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Resumen 
Este trabajo de tesis presenta el desarrollo de un sensor inteligente para la detección de fallos 
electromecánicos en motores de inducción, basado en la medición de corriente y flujo magnético 
disperso, y el posterior análisis de señales y clasificación de la información para lograr un 
diagnóstico de la condición del motor. Este proyecto surge de la necesidad de mejorar las 
herramientas de detección de fallos y la identificación específica de condiciones de fallo en 
motores, con el objetivo de evitar pérdidas de eficiencia y daños en los equipos y proveer al 
usuario de una herramienta valiosa para la toma de decisiones y programación de mantenimiento 
en los sistemas que funcionan mediante motores. Los objetivos específicos incluyen el análisis 
de las fallas electromecánicas comunes, la exploración y simulación de modelos de 
procesamiento de señales, el diseño y construcción del sensor, la programación de algoritmos de 
clasificación de fallos, y el desarrollo de una interfaz de usuario para diagnósticos simplificados. 
El sensor inteligente propuesto consta de tres etapas principales: siendo la primera la adquisición 
de señales mediante el uso de un sensor de corriente y un sensor de flujo disperso triaxial, para 
posteriormente pasar a la etapa de procesamiento de señales donde se emplean técnicas de 
Fourier y cálculo de indicadores estadísticos de la señal en el dominio del tiempo, para pasar a la 
etapa de clasificación de fallos por medio de LDA y redes neuronales y finalmente en la tercera 
etapa y se obtiene un diagnóstico simplificado mediante una interfaz de usuario y la opción de 
salida de información mediante protocolos de comunicación de ethemet y CAN. finalmente se 
exponen los resultados obtenidos al emplear el procesamiento de la fusión de señales, estos 
resultados se contrastan con los resultados obtenidos mediante el procesamiento individual de los 
diferentes tipos de señales, observando que existe una mejora significativa al emplear la 
información obtenida por ambos sensores y emplear información obtenida tanto en el dominio 
del tiempo como en el dominio de la frecuencia y tiempo-frecuencia. 

palabras clave: sensor inteligente, técnicas de Fourier, red neuronal, motores de inducción, 
análisis de fallas. 
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Abstract 

This thesis work presents the development of a smart sensor for detecting electromechanical 
faults in induction motors, based on the measurement of current and magnetic stray flux, and the 
subsequent signal analysis and information classification to achieve a diagnosis of the motor's 
condition. This project arises from the need to improve fault detection tools and specifically 
identify fault conditions in motors, aiming to prevent efficiency losses and equipment damage, 
and to provide users with a valuable tool for decision-making and maintenance scheduling in 
motor-driven systems. Specific objectives include analyzing common electromechanical faults, 
exploring and simulating signal processing models, designing and constructing the sensor, 
programming fault classification algorithms, and developing a user interface for simplified 
diagnostics. The proposed intelligent sensor consists of three main stages: first, signal acquisition 
using a current sensor and a triaxial scattered flux sensor, followed by signal processing using 
F ourier techniques and calculation of signal statistical features in the time domain, then fault 
classification using LDA and neural networks, and finally, obtaining a simplified diagnosis 
through a user interface and information output options vía ethernet and CAN communication 
protocols. Finally, the results obtained from signal fusion processing are presented, contrasting 
them with results obtained through individual signal processing, demonstrating a significant 
improvement when using information from both sensors and employing data from both the time 
and frequency domains, as well as time-frequency domain. 

Keywords: smart sensor, Fourier techniques, neural network, induction motors, fault analysis. 
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Capítulo 1 
1 Introducción 

En este proyecto se realizó el diseño y construcción de un sensor inteligente ( smart sensor) cuyo 

objetivo es la detección de diferentes tipos de fallos en motores de inducción de forma no 

invasiva, evitando así detener procesos o maquinaria para poder realizar el diagnóstico de 

condición. Esta es una opción viable para su aplicación en la industria y con el potencial de 

reducir los tiempos de intervención y costos relacionados al mantenimiento en motores, así como 

de reducir el impacto ambiental relacionado con el incremento de consumo energético 

ocasionado por que estos equipos trabajen con fallas que produzcan perdidas de eficiencia por 

periodos prolongados de tiempo al no ser detectadas de forma oportuna. Tomando como punto 

de partida la adquisición de señales obtenidas de dos sensores primarios: un sensor de corriente y 

un sensor de flujo magnético, respectivamente, se realizó el acondicionamiento y procesamiento 

de estas señales mediante el uso de la transformada rápida de Fourier (fast Fourier transform, 

FFT), y la transformada de Fourier de tiempo corto (short-time Fourier transform, STFT) para el 

análisis y clasificación de componentes frecuenciales presentes en las señales que puedan ser 

relacionadas con la presencia de una falla específica en el motor, para finalmente ser entregado al 

usuario como un diagnóstico de la condición del motor de forma clara y entendible a través de 

una interfaz de usuario. 

El contenido de este trabajo está organizado en 5 capítulos: en el capítulo 1 se abordan los 

antecedentes de trabajos relacionados, se describe el planteamiento del problema y la 

justificación del proyecto, y se presentan los objetivos de este trabajo; en el capítulo 2 se recopila 

la información que sirve como fundamentación teórica de este trabajo; en el capítulo 3 se 

describe la metodología utilizada para lograr el desarrollo del sensor inteligente; en el capítulo 4 

se presenta la experimentación realizada, descripción de los casos de estudio y resultados 

obtenidos en las pruebas; y, finalmente, en el capítulo 5 se discuten los resultados y se presentan 

los comentarios finales de este proyecto. 
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1.1 Antecedentes 

Actualmente, los motores de inducción son dispositivos ampliamente utilizados en la industria, 

llegando a tener diversas variaciones en cuanto a sus características de diseño con la finalidad de 

satisfacer diferentes necesidades para aplicaciones específicas. Es importante mencionar que los 

motores son aparatos capaces de funcionar aun teniendo diversos fallos presentes, lo cual afecta 

de manera negativa su eficiencia y provoca una mayor demanda de consumo energético para su 

funcionamiento y generando condiciones que podrían potencialmente causar mayores daños al 

mismo motor o a las instalaciones eléctricas. De acuerdo con un estudio de la agencia 

internacional de energía realizado por W aide & Brunner (2011 ), los sistemas de motores 

eléctricos representan aproximadamente el 53% del consumo eléctrico global. Se estima que, 

actualmente esto representa un costo de 565 billones de dólares anualmente y que esta cifra se 

incrementará hasta aproximarse a los 900 billones de dólares para el 2030. Según lo expuesto en 

la publicación de Tong (2022) alrededor de un 95% del costo económico total durante la vida útil 

de un motor eléctrico es su costo en consumo energético, por lo que mejorar la eficiencia de los 

motores eléctricos a nivel global tan solo un 1 % reduciría el consumo de energía en 

aproximadamente 94.5 TWh y la huella de emisión de dióxido de carbono que representa la 

producción de esta energía en 60 millones de toneladas por año, de esta forma reduciendo en 

gran medida la necesidad de crear nuevas plantas eléctricas y disminuyendo el impacto 

ambiental por generación de energía. Debido a lo mencionado anteriormente, es de gran 

importancia poder contar con un método confiable, económico y eficaz para el monitoreo de la 

condición de los motores, ya que muchas de las posibles fallas que se pueden presentar en estos 

equipos no son evidentes y se requiere de realizar un diagnóstico por personal especializado para 

poder detectarlas. 

De acuerdo con la revisión del diagnóstico de fallas en los motores de inducción de Tian et al. 

(2018) los problemas de funcionamiento más comunes en motores de inducción se pueden 

clasificar como fallas de estator, rotor y rodamientos, donde aproximadamente un 40-50% son 

relacionadas a los rodamientos, un 30-40% son relacionadas al estator y un 5-10% son 
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relacionadas al rotor, otro tipo de averías que también se pueden presentar en menor frecuencia, 

son aquellas debidas a condiciones externas, como por ejemplo errores de la línea de 

alimentación. Las principales averías en motores de inducción son las siguientes: 

1. Daños en el estator debido a daño en una o varias fases del embobinado 

2. Conexiones inapropiadas en el embobinado del estator 

3. Embobinado del rotor en cortocircuito 

4. Barra quebrada en el rotor 

5. Excentricidad 

6. Eje doblado 

7. Fallas en los rodamientos o caja de engranes acoplada al motor. 

Con el objetivo de mejorar continuamente los diagnósticos en los motores, se han desarrollado 

diversas metodologías que buscan alcanzar un equilibrio entre costo, confiabilidad y eficacia. 

Gaeid et al. (201 O) en su revisión de las técnicas de diagnóstico de detección de fallas destacan, 

por ejemplo, el desarrollo de la técnica de corriente virtual (Virtual Current Technique, VCT) 

para el diagnóstico de fallas en el rotor, la cual ha demostrado ser una de las técnicas de 

diagnóstico más económicas y menos invasivas. Además, el análisis de la corriente característica 

del motor (Motor Current Signature Analysis, MCSA) que es relevante debido a su facilidad de 

uso y su carácter no invasivo. Sin embargo, estas metodologías presentan algunos problemas, ya 

que la amplitud de las componentes de corriente analizadas depende de las cargas conectadas al 

motor, lo que hace que su aplicación sea limitada en condiciones de variación de carga en el 

sistema. Asimismo, existe el riesgo de que una frecuencia relacionada con alguna falla se 

confunda con frecuencias generadas por las condiciones normales de funcionamiento del equipo. 

En un análisis comparativo de técnicas de procesamiento de señales para la detección de fallos 

en motores de inducción trifásicos realizado por Amanuel et al. (2021 ), se hace una revisión de 

las características que diferencian varios métodos de detección de fallas en motores basadas en el 

procesamiento de las señales haciendo uso de las técnicas como la FFT, STFT y DWT. En este 

análisis se concluye que al incorporar los algoritmos FFT en combinación con métodos basados 

en DWT se obtiene una mayor precisión en la detección de fallos comparada con otras 

13 



metodologías existentes. Se ha utilizado bastante el método de la transformada rápida de Fourier 

(FFT) en diferentes señales obtenidas del motor. Esta es una de las técnicas de procesamiento de 

señales con mayor interés para la investigación ya que es un método rápido, útil en el análisis de 

señales que mantienen un comportamiento estacionario. De acuerdo con Karmakar et al. (2016), 

la mayoría de los métodos de análisis de señales para diagnóstico de fallas que han sido 

utilizados desde hace aproximadamente tres décadas se basan en la transformada rápida de 

Fourier (FFT), por ejemplo Garfias (2020) realizó un trabajo en el que señales de vibración son 

obtenidas de un motor a partir de acelerómetros, estas señales son posteriormente procesadas 

mediante la FFT y los datos obtenidos son analizados mediante la comparación de los espectros 

obtenidos para la detección de la falla de cortocircuito en diferentes severidades respecto a un 

motor sano. Otro trabajo que se puede mencionar es el análisis de la condición de fallos en los 

rodamientos de un motor presentado por Cureño (2020) en el que a partir del monitoreo de flujo 

magnético y el procesamiento de estos datos haciendo uso de técnicas como la transformada 

rápida de Fourier (FFT) y la transformada wavelet discreta (discrete wavelet transform, DWT) se 

analizan diferentes severidades de daño en los rodamientos (sano, lmm, 2mm, 3mm, 4mm, 

5mm) logrando diferenciarlas mediante esta metodología. 

A pesar de las ventajas que presenta la FFT implementada en el procesamiento de señales, 

también existen ciertas limitaciones, por ejemplo, que algunas frecuencias que indican fallas 

pueden ser enmascaradas por frecuencias de alimentación o que no es apto para ser usado en 

señales que puedan presentar cambios abruptos en su comportamiento a través del tiempo como 

parte de su operación normal. Para poder superar estas limitaciones se han ido desarrollando 

otras técnicas de procesamiento de señales, como lo es la transformada de F ourier de tiempo 

corto (short time Fourier transform, STFT), un ejemplo de esto es mencionado en la revisión de 

la aplicación de técnicas de procesamiento de señales para el diagnóstico de fallas de motores de 

inducción de Faiz et al. (2017). En este trabajo se concluye que actualmente no es posible 

emplear un solo método de procesamiento con la finalidad de identificar y diferenciar todas las 

fallas que se pueden presentar en un motor, en este contexto el procesamiento por técnicas de 

Fourier resulta ser uno de los más aplicables para identificar entre múltiples fallas distintas; sin 

embargo, su principal punto débil se encuentra relacionado en el procesamiento de señales 
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transitorias, esto se debe a que la transformada de Fourier convierte una señal del dominio del 

tiempo al dominio de la frecuencia y cuando la señal transformada exhibe un comportamiento 

temporal inestable, pueden surgir múltiples componentes frecuenciales que dificultan el análisis 

y una correcta interpretación de los resultados obtenidos. Para hacer frente a este problema se 

sugiere aplicar un procesamiento por wavelet o STFT. También podemos mencionar el trabajo 

de Ortiz et al. (2019) quienes realizaron un trabajo para la detección de desalineación en el rotor 

de un motor, en el que se presenta una metodología basada en el análisis de la corriente 

característica del motor y el procesamiento de estas señales mediante la FFT y STFT en el 

dominio del tiempo-frecuencia, en este caso particular la falla solo pudo ser detectada mediante 

el procesamiento de las señales haciendo uso de la STFT. 

Dentro de las diferentes técnicas y metodologías que se han ido implementando para el 

diagnóstico de fallas en motores, se ha ido adoptando el uso de sistemas autónomos como los 

Smart sensor, que es un dispositivo que puede ser implementado en la industria con múltiples 

objetivos y funcionalidades dependiendo de las necesidades específicas de cada proceso, e 

incorpora diferentes funciones como lo son la adquisición de señales, procesamiento, 

clasificación y diagnóstico, alarmas, entre otros. De acuerdo con Van Der Hom & Huijsing 

( 1997) un Smart sensor puede considerarse como un dispositivo que integra diferentes funciones, 

basándose inicialmente en un sensor para simplificar su uso y aplicación, las funciones que 

integra generalmente son las siguientes: 

l. La lectura de salida de señal de un sensor y el acondicionamiento, filtrado y 

amplificación en caso de ser requerido para su procesamiento. 

2. Conversión analógica a digital de la señal para interpretación de los datos si el sensor 

empleado es analógico. 

3. Una interfaz para simplificar la comunicación a microcontroladores, computadoras, 

interfaces de usuario u otros dispositivos. 

4. Calibración de la función de transferencia del sensor, preferiblemente mediante una 

calibración programable de forma digital. 
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Un ejemplo de una metodología basada en el funcionamiento de los Smart sensor fue propuesta 

por Luong & Wang (2020) para el diagnóstico de barras rotas en el rotor de un motor de 

inducción, por medio de la interpretación de señales de vibración, análisis de frecuencias y 

harmónicos de corriente. Sin embargo, en este trabajo solo se evalúa un único tipo de falla. Otra 

técnica desarrollada con el objetivo de implementarse en un Smart sensor es el procesamiento de 

señales termográficas para diagnóstico de fallos en motores de inducción propuesta por Alvarado 

(2021 ), este trabajo se basa en la obtención de imágenes termográficas a partir de un sensor 

infrarrojo y el procesamiento de estas imágenes haciendo uso de indicadores estadísticos y redes 

neuronales, el estudio considera 14 posibles condiciones del motor, estos son el motor sano, 

desalineación, desbalanceo, 2 severidades de barras rotas, 5 severidades de falla en balero, y 4 

severidades de falla en caja de engranes, finalmente pudiendo obtener un procesamiento que fue 

capaz de diferenciar entre los distintos estados de condición del motor con una efectividad del 

90.5%. Por otra parte, está el trabajo enfocado en el desarrollo de un smart sensor por Antonino 

et al. (2022), quienes hacen uso de señales de corriente, flujo magnético e información 

termográfica para el análisis mediante técnicas como corriente característica (MCSA), FFT y 

redes neuronales es posible la detección y clasificación de diferentes fallas en motores de 

inducción, logrando diagnosticar de forma automática fallas relacionadas a barras rotas del rotor, 

errores de alineación, fallos de excentricidad, daño en los rodamientos y problemas en el sistema 

de transmisión, no obstante, a pesar de las grandes ventajas que ofrece por el método MCSA, 

existen algunos inconvenientes que deben tenerse en cuenta al realizar un diagnóstico final. En 

este sentido, se sabe que la sensibilidad relativamente baja debido a la atenuación de la firma de 

la falla a frecuencias altas dificulta la detección de excentricidad o fallas en los rodamientos, 

especialmente en entornos de campo ruidosos, por otro lado, dado que esta técnica se basa en la 

comparación de amplitud de un número limitado de componentes de frecuencia, los fenómenos 

no relacionados con fallas, como las características del equipo o las condiciones de 

funcionamiento de la máquina, a veces pueden enmascarar o amplificar componentes de 

frecuencia similares y generar posibles indicaciones de fallo falsas. Garcia et al. (2012) propone 

un sensor inteligente de corriente que implementa FFT, cálculo de raíz media cuadrada y redes 

neuronales que son procesados en línea a través de la implementación del procesamiento con una 

16 



tarjeta FPGA (field programmable gate array, Arreglo de Puertas Programables en Campo) para 

la detección de fallas de barras rotas, desbalanceo, desalineación y condición de motor sano, 

pudiendo detectar y diferenciar estas fallas de forma efectiva; sin embargo, el rango de fallas 

consideradas en este trabajo es limitado. Ramírez (2019) realizó un trabajo para la detección de 

fallas en rodamientos instalados en motores de inducción mediante el análisis de señales de 

vibración y corriente, además de la obtención de indicadores estadísticos a partir de estas señales 

y análisis de componentes principales (Principal component Analysis, PCA) y la clasificación de 

la información relacionada a las fallas mediante k vecinos más próximos (k-nearest neighbors, 

KNN) usando datos de señales de falla tanto experimentales como obtenidos de una base de 

datos en línea y finalmente logrando diferenciar exitosamente la condición de fallo del motor 

sano al emplear la información obtenida en combinación de ambas señales, pero aun con algunos 

errores para diferenciar entre distintas severidades de esta falla. 

Tras la revisión del estado del arte relacionado con la detección de fallas en motores haciendo 

uso de metodologías enfocadas en la implementación de un Smart sensor y la búsqueda de 

opciones comerciales actualmente disponibles en el mercado, se ha identificado que existe una 

importante área de oportunidad y necesidad de desarrollo de este tipo de soluciones, ya que 

muchos trabajos se enfocan únicamente en el diagnóstico de un tipo de falla, y aún existe la 

necesidad de mejorar la detección entre diferentes tipos de fallo y diferentes severidades de estas. 

En las opciones comerciales disponibles actualmente, no se encontró una herramienta 

ampliamente extendida que sea capaz de realizar la adquisición de los datos, procesarlos, 

interpretarlos y proporcionar un diagnóstico de falla simplificado sin la intervención de personal, 

la mayoría de los resultados comerciales para dispositivos de detección de fallas requieren 

personal que ejecute e interprete las mediciones. Como ejemplo de esto es el equipo modelo 

MDA-550 de la marca Fluke (Fluke, 2022), que integra las opciones de emitir reportes de 

medición de parámetros eléctricos en los motores, mediciones de armónicos y funciones de 

osciloscopio, pero la medición siempre debe ser realizada por una persona y se requiere que 

posteriormente esta información sea interpretada para concluir un diagnóstico de la condición del 

motor. Existen también varias opciones de sensores que pueden ser montados directamente en 

los motores para que algunos parámetros importantes puedan ser monitoreados sin necesidad de 
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que alguna persona realice la medición en sitio. Un ejemplo de estos son los sensores térmicos, 

de vibración y de corriente de la marca NCD (NCD, 2019), que integran opciones de 

transferencia de datos por vía remota; sin embargo, también presentan diferentes desventajas, por 

ejemplo, que los datos aun necesitan ser analizados e interpretados por alguien para detectar 

fallas y es necesario el uso de software especializado que implica el costo de la licencia. 

1.2 Descripción del problema 

A partir de lo expuesto en los antecedentes, se detectaron diversos problemas que constituyen un 

área de oportunidad para el desarrollo del proyecto propuesto, entre los que destacan los 

siguientes puntos: 

-El impacto energético, económico y ambiental que conlleva el uso extendido de los motores 

eléctricos de inducción, y por lo tanto la importancia de lograr evitar pérdidas de eficiencia 

relacionadas con fallas en los equipos. 

-La detección de fallas específicas en motores y la identificación de la gravedad que presentan es 

complicada, ya que las variaciones en una señal pueden deberse a diferentes causas y los 

métodos para diferenciarlas suelen requerir agregar diversas variables medibles, un alto costo o 

una carga de procesamiento elevada. Se observó que al emplear sistemas basados en únicamente 

una metodología y/o variable es posible que las señales lleguen a enmascararse por ruido o 

aparezcan falsos positivos. Esto debido a la presencia de una falla diferente que produzca un 

efecto similar en los parámetros medidos o condiciones de operación, por lo cual se detectó que 

aún existe una necesidad de desarrollar algoritmos y equipos que permitan diferenciar las fallas a 

partir del procesamiento adecuado de las señales. 

- Otro pendiente de gran relevancia en el área, es la necesidad de desarrollar sistemas autónomos 

para la detección de fallas en motores que sean capaces de llevar la clasificación y procesamiento 

de las señales de forma que sean capaces de discriminar correctamente entre diferentes tipos de 

fallas y grados de deterioro en los motores eléctricos y puedan brindar información simplificada 

y útil a través de una interfaz de usuario. 
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-Tras la revisión de antecedentes y dispositivos comerciales actuales en el mercado, se detectó 

que aunque ya hay trabajos de investigación y dispositivos comerciales creados para su 

aplicación en la industria en el ámbito de la detección de fallas en motores eléctricos, estos 

presentan limitaciones en la detección, altos costos y requieren de interpretación por personal 

especializado, por lo tanto, aún existe necesidad de desarrollar equipos de bajo costo y con 

capacidad de detectar múltiples fallas, pues varios de los trabajos se limitan a la detección de un 

solo tipo de falla, prueba de esto es este mismo proyecto que surge como parte de un convenio 

con la Universidad Politécnica de Valencia para satisfacer las necesidades de una empresa 

europea ( con convenio de confidencialidad). 

1.3 Justificación 

1.3.1 justificación científico-tecnológica 
Este trabajo propone el desarrollo de un sensor inteligente que sea capaz de llevar a cabo el 

monitoreo y análisis de señales de corriente y flujo magnético de dispersión con el fin de proveer 

un diagnóstico temprano de fallas electromecánicas en motores de inducción de manera no 

invasiva. Otro punto que se busca lograr es que el sensor sea capaz de discernir entre diferentes 

tipos de fallas con la metodología empleada para lograr ofrecer información suficiente y así 

planificar un mantenimiento enfocado a la falla, de forma que se reduzca el tiempo de 

mantenimiento necesario. El desarrollo del sistema mediante la aplicación de STFT y FFT tiene 

como objetivo incrementar el espectro de fallas detectables, mejorar la confiabilidad de los 

diagnósticos y descartar falsos positivos que ocurren al emplear únicamente una de las dos 

técnicas. El smart sensor integra las funciones de acondicionamiento de señales obtenidas de los 

sensores primarios, clasificación, procesamiento e interpretación para finalmente obtener 

información relevante para el usuario mediante la implementación de una interfaz. Se pretende 

que este dispositivo sea capaz de realizar todos los procesos necesarios para brindar un 

diagnóstico de fallas confiable al técnico o usuario sin la necesidad de un especialista que 

interprete los valores obtenidos, dependencia de un software comercial especializado o el uso de 

herramientas o sistemas adicionales. 
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1.3.2 justificación social-económico-ambiental 
El desarrollo de un smart sensor que sea capaz de llevar a cabo la detección temprana de fallas en 

motores tendría un impacto positivo directo en los costes energéticos, ya que un diagnóstico 

oportuno reducirá el tiempo que los motores trabajan con fallas que provocan una disminución 

en su eficiencia y un incremento en la demanda de energía. Contando con este sistema algunas 

empresas podrían programar los mantenimientos al momento de percibir que existe algún 

deterioro y mucho antes de que se presente una falla crítica, de esta manera se evitarían costos de 

reparaciones por daños mayores a los motores, así como la disminución de la huella de emisión 

de dióxido de carbono como consecuencia de evitar mayores consumos energéticos al operar un 

motor en condición de fallo por tiempos prolongados. Otro aspecto importante al que puede 

contribuir como impacto ecológico este trabajo es la reducción de residuos derivados de daños 

mayores en los motores, además, al no requerir de personal para realizar mediciones o la 

interpretación de las señales ya que se busca lograr un diagnóstico simplificado, sería posible que 

este tipo de dispositivos se usen en una gran cantidad de motores sin la necesidad de detenerlos o 

exponer al personal a condiciones de riesgo por realizar mediciones en motores que se 

encuentran en funcionamiento o en ambientes peligrosos. 

1.40bjetivos 

1.4.1 Objetivo general: 
Desarrollar un sensor inteligente basado en la medición de corriente y flujo magnético de 

dispersión, y el análisis de las lecturas mediante el procesamiento de las señales haciendo uso de 

técnicas de F ourier para la detección de fallos electromecánicos en motores de inducción. 

1.4.2 Objetivos específicos: 
1. Analizar las fallas electromecánicas más comunes de acuerdo con lo expuesto en la 

sección de fundamentación teórica en los motores de inducción y estudiarlas mediante 
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una revisión del estado del arte para determinar las características que debe tener el smart 

sensor. 

2. Estudiar y simular los modelos de la FFT, STFT y métodos de clasificación mediante la 

teoría y el software Matlab, para seleccionar la utilización de cada técnica en base a la 

detección requerida para los fallos. 

3. Definir la estructura del smart sensor para la selección de los componentes que lo 

integrarán basado en las fallas, mediciones y el tipo de procesamiento a realizar. 

4. Elaborar la tarjeta del Smart-Sensor mediante el diseño de esquemáticos y PCB para la 

integración de los elementos requeridos. 

5. Programar los algoritmos FFT, STFT y de clasificación de fallas en el procesador del 

smart sensor para la detección y clasificación de fallos electromecánicos en un motor de 

inducción. 

6. Desarrollar una interfaz de usuario para el smart sensor mediante lenguaje de 

programación adecuado para ello que muestre la detección de fallos detectados en los 

motores como: excentricidad, desbalance, desalineamiento angular y paralelo, barras 

rotas. 

7. Validar el funcionamiento del smart sensor mediante datos reales de fallos en motores de 

inducción para determinar su efectividad. 

8. Analizar el desempeño del smart sensor, visualizar y evaluar los resultados obtenidos con 

el fin de compararlos con las opciones comerciales actuales. 

1.5 Hipótesis 

Mediante el desarrollo de un sistema basado en la fusión de señales de corriente y flujo 

magnético de dispersión, las cuales serán procesadas mediante técnicas de Fourier, será posible 

la detección de al menos 5 tipos de condición en motores de inducción y permitirá mejorar la 

detección en comparación con sistemas comerciales y/o el procesamiento individual de las 

señales. 

1.6 Planteamiento general 
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Para el desarrollo del proyecto se siguieron los pasos descritos en la Figura 1.1, se seleccionaron 

dos sensores, uno para la medición de flujo magnético y otro para medición de corriente, mismas 

que al ser adquiridas serán acondicionadas para ser introducidas a una etapa de procesamiento 

por FFT y STFT, donde se obtendrán las datos característicos que dan indicios de falla para cada 

caso, con el objetivo de lograr desarrollar un método capaz de identificar y diferenciar las fallas 

más comunes de acuerdo con lo abordado en la sección de antecedentes, posteriormente estos 

datos son llevados a una etapa de clasificación con el fin de identificar una palla especifica del 

resto de condiciones, para finalmente poder emitir un diagnóstico simplificado que índique el 

resultado actual de la condición del motor que será entregada mediante una interfaz de usuario, 

los componentes empleados y etapas se explicaran a mayor detalle más adelante en la sección de 

metodología. 
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Capítulo 2 
2 Fundamentación teórica 

En esta sección se abordarán cuatro temas para sustentar la fundamentación teórica del proyecto, 

en la primera sección se dará una descripción del motor eléctrico de inducción, sus partes y 

principio de funcionamiento; en la segunda sección se hará una revisión de diversas fallas de los 

motores y los métodos de detección para dichas fallas; en la tercera sección se abordarán 

métodos de detección de fallas por medio del procesamiento de señales haciendo uso de la FFT y 

STFT; por último, en la cuarta sección se describe qué es un smart sensor y su aplicación en 

motores de inducción. 

2.1 Motor eléctrico de inducción 

Los motores eléctricos se utilizan para convertir la energía eléctrica en energía mecánica y se 

manufacturan en una gran variedad de tipos y configuraciones, típicamente un motor eléctrico 

está formado por un conjunto de partes que incluyen el estator, embobinados, rotor, anillos, ejes 

o acoplamientos, rodamientos y carcasa, además de estos componentes principales, algunos 

motores incluyen componentes electrónicos adicionales empleados para modificar sus 

características de operación para aplicaciones particulares, de acuerdo con la publicación de 

Tong (2022), un motor de inducción consta de un circuito magnético que interconecta dos 

circuitos eléctricos que se encuentran en las dos partes principales de la máquina: la parte 

estacionaria llamada estator, que consta del marco cilíndrico exterior, la trayectoria magnética y 

un conjunto de devanados eléctricos aislados; y la parte giratoria llamada rotor. La energía se 

transfiere de una parte a la otra por inducción electromagnética, a esta máquina de inducción se 

le conoce como un dispositivo electromecánico de conversión de energía que convierte la 

energía eléctrica en energía mecánica. En la Figura 2.1 se pueden observar las partes 

principales de un motor. 
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funcione normalmente cuando se ha identificado una falla, se obtienen los datos necesarios para 

que el operador tome la mejor decisión posible sobre el curso de acción correcto. Si los datos son 

insuficientes existe la posibilidad de un diagnóstico erróneo de la condición del motor, que 

conduce a la sustitución inadecuada de los componentes. En el monitoreo de condición, se puede 

implementar un sistema en el que las señales del motor en cuestión se envían continuamente a un 

sistema de adquisición de datos y la salud del motor se evalúa continuamente durante su 

funcionamiento, esto se conoce como monitoreo de condición en línea y, por lo tanto, es posible 

identificar las fallas incluso cuando apenas se están desarrollando. El operador/técnico puede 

prepararse para el mantenimiento y puede organizar las piezas de repuesto necesarias, por 

adelantado para la reparación, por lo tanto, el monitoreo de la condición puede optimizar el 

programa de mantenimiento y minimizar el tiempo de inactividad de los motores y, de esta 

forma, aumentar la confiabilidad del motor (Karmakar et al., 2016). 

De acuerdo con la publicación de prácticas recomendadas para el diseño de sistemas de energía 

industriales y comerciales confiables de la IEEE (1997), cerca de un 44% de las fallas en los 

motores de inducción se deben a los rodamientos, alrededor de un 26% están relacionadas a los 

devanados, un 8% están relacionadas al rotor, carcasa o acoplamientos, mientras que el 

porcentaje restante se debe a diversas fallas que no fueron especificadas en el estudio. Al 

transformar la energía eléctrica a mecánica, un motor de inducción presenta pérdidas de energía, 

que se estiman de la siguiente forma: 

-Pérdidas por fricción 5-15% 

-Pérdidas en el núcleo de hierro 15-25% 

-Pérdidas en el estator 25-40% 

-Pérdidas en el rotor 15-25% 

Un motor puede presentar diferentes fallas simultáneamente. Además, cuando se presentan 

múltiples fallas, determinar cuál fue el problema inicial es dificil, produciendo múltiples efectos, 

tales como consumos elevados de corriente o voltaje, reducción de la eficiencia y torque, 
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sobrecalentamiento, vibración, oscilaciones en el torque y ocasionar que se incrementen 

componentes harmónicos en corrientes y voltajes. en la mayoría de las fallas el motor podrá 

continuar trabajando con un rendimiento reducido, pero presentará un deterioro gradual cuando 

la falla no es atendida. Una forma de realizar el diagnóstico de fallas del motor es mediante el 

análisis de corriente característica (MCSA) o análisis de vibraciones (motor vibration análisis, 

MVA). Actualmente se han propuesto varios enfoques basados en MCSA para detectar 

diferentes tipos de fallas mecánicas internas como falla de barra de rotor rota, falla de 

rodamientos, falla mecánica de rotor desequilibrado, detección de desequilibrios de tensión del 

estator y efectos monofásicos utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de señales. La 

mayor parte del análisis utilizado para el diagnóstico de fallas que se inició hace unas tres 

décadas se había realizado utilizando herramientas basadas en la FFT, en la firma de vibración o 

corriente del motor. Sin embargo, la FFT tiene algunas limitaciones, como el enmascaramiento 

de frecuencias características (generalmente frecuencias de baja amplitud) por la frecuencia de 

alimentación, señales transitorias, etc. Para superar estas limitaciones actualmente se están 

utilizando diferentes técnicas de procesamiento nuevas, tales como: STFT, WT (wavelet 

transform, transformada wavelet), DWT y CWT ( continuous wavelet transform, transformada 

wavelet continua), WVD (Wigner-Ville distribution, distribución de Wigner Ville ), PSD (power 

spectral density, densidad espectral de potencia), transformada de Park, SVM (support vector 

machine, máquinas de vectores de soporte), análisis de Prony, lógica fractal y lógica difusa, ya 

que la mayoría de estas técnicas son aplicables a señales no estacionarias (Karmakar et al., 

2016). 

2.2.1 Descripción de fallas 
Como ya se mencionó, pueden existir una gran diversidad de fallas que pueden presentarse en los 

motores de inducción, en esta subsección se describirán las principales fallas, en qué consisten, 

qué condiciones puede ocasionarlas, los efectos que producen y los métodos de detección más 

comúnmente utilizados. 

2.2.2 Falla por ruptura barra 
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2.2.3 Desbalanceo en la masa del rotor 
Es una distribución desigual de la masa alrededor del centro de rotación del rotor, como se 

muestra en la Figura 2.3, hay tres tipos de desbalanceo: A) el desbalanceo estático, que ocurre 

cuando el eje principal de inercia de un rotor está desplazado de forma paralela al eje de rotación 

y solo se corrige en un plano axial; B) el desbalanceo de par ocurre cuando el eje principal de 

inercia interseca el eje de rotación en el centro de gravedad; y C) el desequilibrio dinámico es la 

combinación del desequilibrio estático y el desequilibrio acoplado. Aunque un motor se diseña, 

fabrica, ensambla para garantizar un equilibrio adecuado en condiciones de funcionamiento, 

siempre existe cierto grado de desequilibrio de masas en el motor, sin embargo, si la desviación 

en la simetría de masas alrededor del eje de rotación se vuelve significativa o si la velocidad de 

rotación del motor es considerablemente alta (Tong, 2022), es la causa principal de fuerzas 

centrífugas y vibraciones extremas durante el funcionamiento que degradan la vida útil del rotor, 

los cojinetes, el acoplamiento, los sellos y los engranajes, un pequeño desbalanceo puede causar 

problemas graves en los motores de inducción de alta velocidad y en los peores casos, puede 

hacer que el rotor y el estator entren en contacto y se rocen entre sí, lo que resulta en una falla 

grave del motor (Gangsar & Tiwari, 2020). 
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2.2.4 Fallo en los rodamientos 
Las fallas relacionadas con los rodamientos de esferas se pueden categorizar como defecto en la 

pista externa del rodamiento, defecto en la pista interna y defecto en las esferas. La Figura 2.4 

muestra un ejemplo de estos tipos de fallas. De acuerdo con la información proporcionada por la 

IEEE, las fallas en los rodamientos conforman el grupo de fallas más común en los motores de 

inducción, pues incluso en condiciones normales de funcionamiento con carga equilibrada y 

buena alineación, pueden producirse fallos por fatiga, que puede ocasionar que las piezas 

pequeñas se desprendan del rodamiento (Nandi et al., 2005). Según un estudio de fallas en 

motores de inducción de Thorsen & Dalva, (1995) las causas más frecuentes de fallas en los 

rodamientos se deben a ruptura, vibraciones, sobrecargas o sobrecalentamiento, ocasionados por 

una mala operación del equipo, componentes defectuosos o un mantenimiento inadecuado o mal 

realizado. La falla de rodamientos puede producir una vibración excesiva en el motor ya que la 

dinámica del eje está influenciada por el cambio en la rigidez del rodamiento, los efectos finales 

son fallas de las barras del rotor (Gangsar & Tiwari, 2020). Tian et al. (2018) mencionan que este 

grupo de fallas es identificado principalmente mediante análisis de vibraciones, pero también 

puede identificarse por medio del monitoreo de temperatura, flujo magnético, ruido y corriente. 

La falla de un rodamiento puede resultar en una gran cantidad de daños a otros componentes del 

motor, debido a que el rotor está totalmente soportado por los rodamientos, cualquier defecto 

puede conducir directamente a la variación de la posición radial del rotor (Tong, 2019) es posible 

identificar componentes frecuenciales características de esta falla en las señales de flujo 

magnético disperso y corriente mediante la Ecuación 2 para fallas relacionadas a la pista exterior, 

la Ecuación 3 para fallas relacionadas a la pista interior y la Ecuación 4 para fallas relacionadas a 

las esferas del rodamiento (Antonino et al., 2022). 
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2.2.5 Cortocircuito en el estator 
El estator de un motor de inducción está expuesto a muchos esfuerzos, tanto mecánicos, 

eléctricos, térmicos y ambientales, dependiendo de la severidad de estos esfuerzos, como se 

observa en la Figura 2.5, pueden ocurrir cortocircuitos en el embobinado del estator, que se 

deben a una falla en el aislamiento del devanado del estator lo cual puede ocurrir debido al 

calentamiento excesivo ( estrés térmico), fuente de alimentación desequilibrada ( estrés eléctrico), 

golpes por barra del rotor rota, desequilibrada o desalineada ( estrés mecánico), la vibración, falla 

durante la instalación y la contaminación por aceite. Esta falla puede dar lugar a la apertura, 

cortocircuito o puesta a tierra de uno o más circuitos de embobinado, calentamiento excesivo y 

daño total de las máquinas. Estas fallas producen campo magnético no uniforme en los motores 

de inducción que provocan alta vibración mecánica y aumento de la ondulación del par ( Gangsar 

& Tiwari, 2020).Componentes frecuenciales características de esta falla pueden ser identificadas 

en las señales de flujo magnético disperso y corriente mediante la Ecuación 5 (Antonino et al., 

2022). 

Ecuación 5 

Donde es la frecuencia de rotación, es la frecuencia de alimentación, es un entero impar y es 

un entero de tal forma que , donde es un entero 
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2.2.6 Falla en una fase 
Es cuando en un motor eléctrico de inducción de dos o tres fases, una fase deja de suministrar 

energía, usualmente se debe a que el fusible de la línea se quemó. Otro tipo de fallas pueden 

deberse al sistema de alimentación o corto circuito en un motor, lo que provoca 

sobrecalentamiento, ruido de vibración del eje y en última instancia, daños en el aislamiento y 

fallas en el devanado del estator (Gansar & Tiwari, 2020). 

2.2. 7 Falla por excentricidad 
La excentricidad de la máquina es la condición de espacio desigual que existe entre el estator y el 

rotor. Cuando la excentricidad es grande, las fuerzas desequilibradas resultantes pueden hacer 

que el estator y el rotor se rocen entre sí, y esto puede resultar en graves daños tanto en el estator 

como en el rotor. Como se puede observar en la Figura 2.6, hay dos tipos de excentricidad: la 

estática y la dinámica. La excentricidad estática puede ser causada porque el núcleo del estator se 

ha deformado o por el posicionamiento incorrecto del rotor o estator. En caso de excentricidad 

dinámica, el centro del rotor no está en el centro de rotación. Esta desalineación puede deberse a 

varios factores, como un eje de rotor doblado, desgaste o desalineación del rodamiento, 

resonancia mecánica, etc. Tanto las excentricidades estáticas como las dinámicas tienden a 

coexistir, existe un nivel inherente de excentricidad estática incluso en motores nuevos debido al 

método de fabricación y montaje (Nandi et al., 2005). Esta falla produce picos de frecuencia 

adicionales en el espectro de corriente y vibración (Tong, 2022). Las frecuencias que indican una 

falla por excentricidad pueden ser determinadas mediante la Ecuación 6 para señales de corriente 

y la Ecuación 6 y Ecuación 7 para señales de flujo magnético (Antonino et al., 2022). 

Ecuación 6 

Ecuación 7 

Donde es el deslizamiento, , es la frecuencia de rotación y es la frecuencia de alimentación 
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Figura 2.6 Diferentes tipos de falla por excentricidad: A) excentricidad estática B) excentricidad 

dinámica C) excentricidad combinada. (traducido de Faiz & Ojaghi, 2009). 

Las frecuencias de falla obtenidas a partir de la investigación de las fallas son recapituladas en la 

Tabla 2.1. 

Tabla 2.1 Ecuaciones para identificación de frecuencias de falla en motores de inducción ( autoría 

propia). 

Ecuación 1 

Ecuación 2 

Ecuación 3 

Ecuación 4 

Ecuación 5 

Ecuación 7 

Donde es la frecuencia fundamental es el deslizamiento y es la frecuencia de rotación, es el 

número de esferas, el diámetro de las esferas y es el ángulo de contacto, es un entero impar y 

es un entero de tal forma que , es un entero y . 

2.3 Señales empleadas para diagnóstico de fallas en un motor de 

inducción: 
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Como ya se ha mencionado previamente, existen múltiples mediciones de señales obtenidas a 

partir de un motor que pueden ser empleadas con el objetivo de detectar indicios de que un motor 

se encuentra en fallo y permiten conocer aproximadamente la condición de uno de estos equipos 

sin tener interrumpir su funcionamiento, en esta sección se hablara un poco más a detalle de los 

principales tipos señales empleadas con este objetivo, siendo estas el flujo magnético, la 

corriente, vibración, y temperatura. 

2.3.1 Flujo magnético 
En el caso del flujo magnético, dado que un motor de inducción presenta simetría respecto a su 

eje, la existencia de fallas o daños que alteren esta simetría provoca cambios en la distribución 

del flujo magnético o en la magnitud de algunas frecuencias específicas asociadas a fallas 

conocidas (Gangsar & Tiwari, 2020). Las metodologías basadas en el monitoreo del flujo 

magnético se basan principalmente en el monitoreo del flujo disperso o del flujo magnético en el 

entrehierro. El flujo magnético disperso, que se refiere a aquel que irradia desde la máquina 

hacia el exterior del armazón, esto es un efecto residual indeseable, ya que no contribuye a la 

generación de torque del motor. En un motor trifásico ideal en condiciones de operación 

normales, el flujo disperso prácticamente no debería existir, sin embargo, incluso en motores 

nuevos, siempre hay un grado de asimetría en la fabricación y siempre es posible detectarlo, el 

análisis del espectro de frecuencia del flujo disperso puede proporcionar información sobre las 

fallas que ocurren en un motor de inducción, las técnicas basadas en esta metodología tienen la 

ventaja de ser no invasivas, ya que el monitoreo se realiza desde el exterior del motor y la 

medición de la señal se realiza con el motor en funcionamiento (Ceban et al., 2012). El flujo 

magnético disperso tiene dos componentes principales, que son el flujo disperso axial y radial. 

La Figura 2. 7 muestra la circulación de las líneas de campo para los flujos magnéticos axiales y 

radiales. También es posible capturar una combinación de estos dos flujos, dependiendo de la 

posición en la que se coloque el sensor. 
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2.3.2 Corriente 
El método de análisis de la firma de corriente del motor (MCSA) opera midiendo las corrientes 

del estator del motor de inducción. Es más simple que otras técnicas, ya que este método no 

invasivo solo requiere una entrada. El MCSA detecta armónicos de corriente no deseados 

asociados con la corriente del estator que son producidos por el flujo rotativo. El análisis 

espectral del MCSA permite detectar varias fallas eléctricas y mecánicas, la técnica se basa en la 

información de frecuencia que tiene dos bandas laterales alrededor de los componentes de 

frecuencia fundamental, cualquier anomalía provoca variaciones en las bandas laterales del 

espectro de frecuencia de la corriente (soother & Duadpoto, 2019). 

2.3.3 Vibración 
Todos los motores producen ruido y vibración durante su funcionamiento, la salud del motor 

puede ser estimada mediante el análisis de estos ruidos y vibraciones. Un alto nivel de ruido 

puede ser generado por una pequeña amplitud de vibración en la estructura de una máquina, las 

fuerzas magnetomotrices y mecánicas son la causa de ruido y vibraciones en los motores, las 

fuerzas radiales resultantes del campo del entrehierro son las mayores fuentes de vibraciones en 

los motores. Es posible detectar diferentes tipos de defectos y asimetrías cuando se analiza la 

señal de vibración de los motores, las situaciones más adecuadas para realizar diagnósticos 

basados en el análisis de vibraciones son aquellas en las que se busca diagnosticar fallas en 

rodamientos y engranajes (Muhammad et al., 2021 ). 

2.3.4 Temperatura 
El monitoreo térmico de señales en motores de inducción se basa en que se produce una cantidad 

excesiva de calor en motor en diferentes puntos del motor debido a diferentes fallas, ya que 

muchas de estas producen fricción o rozamiento entre los componentes mecánicos del motor, la 

magnitud del calentamiento puede indicar la gravedad de la falla, en consecuencia, muchos 

investigadores han desarrollado modelos térmicos de los motores eléctricos. De acuerdo con 

Muhammad et al., (2021 ).existen principalmente dos categorías para la clasificación de los 

diversos modelos térmicos del motor: 
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1.- Modelos basados en análisis de elementos finitos (FEA). 

2.- Modelos térmicos de parámetros concentrados. 

Aunque los modelos basados en FEA funcionan con mayor precisión, requieren una gran 

capacidad computacional. Por otro lado, los modelos térmicos de parámetros concentrados son 

un modelo que consta de capacitancias y resistencias térmicas, así como sus pérdidas de potencia 

asociadas. La precisión de un modelo generalmente depende de cuántos cuerpos térmicamente 

homogéneos componen el modelo. 

2.4 Procesamiento de señales para detección de fallas 

El procesamiento de señales una técnica eficiente en la detección de problemas en los motores de 

inducción, la transformada rápida de F ourier y la transformada de F ourier de tiempo corto son 

técnicas ampliamente utilizadas para analizar la condición de un motor basándose en las 

características de las señales obtenidas y en las que se basará el desarrollo del smart sensor 

propuesto en este trabajo por lo que enseguida se describen sus fundamentos teóricos. 

2.4.1 FFT 
La transformada de F ourier convierte una señal del dominio del tiempo al dominio de la 

frecuencia, para hacer esto se requiere un número de cálculos igual a donde es el número de 

datos, la transformada rápida de Fourier ejecuta la misma acción de convertir una señal del 

dominio del tiempo al dominio de la frecuencia y viceversa, pero en este caso el número de 

cálculos es . La diferencia entre el número de cálculos es inmensa, el número de cálculos 

requeridos para la FFT es pequeño en comparación con la transformada de Fourier, para grandes 

sets de datos ( 1000 o más) la diferencia en velocidad para realizar la transformada se vuelve 

enorme, por lo que la FFT se convierte en una herramienta práctica, conveniente y fundamental 

para los sistemas digitales de procesamiento de señales , por lo que esta técnica es ampliamente 

usada en campos como la ingeniería, comunicaciones, aplicaciones mecánicas y muchos otros. 

De acuerdo con un comparativo de técnicas de análisis de procesamiento para detección de fallas 

en motores de inducción trifásicos de Amanuel (2021 ), la FFT es un método más rápido que la 
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DWT, por lo que el procesamiento de señales es más rápido. La FFT descompone un conjunto de 

valores en el espectro de la señal de un dominio a otro, la FFT de una señal se define en la 

Ecuación 8. 

Ecuación 8 

Donde N es el número de muestras, k=0,1,2 .... N-1 y x(n) es la señal discreta en el dominio del 

tiempo. 

La FFT aplicada en el diagnostico de motores el análisis se realiza cuando el motor se encuentra 

en estado estacionario y permite obtener diferentes componentes de frecuencia presentes en la 

señal, en los últimos años ha existido una gran cantidad de trabajos de investigación que se basan 

en la FFT bajo este contexto, sin embargo, existen limitaciones en la aplicación de la FFT, por 

ejemplo, que la frecuencia de muestreo debe ser al menos el doble que la frecuencia de la señal 

analizada, se observa que en algunos casos las frecuencias generadas son muy cercanas a la 

frecuencia fundamental con pequeña amplitud. Por lo tanto, las frecuencias características para el 

motor en falla están muy cerca del componente fundamental y su amplitud es pequeña en 

comparación con la fundamental, la detección de la falla y la determinación de la gravedad de la 

falla bajo una carga ligera no es posible, especialmente en motores pequeños. Además, la 

longitud de ventana de datos debe ser un múltiplo entero de la frecuencia de la fuente de 

alimentación, ya que si no se cumplen estos requerimientos, se obtendrán resultados inexactos, 

ya que la frecuencia de la fuente puede enmascarar totalmente las componentes de frecuencia 

características del motor estudiado especialmente si el motor es pequeño y se encuentra operando 

sin cargas o cargas muy pequeñas, debido a esto la detección de fallas o la determinación de su 

severidad no es posible en este tipo de casos. Otra limitación importante de la FFT es que no es 

apropiada para señales cuyas características pueden cambiar con el tiempo debido a que al 

transformar los componentes al dominio de la frecuencia la información del tiempo se pierde, 

por esta razón es un método inapropiado en casos como el análisis de la corriente al arrancar un 
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motor; también debido a que en este ejemplo la variación de carga en el motor, inercia, torque, 

voltaje de alimentación u oscilación en la velocidad del motor puede dar origen a armónicos que 

sean similares a frecuencias características de un motor en falla, este problema se soluciona con 

el uso de otra herramienta de procesamiento de señales digitales llamada la transformada de 

Fourier de tiempo corto (STFT) (Karmakar et al., 2016). 

2.4.2 STFT 
La STFT es normalmente usada para el mapeo de una señal en dos variables, el tiempo y la 

frecuencia, en los cuales el tiempo es discreto y la variable de frecuencia es continua, de esta 

forma, es capaz de analizar una señal transitoria que varía en el tiempo. 

Si en una secuencia el índice de tiempo es fijo, la STFT se convierte en una transformada de 

F ourier normal, al mantener un valor específico de frecuencia la interpretación lleva a 

considerarla como un filtrado lineal, esto es útil cuando solo se requiere identificar un número de 

frecuencias particulares, este enfoque se puede utilizar para determinar la frecuencia fundamental 

y su múltiplo entero. Otro enfoque es la aplicación de la función de ventana a la señal de entrada. 

La ventaja de esta aplicación es que la señal periódica se puede analizar sin determinar el 

múltiplo entero de sus períodos. Hay diferentes tipos de funciones de ventana. Entre ellas, las 

funciones de ventana hamming y ventana hanning son adecuadas para la estimación armónica e 

interarmónica. La STFT utiliza una ventana de tamaño constante para analizar todas las 

frecuencias, esta es la limitación de este método, esta ventana limitada puede tener dificultades 

para igualar el contenido de frecuencia de la señal, que generalmente no se conoce antes del 

análisis. Para superarla, se requiere que esta ventana de tamaño limitado sea reemplazada por una 

ventana de tamaño variable, en estos casos se utiliza la transformada wavelet (WT) una ventana 

de tamaño variable adecuada. La STFT de una señal X(m,w) se muestra en la Ecuación 9 

(Karmakar et al., 2016). 

Ecuación 9 
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Donde x(n) es la señal, w(n) es la ventana y es la frecuencia. 

2.4.3 Indicadores estadísticos 
Las técnicas basadas en indicadores estadísticos generalizan problemas con la ayuda de y 

examinan la estructura de la distribución de la señal para continuar con la tarea de predicción 

(Sen et al., 2020). El emplear indicadores estadísticos para procesamiento y posterior análisis de 

las señales presenta diversas ventajas, por ejemplo es posible modelar tendencias y cambios en 

señales que se encuentran en el dominio del tiempo, mientras que cambios en las componentes 

de principales pueden ser modelados al analizar señales en el dominio de frecuencia, además de 

que estos cálculos son sencillos y ofrecen una ventaja a nivel de carga computacional respecto a 

muchas otras técnicas actualmente empleadas (Saucedo et al., 2021 ).Algunos ejemplos de 

indicadores estadísticos se muestran a continuación en la Tabla 2.2. 

Tabla 2.2 Indicadores estadísticos (autoría propia). 

Función: 

Media 

Valor máximo 

Raíz media cuadrada (RMS) 

Raíz cuadrada media (SRM) 

Desviación estándar 

Varianza 

Factor de forma RMS 
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Formula: 

Ecuación 10 

Ecuación 11 

Ecuación 12 

Ecuación 13 

Ecuación 14 

Ecuación 15 

Ecuación 16 



Factor de forma SRM Ecuación 17 

Factor de cresta Ecuación 18 

Factor de latitud Ecuación 19 

Factor de impulso Ecuación 20 

Skewness Ecuación 21 

Kurtosis Ecuación 22 

Quinto momento Ecuación 23 

Sexto momento Ecuación 24 

Donde es una muestra para , donde es el numero de datos de una señal adquirida. 

2.5Algoritmos de clasificación 

Un algoritmo de clasificación es aquel que cuenta con una basa de reglas o es entrenado con 

diferentes técnicas de aprendizaje automático para asignar datos a una clase en particular de 

acuerdo con las características que presenta. De acuerdo con una revisión de los algoritmos de 

clasificación supervisados en el aprendizaje automático de Sen et al. (2020) en el que se resumen 

las principales características y ventajas de diferentes algoritmos de aprendizaje usados en tareas 

de clasificación, existe la clasificación binaria y multi etiqueta. La clasificación binaria es 

aquella en la que uno de dos resultados es posible; la clasificación multi etiqueta es aquella en la 

que dos o más condiciones pueden ser posibles simultáneamente. En esta subsección se 

mencionan algunos de los principales métodos de clasificación saucedo et al. (2021 ). 
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2.5.1 Redes neuronales artificiales 
Las redes neuronales artificiales (Artificial neural network, ANN) son programas informáticos 

inspirados en la biología diseñados para simular la forma en que el cerebro humano procesa la 

información, adquieren su conocimiento detectando los patrones y relaciones en los datos y 

aprenden, o son entrenadas a través de la experiencia. Una red neuronal está formada por 

múltiples unidades individuales, neuronas artificiales o elementos de procesamiento, conectados 

con coeficientes o 'pesos sinápticos', que constituyen la estructura neuronal y están organizados 

en capas. El poder de los cálculos neuronales proviene de la conexión de las neuronas en una red. 

Cada neurona tiene entradas ponderadas, una función de transferencia y una salida. El 

comportamiento de una red neuronal está determinado por las funciones de transferencia de sus 

neuronas, por la regla de aprendizaje y por la arquitectura misma. Los pesos son los parámetros 

ajustables y, en ese sentido, una red neuronal es un sistema parametrizado. La suma ponderada 

de las entradas constituye la activación de la neurona. La señal de activación se pasa a través de 

la función de transferencia para producir una única salida de la neurona, la función de 

transferencia introduce no linealidad en la red. Durante el entrenamiento, las conexiones entre 

unidades se optimizan hasta que se minimiza el error en las predicciones y la red alcanza el nivel 

especificado de precisión. Una vez que la red está entrenada y probada, se le puede proporcionar 

nueva información de entrada para predecir la salida Agatonovic & Beresford, (2000). En la 

Figura 2.8 se muestra una estructura básica de una red neuronal. La red consta de tres capas: una 

capa de entrada, una o más capas ocultas y una capa de salida. 
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Nombre de la función de Formula: 

activación: 

Ecuación 27 
Sigmoide 

Escalón Ecuación 28 

Escalón simétrico Ecuación 29 

Lineal Ecuación 30 

Lineal positiva Ecuación 31 

Tangente hiperbólica Ecuación 32 

2.5.2 Análisis de discriminante lineal (LDA) 
LDA es un algoritmo supervisado que encuentra una transformación lineal utilizada para realizar 

una reducción de dimensionalidad de un conjunto de datos original mediante la maximización de 

la separabilidad entre diferentes clases, generalmente empleada para la clasificación. De forma 

general, el procedimiento para realizar LDA es el siguiente: 

1. Calcular los vectores medios d-dimensionales de la matriz de entrada. 

2. Calcular la matriz entre clases y la matriz de dispersión dentro de las clases. 

3. Calcular los eigenvectores y eigenvalores. 

4. Seleccionar los discriminantes lineales para el nuevo subespacio y formar una matriz de 

eigenvectores. 

5. Utilizar la matriz de eigenvectores para transformar los vectores al nuevo espacio de 

menor dimensión. Maximizar la matriz entre clases y minimizar la matriz de dispersión 

dentro de las clases. 
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El objetivo de este clasificador es proyectar un conjunto de vectores de datos de dimensión en 

un subespacio más pequeño de dimensión dónde (Zamudio et al., 2022). 

Para llevar a cabo esta tarea, LDA utiliza dos informaciones estadísticas: la matriz dispersa entre 

clases Sb obtenida mediante la ecuación (37) y la matriz dispersa dentro de las clases Sw, 

definidas a partir de la ecuación (38) como: 

(37) 

(38) 

Donde es el número de clases, son los datos de entrenamiento compuestos por variables y 

números de muestras, denota los datos pertenecientes a la -ésima clase, es el número de 

mediciones de la -ésima, es el número de todas las mediciones de entrenamiento, es el valor 

esperado para cada clase de entrenamiento y son los valores esperados para todos los conjuntos 

de datos. A partir de estas ecuaciones se tiene que la matriz de dispersión total de clases se 

obtiene de la ecuación (39) (Ciabattoni et al., 2015) 

(39) 

2.5.3 Máquina de vectores de soporte 
Las máquinas de vectores de soporte fueron desarrolladas por Cortes & Vapnik en 1995 para la 

clasificación binaria. Como se muestra en la Figura 2.1 O, se busca el hiperplano de separación 
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2.5.4 Algoritmo de aprendizaje lógico 
Es una técnica estadística utilizada en regresión y clasificación, los algoritmos basados en la 

lógica se ocupan del procesamiento con la transmisión de datos paso a paso con una lógica 

funcional en cada paso, un ejemplo clásico de algoritmo basado en la lógica es un árbol de 

decisiones. Sus principales ventajas son que el método es fácil de entender y visualizar, es rápido 

y requiere poco procesamiento de datos y puede trabajar con datos numéricos o de propiedades. 

Sus principales desventajas son que este tipo de procesamiento puede dar origen a árboles de 

decisión demasiado grandes y complejos si no son suficientemente optimizados y llegan a ser 

sistemas inestables (Sen et al., 2020). 

2.5.5 Algoritmo basado en estadística 
Los algoritmos basados en estadísticas generalizan los problemas con la ayuda de estadísticas 

distributivas y analizan la estructura de distribución para continuar la tarea de predicción. El 

algoritmo de Naive Bayes es un ejemplo popular de este tipo de algoritmo ya que es simple pero 

muy poderoso para el modelado predictivo. Narve Bayes proporciona un mecanismo para usar la 

información en los datos de la muestra para estimar la probabilidad posterior de cada clase , 

dado un elemento. Una vez que se tienen las estimaciones, se pueden usar para la clasificación u 

otras aplicaciones de apoyo para tomar una decisión. Sus ventajas son que este método tiene 

poca varianza, requiere pocos datos para entrenamiento del algoritmo, es rápido y puede resolver 

problemas diagnósticos de forma eficiente, también es robusto ante la presencia de ruido en los 

datos o ausencia de algunos valores. Sus desventajas son que este método puede ser muy poco 

preciso (Webb, 2020). 

l. Algoritmo de aprendizaje vago 

Este método retrasa el proceso de generalización hasta que se realiza la tarea de clasificación 

dando como resultado el nombre de este como algoritmo de aprendizaje vago o algoritmo de 

aprendizaje perezoso. Un ejemplo es el llamado vecino más cercano k, que almacena todos los 

registros disponibles y predice la clase de una nueva instancia prestando atención a las 

mediciones de similitud de los vecinos más cercanos en probabilidad. Esta técnica de 
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clasificación es un método de aprendizaje perezoso que mantiene los miembros de los datos 

almacenados simplemente en estructuras de datos eficientes, por lo cual el costo de cálculo se 

vuelve menor para verificar y aplicar la función de distancia adecuada entre la nueva observación 

y todos los k puntos de datos diferentes almacenados, para luego llegar a cualquier conclusión 

sobre la etiqueta del nuevo punto de datos, sin construir una función de mapeo o modelo interno 

como otros algoritmos de clasificación. Sus ventajas son que es una técnica poderosa cuando los 

datos de entrenamiento presentan ruido; funciona de forma efectiva con datos de entrenamiento 

muy grandes y su implementación es simple. Sus desventajas son que tiene una elevada carga 

computacional y el valor de k debe ser correctamente determinado para tener un bajo porcentaje 

de error (Sen et al., 2020). 

2.6 Smart sensor 

Los sensores convencionales son dispositivos funcionalmente simples que convierten 

magnitudes fisicas en señales eléctricas. A diferencia de estos sensores, los sensores inteligentes, 

también conocidos como smart sensor, suelen estar equipados con uno o más sensores y un 

procesador con los circuitos de acondicionamiento de señales necesarios, para algunas 

aplicaciones específicas, la memoria y la fuente de alimentación también se pueden integrar en la 

placa. Las capacidades para operar sin fuente de alimentación a bordo y el bajo consumo de 

energía los hacen ideales para sistemas de control remoto. los sensores inteligentes se han 

desarrollado en los últimos años para responder a las necesidades de la sociedad moderna, 

especialmente para aplicaciones de Internet de las cosas y tienen un amplio campo de 

aplicaciones en la actualidad (Popovié & Kejik, 2008). De acuerdo con Luong & Wang (2020) 

un smart sensor se caracteriza por estar compuesto por un módulo de adquisición de señales, un 

módulo de acondicionamiento de las señales, un módulo de conversión analógico-digital si es 

requerido, una unidad de microcontrolador y una interfaz de comunicación, todo integrado en un 

mismo dispositivo. En los sistemas de sensores inteligentes, las funciones de los sensores y sus 

interfaces se combinan en un diseño general. Estas funciones incluyen detección, 

acondicionamiento de señales, conversión de analógico a digital, Interfaz de bus y procesamiento 

de datos, en la Figura 2.11 se muestra un diagrama de la estructura general de un smart sensor. 
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Además, las funciones en un nivel jerárquico más alto pueden incluirse, tales como 

autocomprobación, auto calibración, evaluación e identificación de datos (Meijer, 2008) los 

sensores inteligentes pueden llegar a tener capacidades avanzadas como la comunicación 

inalámbrica y toma de decisiones .. Un sensor inteligente puede convertir la entrada del entorno 

físico en flujos de datos digitales y usar una unidad de microprocesador integrada para realizar 

funciones predefinidas al detectar una entrada específica y luego procesar los datos antes de 

transmitirlos. Además, la inteligencia que posee se puede utilizar para ejecutar muchas otras 

funciones. Por ejemplo, en la industria, las unidades de microprocesador pueden detectar 

cualquier parámetro de producción que comience a desviarse más allá de las normas aceptables y 

generar automáticamente alertas tempranas para evitar grandes desastres. Hoy en día, la 

tecnología de sensores se está convirtiendo en una parte integral de las modernas máquinas 

eléctricas energéticamente eficientes. Los sensores inteligentes realizan un autodiagnóstico al 

monitorear las señales internas en busca de evidencia de fallas, además que tienen otras ventajas 

sobre los sistemas basados en sensores convencionales, como un tamaño más pequeño y un 

consumo de energía mínimo y a menudo están equipados con una fuente de energía incorporada. 

Los sensores inteligentes son especialmente adecuados para monitorear y controlar mecanismos 

en una amplia variedad de entornos, incluido el control de tráfico, diagnóstico de fallas de 

equipos, sistemas de riego automático, sistemas de diagnóstico médico, redes inteligentes, 

sistemas de iluminación, telecomunicaciones, control de procesos de fabricación, monitoreo de 

sistemas remotos y muchas otras aplicaciones industriales (Tong, 2022). 

53 



señal de entrada 

procesamiento de 
señales 

adquisición de 
señales (sensor 

primario) 

clasificación 

acondicionamiento 
'--� de señales 

interfaz de salida 



Motor 

Sensor de 
corriente 

Sensor 
magnético 

---------- ---------- ..... ; 

I Q) 111 
1 ,, ,, 
, -¡¡; E , ·¡¡ e 
I CI) Q) '---------- 

Diagnóstico 
de falla 

Procesamiento de 
señales 

Clasificación 

FFT, STFT, Indicadores 
------� estadísticos 

LOA, Red Neuronal 

Adquisición y 
acondicionamiento 

de señales 

- - - - - - - -·-------- - - - - - - - - - - - - ... 
' \ ; 

I o - CI> e: ...., -� e: E CI> 
.!2l 111 

1/) 

Q) Q) 
<.> ...., o e: ... 
Q. ... 
Q) o 

ti) 
,, 

e: 111 - CI> Q) 
(/) -� 

� 
' ; 

.... - - - - - - - - - - - - - - - - -------- - - - - .,,. 

, - - - - 
e: 

Q) •O ,, ·¡:¡ Ethernet 111 
1 N <.> 111 
1 't: ·2 CAN Q) ::::, - E e: o 

<.> 

--------, 
1 
1 

Interfaz de 
usuario 



/ 

/ \ 

1 Salida: 1 
Entrada: Procesamiento Diagnóstico 1 

Adquisición de las señales de condición del lnformaclon 1 

de la señal motor mediante protocolo 

(FFT, 
Ethernet y CAN 

(Sensores STFT,lndicadores ( sano/condiciones (Diagnóstico 

primarios) estadísticos) de falla) de condición del 
motor) 

' / ' / / ---------- --------------------- ' ---------- 

A1325 

ADC9click 

Raspberry Pi Zero 
2W 

CAN-SPI CLICK 
3.3V 



TXCAN Voo 
RXCAN RESET 

CLKOUT/SOF cs 
TXORTS so 
TX1RTS SI 
fx2Rfs SCK 
OSC2 lN'f 
OSC1 RXOBF 

� 



1 --- 
l VDD 
J GND P\\'R 
4 SDA 

� s t�y 
1Bl\'1142lx,rt 

dun22 

1 
RASPBERRY 

1'.3t ,, � CAN 

--+ <>{}--- 
SOAílJC.:l1 ,-,Pl\"R) J NC NC SCL(!lC!) GND(J'll'R) 

� RST !NT 

zj= 
GP!04 GPIO 14 

• es NC GND GPIO IS 
SCK NC -n" -� SDO NC :!E 1 !- --* 

GPl0l7 GND i<>¡-- - SD! NC GPl02l GP102J l<lr 
l.JV sv H•· GPIOl• 
GND GXD ,- --- ..... GND i'>¡ 

CANSPlclu:k ;i;- GPIO ll 
l'� - 

---4¡1> GND l GPIOO CPIO I 
CPIOl CND 

J GPI06 CPIO u 
,, GPIO IJ GND 

---#' �- GPIOl6 
I'. GND - 

r.llspberrypin 

ADC 
9 GND GND s 
� XC 3.JV 7 !".NL,:_�Jt>l 

NC SDI 6 _______!-,, Cl..KOUT INT 10 
� XC SDO j 

� 
WOL so 9 1 

1 
� . XC scx l SI SCK 

� XC es • es RST -j-j-<' INT NC 14--- s VCC GND 6 

1 

16 :\ICX NC ¡s,.L_ 
1 

ENC2Sl60 
ADC9,lick 

1 

�J ' 
. 

UT 
1 

1 

dtmal-3 



componentes era suficiente y que los orificios para los tomillos de montaje no obstruyeran la 

colocación de los componentes. 
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Las señales de entrada ( corriente y flujo magnético disperso) fueron procesadas inicialmente 

haciendo uso del software MATLAB con la finalidad de observar los resultados del 

procesamiento mediante las técnicas de Fourier, clasificación y entrenamiento de una red 

neuronal y obtener los pesos asociados a las neuronas para introducirlos directamente en la 

tarjeta y de esta forma facilitar la etapa de entrenamiento. 

Para lograr esto, primero se toma en cuenta que debe hacerse una distinción entre la señal cuando 

se encuentra en estado estable, y cuando se encuentra frente a un pico de arranque, ya que como 

fue expuesto en la sección de fundamentación teórica, la técnica de transformada rápida de 

F ourier (FFT) es eficaz al momento de realizar el análisis en estado estable, y la transformada de 

Fourier de tiempo corto nos ayudara a identificar las componentes frecuenciales de la señal 

cuando se encuentra ante el pico de arranque, por lo que el procesamiento será distinto 

dependiendo del caso en el que la señal se encuentre. 

En un primer escenario, cuando la señal se encuentra en un estado estable, se emplea la 

Transformada Rápida de F ourier (FFT) para identificar las componentes frecuenciales de la 

señal. Una vez obtenidas estas frecuencias, se utilizan la Ecuación 1 y Ecuación 7 para calcular 

la frecuencia característica de la falla por excentricidad, así como el valor del deslizamiento de 

forma indirecta, resolviendo la ecuación correspondiente. Estos valores de frecuencia y 

deslizamiento se calculan en cada iteración para minimizar el rango de error ya que estos valores 

serán utilizados como referencia para encontrar las frecuencias características de otras fallas, 

definiendo un rango de búsqueda del pico de mayor amplitud alrededor de la frecuencia obtenida 

mediante la ecuación, con una tolerancia de± 1 Hz. esta información de la señal en el dominio 

de la frecuencia es complementada con información obtenida en el dominio del tiempo, ya que se 

lleva a cabo el calculo de 7 indicadores estadísticos de la señal en el dominio del tiempo, siendo 

estos: la media, raíz media cuadrada, desviación estándar, skewness, kutrosis, quinto momento y 

sexto momento, ya que estos indicadores demostraron un mejor comportamiento para lograr la 

distinción de las fallas. 

En el caso específico de las señales ante un pico de arranque, se implementa el siguiente 

procesamiento: se recurre al uso de la transformada de Fourier de tiempo corto para capturar con 
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precisión las características dinámicas de la señal durante este período transitorio. Mediante la 

S TFT, la señal se descompone en segmentos temporales más pequeños, lo que permite una 

representación detallada de cómo evolucionan las frecuencias a lo largo del tiempo durante el 

arranque del motor. Una vez obtenida la representación tridimensional de tiempo, frecuencia y 

amplitud mediante la STFT, se procede a segmentar la gráfica resultante en diversos cuadrantes. 

Esta división en cuadrantes facilita el análisis y la extracción de información relevante, en cada 

cuadrante, se identifica el pico de frecuencia de mayor amplitud presente en la señal. Este 

enfoque permite una evaluación precisa de cómo las características espectrales de la señal varían 

en diferentes momentos durante el proceso de arranque del motor. 

Una vez recopilada la información de las señales mediante indicadores estadísticos y técnicas de 

Fourier, se procede a emplear la técnica de Análisis Discriminante Lineal (LDA) para reducir la 

dimensionalidad de los datos. Esto simplificará su uso y permitirá llevar a cabo el entrenamiento 

de la red neuronal. Cabe destacar que el procesamiento por LDA y redes neuronales es idéntico, 

independientemente de si el motor se encuentra en estado estable o experimenta un pico de 

arranque, la única diferencia radica en la dimensionalidad de los valores de entrada, la cual será 

distinta entre estado estable y pico de arranque. 

ya que la red neuronal ha sido entrenada de forma exitosa, la estructura y pesos asociados a la 

red neuronal será replicada directamente en el sensor inteligente, de forma que el procesamiento 

que el sensor lleva a cabo en fisico será el mismo que el simulado mediante MA TLAB, una vez 

obtenidos los resultados de la clasificación por parte de la red neuronal, estos se presentarán a 

través de una interfaz de usuario visual, esta interfaz proporcionará de manera simplificada la 

información sobre la condición detectada del motor. Además, las interfaces de comunicación 

podrán configurarse para transmitir la información relevante a una red o sistema conectado al 

sensor inteligente, según las preferencias y necesidades del usuario. 

3.2 Banco de pruebas y matriz de pruebas 
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Para el desarrollo del sensor inteligente se empleó como punto de partida una base de datos 

previamente adquirida en trabajos anteriores realizados en la universidad autónoma de 

Querétaro, empleando los mismos componentes electrónicos (sensores y tarjeta) para la 

adquisición de los datos, a una frecuencia de muestreo de 1000 Hz durante 30 segundos, estas 

señales fueron posteriormente procesadas y empleadas para el entrenamiento y validación de los 

algoritmos de clasificación, en la Tabla 3.1 se puede observar la descripción de esta base de 

datos. 

Como se muestra en la matriz de pruebas mostrada en la Tabla 3 .1, la base de datos consta de 5 

condiciones de estado del motor: motor sano, falla por una barra rota, falla por dos barras rotas, 

desbalanceo y desalineación. Para cada una de estas condiciones se realizaron 20 mediciones con 

el motor acoplado al alternador y 20 mediciones con el motor sin carga, alimentado a una 

frecuencia de 60 Hz. Además, se realizaron 7 mediciones con el motor acoplado al alternador y 7 

mediciones con el motor sin carga cuando la frecuencia de alimentación fue de 50 Hz. En cada 

una de estas mediciones, se adquirieron 4 señales: la corriente y el flujo magnético en los ejes 

axial, radial y combinado. 
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Tabla 3.1 Matriz de pruebas (autoría propia). 
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Condición del motor I Señal [Carea] Frecuencia de alimentacion I Número de Muestras 
25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Axial) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 50Hz 7 nn,Phoe 

25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Radial) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 50Hz ') --••nLoo 

Motor Sano 25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60 Hz 20 pruebas Flujo magnético (Combinado) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% <í\U, "l --•nLoo 

25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Corriente 25% 50Hz 7 pruebas 
0% son, 7 --·-"º" 

25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Axial) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 50Hz 7 --··-'--- 

25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Radial) 25% 50]-[z 7 pruebas 
0% 50Hz 7 --·-""" 1 Barra rota 25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Combinado) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 50Hz 7 -""º"º" 

25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60 Hz 20 pruebas Corriente 25% 50Hz 7 pruebas 
0% <;f)T.-T, 7 --,ol..oe 

25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Axial) 25% 50l-lz 7 pruebas 
0% son, 7 nrnPhoe 

25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Radial) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 'iOHz 7 n,• oPhoe 

2 Barras rotas 25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Combinado) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 50Hz 7 nn,Phoe 

25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Corriente 25% 50Hz 7 pruebas 
0% ,01-h ') ne,.nLoo 

25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Axial) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% CATT. ') n-,oLoo 

25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Radial) 25% 50l-lz 7 pruebas 
0% 'iOHz 7 --,ol..oe 

Desalineación 25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Combinado) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% son, 7 --·-"º" 

25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Corriente 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 50Hz 7 nr.,phoe 

25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Axial) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 'iOT-h 7 nrnphoe 

25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Radial) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 50Hz 7 nn,ohoe 

Des balanceo 25% 60 Hz 20 pruebas 
0% 60Hz 20 pruebas Flujo magnético (Combinado) 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 'iOHz 7 nrnPhoe 

25% 60Hz 20 pruebas 
0% 60 Hz 20 pruebas Corriente 25% 50Hz 7 pruebas 
0% 50Hz 7 nn,ohoe 
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Figura 4.3 Señal de flujo magnético disperso radial en la condición de motor sano 

(autoría propia). 

4.2.1 Procesamiento de señales en estado estable 
Como se ha detallado previamente en la sección de metodología, se llevó a cabo un proceso 

específico para el procesamiento de señales en estado estable. Este proceso implicó la extracción 

de amplitudes de frecuencias características asociadas con falla, así como la obtención de 

indicadores estadísticos en el dominio del tiempo. 

En la Figura 4.4 se observa que para el procesamiento de las señales por medio de FFT, para 

cada señal se eliminaron los primeros 1 O segundos de medición que corresponden al arranque del 

motor, puesto que como se expone en la sección de fundamentación teórica, el procesamiento 

por medio de FFT es más confiable en el caso de señales que son estables en el tiempo y el 

comportamiento inestable en el arranque aporta ruido al procesamiento, lo que podría llevar a 

diagnósticos erróneos. 
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10-3 Flujo disperso radial (varianza) 

2 barras rotas 1 barra rota Excentricidad Motor sano 

Flujo disperso axial (varianza) 

2 barras rotas 1 barra rota Excentricidad Motor sano 

Flujo disperso combinado (varianza) 
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Para evaluar y comparar los resultados derivados de estas señales procesadas, se realizó primero 

el análisis individual de las señales. Este paso inicial permitió comprender la capacidad de 

discriminación de cada señal por separado y su eficacia en la identificación de las diferentes 

condiciones de falla en el motor con el procesamiento propuesto. Posteriormente, se llevó a cabo 

el procesamiento de las señales en conjunto. Este paso final permitió observar cómo la 

combinación de todas estas señales impactaba en la capacidad de clasificación y distinguir las 

condiciones de falla del motor de una manera más clara. 

En el primer análisis, se llevó a cabo el procesamiento de las señales de corriente obtenidas del 

motor obteniendo una matriz de tamaño 11 x n, donde n es el número de muestras y 11 es la 

dimensión obtenida al incluir las cuatro amplitudes de frecuencia de falla y los siete indicadores 

estadísticos previamente mencionados en esta sección. Se aplicó el procesamiento mediante el 

algoritmo de Análisis Discriminante Lineal (LDA) a una matriz bidimensional. Al examinar 

visualmente el resultado de esta transformación por LDA que se muestra en la Figura 4.9, se 

observa la ausencia de una clara separación entre las distintas clases de señales. Sin embargo, 

entre las condiciones evaluadas, se identificó que la señal correspondiente al estado de 

funcionamiento del motor en condiciones normales (motor sano) fue la que presentó la mejor 

capacidad de separación con respecto a las demás condiciones. 
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Para la interfaz de usuario, se diseñó una interfaz gráfica que como se puede observar en la 

Figura 4.23 consta de dos páginas principales. En la primera página, se proporciona una 

visualización de los datos generales del motor, acompañada de un diagnóstico simplificado de la 

condición detectada por el sensor. Esta sección ofrece una visión general y accesible del estado 

del motor, brindando información clave de manera concisa y comprensible para los usuarios. 

En la segunda página, se ofrece una representación gráfica más detallada de las diferentes 

señales recopiladas a lo largo del tiempo. Aquí, se presentan gráficos que muestran las 

variaciones temporales de las señales y sus respectivos procesamientos. En caso de ser aplicable, 

se emplean técnicas de análisis de F ourier para proporcionar una comprensión más profunda de 

la información recopilada. Esta representación visual permite una observación más detallada y 

técnica de las señales, lo que puede ser útil para un análisis más profundo por parte de usuarios 

con experiencia en el campo. Esta disposición busca atender las necesidades de diversos 

usuarios, desde aquellos interesados en una evaluación rápida hasta los que requieren un análisis 

más profundo de los datos recopilados por el sensor. 

92 



Motor: 
Modelo: WEG 00136APE48T 
Alimentacion: 220V /60Hz 

Con die ion: 

falla por barra rota 



Equipment view 

Start date: 2022-02-1109:30:20 
End date: 2022-02-25 09:30:36.135675 
Total hours: 336 h 

Overall Vibration 
• OK' 10 d 21 h 

Noda1a· 2 d 23 h 
Tolerable. 2 h o rmn 

• Poor. 2 h o m,n 

Simple Misahgnment 
• OK: 11 d l h 

No dala: 2 d 23 h 
Tolerable: O mín Os 

• Poor: O mm O s 

Bearlng Condition 

Motor Running Time 

No data 13 d 16 h 
• OK· 8hOm1n 

Tolerable: o m,n o s 
• Poor om,nos 

• O� lOd 19h 
No dala: 2 d 23 h 

• On:6h0mon 



Capítulo 5 
5 Conclusiones y prospectivas 

5.1 Conclusiones 

El análisis de los resultados obtenidos revela la efectividad y la importancia del procesamiento y 
la fusión de múltiples señales en distintos dominios, como el tiempo, la frecuencia y tiempo- 
frecuencia, para el análisis de fallas en motores de inducción. Esta integración de información 
permitió observar una mejora importante en la detección y discriminación de diversas fallas en 
comparación con el procesamiento individual de las señales, también se evidenció a lo largo del 
proyecto que el análisis individual de las señales no fue capaz de proporcionar una separación 
completa y precisa entre las diferentes condiciones consideradas en este proyecto. 

Además, se observó que diagnosticar la condición de un motor resulta más complicada cuando la 
señal no exhibe un comportamiento estable. Esta dificultad subraya la importancia de desarrollar 
técnicas y algoritmos robustos que puedan manejar y detectar eficazmente anomalías o 
variaciones en las señales, especialmente para procesos en donde los motores no presentan un 
comportamiento estable en su señal debido a sus condiciones de operación. 

Los hallazgos de este estudio destacan la relevancia y la necesidad de considerar el 
procesamiento y la fusión de múltiples señales para mejorar la precisión y la confiabilidad en el 
diagnóstico de fallas en motores de inducción, ya que como se demostró en este trabajo, la 
adición de señales de diferentes magnitudes puede contribuir al desarrollo de sistemas más 
efectivos y confiables para la detección temprana y la prevención de fallas en estos motores, y 
planificación de mantenimiento preventivo y reducción de costos al implementar estos sistemas a 
nivel industrial. 

95 



1.1 Prospectivas 

Como se ha evidenciado en este estudio, la combinación de diversas señales de entrada enriquece 
significativamente la base de datos, lo que conduce a una identificación más precisa de fallas 
específicas en motores durante el proceso de diagnóstico. Por lo tanto, la metodología presentada 
en este proyecto podría ser ampliada y enriquecida al considerar la medición de magnitudes 
adicionales que no fueron abordadas en este trabajo, como la temperatura o la vibración 
mecánica. El análisis de estas señales, complementado con distintos enfoques de procesamiento, 
podría proporcionar una perspectiva más completa y detallada del estado de los motores, 
mejorando así la efectividad del diagnóstico de fallas. 

Además, para futuras investigaciones, sería beneficioso explorar la inclusión de una variedad 
más amplia de tipos de fallas. La introducción de un espectro más diverso de fallas y severidades 
en el conjunto de datos podría conducir a un entrenamiento más completo de los algoritmos de 
clasificación, lo que a su vez conlleva una mejor capacidad de diferenciación entre los distintos 
tipos de fallas. Este enfoque ampliado no solo aumentaría la robustez y la versatilidad de los 
sistemas de diagnóstico, sino que también abriría nuevas oportunidades para la detección 
temprana y la mitigación eficaz de problemas en los motores de inducción. 
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