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Artificial Intelligence prototype for damage prediction in electric induction motors
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RESUMEN. Los motores de induccion eléctrica son los méas utilizados en la actualidad para realizar procesos industriales por lo
que mantenerlo en éptimas condiciones garantiza la eficiencia de estos. Mantener un plan de mantenimiento predictivo nos garantiza
prevenir dafios mayores y evitar parar lineas de producciones u operaciones normales en fallas comunes, las cuales se suelen dar en
los cojinetes, estator y rotor. La finalidad de este proyecto es crear un prototipo utilizando una red neuronal convolucional (CNN)
con aprendizaje supervisado que procesa sus capas imitando al cortex visual del ojo humano para identificar distintas caracteristicas
puntuales de una imagen, esta metodologia esta basada en el “pre- procesamiento” de datos. Con esto, surge la idea de crear una APP
desde el celular para detectar las fallas de los motores por medio del espectrograma de audio recolectado con el micréfono de un
dispositivo mévil para que de manera practica se pueda hacer una prediccion en cualquier instante.

Palabras clave. App, Fallas, Mantenimiento predictivo, Motores de induccion, Red neuronal

ABSTRACT. Electric induction motors are the most used today to carry out industrial processes, so keeping them in optimal
conditions guarantees their efficiency. Maintaining a predictive maintenance plan guarantees us to prevent major damages and avoid
stopping production lines or normal operations in common faults such as in bearings, stator and rotor. The purpose of this project is
to create a prototype using a convolutional neural network (CNN) with supervised learning that processes its layers imitating the
visual cortex of the human eye to identify different punctual characteristics of an image, this methodology is based on the "pre-
processing" of data. With this, the idea arises of creating an APP from the cell phone to detect engine failures through the audio
spectrogram collected with the microphone of a mobile device so that a prediction can be made in a practical way at any moment.

Keywords. App, Failures, Predictive maintenance, Induction motors, Neural network.

1. Introduccién

Los motores de induccion eléctrica son uno de los
componentes mas utilizados a nivel industrial en nuestro
pais, mantener estos equipos en su Optimo
funcionamiento garantizaria la eficiencia de los procesos,
asi como reduciria los costé6 de operacion. Varios
estudios han demostrado un alto rendimiento para la
clasificacion de fallos basado en el sonido para motores
de induccion, ademas de realizar la medicidn y obtencion
de datos y sefales, se obtengan patrones caracteristicos
de las sefales de exposicién a sonidos para poder obtener
posibles efectos que causen desperfectos a largo o corto
plazo del motor. Nuestro prototipo es una aplicacion

movil accesible que utiliza el micr6fono para recolectar
datos acusticos de un motor. Su funcion es analizar esta
informacion y evaluarla para predecir si el motor opera
con normalidad o si presenta una posible falla.

1.1 Modelo propuesto

El prototipo se desarrollé empleando una red neuronal
convolucional (CNN) entrenada en la plataforma Edge
Impulse, utilizando como base el dataset publico MIMI],
especificamente el 1D-004, que contiene registros de
audio en condiciones normales y anomalas de
ventiladores. Las sefiales se transformaron en
espectrogramas mediante STFT con pardmetros de
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ventana y hop length adecuados, aplicando
normalizacion y técnicas de data augmentation para
mejorar la robustez frente a ruido. La arquitectura CNN
incluyd capas convolucionales con filtros de pequefio
tamano, funciones de activacion RelLLU, operaciones de
max pooling, una capa densa intermedia con dropout y
salida softmax binaria (normal/falla). El entrenamiento
se realiz6 con el optimizador Adam y validacion
temprana para evitar sobreajuste, dividiendo los datos en
conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba de
forma estratificada. Finalmente, el modelo fue
desplegado en un prototipo fisico con ventiladores de 60
W para validar la inferencia en condiciones reales
mediante un dispositivo mavil.

2. Materiales y Métodos/Metodologia

El disefio se compone del desarrollo de una red
neuronal convolucional, por lo cual dispondremos de una
computadora para el desarrollo y programacion de la
misma, y un teléfono movil para las pruebas.

Para el proceso de recoleccion de datos y verificacion
del entrenamiento de la red neuronal dispondremos de un
modelo a escala de un ventilador con sus conexiones
eléctricas correspondientes el cual necesitaremos:

v" Motor de 60W (ventilador)

v Cajillas eléctricas

v Cable eléctrico 12 awg

v Caja de paso

v' Tuberias eléctricas

Este proyecto estard basado en una metodologia de
investigacion con distintos apoyos de libros, proyectos de
investigacion, articulos cientificos; los cuales son
esenciales para adquirir la base de datos de los
ventiladores en estado normal y estado de falla. Por
diferentes fuentes encontramos datasets con informacion
acerca de bombas, motores, ventiladores, etc. Como
mencionamos anteriormente el enfoque que le damos es
por medio del aprendizaje supervisado, con la ventaja
que dentro de estos datasets se encuentra la informacion
ya clasificada del sonido de un ventilador en buen estado
y uno con comportamiento anémalo. De esta forma
lograremos clasificar en cual de estos dos estados se
encuentran nuestros ventiladores. La CNN se entrenara
en el entorno de desarrollo para algoritmos de machine
learning “Edge impulse”, para su posterior prueba en el
ventilador de 60 W en comportamiento normal y
provocando comportamiento anémalo.

2.1 Desarrollo de red neuronal

Una red neuronal convolucional es un tipo de red
neuronal artificial que consiste en mdaltiples capas de
filtros convolucionales de una o mas dimensiones.
Después de cada capa, por lo general se afiade una
funcidn para realizar un mapeo causal no-lineal. Como
redes de clasificacion al principio se encuentra la fase de
extraccion de caracteristicas, compuesta de neuronas
convolucionales y de reduccion de muestreo. Al final de
la red se encuentran neuronas de perceptron sencillas
para realizar la clasificacién final sobre las caracteristicas
extraidas.

Decidimos utilizar una red de tipo convolucional
porque el objetivo es clasificar distintas fallas que podria
presentar el ventilador por medio de audio, por lo que es
cuestion de transformar esas ondas de sonido en un
espectrograma y que la red neuronal se capaz de
identificar el espectrograma como una imagen. Esta red
es una de las més eficientes al momento de clasificar
imagenes debido a su estructura.
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Fsiggga 1. Espectrograma de sonido de ventilador en condicién anémala.
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Figura 2. Espectrograma de sonido de ventilador en condicién normal.



En la Figura 1, podemos observar el espectrograma
resultante de un ventilador con un comportamiento
anomalo y en la Figura 2, podemos el de un ventilador
con un comportamiento normal. Ambos espectrogramas
fueron hechos a partir de los audios del dataset [1] y
procesados por el entorno de “Edge Impulse”.

Input layer (6,435 features)

Figura 3. Estructura de red neuronal convolucional utilizada, desde Edge
impulse.

En la Figura 3 se puede observar la composicion de la
red neuronal del prototipo donde se establece unas capas
de pre- procesamiento que son los reshape que se
encargan de extraer los datos mas puntuales y de interés
para que el procesamiento de la red sea mas eficiente,
después se establece dos redes convolucionales de 16y 8
neuronas, 3 kernel y 2 capas de salida.

2.2 Programacion

Edge Impulse es una plataforma para el desarrollo de
algoritmos de Machine Learning de forma bastante
intuitiva. Es decir, esta plataforma también nos ayuda
para desarrollar algoritmos de aprendizaje maquina
enfocados a implementarse en sistemas embebidos como
microcontroladores 0 computadoras con recursos
reducidos. Tiene disponibles diversas herramientas que
la hacen adecuada tanto para principiantes como usuarios
avanzados. En este proyecto se pondra a prueba dicho
entorno de desarrollo, “Edge Impulse”. En la Figura 4
podemos observar la estructura de nuestro algoritmo, la
primera etapa consta de la data utilizada de los datasets,
la segunda etapa es la del preprocesamiento de audio,
para convertirlo en espectrograma, la tercera etapa es la
de la red neuronal que va a tener la funcidn de clasificar
el estado de la maquina y la 4 etapa es del resultado con
2 posibles salidas (normal o posible falla). La gran

ventaja de este entorno es que permite no tener que
involucrarte tanto en el codigo, sino en la estructura del
algoritmo.

Figura 4.Interfaz de edge impulse.

2.3 Base de datos

El funcionamiento optimo de una red neuronal
depende mucho de la recopilacion de datos, el ser capaz
de tener una base de datos eficiente y robusta garantiza la
mayor eficiencia del aprendizaje de la red, asi como la
capacidad de dar una respuesta correcta al momento de
predecir una falla. La recoleccion de datos se convierte
en una limitante al momento de desarrollar la red, ya que
debido a las multiples fallas posibles aumenta la cantidad
de labels que la red neuronal debe saber identificar y
clasificar.

El entrenamiento de nuestra red neuronal se realiz6
utilizando una base de datos de dominio pablico, MIMII
Dataset: Sound Dataset for Malfunctioning Industrial
Machine Investigation and Inspection [1]. Este dataset
ofrece una amplia cantidad de datos y facilita la
construccion de un modelo con buena capacidad de
generalizacion. Sin embargo, es importante aclarar que
existe un desacople de dominio, ya que los ventiladores
registrados en MIMII no corresponden a los ventiladores
propios utilizados en nuestro modelo a escala. En otras
palabras, aunque la red fue entrenada con MIMII, los
sonidos y condiciones reales de nuestros ventiladores
pueden diferir, lo que puede afectar la generalizacién
directa del modelo. Dentro del dataset, se evaluaron
maltiples equipos identificados por ID-#, y se selecciond
el ID-004, ya que mostrd los mejores resultados de
aprendizaje y la mayor eficiencia al predecir fallas en
nuestro prototipo.



2.4 Modelo a escala

El modelo a escala es una herramienta utilizada para
poder probar el funcionamiento de nuestra red neuronal,
al determinar que nuestros datos son extrapolables
decidimos crear un modelo a escala con dos ventiladores
de 60w, uno nuevo y el otro con meses de uso con el fin
de llevar uno a posibles fallas y compararlo con el de
perfecto estado para garantizar el funcionamiento de
nuestra red.

Figura 6. Maqueta de ventiladores.

3. Resultados y discusion

Después del entrenamiento, “Edge impulse” nos
genera dos modelos, de los cuales podemos observar su
rendimiento en la Figura 7, 8, 9 y 10. De las 3097
muestras de comportamiento normal, el modelo sin
optimizar clasifico de forma correcta 2718 muestras
(87.8 %) y el modelo optimizado 2915 muestras
(94.1 %). De las 1072 muestras de comportamiento
anoémalo, el modelo sin optimizar clasifico de forma
correcta 772 muestras (72.0 %) y el modelo optimizado
578 muestras (53.9%). En la Precisién general tuvieron
un desempefio bastante similar. Pero en términos de
Velocidad, el modelo optimizado tiene un tiempo de
inferencia de aproximadamente 6.4 veces menor, uso

pico de memoria RAM de 3.2 veces menor y uso de
memoria flash casi igual.
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‘ Unoptimized (float32)

Last training performance (validation set)

ACCURACY LOSS
83.7% 0,39

Confusion matrix (validation set)

NORMAL
POSIBLE FALLA 12.2%
F1 SCORE 0,89

POSIBLE FALLA

NORMAL 28.0%
POSIBLE FALLA 72.0%
F1 SCORE 0,69

Figura 7. Valores de Accuracy, Loss y matriz de confusion del modelo sin
optimizar.
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Figura 8. Valores de desempefio en dispositivo del modelo sin optimizar.

Model Model version: ® @
‘, Quantized (int8) \

Last training performance (validation set)

ACCURACY LOSS
83.8% 0,37

Confusion matrix (validation set)

NORMAL
POSIBLE FALLA
F1 SCORE 0.90

POSIBLE FALLA

NORMAL 46.1%

POSIBLE FALLA 53.9%
F1 SCORE 0.63

Figura 9. Valores de Accuracy, Loss y matriz de confusion del modelo
optimizado.
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Figura 10. Valores de desempefio en dispositivo del modelo optimizado.
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El comportamiento de nuestra red neuronal fue
bastante eficiente probandola con la maqueta de
ventiladores. En la Figura 11 podemos observar el
despliegue del algoritmo creado en “Edge Impulse” con
los resultados arrojados en condicion normal y condicion
de falla, con valores mayores a 0.90 para ambos casos.

= Classifier Classifier

Listening Qtonm\
)
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Normal

Posible Falla

78 1.00 0,00 1o 0,94
77 0,99 0,01 1o 0,95
76 0,96 0,04 109 0,90
75 0,93 0,07 108 0,75

Figura 11. Despliegue del algoritmo en un Smartphone.

En la Figura 11, se da la vista final del despliegue del
algoritmo desde un celular, donde te indica si se mantiene
en funcionamiento normal o posible falla y te dice la
cantidad de muestras que esta tomando, asi como el
porcentaje de inferencia por la decision mostrada.

4. Conclusiones

ver aumento de la temperatura y de corriente, también
se pueden detectar algunas fallas mecanicas por medio de
observar la amplitud de los armonicos de la corriente
(para el caso de la presencia de barras rotas en el rotor).
A pesar de la desventaja de no poder detectar todos los
tipos de falla, el prototipo creado tiene la gran ventaja de
poder ser utilizado con gran facilidad, ya que hoy en dia
en la gran mayoria de industrias que trabajan con poseen
motores (o diferentes tipos de maquinaria industrial)
poseen personal con algun tipo de medio de
comunicacion (comdnmente un smartphone).

El plan a futuro de nuestro proyecto es crear un
dispositivo que sea capaz de realizar un monitoreo
continuo y no esporadico, el cual puede medir pardmetros
como corriente, sonido, vibraciones, voltaje vy
temperatura. Basado en estos parametros crear unared de
inteligencia artificial que sea capaz de analizar todos
estos de manera simultdnea y poder realizar una
inferencia de si el motor se encuentra funcionado de
manera correcta o presenta una posible falla y que sea
capaz de determinar exactamente qué tipo de falla es, e
informarte basado en que parametro el realizo esta
inferencia con el fin de que al momento de realizar
mantenimiento o una reparacion los tiempos de
respuestas sean mas rapidos y mejore la eficiencia de los
procesos.

Iniciamos con el desarrollo del prototipo inicial
utilizando un microcontrolador, Arduino Portenta H7 que
seria el encargado de recolectar todos los parametros
antes mencionados de la mano de mdltiples sensores
conectados.

Para el desarrollo del prototipo inicial utilizariamos:
Portenta h7
Portenta vision shield (micr6fono)
Transformador de corriente sct-01-30?

Sensor temperatura infrarrojo mix90614
TRANSFORMADOR DE VOLTAJE AC
ZMPT101B

v Acelerémetro LSM9DS1-DOF

La finalidad de este prototipo es ver la fiabilidad y
capacidad que necesitaria el dispositivo para poder
analizar todos los datos de manera simultanea y poder
inferir una decision. Basado en estos datos
determinariamos si podemos hacer el procesamiento de
la informacién en sitio o debemos usar un dispositivo
alterno y mediante algun tipo de conexion de red analizar
la informacién desde otro dispositivo. Todo esto con la
idea de tener una red interna con multiples dispositivos
analizando cada motor y que una red neuronal mas
robusta sea capaz de tomar una decision como encender,
apagar o cambiar de motor basado en los resultados de
las redes més pequefias.
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