipos de fallas en motores de induccién, aplicando
el algoritmo K-NN de aprendizaje automdtico supervisado.
Se emplean datos experimentales que abarcan una variedad
de condiciones de operacidn, incluyendo diferentes niveles de
potencia, velocidad, voltaje y carga en el eje, con el objetivo
de evaluar la eficacia de estos indicadores en la identificacion
precisa de fallas.

Las principales contribuciones de este trabajo son las sigu-
ientes:

Desarrollo de indicadores estadisticos: Se introducen indi-
cadores basados en la magnitud de la corriente fasorial espacial
para la deteccién temprana de fallas en motores de induccién.

Evaluacién del rendimiento: Se examina la eficacia de los
indicadores propuestos utilizando el algoritmo de clasificacion
K-NN, combinando y evaluando su rendimiento en diferentes
escenarios.

Comparacién con métodos existentes: Se compara la efec-
tividad de los indicadores desarrollados con los resultados
obtenidos mediante la transformada wavelet discreta, desta-
cando las ventajas y limitaciones de cada enfoque.

Este articulo se ha dividido en diferentes secciones La
seccion 2 enumera las fallas y sus causas en los motores
de induccioén. La seccién 3 Se presenta la técnica mediante
algoritmos de aprendizaje para los motores de induccién. La
seccién 4 incluye el monitoreo de condicién y el diagndstico
de fallas basadosen algoritmos de aprendizaje automético la
corroboracion aplicando a motores en fallos y en buen estado.
La Seccién 5 presenta la discusion, las limitaciones y los
alcances futuros de los algoritmos de deteccion de fallas
basados en aprendizaje automatico. Finalmente, la Secta. 6
concluye el trabajo.

II. FALLAS Y CAUSAS

Las fallas en motores de induccién se dividen en mecdnicas
(como problemas en rodamientos y excentricidad) y eléctricas
(defectos en devanados del estator y rotor). Los sintomas in-
cluyen desequilibrio magnético, sobrecalentamiento, aumento
de pérdidas, reduccién de eficiencia y disminucién del par
promedio. Las causas comunes son sobrecarga, exceso de
velocidad, defectos de fabricacion, suciedad, fallos en com-
ponentes, sobrecalentamiento y estrés dieléctrico [2], [9], [3].

A. Fallo en Rodamientos

El rodamiento es uno de los componentes fundamentales en
los motores de induccidn, ya que permite la separacion entre la
parte estacionaria y la parte mévil. Los fallos en el rodamiento
pueden ocurrir por diversas razones, como el desgaste natural,
el envejecimiento, cargas de choque, sobrecalentamiento, de-
sequilibrios o una lubricacién inadecuada. Estos fallos pueden
manifestarse como defectos en la pista de rodadura exterior, la
pista de rodadura interior, las bolas o la pista interna [2][10].

B. Ruptura de la barra del rotor

El disefio del rotor en maquinas de induccion tipo jaula de
ardilla ha permanecido sin cambios significativos, gracias a
que es un disefio robusto [11]. Las fallas en el rotor representan
entre el 5% y el 10% de las fallas totales en los motores de
induccién[1], [2]. Estas fallas son mds comunes en motores
de potencia media o alta que en los de potencia baja, debido a
las elevadas demandas de par de arranque y al estrés térmico.
La presencia de una o varias barras rotas genera un campo
magnético intensificado en las cercanias de la zona defectuosa
del motor de induccién. Esto ocurre por la desmagnetizacién



local causada por la frecuencia de deslizamiento y la corriente
inducida en las ranuras dafiadas del rotor. La densidad de flujo
magnético es mayor cerca del drea afectada. A continuacidn,
se detallan algunas posibles causas del dafio en una barra rota

1. Estrés como el estrés magnético y el estrés térmico
causados por fuerzas electromagnéticas, atraccién magnética
desequilibrada, ruidos, sobrecarga térmica, pérdidas excesivas,
chispas;

2. Tensiones dindmicas;

3. Tensiones mecanicas;

Si se presenta una falla en el rotor de un motor de induccién
de tipo jaula de ardilla, el flujo de corriente en la barra afectada
se verd bloqueado. Como consecuencia, no habrd un campo
magnético disponible cerca de la barra dafiada en el rotor.

C. Fallas Estatoricas

Estos problemas estdn principalmente relacionados con fal-
las en los devanados y en el aislamiento. Pueden manifestarse
como fallas de linea a tierra o de linea a linea, y representan
entre el 30% y el 40% de las fallas reportadas en motores de
induccién [4]. Los factores que contribuyen a las fallas en el
aislamiento del estator incluyen:

1) Descargas eléctricas;

2) Sobrecalentamiento en el devanado, que provoca tem-
peraturas elevadas;

3) Refuerzo inadecuado en el devanado [4].

D. Excentricidad

La distribucién desigual del entre-hierro entre el estator
y el rotor puede causar excentricidad [4][11]. Aunque una
excentricidad pequefia no suele tener un gran impacto, cuando
es significativa, puede provocar una distribucién irregular
del flujo magnético. Esto puede resultar en una atraccion
magnética desequilibrada, que podria llevar al contacto entre el
estator y el rotor. Ademds, la excentricidad provoca diferencias
en las inductancias, generando un flujo magnético desigual en
el entre-hierro y creando frecuencias de falla en la corriente
de linea. La excentricidad en el entre-hierro se clasifica prin-
cipalmente en tres tipos: estdtica, dindmica y excentricidad
mixta.

III. TEORIA DE LOS ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO

La implementacién de estos algoritmos ha contribuido al de-
sarrollo de sistemas eficientes que no requieren conocimientos
previos para operar. Entre los algoritmos cominmente utiliza-
dos en la prediccién y diagndstico de fallas se encuentran
las maquinas de vectores de soporte, el método de k-vecinos
mas cercanos, las redes neuronales artificiales, los arboles de
decision, el clasificador bayesiano, el bosque aleatorio y las
redes neuronales convolucionales [4].

A. El algoritmo de los k-vecinos mds cercanos

El método de k-Vecinos mas cercanos (k-NN) se encuentra
entre las técnicas de aprendizaje automdtico mds sencillas em-
pleadas para problemas de clasificacion. k-NN es un enfoque
no paramétrico y basado en instancias que agrupa elementos
similares. Se clasifica dentro del aprendizaje supervisado y
se usa ampliamente en el reconocimiento de patrones y la
mineria de datos. En este algoritmo, las muestras dentro de
una clase tienden a estar cerca de otras con caracteristicas
similares [4]. Todas las muestras se representan como puntos
en un espacio N-dimensional Rn. La distancia euclidiana
se utiliza para determinar las muestras con similitudes. Sea
una muestra aleatoria x dada por el vector de caracteristicas
ay(x), az(x),. .. a,(x) muestra la distribucién de la muestra
x. La distancia entre dos muestras x; y x; se define como
d(z;,z;), donde:

dasey) =\ Infare) — ar(e)2 ()

La funcién objetivo en k-NN puede ser de valor real o de
valor discreto. Para cada ejemplo de entrenamiento (z, f(x)),
se agrega a la lista de ejemplos de entrenamiento. Para que
se clasifique una instancia de consulta x,. Sea x1,%2,... Tk
las k instancias de muestras de entrenamiento que estin mas
cercanas a x4, entonces [4]:

f(xq) — argmaz,ey Zd(v, fx) )
i=1
donde §(a,b) = 1 si a = by donde (a,b) = 0 en caso
contrario.

IV. MONITOREO DE LA CONDICION BASADO EN
ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO DEL MOTOR
DE INDUCCION

A. Preprocesamiento de datos

La aplicacién de algoritmos de aprendizaje automético en la
supervision de motores de induccién requiere el procesamiento
de datos en bruto. La implementacién de técnicas de inteligen-
cia artificial en aplicaciones reales implica la extraccién de
caracteristicas y la creacién de un vector de caracteristicas
como entrada [4]. Para desarrollar patrones de reconocimiento
de fallas, se realizan andlisis con diferentes indicadores y
relacionarlos entre si y escoger la mejor relacién para la
separacion de datos segun el tipo de falla.

1) Andlisis estadistico de seiiales: Las fallas eléctricas
y mecdnicas produce anomalias en la corrientes de linea
desequilibradas o deformadas lo que es importante analizar
estas formas de onda. Debido a la naturaleza de esta forma
de onda desequilibrada o deformada, las corrientes de linea
solo tienen componentes de secuencia positiva y negativa[6];
Por lo tanto, el vector espacial de corriente, representado
por z_s> = 2@ ei%st 4 \/2[,e~ %<t ge describe a través de
la transformacién a vectores espaciales. Esta transformacion
permite analizar las corrientes en términos de componentes
en un espacio tridimensional. En presencia de anomalias, el



lugar geométrico del vector espacial de corriente del estator
toma la forma de una elipse. Esta elipse refleja las variaciones
en la magnitud y fase de las corrientes, proporcionando infor-
macion sobre el estado operativo del motor de induccidn; estos
componentes se deforman en direcciones opuestas en el plano
complejo, como se muestra en la Figura 2. Los componentes
de secuencia positiva y negativa giran en sentidos contrarios
pero a la misma velocidad. En caso de un desequilibrio, como
una falla por cortocircuito entre espiras, la forma eliptica se
intensifica. La trayectoria de la amplitud del vector espacial
de la corriente, |is|, a lo largo del tiempo, sigue un patrén
significativo [6].

Healthy ITSC with p = 4%

(a) (b) (c)

Fig. 2. Ubicacion del vector espacial de la corriente del estator: (a) interaccion
entre las componentes positivas y negativas del vector espacial; (b) medicion
de un motor de induccién sano; y (c) medicién de un motor de induccién
defectuoso con fallo entre espiras.[6]

La forma de onda del vector espacial de la corriente del
estator ofrece una informacién crucial para la identificacion
de fallas tanto en el estator como en el rotor, asi como para
la deteccion de problemas mecénicos y eléctricos, mediante
la aplicacién de algoritmos de aprendizaje supervisado. Los
indices descriptivos que sintetizan las principales caracteris-
ticas de la sefial son especialmente adecuados para entrenar
estos algoritmos, ya que permiten una clara diferenciacion
entre condiciones operativas normales y aquellas que presentan
defectos. Ademas, estos indices pueden ser fundamentales
para extender la aplicacién de los resultados obtenidos a otras
maquinas similares. En este estudio, se emplean los siguientes
indicadores estadisticos como caracteristicas para el andlisis
[6]:

1) El factor de forma: la raiz cuadrada media (RMS)

dividida por la media del valor absoluto de la sefal.

N
v N k=1 T
= N
% 2= %kl

1) El factor de impulso compara el pico del valor absoluto
(zp) con el nivel medio de la sefial.

3)

Xsr
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- N

& Lt [zl
2) Factor de aclaramiento: el valor pico dividido por el

valor medio al cuadrado de las raices cuadradas de las
amplitudes absolutas.
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1) El factor de cresta: el valor pico dividido por el RMS.
(6)
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Estas caracteristicas resultan ser altamente apropiadas y efi-
caces para entrenar algoritmos de aprendizaje automadtico, ya
que facilitan la capacidad de estos sistemas para identificar
y diferenciar entre el buen funcionamiento y aquellas que
presentan fallos o problemas. Gracias a estas caracteristicas,
los algoritmos pueden aprender a reconocer patrones especi-
ficos que indican el buen estado o el mal funcionamiento del
motor de induccion, mejorando asi su capacidad para realizar
clasificaciones precisas y tomar decisiones informadas.

2) Transformada Wavelet Discreta: La transformada
Wavelet es una técnica avanzada de procesamiento de sefiales
que permite descomponer una sefial en sus componentes de
frecuencia y tiempo de manera simultdnea. Esta herramienta
es ampliamente utilizada en diversas aplicaciones para analizar
tanto sefiales estacionarias como transitorias. Existen dos
enfoques principales para analizar una sefial mediante la trans-
formada Wavelet: el dominio continuo y el dominio discreto.

En el dominio del tiempo, la transformada Wavelet genera
coeficientes que reflejan la similitud entre la sefial original
y la funcién wavelet, lo que permite extraer informacién
significativa de las sefiales. No obstante, su uso requiere mayor
potencia computacional debido a la complejidad del analisis
continuo a diferentes niveles de escala

Por otro lado, en el dominio de la frecuencia la transformada
Wavelet se basa en la descomposicién multiescala, donde la
sefal se divide en diferentes escalas y ubicaciones utilizando
funciones wavelet discretas. Esta técnica permite reducir la
sefal original en una serie de aproximaciones y detalles a dis-
tintas resoluciones. Esta emplea filtros de paso bajo y paso alto
para extraer los coeficientes de sefial detallados y aproximados.
Este proceso de descomposicion se repite de manera recursiva
segln sea necesario para alcanzar la resolucidon deseada. El
nimero de niveles de descomposicién (nls)se determina en
funcién de la relacién entre la frecuencia de muestreo (fs) y
la frecuencia fundamental (f1), calculdndose de la siguiente
manera[12]:

Xcrest =

log(%)

log(2)

La energia de la sefial asociada a cada nivel de descom-
posicion en la transformada Wavelet Discreta se calcula de la
siguiente manera:

nys > int( )+ 1. 7

1) Obtener los Coeficientes de Descomposicién: Primero,
se deben extraer los coeficientes de detalle (D) y los
coeficientes de aproximacién (A) para cada nivel de
descomposicién. Estos coeficientes resultan de aplicar
los filtros de paso bajo y paso alto a la sefial original.

2) Calcular la Energia de los Coeficientes: Para cada con-
junto de coeficientes obtenidos en un nivel especifico, se
calcula la energia sumando el cuadrado de cada coefi-
ciente. Matemdticamente, si ¢; representa un coeficiente



de descomposicién en un nivel dado, la energia E; de
ese nivel se calcula como:

E; = Z |cix|? (8)
%

donde c; ;, son los coeficientes en el nivel 7 y & denota
los diferentes puntos en ese nivel.

3) Repetir para Cada Nivel: Este célculo se repite para cada
nivel de descomposicion, tanto para los coeficientes de
detalle como para los coeficientes de aproximacion. Asi,
se obtiene una representacion de la energia distribuida a
través de las diferentes escalas y resoluciones.

4) Interpretacion de la Energia: La energia calculada en
cada nivel proporciona informacién sobre la cantidad
de informacién contenida en ese nivel especifico de
resolucién. Esto es til para analizar la estructura y los
patrones de la sefial en diferentes escalas, asi como para
identificar caracteristicas relevantes o detectar anoma-
Ifas.

Este procedimiento permite obtener una comprensién detallada
de cémo se distribuye la energia de la sefial en funcién de las
diferentes escalas de la descomposicion wavelet, facilitando
el andlisis y la interpretaciéon de la sefial en contextos de
procesamiento y deteccion de fallas.

Estudios previos han demostrado con éxito la utilizacién
de indicadores para la deteccion de fallas estatdricas, fallas
en rodamientos y fallas en el rotor en motores de induccidn,
empleando la energia calculada en el nivel mds energético de la
descomposicion de la sefial para cada linea de corriente, como
se detalla en [12]. Estos indicadores, denominados S7,Say
Ss, se definen en funcién de la energia obtenida a partir
de la descomposicién de la sefial mediante la Transformada
Wavelet Discreta en el nivel mds energético para cada linea
de corriente. A continuacién, se presentan las definiciones y
descripciones de estos indicadores [12], [6]:

Edia
Sp = — &)
' Ea
Eap
Sy = 10
2= Lo (10)
Edic
S3 = 11
5= B (11)

Cada uno de estos indicadores estd disefiado para capturar
la energia en el nivel de descomposiciéon que mejor refleja
el estado de la miquina en relacién con los tipos de fallas
especificas mencionadas. La implementaciéon y andlisis de
estos indicadores permiten una monitorizacién mds precisa y
efectiva del estado de los motores de induccion, facilitando
la identificaciéon temprana de fallas y la implementacién de
estrategias de mantenimiento preventivo.

B. Deteccion de fallas basada en k-vecinos mds cercanos

El algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN) es un método
de aprendizaje basado en instancias que ha demostrado ser
altamente efectivo en la clasificacion de fallas. A continuacidn,

se explican las razones por las cuales k-NN es una herramienta
valiosa en este contexto:

1) Principio de Funcionamiento: k-NN clasifica una nueva
instancia basdndose en la mayoria de las etiquetas de sus
vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas. Es
decir, cuando se le presenta una nueva muestra, k-NN
busca las k instancias mds cercanas a esta muestra en el
conjunto de datos de entrenamiento y asigna la etiqueta
mds frecuente entre estos vecinos. Esto permite que el
algoritmo haga predicciones basadas en la similitud con
ejemplos previos.

2) Simplicidad y Eficiencia: Una de las grandes ventajas
de k-NN es su simplicidad. No requiere un proceso de
entrenamiento explicito, ya que simplemente almacena
todas las instancias de entrenamiento y realiza calculos
de similitud durante la clasificacion. Esta caracteristica
lo hace especialmente util en aplicaciones de clasifi-
cacion de fallas, donde la rapidez en la evaluacion de
nuevas muestras es crucial.

3) Adaptabilidad a Datos Complejos: k-NN puede manejar
datos complejos y no lineales sin requerir un modelo
paramétrico explicito. Esto es ventajoso en el analisis
de fallas, donde las caracteristicas de las sefiales pueden
variar significativamente y pueden no seguir distribu-
ciones simples.

4) Eficiencia en Clasificacién de Fallas: En problemas de
clasificacién de fallas, k-NN puede identificar patrones
en las caracteristicas extraidas de las sefiales de manera
efectiva. Por ejemplo, en la deteccién de fallas en mo-
tores de induccidn, k-NN puede clasificar distintos tipos
de fallas basdndose en caracteristicas extraidas mediante
transformaciones como la Transformada Wavelet Disc-
reta o indices descriptivos de la energia. Su capacidad
para considerar los vecinos mds cercanos asegura que
las predicciones se basen en instancias similares, lo que
resulta en una clasificacién precisa.

5) Configuracién de Pardmetros: La eficacia de k-NN de-
pende en gran medida de la seleccién adecuada del
nimero de vecinos (k) y de la métrica de distan-
cia utilizada (como Euclidiana, Manhattan, etc.). Una
adecuada eleccion de estos pardmetros puede mejorar
significativamente la precision de la clasificaciéon de
fallas.

En resumen, k-NN es un método robusto y flexible para la
clasificacion de fallas debido a su simplicidad, capacidad para
manejar datos no lineales y eficacia en la clasificacién basada
en la similitud con instancias conocidas. Esto lo convierte en
una herramienta valiosa en el andlisis y diagnéstico de fallas
en sistemas complejos.

V. RESULTADO EXPERIMENTALES, DISCUSION,
LIMITACIONES Y ALCANCES FUTUROS
A. Andlisis experimental

Se emplearon motores de induccién trifasicos que presenta-
ban diversos tipos de fallos, incluyendo fallos entre espiras,



problemas en los rodamientos, defectos en las barras del rotor,
excentricidad y recalentamiento de los bobinados del estator.
Estos motores variaban en potencia, pares de polos, voltaje
y niveles de carga. Para evaluar el comportamiento de los
motores en estas condiciones, se midieron las corrientes de
linea utilizando un analizador de red MEATROL AO-Mi550.
En la Figura 3 se ilustra una de las mediciones realizadas en
un motor de induccién con una potencia de 250 HP, operando
a un voltaje de 460V y conectado a una carga de molino de
bolas. En la Tabla 1 los datos nominales de uno de los motores
registrados. Se recopilaron un total de 15 puntos de operacién
en los que el motor presentaba defectos en los rodamientos, y
también se registraron los puntos de operacién con el motor
en condiciones normales. Para cada punto de operacion, se
document6 la forma de onda de las corrientes de fase del
motor con una frecuencia de muestreo de 8000 puntos por
ciclo.

TABLE I
DETALLES DE PLACA DEL MOTOR DE INDUCCION.
Caracteristicas del Motor de Induccion Detalles
Serie 1LE0001-3BD5
Fabricante Siemens
Potencia 250 HP
Voltaje de Operacion 220/440 V
Conexion AN/
Frecuencia 60 Hz
Numero de Fases 3
Corriente Nominal 285 A

Fig. 3. Pruebas experimentales en campo: (a) Molino de bolas que lo impulsa
un Motor de induccién de 250 Hp a 460V; y (b) Captura de formas de Onda
Corriente.

Se tomo registro de 37 motores de induccién con potencias
nominales van entre 3 y 400 Hp. Para cada caso se tomé
registro de 3 a 7 muestras, considerando mediciones con el
motor con falla y sano. En total 9 motores presentaban falla
tipo I, 17 tipo II, 9 tipo IIl y 2 tipo IV. La Tabla 2 presenta
la informacién nominal de todos los motores utilizados para
construir la base de datos y su respectivo tipo de falla
utilizando cuatro grupos de caracteristicas, a saber, I, II, III
y IV. El conjunto de datos I comprende indicadores asociados

con los motores en buen estado. El conjunto de datos II incluye
motores con fallos en los rodamientos. El conjunto de datos
IIT comprende fallos de tipo estatéricos como un cortocircuito
entre espiras y el conjunto IV son los fallos rotéricos en un
motor de induccién.

TABLE I
REGISTRO Y CARACTERISTICAS NOMINALES DE LOS MOTORES
ELECTRICOS QUE SE REALIZO LAS MEDICIONES ANTES Y DESPUES DE LA
FALLA CON SU RESPECTIVA REPARACION.

[ HP [ EST [ VF [ APL [ PP [ \4 [ Co. [ A
200 1T No Molino 4 460 A 235
250 1 Si Molino 4 460 A 295

5 I | No Bomba Sum 2 [ 2201440 | AJY 7.5
175 11 No Trituradora 4 1 220/440 | AA/A 225
7.5 1I No Banda Trans 2 220440 | AN/A 11
7.5 1I No Banda Trans 2 220/440 AN]Y 12

15 11 No Banda Trans 2 | 220/440 A]Y 22

3 1I No Banda Trans 2 220/440 AN]Y 4.5
40 11 No Banda Trans 2 220/440 A]Y 55
125 11 No Mandibula 2 | 220/440 | AA/A 158
230 | I | No Molino 3 460 A 253
175 | IV | No Molino 3 | 220440 | AA/A | 235
250 1 Si Bomba 2 460 A 285

10 111 Si | Maquina Vibra | 4 | 220/440 AJY 12.5
400 I No Compresor 3 460 A 492

10 11 Si | Maquina Vibra | 4 | 220/440 AJY 12.5
200 1 No Compresor 1 460 A 2453
100 | I Si Mandibula 4 | 220/440 AY 1243
20 1 No Bomba 1 | 220/440 | AA/A | 245

15 11 No | Maquina Vibra | 2 | 220/440 | AA/A | 183
10 11 Si Bomba 2 | 220440 | AA/A | 132
25 11 No Bomba 1 | 220/440 | AA/A | 303
10 11 No Bomba 2 | 220440 | AA/A | 125
30 I | No Bomba 1 | 220/440 | AA/A | 42.32
200 I Si Mandibula 4 460 A 235
300 1 No Compresor 2 460 A 385.6
30 I | No Bomba 1 | 220/440 | AA/A | 432
25 IV | No Molino 2 | 220440 | AAJA | 293
150 11 Si Compresor 2 | 220440 | AA/A | 1957
50 1 No Molino 2 | 220/440 AY 68.3
3 11 No Banda Trans 2 | 220/440 ANY 4.8
10 1 Si Bomba 1 | 220/440 | AA/A | 127
30 11 No Bomba 1 | 220/440 | AA/A | 425
3 1 No Banda Trans 2 | 220440 | AA/A 4.1
15 1 Si Bomba 1 | 220/440 | AA/A | 183
10 I No Bomba 2 [ 220/440 | AAJA ] 122
25 1I Si Molino 2 220/440 | AAA 29.6

B. Resultados y Discusiones

Se utilizaron ciento ochenta y cinco mediciones para el
entrenamiento y la evaluacién de los métodos de clasificacién
obteniendo un conjunto de datos que deben clasificarse en
cuatro grupos (I, IL, IIT y IV), a continuacién se presenta en la
Figura 4 uno de los motores que se analizaron con fallo en los
rodamientos, tomando las formas de onda de corriente antes
después de su reparacion.

Para este conjunto de datos, se calculd los indicadores
estadisticos y la transformada de Wavelet Discreta con los
datos de las formas de onda de corriente de los motores de
induccién a prueba, en la Figura 5 podemos ver la forma de
onda correspondiente al motor de induccién que tiene un fallo
estatorico.



Fig. 4. Motor del Fabricante Wolong 10 HP, 4 pares de polos con fallo en
los rodamientos producido por un falta de mantenimiento preventivo.

FORMA DE ONDA DE CORRIENTES DE FASE

20

151

Corriente de Fase [A]

Corriente de Fase A
Corriente de Fase B
Corriente de Fase C

-20

0.14 0.24 0.26

0.2
Tiempo [Seg]

0.16 0.18

Fig. 5. Forma de onda de las corrientes de fase del Motor del Fabricante
Wolong 10 HP, 4 pares de polos con fallo en los rodamientos.

El siguiente paso implicé el entrenamiento del algoritmo
de clasificacién k-NN con el objetivo de detectar de manera
anticipada fallas que puedan surgir en el futuro. Este proceso
de entrenamiento del método k-NN es fundamental para
mejorar la capacidad del sistema de identificar problemas
potenciales antes de que se conviertan en fallas graves. Al
ajustar y optimizar el algoritmo, se busca asegurar que el
sistema pueda reconocer patrones indicativos de problemas
incipientes con la mayor precisién posible, permitiendo asi
una intervencién proactiva y oportuna, en la Figura 6 se
presenta los respectivos graficos de dispersion para diferentes
combinaciones de indicadores calculados.

Durante el proceso de entrenamiento, se enfocé en maxi-
mizar la precisién del modelo en cada caso, el entrenamiento y
la validacién se la realizo en MATLAB en el cual se dividi6 los
datos de manera correcta con la funcién cvpartition para crear
conjuntos de entrenamiento y validacién, luego se entrend un
modelo de andlisis discriminante lineal usando fitcdiscr y
por ultimo se evalué su rendimiento en el conjunto de prueba.

Aplicando este algoritmo nos permite detectar fallas de
manera temprana, antes de que sea necesario realizar un
mantenimiento correctivo. Asi, al ingresar un nuevo dato en
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Fig. 6. Griéficos de dispersién para diferentes combinaciones de caracteristi-
cas. (a) Factor de impulso, factor de forma y factor de cresta, (b) Factor de
impulso, factor de inclinacion y relacién (c) S1, S2 y S3, y (d) Energia de la
magnitud del vector espacial (||is||), factor de forma y factor de impulso.

el sistema, es posible determinar su pertenencia a un sector
particular y prever posibles fallas, facilitando una intervencién
temprana y evitando problemas mas graves en el futuro.
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Fig. 7. Grafica de dispersion por grupo correspondiente del factor de impulso
y factor de cresta.

Se calcula la matriz de confusién que es una herramienta
utilizada en clasificacidon para evaluar el rendimiento de un
modelo. Contiene la comparacién entre las etiquetas ver-
daderas (conocidas) y las predichas por el modelo. Cada
elemento en la posicién (i,7) indica cudntas muestras que
pertenecen a la clase ¢ fueron clasificadas como la clase j.
Los elementos en la diagonal corresponden a las observaciones
clasificadas correctamente, en la Figura 7, se presenta los
resultados de la matriz de confusion calculada.

De las 285 observaciones de entrenamiento, el 7 % o 13
observaciones estdn mal clasificadas por la funcién de clasifi-
cacion discriminante lineal, esta clasificacién representan las
siguientes categorias de motores:

1) Motores en buen estado : Este grupo incluye motores

que no presentan fallas detectables segtin los indicadores
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Fig. 8. Matriz de confusién del conjunto de entrenamiento de motores de
induccién en buen estado y falla.

utilizados.

2) Motores con fallos en los rodamientos: Este grupo
agrupa los motores que muestran signos de problemas en
los rodamientos, identificados a través de los indicadores
calculados.

3) Motores con fallos en el estator: Los motores clasifica-
dos en este grupo tienen fallos en el estator, como lo
indican los valores de los factores de impulso y cresta.

4) Motores con fallos en el rotor: Este grupo incluye
motores con fallos detectados en el rotor, de acuerdo
con los cdlculos de los indicadores.

Segtin los datos de entrenamiento, la precisién que se deter-
mino es el 95.14, que proporciona una buena referencia para
identificar el estado especifico de los motores, facilitando la
deteccidn precisa de problemas y la intervencién adecuada.

VI. CONCLUSION

Este documento expone un enfoque novedoso para detectar
fallas en maquinas de induccién mediante un algoritmo de
aprendizaje supervisado. La metodologia se basa en indi-
cadores derivados de la magnitud del vector de corriente del
estator. Los resultados obtenidos en los experimentos eviden-
cian la efectividad de los métodos de clasificacién evaluados
por KNN para detectar fallas en los motores de induccion,
independientemente de su porcentaje de carga a la cual es
sometido el motor.

El enfoque propuesto se validé experimentalmente uti-
lizando motores induccién con cortocircuitos en todas las fases
de la mdquina y con varias resistencias de falla, diferentes
estado de fallas en los rodamientos y con motores con fallas
en una de las barras del rotor, ademds de diferentes poten-
cias nominales, estados de carga y tambien impulsados por
variadores de frecuencia.
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