TECNICAS PARA LA DETECCION DE FALLAS EN MAQUINAS ELECTRICAS
ROTATIVAS DE CORRIENTE ALTERNA USANDO TECNOLOGIAS DE LA
INDUSTRIA 4.0.

JUAN SEBASTIAN CARDONA GARCIA

FUNDACION UNIVERSITARIA LUMEN GENTIUM
FACULTAD DE CIENCAS BASICAS E INGENIERIA
PROGRAMA DE INGENIERIA DE SISTEMAS UNIBAGUE
SANTIAGO DE CALI
2023



TECNICAS PARA LA DETECCION DE FALLAS EN MAQUINAS ELECTRICAS
ROTATIVAS DE CORRIENTE ALTERNA USANDO TECNOLOGIAS DE LA
INDUSTRIA 4.0.

JUAN SEBASTIAN CARDONA GARCIA

Trabajo de grado para optar al titulo de Ingeniero de sistemas

Director
BRYAN GARCIA

FUNDACION UNIVERSITARIA LUMEN GENTIUM
FACULTAD DE CIENCAS BASICAS E INGENIERIA
PROGRAMA DE INGENIERIA DE SISTEMAS UNIBAGUE
SANTIAGO DE CALI
2023



Nota de aceptacion:

Aprobado por el Comité de Grado en
cumplimiento de los requisitos exigidos por
la Fundacién Universitaria Lumen Gentium
para optar al titulo de:

Jurado

Jurado

Santiago de Cali,20 noviembre de 2023



CONTENIDO

INTRODUCCION

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 FORMULACION DEL PROBLEMA

1.2 SISTEMATIZACION

JUSTIFICACION

1.3 ALCANCE

1.4 LIMITACIONES

OBJETIVOS

1.5 GENERAL

1.6 ESPECIFICOS

MARCO REFERENCIAL

1.7 MARCO TEORICO

1.7.1 Fallas comunes en un turbogenerador

1.7.2 Etapas de la captura de imagenes en la vision artificial

pag.

15

16
17

18

19
19

20

21
21

21

22
22
22

23



1.7.3 Componentes para la captura de imagenes usados en la vision artificial

1.7.4 Herramientas basicas para el procesamiento de sefiales

1.7.5 Algoritmos basicos de inteligencia artificial

1.8 MARCO CONCEPTUAL

1.8.1 Inteligencia artificial

1.8.2 Productos inteligentes

1.8.3 Innovacion inteligente

1.8.4 Cadenas de suministros inteligentes
1.8.5 Fabrica inteligente

1.8.6 Industria 4.0

1.8.7 Procesamiento de sefales
1.8.8 Procesamiento de imagenes
1.8.9 Maquina eléctrica rotativa
1.9 MARCO CONTEXTUAL

1.10 MARCO LEGAL

METODOLOGIA
1.11 TIPO DE ESTUDIO

1.12 METODO DE INVESTIGACION

24

25

26

26

26

27

27

27

28

28

28

28

29

29

30

31

31

31



1.13 FUENTES Y TECNICAS DE RECOLECCION

1.14 TRATAMIENTO DE LA INFORMACION

DESARROLLO PRIMER OBJETIVO

1.15 TECNOLOGIAS USADAS PARA LA DETECCION DE FALLAS
1.15.1 Vision artificial

1.15.2 Machine learning

1.15.3 Procesamiento de sefales

DESARROLLO SEGUNDO OBJETIVO

1.16 TECNICAS DE CAPTURA DE IMAGENES PARA LA DETECCION DE
IMAGENES

1.16.1 Vision térmica

1.16.2 Termografia infrarroja

DESARROLLO TERCER OBJETIVO

1.17 TECNICAS DE PROCESAMIENTO DE SENALES USADAS PARA LA
INSPECCION DEL FUNCIONAMIENTO DE MAQUINAS ELECTRICAS
ROTATIVAS DE CORRIENTE ALTERNA

1.17.1 Vibraciones en motores eléctricos

1.17.2 Andlisis de las vibraciones de los motores eléctricos

DESARROLLO CUARTO OBJETIVO

31

32

33

33

33

37

45

49

49

49

54

58

58

58

59

67



1.18 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL USADAS PARA LA
INSPECCION DEL FUNCIONAMIENTO DE MAQUINAS ELECTRICAS
ROTATIVAS DE CORRIENTE ALTERNA.

1.18.1 Corriente de secuencia negativa

1.18.2 Modelo neuronal artificial aplicado como modelo de simulacién para la
deteccion de fallas

CONCLUSIONES

RECOMENDACIONES

REFERENCIAS

67

67

68

78

79

80



LISTA DE FIGURAS

pag
Figura 1.Etapas de la captura de imagenes de la vision artificial........................... 24
Figura 2. Componentes usados en la vision artificial ..............cccoooeeeeiiiiiiiiiien e, 25
Figura 3.Componentes usados en la vision artificial. ...........ccccccorviiiiiiiii. 34
Figura 4.1luminador @nUIAT. ...........coooiiiiiiiiiiiieeee e 35
Figura 5.1luminador INEal............cooeiiriiiiiii e e 35
Figura 6. Grafico de un Algoritmo de Clasificacion. ..........cccccccceeiiiieeiieiiiiiice e, 39
Figura 7. Ejemplo de un Algoritmo de diSPersion...........cc.ueeeeiveeeeriiiiiiiiiiieeeee e 39
Figura 8. Ejemplo de un Algoritmo de diSPersion...........cc.ueeveeveeeeniiiiiiiiiiieeeee e 41
Figura 9. Grafico de un modelo neuronal.............ccccooiiieiiiiiiiiiicie e 42
Figura 10. Ejemplo de un Algoritmo de diSpersion.............ocuuvveiiiieeeeeeeeiiiieee e, 42
Figura 11. Fases de Desarrollo del Machine Learning..........ccccccvvvvveviiiiiiiiiiinnennnn. 44
Figura 12. Representacion del VCP en una situacion ideal. .............ccccoveeenninnnen. 46
Figura 13. Representacion del médulo de la corriente VCP,Ambos de una
AV ot = I =Ty e= o = T | = 1 o J P 47
Figura 13. Representacion de la corriente del VCP. ..., 47
Figura 15. Captura térmica de una maquina eléctrica. .........cccccvvevvviiiiiiiiiiiiienennnn. 53

Figura 16. Captura térmica de una maquina electrica. .............ccccoevevvrrrrieneeennnnnne 54



Figura 16.
Figura 16.
Figura 19.
Figura 19.

Figura 21.
corto........

Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.

Figura 26.

Frecuencias de RadiaCiON. .....c.ooee oo 55

Clasificacion de 1as VIDraCiONES. ............uuuuvvriiriiiiiiiiiiiiiineieineennnn. 59
Espectro de la vibracion del motor...........cccccovveiieiiiiiiciii e, 65
Porcentaje de carga con impedancia de falla de 0.3 ohm. ................... 70

Comportamiento de la corriente respecto al nimero de espiras en

............................................................................................................... 70
Resultados del desbalance. ..., 72
Red Neuronal implementada. .............coouuviiiiiiieeiiieciceee e, 73
Esquema para determinar el estado de lafalla............ccccoeeevvvveviiinnnnnnn. 74
Arquitectura del prototipo Procesador de Sefales..............ccccoeeeeeeeenn. 76
Indicador de falla. ... 77



LISTA DE TABLAS

pag.
Tabla 1 Influencia de la temperatura en la atmésfera. ...........ccccccveeiiiiiceeieceiiiinnnnn. 51
Tabla 2 Influencia de la distancia entre el objeto y la camara................cccevvvvvnnnnn. 51
Tabla 3 Influencia de la humedad del entorno. ...........cccoovieiiiiiiiiiiiii e, 52
Tabla 4 Influencia de la emisividad en el resultado..............cceevvviiiiiiiieeeeieeeiiiinn. 53
Tabla 5 Caracteristicas usadas para el analisis de acuerdo a la intensidad y
0] 0] 01T = LU ] = VPP 56
Tabla 6 Caracteristicas del motor el€ctriCo. ..........ceeeeeeeei 61
Tabla 7 Caracteristicas de los rodamientos del motor eléctrico................coeuuueeee. 62
Tabla 8. Niveles de vibracion de la ISO 10816 clase Hl..........cccceeeeeieiiiie, 63
Tabla 9. Célculo del paso de los alabes. ..., 64
Tabla 10. Célculo del paso de los alabes. ..., 65
Tabla 11. Caracteristicas de los motores usados para la simulacion. ................... 69
Tabla 12. Relacion entre In 'y el porcentaje de la falla.............ccccccoeeeeeiieiiiieiiinnnnnnn. 71

Tabla 13. Informacién del error de entrenamiento, la media y la desviacion

oIS =1 ale =1 ge [N F= W = L - VPR 75



GLOSARIO

VIBRACIONES: son movimientos oscilatorios generados por las particulas de un

cuerpo. Esto puede afectar su funcionalidad, calidad de vida, entre otros.

SENALES ANALOGAS: son sefiales generadas por algin tipo de fenémeno
electromagnético. Estas sefiales son representables por una funciébn matematica en

la que se toman como variables su amplitud y periodo en funcién del tiempo.

TERMOGRAFIA: es una técnica que permite medir la temperatura de un objeto a
distancia, captando la intensidad de la radiacion infrarroja que emite el cuerpo a
estudiar. Esto se puede hacer por medio de camaras termogréficas, las cuales

actian como un escaner que muestra la temperatura emitida por el objeto.

NODOS: a nivel de informatica son puntos de interseccién o unidén entre varios
elementos que interactian en un mismo sistema. También se pueden definir como

registros que contienen datos y punteros que sirven para referenciarse entre si.

ALGORITMO: es un conjunto de instrucciones definidas para resolver un problema
especifico o desarrollar una tarea. Esto se hace a partir de una informacion inicial
como parametro de entrada, luego se siguen los procesos que daran la solucién

esperada.

SIMULACION: hace referencia a un conjunto de investigaciones o un conjunto de

hipotesis utilizados en un modelo para la ensefianza y aprendizaje constante.

MAQUINAS ELECTRICAS ROTATIVAS: Son maquinas eléctricas que transforman

las corrientes eléctricas en un trabajo mecanico rotativo. Esta rotacién se puede



aplicar en diferentes trabajos. Estas maquinas se pueden usar en cualquier proceso

industrial.

MONITOREO: proceso por el cual se realiza un proceso de supervision o control de

una actividad.

INSPECCION: proceso por el cual se busca hallar caracteristicas fisicas y

determinar las caracteristicas normales y las anormales.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: es la ciencia que busca replicar la inteligencia y sus

procesos cognitivos a través de herramientas de hardware y software.

CORRIENTE ALTERNA: es la alternancia de la corriente en la que la magnitud
varia de forma ciclica. La oscilacion de la corriente se conoce como corriente

senoidal.

SEGMENTACION: proceso que consiste en dividir una imagen digital en varias

regiones o grupo de pixeles y posterior clasificacion de los mismos por categorias.

IMAGEN DIGITAL: es la representacion en 2D de una imagen a partir de una matriz
numeérica. Las imagenes pueden ser matriciales o vectoriales dependiendo si la

imagen es estéatica o dinamica.

VECTOR: es un segmento de recta en el espacio que parte desde un punto hace

otro. Por lo anterior se puede decir que un vector tiene una direccion y un sentido.

ILUMINACION: es la manipulacion de varios dispositivos para producir un estado

luminoso. Con la iluminacién se espera conseguir cierto nivel de iluminancia.



SENALES DIGITALES: es un tipo de sefial en que cada signo codificado representa
el contenido de la misma y puede ser analizado en término de magnitudes que

representan valores discretos.

ESPIRAS: es uno de los componentes de los devanados de las maquinas eléctricas
rotativas. Permite a los devanados producir flujos magnéticos cuando son estos son

recorridos por una corriente eléctrica.

ESTATOR: es uno de los componentes de las maquinas eléctricas rotativas. Tiene

como objetivo convertir el campo magnético giratorio en corriente eléctrica.

ARMONICOS: es una forma de una onda de voltaje en relacion con la frecuencia

cuando las ondas se desvian de forma sinusoidal.

EMISIVIDAD: es la proporcién de la radiacidon térmica que es emitida por un objeto

debido a su temperatura.



RESUMEN

Por medio de esta monografia, se busca realizar un recopilatorio investigativo sobre
las distintas técnicas de inteligencia artificial de la industria 4.0 aplicables en la
inspeccion y deteccion de fallas en los turbogeneradores de manera efectiva.
Detectar fallas tales como cortocircuitos en los devanados, generacion de corrientes
armonicas superpuestas en los circuitos de una manera oportuna, ayuda en la
prolongacion de la vida atil de los generadores, en la prevencion de dafios
irreversibles, en la reduccion de costos y a mejorar la calidad de vida del sector que

dependa de estas maquinas para la generacion de energia.

Palabras clave: Industria 4.0, maquinas rotativas, inteligencia artificial, fallas en

turbogeneradores.

ABSTRACT

By means of this monograph, we seek to carry out a research compilation on the
different artificial intelligence techniques of industry 4.0 applicable in the inspection
and detection of faults in turbo generators in an effective way. Detecting faults such
as short circuits in the windings, generation of superimposed harmonic currents in
the circuits in a timely manner, helps in extending the life of the generators,
preventing irreversible damage, reducing costs and improving the quality of life of
the sector that depends on these machines for power generation.

Keywords: Industry 4.0, rotating machines, artificial intelligence, turbogenerator

failures.



INTRODUCCION

Actualmente la industria 4.0. ha automatizado muchos procesos aplicando muchos
conceptos de la inteligencia artificial y del internet de todas las cosas. Esto permite
gue tanto hardware como software se interconecten entre si por medio de algoritmos
inteligentes que estan en una constante retroalimentacion y que cada vez depende

menos de la intervenciéon humana.

Las maquinas eléctricas rotativas son de gran utilidad para la generacion de
generacion de energia. Pero al igual que cualquier otra maquina, pueden presentar
fallas que, si no se detectan a tiempo, pueden dificultar su funcionamiento y
posterior a ello acortar su tiempo de vida util.

Dentro de la inteligencia artificial existen técnicas que pueden ser Utiles para la
inspeccion y deteccion de fallas, inspeccionando las vibraciones, realizando una
captura de imagen de sus componentes y posterior a eso haciendo una
segmentacion de la misma y retroalimentando una base de datos que estaria
retroalimentandose constantemente para hacer toma de decisiones cada vez mas

acertadas.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Colombia tiene como fuente principal de generacion de energia la hidroelectricidad,
esto se debe a su potencial, su capacidad de ser un recurso renovable y por sus
bajos costos en su generacion. Actualmente el 70% de la energia que se genera en
Colombia provienen de las fuentes hidricas segun el Ministerio de Minas y Energia.
La vision a futuro del gobierno nacional es utilizar recursos no convencionales que
sean renovables con el fin de complementar las tecnologias actuales como la

energia hidraulica [10].

Los turbogeneradores son maquinas que se utlizan para generar energias
termoeléctricas. Una de las fallas mas comunes de los turbogeneradores son los
cortocircuitos que se generan en los devanados del rotor. Dicha falla se produce por
el enorme esfuerzo mecanico al que estan sometidos los devanados e inicia con
una falla indetectable entre dos espiras adyacentes, Esto puede afectar en el
desempeiio y en la longevidad del motor, generando vibraciones y reduciendo la

capacidad para la generacion de energia [14,25].

Otras fallas que se pueden generar son el incremento de la temperatura en el
embobinado ocasionado por el cambio de voltaje y agentes externos como lo son la
humedad y quimicos contaminantes [14].

En la actualidad, las industrias han implementado el concepto de Industria 4.0, el
cual toma muchos conceptos del modelo del Internet de las cosas, el cual tiene
como objetivo principal hacer una transformacion digital automatizando los procesos
conforme la tecnologia de la informacion avanza y en espacial la informatica y el
software [26].
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El modelo de industria 4.0 implementa el modelo de producto de soluciones
inteligentes, fusionando los sistemas fisicos, digitales y biolégicos, para generar una
red de produccion inteligente donde los distintos componentes interaccionan y
colaboran entre si, generando asi un sistema ciber fisico que permite la
comunicacién entre maquinas con el fin que puedan hacer autogestion y toma de
decisiones. [21,26].

La inteligencia artificial va muy de la mano con el modelo de la industria 4.0, ya que
consiste en métodos en los que las maquinas se automatizan para realizar
actividades en las que normalmente se requiere de inteligencia humana mediante
algoritmos de entrenamiento y hardware necesarios. Esto les permite realizar
analisis de grandes cantidades de datos, obtener constante aprendizaje y tomar

decisiones de manera independiente y el margen de error es menor [19].

Actualmente la visién artificial ha sido de gran ayuda en el campo industrial, ya que
se ha adaptado en cada uno de los apartados del proceso productivo y se han
convertido no sélo en un mecanismo de seleccién y control de calidad, sino que
también pueden controlar y aportar informacion en la fabricacidén y en procesos de

ensamblaje [4].

1.1 FORMULACION DEL PROBLEMA

Dada la gran acogida que han tenido las tecnologias de la industria 4.0 para
inspeccionar fallas en las maquinas eléctricas rotativas, se identifica la siguiente
pregunta de investigacion: ¢ Cuales son las técnicas de inspeccion de maquinas
eléctricas rotativas usadas en la actualidad que se enmarcan dentro de las

tecnologias de la industria 4.0?
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1.2 SISTEMATIZACION

Para dar respuesta a la pregunta planteada en la formulacion del problema se

proponen las siguientes preguntas secundarias:

1. ¢Cudles son las tecnologias usadas para detectar fallas mas comunes en las

maquinas eléctricas rotativas?

2. ¢Qué técnicas que usan vision artificial para detectar las fallas de mayor
ocurrencia en las maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna deben ser

documentadas?

3. ¢Qué técnicas que usan procesamiento de sefiales para detectar las fallas
de mayor ocurrencia en las maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna

deben ser documentadas?

4. ¢Qué técnicas que usan inteligencia artificial para detectar las fallas de mayor
ocurrencia en las maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna deben ser

documentadas?

18



JUSTIFICACION

Los Turbo Generadores son maquinas generadoras de energia, las cuales se usan
en centrales termoeléctricas y poseen un amplio rango de potencias, pueden ser
aplicados en turbinas a vapor y a gas. Una averia en un generador, conduce a su
salida pudiendo provocar limitaciones o la pérdida total de la potencia generada,
afectando la economia y la calidad de vida de la poblacion. Es importante mantener
el control estricto del funcionamiento de estas maquinas y de los blogues donde se
encuentran instaladas, de forma tal que permita detectar a tiempo cualquier
desviacion en ellos para intervenir de manera oportuna y asi impedir que sufra una
averia. Encontrar las fallas que afectan la funcionalidad de las maquinas eléctricas
rotativas a tiempo, es el principal reto para el estudio de su disminucién; de ahi la
importancia de la determinacién de los fallos inciden negativamente sobre el activo,
lo cual permite determinar las prioridades y las acciones para realizar mantenimiento

con el fin de asegurar su disponibilidad. [17].

Este trabajo de investigacion busca identificar, describir y detallar las técnicas para
detectar las fallas de mayor incidencia durante el funcionamiento de las maquinas
eléctricas rotativas de corriente alterna, como es el caso de los turbogeneradores.
Esto permitird que la vida util de estos no sea tan corta y, por ende, reduzca los

costos de mantenimiento correctivo en esta clase de equipos.

1.3 ALCANCE

e Presentar de forma concisa las técnicas que usan tecnologias de la industria 4.0

para detectar fallas en maquinas eléctricas.

e Las tecnologias usadas se analizan de acuerdo con su aplicacion en maquinas

eléctricas de baja potencia debido a la disponibilidad de la informacion.

19



1.4 LIMITACIONES

¢ No se podran usar articulos que cobren para tener acceso a ellos.

e Se usaran articulos de libre uso.

20



OBJETIVOS

1.5 GENERAL

Determinar el funcionamiento, las limitaciones y los alcances de las técnicas de
inspeccion de fallas en maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna usando

tecnologias de la industria 4.0.

1.6 ESPECIFICOS

¢ Identificar las tecnologias usadas para detectar las fallas de mayor ocurrencia
en las maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna.

e Documentar las técnicas de procesamiento de imagenes usadas para la
inspeccion del funcionamiento de maquinas eléctricas rotativas de corriente
alterna.

e Documentar las técnicas de procesamiento de sefales usadas para la
inspeccion del funcionamiento de maquinas eléctricas rotativas de corriente
alterna.

e Documentar las técnicas de inteligencia artificial usadas para la inspeccién

del funcionamiento de maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna.

21



MARCO REFERENCIAL

1.7 MARCO TEORICO

Los Turbo Generadores son maguinas generadoras de energia, las cuales se usan
en centrales termoeléctricas y poseen un amplio rango de potencias, pueden ser
aplicados en turbinas a vapor y a gas. Asi mismo, es la combinacion de una turbina
directamente conectada a un generador eléctrico para la generacion de energia
eléctrica. De este modo se producirdn grandes cantidades de vapor y con ayuda del
sistema en cdmo estan compuesto los turbogeneradores proporciona electricidad
en gran parte del mundo. Es de vital importancia poder detectar a tiempo los fallos
que se pueden presentar en sus componentes, ya que esto puede ocasionar
limitaciones en la energia generada o la pérdida de la misma, lo cual puede traer

efectos negativos a nivel econémico y en la calidad de vida de la sociedad [17].

1.7.1 Fallas comunes en un turbogenerador

Algunas de las fallas comunes que se pueden presentar en los turbogeneradores
son los cortocircuitos que se generan en los devanados, esto comienza con una
indetectable falla en el aislamiento entre dos espiras adyacentes y progresivamente
la falla crece hasta producir un corto. Esto se debe al gran esfuerzo al que estan
sometidos durante su operacion y esto ocasiona vibraciones magnéticas que
disminuyen la produccion de energia. Otra de las fallas mas comunes es la
generacion de corrientes armonicas que aparecen superpuestas en los circuitos del
rotor, las cuales pueden generar calentamiento en la superficie y en las ranuras o

cufias hasta el punto que se recosen lo suficiente para romperse [12, 14, 25].

En la actualidad hay diferentes modelos que permiten que algunos procesos se

puedan automatizar, permitiendo que diferentes dispositivos electronicos y software
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se puedan conectar entre si para poder autogestionarse y una constante

retroalimentaciéon, uno de estos modelos es la industria 4.0.

1.7.2 Etapas de la captura de imagenes en la vision artificial

El primer paso en el proceso es la captura de la imagen digital. Para ello se
necesitan sensores para digitalizar las imagenes [5]. Una vez que la imagen
capturada por el sensor se digitaliza, se realiza el preprocesamiento de la imagen

con el fin de mejorar su calidad [5].

Después de procesada la imagen se realiza la segmentacion y su objetivo es dividir
la imagen en las partes que la constituyen o los objetos que la forman. Este paso
es uno de los mas complicados y mas decisivos en la captura de imagenes. Por una
parte, una segmentacion bien realizada facilitara mucho la solucién del problema,

de lo contrario, no servira para dar solucién al problema [5].

La salida del proceso de segmentacion es una imagen de datos que contienen la
frontera de la regién o los puntos de ella misma. Es necesario convertir estos datos
a una forma que sea apropiada para el ordenador. La primera decision es saber si
se va a usar la representacion por frontera o region completa. La representacion por
la frontera es apropiada cuando el objetivo se centra en las caracteristicas de la
forma externa como esquinas o concavidades y por regién es cuando el objetivo es

centrarse en componentes internos. [5].

Otro punto a tener en cuenta es el espacio de color RGB, el cual esta basado en un
sistema de coordenadas en un plano cartesiano donde los colores son
representados por puntos definidos vectoriales, donde el color negro esta en el
punto de origen y el blanco en la esquina opuesta.
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Figura 1.Etapas de la captura de imagenes de la visién artificial.
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Fuente: [5] Tomado de Gonzéalez Marcos et al, Técnicas y algoritmos Basicos de Vision Artificial,2006.

1.7.3 Componentes para la captura de imagenes usados en la vision artificial

Sensor 6ptico: El sensor puede ser una camara que genere imagenes cada 1/30
segundos a color o monocromaticas. También puede ser una camara scanner, el
cual genera imagenes bidimensionales de acuerdo al movimiento del objeto o del

scanner [5]

Tarjeta de adquisicién de imagen: digitaliza la sefial de video generada por el sensor

optico [5].

Computador: Una vez digitalizada la imagen, debe ser almacenada en la memoria

de un computador para su posterior procesamiento y manipulacion por programa [5]
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Figura 2. Componentes usados en la visién artificial
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Fuente: [5] Tomado de Gonzéalez Marcos et al, Técnicas y algoritmos Basicos de Vision Atrtificial,2006.

1.7.4 Herramientas basicas para el procesamiento de sefiales

Filtrado: utiliza los filtros digitales para modificar la frecuencia de una sefial. Los
filtros digitales reproducen el comportamiento de los filtros analégicos y permiten

utilizar nuevos tipos de filtros que no existen en el dominio analdgico [8].

Andlisis espectral: permite conocer las frecuencias estan presentes en una sefial.
Para ello se puede usar un ecualizador grafico que muestra las frecuencias
presentes de una sefal en diferentes bandas y que permite describir las sefiales
tanto en términos de sus valores a lo largo del tiempo (dominio temporal), como a

partir de las frecuencias que contenga la sefial (dominio frecuencial) [8].

Sintesis: incluye generacion de funciones trigonométricas niumeros generados de

manera aleatoria y osciladores digitales [8].
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Correlacion: se utiliza para determinar las periodicidades de una sefial, comparando
los tramos anteriores de la misma con las actuales y para determinar el grado de

similitud entre sefiales [8].

1.7.5 Algoritmos basicos de inteligencia artificial

Aprendizaje supervisado: este tipo de algoritmo utiliza datos que ya han sido
organizados previamente con el fin de indicarle al sistema como debe ser
categorizada la informacion. Para este método se requiere la intervenciéon humana

para proporcionar una retroalimentacion [19].

Aprendizaje no supervisado: en este tipo de algoritmo a diferencia del aprendizaje
supervisado no se organizan ni se etiquetan los datos. Esto se hace con el fin de
gue el sistema busque la manera mas optima de clasificar los datos por su cuenta

sin necesidad de una supervision humana [19].

Aprendizaje por refuerzo: este tipo de aprendizaje busca que el sistema
aprenda de acuerdo a las experiencias y por medio de los refuerzos

positivos [19].

1.8 MARCO CONCEPTUAL

1.8.1 Inteligencia artificial
Es la capacidad de las maquinas para tomar decisiones, retroalimentar y emular
acciones humanas por medio de algoritmos de entrenamiento. El constante

aprendizaje les permite analizar un gran volumen de informacién de una manera

mas eficiente, haciendo que el margen de error sea cada vez menor. Una de las
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tareas que podria hacer la inteligencia artificial es Reconocimiento de imagenes
estaticas, clasificacion y etiquetado, el cual es ideal como método de inspeccion [19]

1.8.2 Productos inteligentes

Se caracterizan por disponer de electronica, software embebido y conectividad lo
que, en conjunto, le dotan de nuevas capacidades y funciones. Se les denomina
sistemas ciber-fisicos (CPS). Dicha conectividad les da la capacidad de
comunicacién entre maquinas (M2M) e interaccidon con humanos. También le
permite al software autogestionarse y tomar decisiones de manera descentralizada.
[19]

1.8.3 Innovacién inteligente

La conectividad permite extender la innovaciéon a toda la empresa apoyandose en
la informacion que fluye desde y hacia la fabrica. Puede buscar soluciones
informaticas en comunidades virtuales o herramientas PLM (“Product Life

Management”) colaborativas [19].

1.8.4 Cadenas de suministros inteligentes

Las cadenas de suministro inteligentes estan automatizadas e integradas. Esto es
posible gracias a la integracion del software y las comunicaciones en la industria.
La colaboracién entre empresas en la Industria 4.0 se basa en configuraciones “ad-

hoc” con el fin de ofrecer soluciones a medida de cada cliente [19].
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1.8.5 Fabrica inteligente

Estd formada por unidades de produccion inteligentes (CPPS) vinculadas al
ecosistema de fabricacion, del que conocen su estado y limitaciones. Como cada
modulo es capaz de obtener la informacidén que necesita, la fabrica se convierte en
una red de agentes que toman decisiones de manera independiente y optimizada a
nivel local [19].

1.8.6 Industria 4.0

Es el modelo por medio del cual se espera automatizar los procesos aplicando
conceptos del modelo de internet de todas las cosas (IOT). Dicho modelo busca la
digitalizacion de los procesos, permitiendo que los dispositivos electronicos y
software involucrados en la tarea en cuestion se puedan comunicar entre si,
permitiendo que se pueda autogestionar y tomar decisiones de manera
descentralizada. Para entender el concepto de la industria 4.0., debemos entender
los 4 pilares que lo componen [19].

1.8.7 Procesamiento de sefales

Es la disciplina de la inteligencia artificial que consiste en desarrollar y estudiar las
técnicas de tratamiento como filtrado y amplificacién, el andlisis y la clasificacion de
las sefiales. Se basa en los resultados de la teoria de la informacién, de la
estadistica y la matemética aplicada.

1.8.8 Procesamiento de imagenes

Es la primera etapa dentro de un proceso de inteligencia computacional, el cual

consiste en capturar la imagen de la manera mas adecuada posible y para ello se
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requieren componentes tanto de hardware como sensores, camaras y equipos de

computo, como de software.

1.8.9 Maquina eléctrica rotativa

También conocidos como “maquinas eléctricas”, este tipo de maquinaria se utiliza
para generar energia eléctrica mediante movimientos rotatorios. Las maquinas
eléctricas pueden variar en el tamafio de su construccion, desde una fraccion de

caballo de potencia hasta miles de caballos de potencia.

1.9 MARCO CONTEXTUAL

Este proyecto se desarrolla en la fundacién universitaria Catélica Lumen Gentium,
ubicada en la ciudad de Santiago de Cali. Se desea realizar un recopilatorio
investigativo de cdmo la inteligencia artificial, en sus diferentes ramas, algoritmos y
técnicas puede ser de gran utilidad para la deteccion de fallas en los

turbogeneradores de manera oportuna.

Este recopilatorio investigativo estara compuesto de libros, articulos y revistas que
explican la importancia de los turbogeneradores en la actualidad, las posibles fallas
gue pueden generar y el impacto negativo que esto puede causar, las técnicas de
inteligencia artificial, su importancia en diferentes ramas como la medicina, la
industria, etc., asi como las diferentes técnicas de deteccion de fallas que se puedan

aplicar.

De esta manera, se espera evitar costos mayores tras una falla grave la cual no se

lograria analizar y resolver a tiempo.
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1.10 MARCO LEGAL

El estudiante investigador, estara sujeto al cumplimiento de las normas previstas en
la Decision 486, en el Codigo Penal, Ley 1474 de 2011, en la Ley de Comercio
Electrénico (Ley 527 de 1999), en el Cadigo Civil, en el Codigo de Comercio y las
demas normas que las complementan, adicionan, modifican o sustituyan; en donde
se plantean las normas del tratamiento de datos confidenciales. Para temas de
bienestar seran acompafados y asesorados por sus respectivos directores de
programa y docentes los cuales estaran realizando el correspondiente seguimiento.
Los estudiantes tienen créditos y derechos bajo la LEY No. 23 DE 1982 de derechos
de autor.
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METODOLOGIA

1.11 TIPO DE ESTUDIO

El tipo de estudio aplicado para esta monografia de investigacion es de tipo
exploratorio, ya que, por medio de articulos encontrados en Google académico,
libros, paginas web oficiales y demas se busca tener informacion amplia de cémo
distintas técnicas inteligencia artificial pueden ser de gran utilidad en la deteccién
de fallas en los turbogeneradores. Para ello se han buscado diferentes articulos de
investigacion y proyectos que han demostrado como la inteligencia artificial ha sido

de gran ayuda en distintas ramas como lo es la medicina, la industria, etc.

1.12 METODO DE INVESTIGACION

La metodologia propuesta para el desarrollo del proyecto es de caracter analitico,
con enfoque cuantitativo, buscando mediante la revisibn documental y la recogida
de datos plasmar en un documento las diferentes tecnologias alrededor de la

inspeccion de maquinas eléctricas.

1.13 FUENTES Y TECNICAS DE RECOLECCION

La principal fuente de obtencion de datos sera el uso de las bases de datos de
revistas indexadas en la web. Utilizando herramientas de busqueda como Scopus,
Google scholar, entre otras, se escogen los documentos que mayor impacto tengan
en esta monografia.Por otro lado, se usara el repositorio de informacion de la
biblioteca de la universidad y los convenios que se tengan con otras bibliotecas del

pais.
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1.14 TRATAMIENTO DE LA INFORMACION

Se recopilaron una serie de documentos que permitieron establecer las tecnologias
de mayor importancia en la inspeccion de maquinas eléctricas. Cada uno de estos
documentos fue cotejado para ver la veracidad de la informacién de acuerdo con
las revistas donde fueron publicados. Por otro lado, una vez fue recogida la
informacion fue clasificada de acuerdo con el tipo de datos analizados a la hora de
detectar fallas en los equipos para entregar un compilado de informacion al finalizar

el proyecto.

32



DESARROLLO PRIMER OBJETIVO

1.15 TECNOLOGIAS USADAS PARA LA DETECCION DE FALLAS

1.15.1 Vision artificial

La vision artificial busca simular la visibn humana asociando varios conceptos
relacionados con hardware y software. Para la captura de imagenes se toma en

cuenta diferentes etapas por las que la imagen que Se captura es procesada.

e Técnicas de iluminacioén

La clave para implementar una aplicacion robusta de vision artificial es garantizar
un ambiente necesario para una imagen estable. Las tres areas que se deben
enfocar para obtener una imagen estable son: iluminacion, lentes y manejo de

materiales [5].

En la visién artificial las cAmaras capturan la luz reflejada en los objetos, obteniendo
informacion luminica para su posterior analisis. El objetivo de las técnicas de
iluminacion es controlar la forma en la que el sensor o la camara capturan el objeto.

Algunas de las técnicas utilizadas son las siguientes:

lluminacién frontal

Consiste en iluminar el objeto de forma directa. Esto se puede hacer de manera
horizontal, vertical, oblicua o difusa. Este tipo de iluminacion permite distinguir
detalles del objeto capturado en la imagen, tales como su forma y color. Una de las

desventajas que puede presentar es cuando se ilumina de forma oblicua y el objeto
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es oscuro, ya que puede presentar problemas para detectar las formas de los
objetos [5].

lluminacion trasera o retroiluminacion

Busca iluminar la pantalla de la camara o el sensor con el que se va a capturar la
imagen con el fin de capturar el contorno del objeto a manera de sombra chinesca.
Uno de los problemas que este puede presentar es la deformacion de la sombra por

gue la iluminacién no esta perpendicular a la pantalla [5].

Figura 3.Componentes usados en la vision artificial.
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Fuente: [5] Tomado de Gonzéalez Marcos et al, Técnicas y algoritmos Basicos de Vision Artificial,2006.

e Sistemas de iluminacion

Elegir la iluminacién adecuada depende de muchos factores, tales como la
superficie, la geometria del entorno y de la necesidad del sistema. Algunos sistemas

de iluminacion aplicados en un SVA son los siguientes:
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Sistema anular

Los iluminadores anulares o anillos de luz pueden proporcionar una gran iluminacion
uniforme, ademas de generar poca sombra, este sistema de iluminacion es ideal

para iluminar objetos pequefios [5].

Figura 4.lluminador anular.

Fuente: [5] Tomado de Gonzéalez Marcos et al, Técnicas y algoritmos Basicos de Vision Artificial,2006.

Sistema Lineal

Este sistema de iluminacién es utilizado para obtener la silueta de los objetos. Es
aplicado en la inspeccién de vidrio, localizacion y obtencion de medida de piezas,

para medir opacos e inspeccion de superficies [5].

Figura 5.lluminador lineal.

Fuente: [5] Tomado de Gonzéalez Marcos et al, Técnicas y algoritmos Basicos de Vision Atrtificial,2006.
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Sistemas puntuales

Estos sistemas pueden iluminar intensamente desde distintas posiciones. Existen
dos tipos de iluminadores de tipo latigo: flexibles y semirigidos. Y se pueden

conectar lentes en las terminaciones con el fin de concentrar la luz y evitar brillos

[5].

e Algoritmos utilizados en la vision artificial

Los algoritmos utilizados en los SVA permiten modificar las propiedades
geomeétricas de las imagenes que se capturan. Su uso facilita la reconstruccion de
imagenes deformadas, realizar giros y ajustes para posteriores analisis. Estos
algoritmos se basan en realizar nuevas distribuciones en los pixeles segun la

necesidad [5].

Uno de los algoritmos usados en Sistemas de Vision Atrtificial (SVA) es el de
traslacion. Este algoritmo consiste en sustituir cada pixel por el correspondiente a
las coordenadas mas el desplazamiento en las direcciones k y I. si los valores de
los desplazamientos son enteros para las dos direcciones, se sustituye cada pixel
(i, j) por su respectivo pixel (i + k, j + 1), pero si contiene valores decimales, se debe
realizar una interpolacién. La funcion de traslacion se representa asi: IMB (i, j) = IMA
(i+k,j+1I.

Este algoritmo se usa cuando se necesite posicionar algun objeto detectado para

Su posterior manipulacion [5].

El algoritmo de rotacion o giro solo se usa cuando es posible realizar un giro de los
objetos de las imagenes y asi facilitar el proceso de segmentacién Debido a que por

lo general es el mas costoso y mas complejo en tiempos de procesado [5].

36



Dado el punto IMB (i, j) que se rota © grados, las nuevas coordenadas se

representaran de la siguiente manera:
[i'] _ [cos@ —sene] [;]
j' senf® cosf 1'|j

El algoritmo de Zoom nos permite aumentar o reducir el tamafio de la imagen, asi

como realizar un zoom a ciertos objetos de la misma [5].

Dado un factor de escalado a para las coordenadas x y 3 para y, se obtiene:
IMB (k, )=IMB (ai, 8 ))=IMA (i, j) [5].

Se requiere hacer interpolacién cuando i/ a o j/ B no son valores enteros.

Las funciones de escalado pueden ser aplicado en diferentes etapas de la
manipulacion de las imagenes, es decir, en procesos como la reduccion de la
resolucién que no necesitan tanta informacion, se puede reducir la imagen para que
los procesos sean mas rapidos debido a que se trabaja con una imagen de tamafio
reducido [5].

1.15.2 Machine learning

Es el subcampo mas revolucionario de la inteligencia artificial, el cual se encarga
del reconocimiento de patrones y del aprendizaje por medio de diferentes algoritmos
matematicos. Actualmente es utilizado para la deteccion de patrones, relaciones y

predicciones.
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Esta disciplina es utilizada para realizar varias tareas que requieran sistemas con
retroalimentacion constante, tales como: deteccion de malware, identificacién de

células cancerigenas, chatbots de atencion al cliente, etc [4].

El Machine learning tiene dos modelos de aprendizaje, los cuales son el aprendizaje

supervisado y el no supervisado [4].

e Aprendizaje supervisado

Este método de entrenamiento consiste en guiar al algoritmo en las preguntas y
respuestas, es decir, dicho entrenamiento requiere de una intervencion humana.
Los algoritmos més usados en estos modelos de aprendizaje son los de clasificacion

y los de regresion.

El algoritmo de clasificacion se usa para encontrar propiedades comunes entre un
conjunto de datos y clasificarlos dentro de diferentes clases, de acuerdo a un
modelo de clasificacion.

El objetivo de la clasificacion es desarrollar una descripcién o modelo para cada

clase usando las caracteristicas disponibles en los datos.

Las descripciones de las clases son usadas para clasificar futuros datos de prueba
en la base de datos o para desarrollar mejores descripciones para cada una de las

clases en la base de datos [4].

A continuacion, se presenta un ejemplo del resultado de aplicar este tipo de
algoritmos a un ejercicio de clasificacion, donde se intentan separar distintos

patrones de acuerdo con sus caracteristicas.
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Figura 6. Grafico de un Algoritmo de Clasificacion.

Fuente: [4] Tomado de Gird, La vision artificial en |

Por otro lado, el algoritmo de regresi

Classification

a industria 4.0,2017.

on no ubica la informacion en ningln grupo

para clasificarlo, sino que devuelve un valor especifico.

Por ejemplo, el precio de una casa.

casas, de acuerdo a su tamafo, ubicacion, etc. y por medio de un gréfico de

dispersién, puede predecir el precio correcto de una casa teniendo en cuenta sus

caracteristicas [4].

Figura 7. Ejemplo de un Algoritmo de dispersion.
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Fuente: [4] Tomado de Gird, La vision artificial en |

a industria 4.0,2017.
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e Aprendizaje no supervisado

A diferencia del algoritmo supervisado, este algoritmo solo tiene las caracteristicas,
no las etiquetas. Se espera que el algoritmo no requiera de Queremos que nos
agrupe los datos que le dimos segun sus caracteristicas. El algoritmo solo sabe que
como los datos comparten ciertas caracteristicas, de esa forma asume que pueda

que pertenezcan al mismo grupo [4].

e Modelos del machine learning

Modelos lineales

Estos tratan de encontrar una linea que se ajuste a la nube de puntos que se
disponen. Aqui destacan desde modelos muy conocidos y usados como la regresion
lineal y la logistica (el cual es una adaptacion de la lineal a problemas de
clasificacion). Ambos modelos tienen el problema del “overfit”, esto significa que se
ajustan a los datos disponibles, sin embargo, puede presentar problemas con los

datos nuevos.

Al ser modelos simples, no ofrecen resultados muy buenos para comportamientos

mas complejos [4].

Modelos de arbol

Son modelos precisos, estables y faciles de interpretar porque construyen unas
reglas de decision que se pueden representar en forma de arbol. A diferencia de los
modelos lineales, este modelo permite representar relaciones no lineales para

resolver problemas.
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En estos modelos, destacan los &rboles de decision y los random forest. Al ser mas
precisos y elaborados, tienen gran capacidad predictiva, pero afecta en el

rendimiento [4].

Figura 8. Ejemplo de un Algoritmo de dispersion.

- o o o

Fuente: [4] Tomado de Gird, La vision artificial en la industria 4.0,2017.

Redes neuronales

Las redes artificiales de neuronas buscan replicar el comportamiento del cerebro,
donde se tienen millones de neuronas que se interconectan en red para enviarse
mensajes entre si. Cada nodo o neurona, combina la entrada de los datos con un
conjunto de coeficientes, que amplifican o amortiguan dicha entrada, asignandole
importancia a las entradas con respecto a la tarea que se necesite que el algoritmo
aprenda. El peso de las entradas se suma y luego la suma se pasa por medio de la
funcién de activacién de nodos. Esto se hace para determinar si esa sefial deberia
avanzar mas a traves de la red y, en qué medida, afecte el resultado final. Si las

sefales pasan, el nodo se ha "activado” [4].
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Es muy utilizado para el reconocimiento de videos e imagenes debido a su
complejidad. Este modelo es muy complicado de entrenar, lento y requiere de

mucha capacidad de computo.

Figura 9. Gréafico de un modelo neuronal.

Inputs  Weights Net input Activation
function function

Fuente: [23] Tomado de Sandoval, Algoritmos de aprendizaje automéatico para analisis y prediccion de
datos,2018.

Como se puede ver en la imagen N°8, asi veria un nodo dentro una red neuronal,
donde se presenta inicialmente un nimero determinado de entradas, a las cuales
se les asigna un peso para agruparlas después. El resultado se hace pasar por
procedimiento de activacion que se puede considerar como un interruptor, el cual
dependiendo del valor de la sefial de entrada, determina si ésta se propague a la

salida o no [23].

Figura 10. Ejemplo de un Algoritmo de dispersion.

output layer

hidden layer

input layer

Fuente: [23] Tomado de Sandoval, Algoritmos de aprendizaje automatico para andlisis y prediccion de
datos,2018.
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En la imagen anterior se puede ver un esquema de capas de una red neuronal.
Cada capa de la red neuronal es una fila de interruptores que se activan o
desactivan cuando la entrada se alimenta a través de la red. La salida de cada capa
es de manera simultanea la entrada de la capa posterior, comenzando desde la

capa de entrada inicial que recibe los datos [23].

Realizando un Emparejamiento de los pesos del modelo con las caracteristicas de
entrada, se asigna la importancia a cada caracteristica con respecto a como la red

neuronal va a clasificar y agrupar la entrada [23].

Naive bayes

El algoritmo clasificador Naive-Bayes (NBC), es un clasificador probabilistico simple
con fuerte suposicion de independencia. Aunque la suposicion de la independencia
de los atributos es generalmente una suposicién pobre, puede proporcionar una
mejor precision de clasificacién de los datos en tiempo real que cualquier otro
clasificador. Este algoritmo aprende de los datos de entrenamiento y luego predice
la clase de la instancia de prueba con la mayor probabilidad posterior. También es
Gtil para datos dimensionales altos ya que la probabilidad de cada atributo se estima

independientemente [4].

Fases de desarrollo de un sistema de inteligencia artificial

Entrenamiento

En esta fase se toma una gran cantidad de datos para entrenar al algoritmo, dandole
la informacion para que encuentre los patrones necesarios que le permitiran hacer

predicciones [4].
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Prueba

En esta fase se utilizan los datos que no se usaron en la fase anterior para hacer
pruebas, esto con fin de validar de que el entrenamiento del algoritmo fue correcto,
asi como su nivel de retroalimentacion y de acuerdo a los resultados (siendo de

80% a 90% una cifra favorable) considerar el método de entrenamiento o no [4].

Figura 11. Fases de Desarrollo del Machine Learning.

Training Phase

Labels | = uachine

= Learning

Images —-| Euel?;udr:r I—h-| Faatures l—r Algorithm
Prediction Phase ¥

Feature Trained I
Image —h-| Extractor |—h| Features |—b- Classifier —-| Label

Fuente: [4] Tomado de Gird, La vision artificial en la industria 4.0,2017.

e Deep learning

Se trata de un subcampo del Machine Learning, el cual se basa en algoritmos de
aprendizaje en varios niveles de representacién con el fin de resolver problemas
complejos y los cuales requieren una cantidad grande de datos. Este tipo de
aprendizaje va muy ligado a las redes neuronales artificiales, los cuales se
organizan en capas que les permite reconocer relaciones y patrones complejos en
los datos, sin embargo, para obtener una buena prediccién, se debe asegurar que
la red sea capaz de minimizar el margen de error entre la prediccion y el valor

esperado por medio del autoajuste de los parametros [6], [19].
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Un ejemplo de la aplicacién del Deep Learning son las traducciones realizadas en
Facebook, el cual puede realizar 4500 millones de traducciones diarias. Dichas
traducciones por lo general son segmentos de textos cortos, como las

actualizaciones de estado en los perfiles [19].

1.15.3 Procesamiento de sefales

Es la disciplina de la inteligencia artificial que consiste en desarrollar y estudiar las
técnicas de tratamiento como filtrado y amplificacion, el analisis y la clasificacion de
las sefiales. Se basa en los resultados de la teoria de la informacion, de la

estadistica y la matemética aplicada.

e Andlisis de los tipos de sefiales aplicados en la detecciéon de fallas en los

turbogeneradores

Andlisis de la forma de la sefial de la corriente (MCSA)

La corriente de estator por lo general contiene armonicos, los cuales se debe a que
los devanados no son perfectamente simétricos y su sefial es escalonada Ante un
cortocircuito en algunos de los devanados del estator, ya sea entre devanados o
vuelta-vuelta de la misma fase o entre devanados de fases diferentes, la
configuracion de la fuerza magnetomotriz giratoria se ve afectada y esto ocasiona
gue las componentes armonicas de las corrientes del estator también se vean
afectadas en sus amplitudes. Teniendo en cuanta lo anterior mencionado, y
realizando un seguimiento del espectro de frecuencias de las corrientes del estator,
es posible detectar cortos circuitos por muy pequefios que sean y asi evitar que

pueda traer consecuencias mas graves [9].

Vector complejo de park (CPV)
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Permite referir las variables de una maquina 3® a un sistema de dos ejes en
cuadratura. El seguimiento continuo del fasor espacial que surge de la aplicacion de
dicha trasformacion se puede usar para realizar diagnoésticos. Los componentes de
la corriente del estator en los ejes directo y en cuadratura (D y Q) fijas al estator se

obtienen por medio de las siguientes relaciones:

IA, IB e IC son las corrientes pertenecientes a las fases A, B y C del estator [9].

Figura 12. Representacion del VCP en una situacion ideal.

Fuente: [9] Tomado de Medrano Hurtado et al., Un estudio sobre la localizacion, deteccién y diagnéstico de

fallas en maquinas eléctricas,2012.

En condiciones ideales, cuando una maquina sin falla se alimenta a través de un
sistema 3® de corriente senoidal, equilibrado y secuencia positiva, las componentes
del VCP determinan una circunferencia centrada en el origen del plano D - Q tal y
como muestra la figura anterior, en estas condiciones el médulo de la corriente del
VCP es constante y coincidente con la magnitud de Park y el radio de la

circunferencia. En caso de un cortocircuito en devanados del estator, la maquina se
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comporta como una carga desequilibrada y las corrientes del estator dejan de

constituir un sistema balanceado [9].

Figura 13. Representacion del médulo de la corriente VCP,Ambos de una Ml con el estator asimétrico.

»
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Fuente: [9] Tomado de Medrano Hurtado et al., Un estudio sobre la localizacion, deteccién y diagnéstico de

fallas en maquinas eléctricas,2012.

En la figura anterior, se puede observar una representacion del modulo de la
corriente del VCP, el cual tiene forma senoidal y ya no es constante (como en la
figura 10). Al representar el médulo de la circunferencia que forma el VCP de la
corriente es constante, pero como la circunferencia esta girada con respecto al

plano D - Q desde este mismo plano el médulo deja de ser constante [9].

Figura 14. Representacion de la corriente del VCP.

| G

| == Wi.—i)
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Fuente: [9] Tomado de Medrano Hurtado et al., Un estudio sobre la localizacion, deteccion y diagndstico de

fallas en maquinas eléctricas,2012.
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La figura 12 representa la corriente del VCP de una MI que posee un estator
asimétrico, se observa que esta centrada en el origen de cuadratura D - Q (igual
qgue en la figura 10) pero a diferencia con esta, ya no se encuentra en el mismo
plano D - Q, si no que esta girado respecto a este plano por el propio centro de

coordenadas [9].

Este método lo utilizan para la deteccion de excentricidades en el rotor, sin embargo,
una de sus desventajas es que depende de la carga impulsada por la maquina,

ademas requiere instalar una bobina de busqueda para detectar el flujo axial [9].
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DESARROLLO SEGUNDO OBJETIVO

1.16 TECNICAS DE CAPTURA DE IMAGENES PARA LA DETECCION DE
IMAGENES

La visidn artificial busca simular la vision humana por medio de componentes de
hardware como camaras, sensores, tarjetas de video y equipos de cémputo, como
de software que permitan la manipulacion de las imagenes de acuerdo a lo que se
necesite capturar en la imagen. Existen articulos que recomiendan la vision térmica

para la inspeccién de fallas en las maquinas eléctricas.

La vision térmica analiza los componentes de la imagen que detectan los puntos
calientes, el cual, por medio de la segmentacién de la imagen, extrayendo la

informacion de la imagen requerida [16].

1.16.1 Vision térmica

La temperatura es uno de los indicadores mas comunes para determinar el estado
de salud en los equipos de computo y componentes industriales. EI monitoreo de
las maquinas eléctricas con termografia infrarroja tiene como objetivo la prevencién
de fallas, reduccién de peligros asociados y el incremento del tiempo de vida de la

misma [16].

Para realizar la inspeccion por medio de la vision térmica, se utilizan diferentes
técnicas que van desde un analisis manual, procesamiento de imagenes y la
implementacion que apliquen sistemas de vision artificial para identificar las fallas

automaticamente.
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Muchas de las inspecciones que se hacen por medio de la temperatura por medio
de cdmaras termo gréficas infrarrojas, lo hacen por medio de un andlisis manual y
de acuerdo del conocimiento o experiencia del inspector, se determina la condicion

de la maquina [16].

e Sistemas de vision térmica aplicados al monitoreo de sistemas eléctricos

Los sistemas de vision artificial que utilizan vision térmica se componen de analisis
de procesamiento de imagenes que detecta los puntos calientes, los cuales, a partir
de la segmentacion realizada a la imagen, se extrae la informacion requerida para
su posterior andlisis por medio de algoritmos inteligentes realizar el diagndstico y

clasificacion [16].

Algunos de los sistemas usados son los que de manera manual o automatica
aplican métodos para procesar laimagen y después de eso determinar las regiones
calientes, en donde se puede aplicar el método de umbralizacién, estadisticos, entre
otros, después se busca implementar algun algoritmo para clasificar la falla
automaticamente, tales como los sistemas de redes neuronales, Support Vector

Machine, l6gica difusa, entre otros [16].

Sin embargo, el utilizar vision térmica, se pueden generar ciertas fallas los cuales

pueden ocasionar que el diagndostico no se genere de manera correcta.

e Los errores en las mediciones termogréaficas

Para realizar una medicion precisa de la distribucion de temperatura de una
magquina eléctrica, es necesario separarla de posibles fuentes que pueden afectar

dicho proceso, para ello la camara o el sensor de imagen debe ser informada de los
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siguientes pardmetros: temperatura atmosférica, distancia entre el objeto y la
camara, la humedad y la emisividad del objeto [1].

Tabla 1 Influencia de la temperatura en la atmosfera.

P.min(C®) P.max(C°) | P.tem.Atm (C°)

Parametros correctos 25.9 84.2 22.0

Parametros incorrectos 27.1 84.9 11.0

Fuente: [1] Tomado de Baranski., Thermal diagnostic in electrical machine,2011.

La tabla anterior muestra la influencia de la temperatura en la atmdésfera en el
andlisis termografico. Como se puede observar, no afecta mucho en los resultados
adquiridos en el proceso. Se puede observar que el cambio de los 11 C° solo ha

influenciado en un 1% del resultado final, es decir, 0.7 C° [1].

Tabla 2 Influencia de la distancia entre el objeto y la cAmara.

P.min(C®) P.max(C®) Distancia (m)

Parametros correctos 25.9 84.2 2.0

Parametros incorrectos 25.9 84.1 1.0

Fuente: [1] Tomado de Baranski., Thermal diagnostic in electrical machine,2011.
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La tabla anterior muestra la influencia entre el objeto y la cAmara. La distancia puede
ser de gran influencia en pruebas aplicadas en objetos pequefios, ya que una
distancia inapropiada, los puntos pequefios pueden ser indetectables. Sin embargo,
con una distancia inadecuada entre el objeto y la camara el resultado es
despreciable. Una falla en el calculo en la distancia puede generar una diferencia
de 0.1 C° [1].

Tabla 3 Influencia de la humedad del entorno.

P.min(C®) P.max(C®) Humedad (%)

Parametros correctos 25.9 84.2 50

Parametros incorrectos 25.9 84.1 25

Fuente: [1] Tomado de Baranski., Thermal diagnostic in electrical machine,2011.

La tabla anterior muestra la influencia de la humedad del entorno en la revision
térmica del objeto. Como se puede observar, la influencia de la humedad es minima

con los resultados de las pruebas [1].

La emisividad puede influir mucho en los resultados obtenidos en la medicion. La
emisividad es la radiacién emitida por el objeto que se va a analizar. Normalmente
los materiales que componen el objeto o la superficie de la misma, exhiben

emisividad que puede ir desde 0,1 a 0,95.

Una superficie que se encuentre pulida cae por debajo de 0,1, mientras que una

gue se encuentre oxidada o pintada puede generar mas emisividad [1].
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Tabla 4 Influencia de la emisividad en el resultado.

P.min(C®) P.max(C®) Emisividad

Parametros correctos 25.9 84.2 0.9

Parametros incorrectos 25.8 129.2 0.45

Fuente: [1] Tomado de Baranski., Thermal diagnostic in electrical machine,2011.

En la tabla anterior se puede observar como la emisividad influye en el resultado si
se ingresa de manera incorrecta. A diferencia se las tablas anteriores, se puede ver
gue si hay una gran diferencia de 35.0C° con los resultados cuando se ingresan los

pardmetros correctamente [1].

Figura 15. Captura térmica de una maquina eléctrica.

Fuente: [1] Tomado de Baranski., Thermal diagnostic in electrical machine,2011.
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1.16.2 Termografia infrarroja

Es la capacidad de transformar una imagen infrarroja en una radiométrica, el cual
permite leer los valores de temperatura de la imagen generada. Esto quiere decir
gue cada pixel de la imagen es una medicion de temperatura. Para esto, se deben

incorporar algoritmos en la camara termografica [22].

Figura 16. Captura térmica de una maquina eléctrica.

B e e

Fuente: [22] Tomado de Sanchez & Expdsito., Evaluacion de algoritmos de deteccion de objetos basados en

deep learning para deteccion de incidencias en carreteras,2020.

Todo objeto con una temperatura de -273 grados centigrados emite radiacion en la
region infrarroja del espectro electromagnético. El dispositivo para realizar analisis
termograficos es la camara infrarroja, el cual se basa en un detector que realiza la
captura de la energia infrarroja del objeto, luego envia los datos a un sensor
electrénico que procesa la imagen que a su vez convierte los datos en la imagen
final [22].
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Figura 17. Frecuencias de Radiacion.
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Fuente: [22] Tomado de Sanchez & Expdsito., Evaluacién de algoritmos de deteccién de objetos basados en
deep learning para deteccién de incidencias en carreteras,2020.

e Andlisis estadisticos de caracteristicas en imagenes termograficas

Las imagenes térmicas tienen varias caracteristicas, las cuales estan divididas en
cuatro categorias y son: de intensidad basada en componentes, basadas en
histogramas de primer orden y de medicion de temperatura por medio de una matriz

termal.

Dentro del proceso de clasificacion de imagenes térmicas, las caracteristicas
estadisticas son de gran utilidad para clasificar la condicién de la maquina. Las
caracteristicas usadas para el andlisis de acuerdo a la intensidad y temperatura son

los siguientes:
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Tabla 5 Caracteristicas usadas para el analisis de acuerdo a la intensidad y temperatura.

caracteristica

Intensidades

Temperaturas

Falor Maximo

mix[G(x,y)]

max[M(i, )]

Valor Minimo

min [G(x, y)]

min [M(%, )]

estindar (o)

m #711

JE?:l E;:]_[I(x, .'F) — H]z

Promedio Toey 2y=1G(x,¥) Xx=12y=1M(i.j)
m*n m=*n
Media(p) — — —
Z;:lz =1 I(x’}?) x:]_ZJ::]_M(!”.])
m*n m+*n
Desviacion

ET:1Z;E:1[M{LD — u]?

m=it

Energia 2re1 Xy=1 f(xr}')z Z.T=IE;=1M(’::};]2
m#*n m=n
Entropia v=1 2y=1 106 ¥) * [—log (| X3ty Xy=1M(i.j) * [~ log M(i, )]

m=n

m#*1
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Skewness Yoty Y= [I(x, y) — p]? ey Xy=1[M(x,y) — p]?

m=n+ag? m=n=* g2
Curtosis 2r=1 Ly=1ll(&y)— ul* x=12y=1[M(x,y) — ul*
m =mn* gt m*n*agt

Fuente: [22] Tomado de Sanchez & Expdsito., Evaluacion de algoritmos de deteccion de objetos basados en

deep learning para deteccion de incidencias en carreteras,2020.

Donde X=1,2,3,....,m;y=1,2,3,.....,ny G(x, y) es laimagen después de realizada
una segmentacion con componentes y fondo negro y M(i, j) representa a la matriz

termal que representa a la imagen termogréfica [22].
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DESARROLLO TERCER OBJETIVO

1.17 TECNICAS DE PROCESAMIENTO DE SENALES USADAS PARA LA
INSPECCION DEL FUNCIONAMIENTO DE MAQUINAS ELECTRICAS
ROTATIVAS DE CORRIENTE ALTERNA

Una maquina eléctrica est4 formada por un estator y un rotor, donde dependiendo
del tipo de interaccion que se tiene con un campo magnético puede crear un flujo
de corriente a través de sus devanados. Un equipo nuevo puede tener desviaciones
en los entrehierros, afectando directamente los voltajes inducidos. Por otro lado, el
tipo de carga o acoples entre equipos aumentan las desviaciones estructurales
haciendo que fallas aparezcan y baje el desempefio de la maquina [3].

Con el fin de garantizar que el funcionamiento continuo de la maquina, es necesario
contar con técnicas que permitan realizar inspeccién y deteccion de fallas. Una
técnica de medicion en linea adecuada podria ser el analisis espectral, el cual se

puede usar para el andlisis de las vibraciones en los motores.

1.17.1 Vibraciones en motores eléctricos

Las vibraciones son movimientos armoénicos generados en cualquier direccion por
una maquina o alguno de los elementos de lo componen. Por lo general, las
vibraciones residen en problemas mecanicos, los cuales pueden ser: desequilibrio
en los elementos rotativos, acoplamientos desalineados, desgaste y/o dafio en los
engranajes y rodamientos deteriorados. Estas causas se detectan estudiando las
caracteristicas de la vibracién, las cuales son: energia de impulsos, desplazamiento,

velocidad, aceleracion y frecuencia [11].

La frecuencia es una caracteristica de las sefiales que es definida como niumero de

ciclos completos de esta, desarrollada en un determinado periodo de tiempo. La
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unidad de la frecuencia es los Hertz [11]. Al analizar la sefial de la vibracién del
equipo es posible determinar mediante la amplitud de esta que la maquina tiene un

grave problemay asi determinar la condicion del equipo [11].

1.17.2 Andlisis de las vibraciones de los motores eléctricos

Mediante el andlisis de las sefiales de vibracion se extrae la mayor cantidad de
caracteristicas de la sefial ya sea en el dominio temporal o frecuencial, donde cada

técnica posee ventajas dependiendo de la aplicacion [11].

Figura 18. Clasificacion de las vibraciones.
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Fuente: [11] Tomado de Moreno Garcia et al., Disefio de un sistema de analisis temporal y espectral para

detectar fallas por vibracién en motores eléctricos,2014.

Es importante hacer un buen analisis de las vibraciones para realizar su respectiva
clasificacion. Como se puede observar en el cuadro anterior, las vibraciones se
clasifican de acuerdo a ciertas caracteristicas, las cuales son: el nivel de excitacion,

disipacion de la energia y la linealidad de los elementos.

e Tipos de vibracién

Las vibraciones de tipo libre y forzada se generan de acuerdo al nivel de excitacion.

La vibracion libre ocurre cuando el movimiento se mantiene por fuerzas
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restauradoras gravitatorias o elasticas, similar al movimiento oscilatorio de un
péndulo o la vibracion de una barra elastica. Por otro lado, la vibracién forzada
proviene de una fuerza externa perioddica, armoénica, de impulso o de choque

intermitente [2].

Otros tipos de vibraciones, las cuales se obtienen dependiente de la disipacion de
la energia son las vibraciones amortiguadas y las no amortiguadas. Las
amortiguadas. El amortiguamiento de una oscilacion generado por una excitacion

hace referencia a la capacidad para disipar energia.

En algunas ocasiones en que la frecuencia de la vibracion libre o frecuencia natural
no se ve tan alterada al momento de disipar el amortiguamiento, en este caso se

puede eliminar este efecto y considerarlo como un sistema sin amortiguamiento [2].

Las vibraciones lineales se caracterizan porque pueden tener sefiales de entrada y
de salida, por ejemplo, se pueden considerar las sefiales de entrada la fuerza de la
vibracién y Las de salida son las de velocidad y aceleracion de las vibraciones. Las

vibraciones lineales deben cumplir los siguientes criterios:

v' La magnitud de salida debe ser proporcional a la magnitud de la entrada del

sistema [2].

v Si el sistema maneja dos entradas de manera simultaneas de forma
independiente, lo cual indica que la vibracion no produce frecuencias de
salida [2].

Las vibraciones no lineales son los que toman dicho estado en excitaciones altas

[2].
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En algunos articulos y documentos investigativos recomiendan la implementacion
de los sistemas de Mantenimiento Predictivo. Estos modelos no son aplicables para
todas las maquinas, debido a su factibilidad y altos costos, para ello se debe tener
claro Cuando, donde, qué y con qué medir las variables de estado definidas para el
control. Uno de los sistemas me mantenimiento predictivo es la monitorizacion de

vibraciones [24].

e Monitorizacién de las vibraciones

Varios defectos pueden ser detectados monitoreando las vibraciones, el consumo
de energia del motor, el estado de la carga, la temperatura de sus rodamientos y

las horas de trabajo [15].

Algunos motores a pesar de sus elevados esfuerzos, trabajan bajo niveles bajos de
vibracion, los cuales no superan los 2 mm/s. es por eso que se deben tener en
cuenta las mediciones que superan estos valores para realizar el monitoreo.
Algunos articulos recomiendan el VIBROTEST 60 para la recoleccion de datos y las
bandas de frecuencia que se utilizaron entre 5 HZ — 500 HZ y con 800 lineas
considerando que los rangos de las frecuencias donde pueden aparecer las fallas
[15].

Se hizo un estudio para analizar las vibraciones de un motor eléctrico de molinos,

cuyas caracteristicas son las siguientes:

Tabla 6 Caracteristicas del motor eléctrico.

Tipo de motor Trifasico
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Tipo de rotor Bobinado

Alimentacion del estator 6300V /716 A

Rotor 802V /49.7 A

Tipo YRKK 560 8, Serie

Fuente: [15] Tomado de Torres & Batista., Andlisis vibro dindmico de motores eléctricos,2010.

Las caracteristicas de sus rodamientos son las siguientes:

Tabla 7 Caracteristicas de los rodamientos del motor eléctrico.

Designacion del rodamiento

NU 228 (delantero)

6230 (trasero)

Diametro exterior [dm] (mm) 195 210
Diametro del elemento rodante [Dm] | 26 31.75
(mm)

Numero de bolas [Z] 17 11
Angulo de contacto (grados) 0.00 0.00
Velocidad del anillo interior (r/min) 888 888
Cadigo tipo rodamiento 5 1
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Tipo de rodamiento Patin cilindrico Bolas de surco
profundo

Diametro de pista exterior [D] (mm) 250 270

Didmetro de pista interior [d] (mm) 140 150

Numero de filas 1 1

Fuente: [15] Tomado de Torres & Batista., Andlisis vibro dindmico de motores eléctricos,2010.

Dado a que la velocidad de giro del motor es de 888 r/min y esta entre el rango de
(600 — 12000) r/min se aplicé la norma ISO 10816, el cual Establece las condiciones
y procedimientos generales para realizar mediciones y evaluaciones de las
vibraciones y la clasifica en clase lll debido a que su potencia méas alta es de 300
Kv [17].Los niveles de vibracion estipulados en la ISO 10816, clase Il son los

siguientes:

Tabla 8. Niveles de vibracién de la ISO 10816 clase lII.

Normal (0.28 — 2.80) mm/s
Admisible (2.80 — 7.10) mm/s
Limite (7.10 - 18) mm/s
No permisible (> 18) mm/s

Fuente: [15] Tomado de Torres & Batista., Analisis vibro dindmico de motores eléctricos,2010.

63



El resultado obtenido no pasa de los 2 mm/s, lo cual quiere decir que se encuentra
dentro de los limites normales. Los motores de molinos tienen la caracteristica que
tienen bajos niveles de vibraciones, las bandas de frecuencia estan entre los 5 Hz

— 500 Hz y un numero de lineas de 800.

Los rangos de frecuencias donde se detectan las fallas del motor, se pueden

encontrar dentro de estos limites [15].

Se realiza el célculo del paso de los alabes (FA) del sistema de enfriamiento del

rotor con la siguiente formula:

Tabla 9. Célculo del paso de los alabes.

Lado de los Anillos Lado del Coupling

FA = Numero de Alabes * r/min FA = Numero de Alabes * r/min
FA =30 * 888 FA =32 * 888

FA = 26640 r/min FA = 28416 r / min

FA =444 Hz FA=473,6 Hz

Fuente: [15] Tomado de Torres & Batista., Analisis vibro dinamico de motores eléctricos,2010.

La frecuencia mas caracteristica es dos veces el valor de la frecuencia de linea. 2 f
linea =120 Hz.

Luego se calcula la Excentricidad Dinamica con la siguiente ecuacion:

64



Tabla 10. Calculo del paso de los alabes.

ED=1RPM =S *flinea S =[(ns — nr)/ns]*100
ED = 14.8+0.0133*60 = 15.598 Hz S = [(900-888)/900*100
ED = 14.8-0.0133*60 = 14.002 Hz S=133%

Fuente: [15] Tomado de Torres & Batista., Andlisis vibro dindmico de motores eléctricos,2010.

Luego se calcula la frecuencia de paso de polos (fpp), el cual se define como el
namero de polos del estator multiplicado por la frecuencia de rotacion del motor en

Hz. Para realizar este céalculo se realiza la siguiente ecuacion:

fpp = No P* ff

fpp=8*14.8 Hz

fpp = 118.4 Hz

Figura 19. Espectro de la vibracion del motor.
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Fuente: [15] Tomado de Torres & Batista., Analisis vibro dindmico de motores eléctricos,2010.
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Como se puede observar en el grafico anterior, los armoénicos segundo y tercero
estan excitados, sin embargo, el tercer arménico presenta un nivel de excitacion

mas alto, lo cual es sintoma de desalineacién paralela [15].

También manifiesta una excentricidad estatica (asimetria del entrehierro), el cual
esta reflejada en la frecuencia de 120 Hz. Esto da origen a pulsaciones con
amplitudes bajas [15].

Con el estudio realizado al motor, se pudo detectar algunos defectos, obtener las
bandas de sus frecuencias y otros datos necesarios para poder implementar un

mantenimiento predictivo a partir del estudio de las vibraciones [15].
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DESARROLLO CUARTO OBJETIVO

1.18 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL USADAS PARA LA INSPECCION
DEL FUNCIONAMIENTO DE MAQUINAS ELECTRICAS ROTATIVAS DE
CORRIENTE ALTERNA.

Una de las fallas que se pueden generar en el estator de los motores eléctricos es
el cortocircuito entre las espiras, la cual empieza con pocas espiras hasta llegar a
una falla significativa y mas severa. Una manera para obtener informacion de la
falla, es el monitoreo de la maquina por medio de sensores de medida de tensiéon y

corriente.

Uno de los indicadores mas importantes en la deteccion de fallas es la corriente de
secuencia negativa porque se mantiene constante para diferentes condiciones de

carga [27].
1.18.1 Corriente de secuencia negativa

Los componentes de secuencia de tension y corriente de un motor de induccion

estan dados por la siguiente ecuacion:

Vp| [Zpp Zpn Zpo| |Ip

Vn|=|Znp Znn Zno|*| In

Vo | |ZLop Zon ZLoo| |lo
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Donde los indices p, n y o, son las secuencias positivas, negativa y cero de los
fasores de tension y corriente respectivamente. Zij representa la impedancia de

secuencia i debido a la secuencia j.

Normalmente el motor es alimentado con tres fases sin neutro, por lo que la corriente

de secuencia cero, lo, es cero, y la ecuacion anterior queda reducida a [27]:

Ip _ Zpp Zpn| _|Vp

In Inp  Znn Vn

En la segunda ecuacion se puede observar que In varia con los cambios en la fuente
de potencia, las asimetrias del motor y la carga. Cuando ocurre la falla, las
impedancias de la matriz cambian debido a que el motor llega a ser asimétrico.
Entonces, la falla se puede detectada comparando In (obtenida con el motor sano)
con In falla (obtenida con el motor fallado). La desviacion en la corriente In, Aln, es

el indicador de falla y definida como [27]:

Aln=1In_ falla - In

1.18.2 Modelo neuronal artificial aplicado como modelo de simulacién para la

deteccioén de fallas

Fernando Villada y Diego R. Cadavid, dos ingenieros de la Universidad de Antioquia,
Realizaron un modelo de simulacion aplicando Redes Neuronales Artificiales para
la deteccidn de fallas en motores. Para ello, utilizaron dos motores, los cuales los

datos son los siguientes:
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Tabla 11. Caracteristicas de los motores usados para la simulacién.

Motor A — Estrella simple Motor B — estrella Doble
Potencia = 2Hp Potencia = 3Hp
V =220 Vrms V =220 Vrms
f=60Hz f=60Hz
P=4 P=4
J =0.03 kg.m2 J =0.04 kg.m2
N = 256 espiras por fase N = 102 espiras por cada camino en paralelo
Xs =1.998 Q Xs =1.5068 Q
Xr=1.998 Q Xr=1.5068 Q
Xm =63.168 Q Xm =27.810 Q
Rs=1.414 Q Rs =0.720 Q
Rr=0.947 Q Rr=0.7817 Q

Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagnoéstico de Fallas en Motores de Inducciéon mediante la

Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales,2022.

Realizando la simulacién con el motor A, se obtuvo informacion la cual esta definida

en la siguiente grafica:
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Figura 20. Porcentaje de carga con impedancia de falla de 0.3 ohm.
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Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagnoéstico de Fallas en Motores de Induccion mediante la
Aplicacion de Redes Neuronales Atrtificiales,2022.

La figura anterior muestra que In es constante para diferentes condiciones de carga
y tiene un incremento con el nimero de espiras en corto. También en la simulacion
se obtuvo la variacion de la corriente de la secuencia negativa en funcion de la
cantidad de espiras en corto circuito para diferentes valores de la resistencia

externa. Esto Ultimo esta representado en la siguiente grafica:

Figura 21. Comportamiento de la corriente respecto al nimero de espiras en corto.

—6— Rext = 0.0 hm
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—s— Rext = 0.2 chm

—#— Rext = 0.5 ohm

Corriente [A]
i

1 5 10 15 20 25 30
Nimero de espiras en corto

Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagnoéstico de Fallas en Motores de Inducciéon mediante la

Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales,2022.
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Se puede observar que existe una relacion casi lineal entre In y el porcentaje de la
falla.

Tabla 12. Relacién entre In y el porcentaje de la falla.

Desbalance In (A) Angulo de In

tension (%) (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

Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagndstico de Fallas en Motores de Induccién mediante la
Aplicacién de Redes Neuronales Artificiales,2022.

En la tabla anterior se puede observar como In cambia con la variacion de la fuente
de tension de 0.5% a 3% de desbalance para un motor que sin fallas. Con lo anterior
se puede concluir que en un estado sin fallas, In tiende a variar con los desbalances

de tension y las asimetrias del motor [27].

El modelo utilizado para obtener los componentes de secuencia de la corriente, se

representa en las siguientes ecuaciones:
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En la primera ecuacion, sh hace referencia al corto circuito de los devanados, rsh

representa la resistencia de los

la corriente de un cortocircuito

En la ecuacion de flujo (segunda ecuacion), los ejes de la cuadratura y directo son

representados por las variables g y d, s y r representan al estator y rotor, wr es la

2 i [ gk sxh shr -5
A, Ly LT 0 L 0 i
a5 sk 5 f1s 5
A, Lr Lo 0 L 0 |
Al=lo o o 7 |i
ar Eitr o r o
Ay L Ly 0 L 0 i
ZAllo o oo L |

=

ash s BT ]

A, = .[he vy )de

LA 5 sl T B ]

A, —}‘h‘f vy =R rLi )dt

LI ) X5 Ll
A —I(\:, iy = raiy)dt

X = f:u-y,a; rlil)dt

A ==[ (w2, + i)t

devanados, Rext es la resistencia externa que limita

[27].

velocidad del motor, y A es flujo.

Gracias al modelo implementado se pudo verificar de manera experimental,
comparando los componentes de secuencia de la corriente en las diferentes

condiciones de carga y desbalance de tension. Los resultados del desbalance se

ven representados en la siguiente gréfica:

Figura 22. Resultados del desbalance.

Corrientes de secuencia[ A]

Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagndstico de Fallas en Motores de Induccién mediante la
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Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales,2022.
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El objetivo de la etapa de aprendizaje consiste en caracterizar los cambios de In en

funcién de las cargas y las variaciones de tension [27].

La red neuronal utilizada es del tipo Perceptron Multicapa, el cual se encuentra entre
los modelos mas potentes y populares. Dicho modelo esta formado por una capa

de entrada, varias capas ocultas y la capa de salida [7].

Cada una de las capas ocultas o de salida recibe las variables de entrada de las
capas anteriores (conexiones hacia atras). La capa de entrada tiene neuronas igual
a las variables que se buscan representar y la capa de salida representa la salida,

que en este caso es una variable categorica [7].

La red tiene cinco variables de entrada y dos de salida y estima In para el motor en
estado Optimo bajo varias condiciones de carga y desequilibrio de tension. Las
capas ocultas se estiman por ensayo y error hasta tener una configuracion de la red
[27].

Figura 23. Red Neuronal implementada.

Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagnoéstico de Fallas en Motores de Inducciéon mediante la

Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales,2022.
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Figura 24. Esquema para determinar el estado de la falla.
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Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagndstico de Fallas en Motores de Induccién mediante la
Aplicacion de Redes Neuronales Atrtificiales,2022.

Como se puede observar en la ilustracion 21, el nivel de alerta es determinado
mediante el calculo de la media (u) y la desviacién estandar (d) del indicador de la
falla (ALn); después se realiza el calculo de los niveles de alerta (u+d, u+2d, u+3d).
La sensibilidad para la deteccion de la falla depende de los limites calculados. Se
estima que el 68% de los datos estaran en el limite u+d, mientras que el 95% de los

datos estaran en el limite u+2d y el 99,7% bajo el limite u+3d [27].

En la etapa de monitoreo se registran las tensiones y corrientes generadas en las
terminales del motor. Se realizan los calculos de los componentes de secuencia y
se evalla la red. Después se calcula ALn y se compara con el nivel de alerta, si el
valor de ALnes mayor que el nivel de alerta, se puede concluir que hay un
cortocircuito en el sistema, de lo contrario, se toman nuevamente los registros de

datos y se evalGa nuevamente el indicador [27].
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En la etapa de simulacion, se tomaron 1000 datos al azar de la tension en cada una
de las fases, los cuales estan catalogados asi: 766 para la fase de entrenamiento,

109 para la evaluacion y 125 para la fase de prueba [27].

El algoritmo aplicado para el entrenamiento es el de retroprogramacion; este
algoritmo es el mas usado para las etapas de entrenamiento de las RNA y esta
basado en el método del gradiente [27].

Durante la fase de prueba se obtuvo informacién del error de entrenamiento, la
media y la desviacion estandar del indicador de falla ALn, la cual esta especificada

en la siguiente tabla:

Tabla 13. Informacidn del error de entrenamiento, la media y la desviacion estandar de la falla.

Algoritmos de entrenamiento derivados del método retropropagacion
Trainbr Trainlm

Capa | Capa | Capa Desv.
entrada | salida | salida Desv. Error de Media | estand

Error de Media estdnd. | entrenamiento| de Ain de

entrenamiento | de Ain Ain Ain
5 0 2 0.009972 0.0004017 | 0.0002315 0.08311 0.1076 | 0.0656
5 3 2 0.001000 0.0005477 | 0.0003639 184.402 0.4356 | 0.2082
5 5 2 0.002000 0.0009468 | 0.0006384 50.135 0.3681 | 0.2485
5 10 2 0.000997 0.0006154 | 0.0005063 50.135 0.3703 | 0.2315

Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagnoéstico de Fallas en Motores de Inducciéon mediante la

Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales,2022.

Luego de finalizar los registros, se realizan los ensayos de cortocircuito utilizando

resistencias externas para limitar la corriente del cortocircuito [27].
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Para medir los componentes de secuencia, se realiza un disefio de prototipo
utilizando un procesador de sefales digitales, dicho prototipo se puede ver ilustrado

en la siguiente imagen:

Figura 25. Arquitectura del prototipo Procesador de Sefiales.

Sensores RAM 128K x 16bit |
Tension II

Sistema de Dsp

acondicionamiento | 56F8357 *\.‘:}g
de sefiales
PC

Sensores
Corriente

Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagndstico de Fallas en Motores de Induccién mediante la
Aplicacion de Redes Neuronales Atrtificiales,2022.

Se hizo el senso de la corriente utilizando pinzas amperimétricas de 100mV/A. el
senso de la tension se hizo usando un divisor de tension resistivo y amplificadores
de aislamiento de AD202, los cuales proporcionan un aislamiento galvanico de
20002 y una distorsién maxima de 0,25% [27].

El sistema de acondicionamiento organiza las sefiales generadas por los sensores
de tensiéon y corriente para luego capturarlas adecuadamente con el conversor
anélogo digital. Una de las adecuaciones hechas es el filtrado para frecuencias

altas. Esto se hace con el fin de cumplir con el teorema de muestreo de Nyquist [27].

La DPS configuray ejecuta la captura de las sefales de tension y corriente, procesar
los datos capturados y comunicarse con el PC por medio de una interfaz serial RS-
232. Usando una interfaz grafica en Matlab, el usuario puede realizar
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configuraciones de los pardmetros para la captura de sefiales, visualizar y guardar
los resultados obtenidos en la DSP [27].

Después de entrenar la RNA con los datos simulados y medidos se evidencié que
la estructura mas adecuada es una red 5-2, después se realizaron varios
cortocircuitos sin limitaciones en las resistencias. Los resultados se ven reflejados

en la siguiente imagen.

Figura 26. Indicador de falla.
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Indicador de falla [A ]
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Fuente: [27] Tomado de Villada & Cadavid., Diagndstico de Fallas en Motores de Induccién mediante la
Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales,2022.

Los resultados generados evidencian que las pruebas de la red neuronal establecen
el marco de referencia para determinar los limites para posibles fallas. Dichos limites
dependen de precisién de la red, permitiendo detectar las fallas a partir de dos

espiras [27].
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CONCLUSIONES

Se determinaron las tecnologias de la industria 4.0 para la inspeccion de fallas en
maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna, determinando el funcionamiento,

sus limitaciones y alcances.

Se documentaron las técnicas de procesamiento de imagenes usadas para

inspeccionar maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna.

Se documentaron las técnicas de procesamiento de sefiales usadas para

inspeccionar maquinas eléctricas rotativas de corriente alterna.

Las técnicas de procesamiento de sefiales pueden ser Utiles cuando se generen

vibraciones que afecten el funcionamiento de una maquina eléctrica rotativa.

Se documentaron las técnicas de inteligencia artificial usadas para inspeccionar

magquinas eléctricas rotativas de corriente alterna.

Las redes neuronales pueden ser Utiles para llevar un control mas amplio en las
fallas que se pueden presentar dentro de la maquina, ya que dicha técnica esta en
constante entrenamiento y retroalimentacién de las constantes y nuevas fallas que

puedan aparecer.
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RECOMENDACIONES

El presente trabajo es un recopilatorio investigativo de distintas técnicas de la
industria 4.0. Aplicables en la inspeccion y deteccion de fallas de maquinas
eléctricas rotativas. Se recomienda a la persona que quiera seguir la investigacion
y usar esta monografia como un referente para comenzar, utilizar herramientas de
investigacibn como Google Scholar, ya que es de acceso gratuito y hay varios
articulos, trabajos de investigacion y demas que pueden servir de complemento. Sin
embargo, hay mucha informacién igual de importante como libros y proyectos
investigativos, pero no son gratuitos, se recomienda contemplar la posibilidad de

acceder a dichos documentos también.
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