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RESUMEN 

En la industria es utilizada una gran cantidad de maquinaria eléctrica para la 

fabricación de piezas, estas máquinas eléctricas debido al uso continuo 

presentan fallas en los elementos que lo conforman, por ejemplo, los motores de 

inducción son muy utilizados y algunos de los problemas más comunes que 

presentan son fallas en los rodamientos, desalineamientos y barras rotas, este 

tipo de fallas al no ser detectadas a tiempo pueden ocasionar daños irreversibles 

en los motores de inducción y con ello grandes pérdidas económicas. Otra 

máquina eléctrica muy utilizada es la máquina de control numérico (CNC) para 

la fabricación de piezas, uno de los principales problemas en este tipo de 

maquina es la detección no temprana de la herramienta de corte dañada, ya que 

esto conlleva a que las piezas fabricadas no tengan la calidad esperada y esto 

se ve reflejado como perdidas económicas para las empresas. Existen diversas 

técnicas para la detección de este tipo de fallas como son las técnicas de análisis 

de corriente, vibraciones y sonido, pero una desventaja de estas técnicas es que 

son técnicas invasivas. En este trabajo se presenta una técnica no invasiva para 

la detección de este tipo de fallas en maquinaria eléctrica empleando una cámara 

infrarroja de bajo costo. Se desarrollo una metodología para la auto calibración 

de la cámara infrarroja en un entorno industrial y también fue desarrollado un 

sensor inteligente que permite con ayuda de la tecnología infrarroja detectar 

cuando es necesario cambiar la herramienta de corte en las maquinas CNC. 

También fue utilizado un sensor de campo magnético para la detección de 

desalineamiento en motores de inducción utilizando técnicas de procesamiento 

de señales como la Transformada Rápida de Fourier (SFFT) y la Transformada 

Discreta Wavelet (DWT). En un trabajo futuro se espera poder crear un sensor 

inteligente que en conjunto con las técnicas de corriente, vibraciones y 

termografía analicen maquinaria eléctrica en busca de posibles fallas para tener 

un diagnostico más completo de la máquina que se analice. 

 

(Palabras clave: termografía, detección de fallas, motores de inducción). 

  



SUMMARY 

In the industry are used a lot of electrical machineries for the manufacture of 

parts, these electrical machines due to continuous use have faults in the elements 

that comprise it, for example, induction motors are widely used and some of the 

most common problems that present are failures in the bearings, misalignments 

and broken bars, this type of failures when not detected in time can cause 

irreversible damage to the induction motors and with it great economic losses. 

Another electrical machine very used is the machines of numerical control (CNC) 

for the manufacture of pieces, one of the main problems in this type of machine 

is the not early detection of the tool of cut damaged, since this entails to that the 

pieces manufactured products do not have the expected quality and this is 

reflected as economic losses for companies. There are several techniques for the 

detection of this type of faults, such as current analysis techniques, vibrations, 

and sound, but one disadvantage of these techniques is that they are invasive 

techniques. In this work we present a non-invasive technique for the detection of 

this type of faults in electrical machinery using a low cost infrared camera. A 

methodology was developed for the self-calibration of the infrared camera in an 

industrial environment and an intelligent sensor was also developed that allows, 

with the help of infrared technology, to detect when it is necessary to change the 

cutting tool in CNC machines. A magnetic field sensor was also used for the 

detection of misalignment in induction motors using signal processing techniques 

such as SFFT and DWT. In future work it is expected to be able to create an 

intelligent sensor that, in conjunction with current, vibration and thermography 

techniques, analyze an electrical machinery in search of possible faults in order 

to have a more complete diagnosis of the machine being analyzed. 

 

(Keywords: thermography, fault detections, induction motors). 
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Capítulo 1.  Introducción 

Realizar el análisis de fallas a motores de inducción es una línea de 

investigación muy amplia y estudiada, actualmente existen varios análisis para 

determinar si el motor tiene alguna falla o si es necesario realizar un 

mantenimiento al mismo, entre los métodos más utilizados se encuentran el 

análisis de corriente y el análisis por vibraciones, en algunos casos estas dos 

técnicas son combinadas para arrojar un mejor diagnóstico de la falla. El análisis 

se puede hacer en línea o no, aunque es preferible realizar este tipo de análisis 

en línea ya que no se detiene la producción al realizar el análisis al motor. 

1.1 Antecedentes 
1.1.1 Análisis de corriente para motores de inducción 

El análisis de corriente en motores de inducción ha sido muy utilizado para 

detectar fallas en el mismo, a continuación, se muestran diferentes trabajos que 

se han desarrollado actualmente y que tienen relación con lo que se pretende 

realizar en este proyecto, Bossio et. al. (2009) realizó el estudio para analizar 

cómo es afectado el motor de inducción al existir un desalineamiento angular, 

repercutiendo principalmente en  el par del motor, la potencia y la corriente que 

consume, para tener un mejor diagnostico utilizo el análisis por vibraciones y la 

cámara termográfica, Frosini (2010), propuso una nueva manera de usar la 

corriente del estator y la eficiencia de los motores de inducción como un indicador 

de fallas a rodamiento de rodillos, Pineda (2010) propone utilizar el análisis de 

identificación de motores de corriente dividiendo la señal a analizar y así 

clasificar mejor la falla del motor dependiendo del armónico que se obtenga al 

aplicar la transformada de Fourier (FT), Cusido (2011) inyectaba una señal para 

la detección de fallas a motores y con ayuda del espectro de la corriente del 

estator determinaba la falla entre ellas barras rotas de rotor, Gupta (2011) 

propone una manera más sencilla de estimar las fallas en motores de inducción 

realizando el análisis de corrientes en el estator, García (2011)  propone un 

método en el cual la respuesta de un banco de filtros a impulsos con un análisis 

de espectro de alta resolución arroja de una manera precisa y segura la 

frecuencia relacionada a la falla en el motor de inducción, Riera (2012) propone 

el análisis de Gabor a la corriente vía transformada z, para obtener una alta 
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resolución en tiempo-frecuencia y así detectar diferentes tipo de problemas en 

motores de inducción, Kim (2013) propone un nuevo análisis de frecuencia de la 

corriente del estator de un motor de inducción mejorando así los resultados 

obtenidos por el método MUSIC (Múltiple Clasificación de Señales) para detectar 

fallas en las barras de rotor quebradas, Khader (2013) propone una nueva 

expresión de simetría de componentes de las corriente del estator en motores 

de inducción en estado estacionario y bajo diferentes fallas del estator, Pineda 

(2013) proponen un nuevo método para la demodulación de la corriente del 

estator previo al análisis espectral utilizando el operador de energía Teager-

Kaiser para el diagnóstico de fallas en motores de inducción, Widad et al. (2013) 

proponen un método para el diagnóstico y detección de barras de rotor rotas en 

motores de inducción. Usa un sensor de corriente en el estator. Usan la 

transformada Hilbert. Dos características son seleccionadas. Dichos datos son 

las entradas en el bloque de lógica difusa y con eso se toma la decisión si la 

barra está rota o no. 

1.1.2 Análisis de vibraciones en motores de inducción 

Por otro lado para sección de análisis de vibraciones se tienen los 

siguiente trabajos, Kral (2004) propuso el análisis del desequilibrio del rotor 

utilizando filtros pasa bajas sin la necesidad de utilizar la transformada de 

Fourier, Rangel (2010) realizó el análisis de vibraciones en máquinas de control 

numérico (CNC) fusionando el análisis de las transformadas de Fourier y la 

transformada wavelet e implementándolas en FPGA generando así una nueva 

herramienta para el análisis de máquinas CNC, Contreras (2010), implementó 

en FPGA un analizador de vibraciones para aplicaciones industriales para la 

detección de fallas en motores, Fabio (2013) realizó el modelado de las posibles 

fallas desarrolladas en motores de inducción por las vibraciones externas 

inducias y como varía dependiendo del espacio entrehierro, Chanseung (2014) 

propone una detección fiable de fallas en el rotor de motores de inducción bajo 

la influencia de conductos de aire, dado que falsos positivos pueden ser 

detectados en motores saludables por técnicas de análisis de espectro de 

vibración, Javad (2014) procesa la señal de vibración con redes neuronales para 

detectar fallas en los balines del rodamiento en motores de inducción con mucha 

exactitud y sin cálculos complejos, Safizadeh (2014) fusiona dos sensores 
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primarios un acelerómetro y una celda de carga con lo cual logra deducir lo 

saludable de los balines de un rodamiento de una manera más eficiente. 

1.1.3 Sistemas colaborativos para el análisis de fallas en los motores de 
inducción. 

Actualmente se han desarrollado más técnicas para poder detectar fallas 

en los motores de inducción, pero también se ha optado por hacer sistemas 

colaborativos para obtener mejores resultados, a continuación se muestran 

algunos trabajos actuales al respecto, Ceban (2012) propone utilizar campos 

magnéticos externos para realizar el análisis de fallas a rotores en motores de 

inducción, el analiza la variación del campo magnético externo dependiendo de 

la falla del rotor, Boqiang (2012) propone combinar la estimación de parámetros 

de señal vía técnica rotacional invariante y la simulación del algoritmo annealing 

como método de detección de barras de rotor rotas, Abdenour (2013), desarrolló 

un método llamado hormiga artificial clasificadora (artificial ant clustering) con el 

cual es posible detectar de una manera más eficiente barras de rotor rotas y 

fallas en rodamientos con respecto a métodos de clasificación supervisada, N. 

Gyftakis (2013) propone una nuevo enfoque para el diagnóstico de barras 

quebradas en motores de inducción a través del monitoreo del torque, Tarkesh 

(2013) utilizó sensores acústicos, de vibración y de corriente inalámbricos para 

detectar fallas en rodamientos en motores de inducción dando una alternativa 

más económica para poder realizar dicho análisis, Rifat (2013), realizó el 

diagnóstico de fallas en motores de inducción utilizando patrones binarios 

basados en el análisis de texturas, Rama (2013) desarrolló una red neuronal 

utilizando MCSA para el diagnóstico de rotores quebrados en motores de 

inducción, Iñigo (2013) realizó la comparación de los algoritmos de 

procesamientos tradicionales para la detección de daños en los balines de los 

rodamientos y reportó las ventajas y desventajas de cada método. 

1.1.4 Segmentación de imágenes. 

Con respecto a trabajos que realizan la segmentación de imágenes a 

continuación se muestran los trabajos de investigación y sus aplicaciones más 

comunes de este tipo de procesamiento. Wang (2007) utilizó un nuevo método 

de segmentación para el cambio de fase en secuencias termográficas, 

mostrando una mayor eficiencia con respecto a los métodos tradicionales de 
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segmentación (por umbralización y mejorando el contraste de la imagen a 

analizar), Othman (2011) mejoró la segmentación de imágenes utilizando un 

sistema difuso y muestra resultados más precisos al identificar objetos en la 

imagen a analizar, Liu (2011) desarrolló una técnica para el método de 

segmentación en imágenes infrarrojas e imágenes en entorno de luz visible 

mejorando así el contraste y obteniendo mejores resultados al procesar la 

imagen. Wang (2012) utilizó la segmentación de imágenes ultrasónicas de una 

arteria carótida obteniendo una simplificación en el procesamiento y obteniendo 

una mejor imagen de la misma, Choong (2012) realizó la segmentación de 

imágenes a través de cortes normalizados y algoritmo de clústeres lo que reduce 

el costo de procesamiento de imágenes. Nasir et al. (2009), implementaron la 

segmentación en el análisis de los glóbulos blancos en la sangre con problema 

de leucemia, utilizaron el espacio de color HSI obteniendo mejores resultados en 

el análisis. Takemoto et al. (2013) propusieron un nuevo método por 

segmentación de imágenes para el desempeño de celdas fluorescentes. 

Acharya (2013), utilizó algoritmos para mejorar el procesamiento por 

segmentación en imágenes submarinas y determinó que los algoritmos de k-

medias arrojan un mejor resultado para este tipo de imágenes, Kobashi y 

Kuramoto (2013) utilizaron la segmentación en imágenes obtenidas por 

resonancia magnética utilizando un sistema difuso para su análisis obteniendo 

más información de las imágenes de cerebros de fetos. Montes (2013) utilizó la 

segmentación en imágenes obtenidas por resonancia magnética guiada por 

ultrasonido de alta intensidad utilizada para el análisis de abscesos en el cuerpo. 

1.1.5 Termografía infrarroja 

Con respecto a trabajos que utilizan la termografía se han desarrollado 

diversas aplicaciones entre ellas las siguientes, Unser (1988) aplica la 

transformación Karhunen Loeve en el análisis dinámico de secuencias de 

termogramas describiendo la evolución de temperatura sobre la superficie del 

cuerpo. Dichas imágenes procesadas facilitaron la detección de tumores. Kondo 

(1999) con ayuda de una cámara termográficas y utilizando las técnicas de 

sustracción de imagenes y filtros de espacio temporal (para aumentar el 

movimiento), a través de una simulación muestra como fluye la sangre en el 

cuerpo humano. Balaras (2002) propuso utilizar la termografía infrarroja para el 
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diagnóstico en problemas de potencia y calidad en motores de inducción con el 

fin de dar solución y mantenimiento a los problemas, con lo cual ahorran energía, 

Leemans (2011) utilizó la termografía infrarroja para realizar el monitoreo en 

máquinas rotatorias (motor de inducción) y analizó bajo que rango de 

temperatura se obtiene la mayor eficiencia del motor. Taylor (2012) utilizó como 

una herramienta más la cámara termográfica para que el diseño de un edificio 

fuera térmicamente bien diseñado. Ali et al. (2012) propusieron una metodología, 

para ello obtenían imágenes termográficas de un motor bajo diferentes 

condiciones de trabajo, la imagen utilizada es la imagen termal y a esta se le 

aplicó una transformación este dato nuevo fue utilizado en el sistema de 

diagnóstico inteligente con el cual analizaron las máquinas bajo diferentes 

condiciones. Meckler (2012) gracias a las cámaras termográficas de alta 

velocidad es posible monitorear el cambio de temperatura en los dispositivos de 

conmutación y con ello ver cómo afecta la temperatura al PCB (Printed Circuit 

Board, placa de circuito impreso) donde son implementados y así poder diseñar 

mejor la PCB. Bagavathiappan (2013) menciona las grandes ventajas del uso de 

la termografía infrarroja para condiciones de monitoreo para detectar anomalías 

en maquinarias industriales para detectar el error y corregirlo. Picazo (2013) 

propuso una metodología para el cálculo del balance de energía y curvas de 

calefacción de un motor de inducción, la información proviene de una cámara 

termográfica. Wang (2013) utilizó la termografía infrarroja para el análisis de 

efecto térmico de elasticidad en el caucho durante los ciclos de carga y descarga. 

García-Ramírez et al. (2013) utilizaron la segmentación de imágenes 

termográficas para detectar fallas en motores de inducción y como estas afectan 

a lo largo de una cadena cinemática, este método es no invasivo y la 

segmentación de las imágenes se hizo de manera manual, Tinti (2014) utilizó 

una cámara termográfica para realizar pruebas a un material aislante y certificar 

su calidad. Ghosh (2014) realizó el análisis con ayuda de una cámara 

termográfica para determinar la posibilidad de explotar una mina para obtener 

hierro. La técnica consistió en tomar muestras de la tierra calentar dicha muestra 

en un horno de microondas y en seguida observar con la cámara termográfica y 

donde la muestra indique una mayor temperatura es porque la cantidad de hierro 

es abundante y de buena calidad, Lahiri (2014) utiliza la cámara termográfica 

para ver como varía la temperatura de materiales ferromagnéticos y detectar 
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zonas defectuosas en los mismos cuando a estos se les eleva su temperatura 

por inducción, logrando con esto la inspección de grandes áreas de material en 

poco tiempo; como se observa la mayoría de las aplicaciones termográficas no 

están orientadas al análisis de fallas a motores de ahí la importancia de utilizar 

este método para encontrar fallas a motores analizando la temperatura del motor 

de inducción. 

Como se observa no hay trabajos que con ayuda de una cámara 

termográfica y en conjunto con análisis de corrientes, vibraciones y uso de redes 

neuronales artificiales determine la falla de un motor de inducción, es por ello 

que para este proyecto se propone el uso de la interacción de estas técnicas 

para determinar las fallas en los motores de inducción realizando el análisis en 

línea de la manera menos invasiva posible y trabajando con la matriz termal de 

la imagen de la cámara termográfica. 

1.1.6 Patentes 

Actualmente existen trabajos patentados que realizan el análisis de 

corrientes y vibraciones, por ejemplo: “Analizador de fallas de corriente para la 

detección de fallas en la corriente y fallas en dispositivos eléctricos” en el cual 

con ayuda del producto desarrollado es posible detectar fallas en análisis de 

corrientes a dispositivos eléctricos o electrónicos; este otro trabajo: “Dispositivo 

de control de motores” realiza el análisis de vibraciones a motores para con ello 

controlar la velocidad del mismo y así disminuir dichas vibraciones hasta un 

rango considerable; otro trabajo más es: “Transductor de vibraciones de motor 

desbalanceado” en este trabajo analizan las vibraciones para que el rotor trabaje 

de manera correcta, tenga un movimiento circular y no elíptico en su eje dentro 

del rotor; como se observa el análisis de corriente y vibraciones son de gran 

importancia para el estudio de fallas a motores de inducción tanto así que hay 

hasta trabajos patentados; con respeto a la termografía se cita el siguiente 

trabajo: ”Monitoreo de una batería por termografía infrarroja” donde utilizan la 

termografía para caracterizar el comportamiento de una pila bajo funcionamiento 

(www.pymetec.gob.mx). 

A continuación, se citan otras patentes de trabajos relacionados al análisis 

de corrientes y vibraciones: “Sistema de detección de fallas eléctricas” (Square 

d Company) este sistema monitorea uno o más conductores para determinar si 
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existe alguna falla eléctrica (fallas de arco, exceder un umbral predeterminado y 

fallas de tierra en el circuito que se está monitoreando). “Circuito de detección 

de falla eléctrica” (Chrysler corporation) este trabajo sirve para detectar fallas 

entre el chasis y la batería de tracción de un automóvil impulsado eléctricamente. 

“Sistema de detección de fallas de arco eléctrico” (Square d Company) acoplan 

un sensor al conductor de la línea para supervisar la señal eléctrica y generar 

una señal detectora que represente la señal eléctrica. El sensor supervisa 

simultáneamente la señal de prueba y la señal eléctrica para así detectar la falla 

por formación de un arco eléctrico. “Sistema de detección de fallas basado en 

modelo para motores eléctricos” (Arcelik A.S.) la presente invención se refiere a 

un sistema de detección de fallas basado en modelo y aun método para 

monitorear y predecir requerimientos de mantenimiento de motores eléctricos. 

Este otro trabajo utiliza el análisis de vibraciones para el balanceo correcto de 

las máquinas rotatorias: “Sistema computarizado para análisis dinámico de 

vibraciones para el balanceo de rotores flexibles y diagnóstico de fallas en 

maquinarias rotatorias sujeta a vibraciones” (Instituto de investigaciones 

eléctricas) (www.patentesonline.com.mx) 

Como se observa existe un interés en el análisis de corrientes y 

vibraciones en máquinas eléctricas, pero como se observa no hay ningún trabajo 

patentado que realice la detección de fallas a motores fusionando dos o más 

métodos para ello, de ahí la gran importancia de desarrollar este trabajo. 

1.2 Descripción del problema 

Los métodos utilizados para hacer el diagnóstico de fallas en motores de 

inducción suelen ser por análisis de corriente o análisis de vibraciones, por ello, 

hacer uso del procesamiento de imágenes y en específico de imágenes 

termográficas permitirá dar un resultado más confiable y sencillo de visual, por 

ende, se obtendrá un mejor diagnóstico de la falla. 

En el análisis de imagines termográficas se suelen procesar las imágenes 

que son arrojada por la cámara y no es analizada directamente la matriz térmica 

que es una matriz de datos de temperatura, de ahí analizar esta matriz térmica 

permitirá obtener un resultado más fiable, además cabe resaltar que al realizar 
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los análisis en el FPGA el costo de dicho análisis disminuye de una manera muy 

considerable, dato que es de sumo interés para las industrias. 

1.3 Justificación 

Realizar el análisis a motores de inducción para la detección de fallas en 

tiempo real y en línea es de gran ventaja ya que no es necesario desmontar el 

motor para realizar el análisis, a su vez realizar dichos análisis en FPGA permite 

ejecutar múltiples tareas al mismo tiempo y al realizar el diseño de las estructuras 

digitales (I.P. Cores) reduce considerablemente el tiempo de ejecución y el costo 

de dichos análisis. 

1.4 Objetivos e Hipótesis 
1.4.1 Objetivo general 

 Desarrollar un sensor que integre análisis de corriente, vibraciones e 

imágenes termográficas en motores de inducción, mediante la propuesta 

de nuevas metodologías de fusión y procesamiento para que se logre dar 

una mejor detección de la falla del motor, y por ende un mejor diagnóstico 

del que hasta el momento se han desarrollado para hacer estas tareas en 

otras investigaciones. 

1.4.2 Objetivos particulares 

 Realizar la calibración de la imagen a utilizar con respecto a la matriz 
termal de las cámaras termográficas para obtener una matriz de 
temperaturas en grados centígrados y no en valores de intensidad. 

 Encontrar las posibles relaciones que llegasen a existir entre los 
resultados obtenidos de manera independiente por el análisis de 
corrientes, vibraciones y procesamiento de imágenes termográficas. 

 Determinar mediante técnicas de procesamiento de imágenes en conjunto 
con el análisis de corrientes y vibraciones: índices, datos e información 
que estén relacionados con las fallas del motor de inducción  

 Desarrollar un sistema que con ayuda de una cámara termográfica en 
conjunto con el análisis de corrientes y vibraciones en motores de 
inducción permitan determinar la localización de la falla y un diagnóstico 
oportuno del estado de falla del motor. 

 Realizar el análisis de la información obtenida de los sensores y ver cómo 
influye en los resultados la sensibilidad de que tengan estos. 

 Realizar la validación de los resultados utilizando métodos estadísticos 
para ello. 
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1.4.3 Hipótesis 

La combinación de técnicas termográficas en conjunto con las técnicas de 

análisis de corrientes y vibraciones mejorará el nivel de detección en las fallas a 

motores de inducción, dichas técnicas permitirán dar un criterio más acertado 

que los métodos que existen por si solos. 

1.5 Planteamiento General 

Para el desarrollo de este trabajo se hará uso de las técnicas de análisis de 

fallas a motores por medio de análisis de corriente, análisis de vibraciones y 

análisis de imágenes termográficas, con este último análisis se pretende dar un 

plus a este trabajo ya que hasta el momento no hay proyectos que incluyan este 

análisis para detectar fallas en motores de inducción de manera 

colaborativamente ni independientemente; es por ello la importancia del 

desarrollo de este trabajo, además cabe señalar que el procesamiento de 

imágenes se hará directamente sobre la matriz termal que brinda la cámara para 

con ello reducir el error que existe de cambiar de una matriz termal a un espacio 

de color, ya que este cambio es realizado por si solo por el software con el que 

cuenta la cámara termográfica. 

En la Figura 1–1 se muestra de manera general las etapas en las que 

estará dividido el proyecto. 

 

1–1 Diagrama General 
1.5.1 Etapa de instrumentación 

En esta etapa se instrumentará el motor de inducción con los sensores 

necesarios para poder obtener los resultados obtenidos por los análisis de 
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corrientes y vibraciones, en cuestión de la cámara termográfica al ser un análisis 

no invasivo la adquisición de las imágenes de interés es más fácil de obtener. 

1.5.2 Etapa de análisis de resultados 

Una vez obtenidos los resultados por los diferentes análisis se corroborará 

que estos sean correctos para poder emitir un diagnóstico de la falla detectada. 

1.5.3 Pruebas 

Las pruebas para detectar las fallas en los motores de inducción se 

realizarán en el laboratorio de eléctrica de la Facultad de Ingeniería UAQ y en 

los laboratorios del departamento de ingeniería eléctrica de la Universidad 

Politécnica de Valencia. 
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Capítulo 2.  Fundamentación Teórica 

En este capítulo se presenta la importancia del procesamiento de imágenes 

termográficas, así también se explican las herramientas (algoritmos) y 

plataformas que son utilizadas para el desarrollo de esta tesis. 

2.1 Estado del arte 

El infrarrojo fue descubierto en los años 1800’s por el astrónomo, y músico, 

alemán Friedrich Wilhelm Hershel este hizo pasar un rayo de luz solar a través 

de un prisma de cristal para descomponerla en su espectro y medir la 

temperatura de cada uno de los colores (Figura 2–1). Este descubrimiento se 

produce durante la realización de un experimento en el que estudia las 

propiedades de las distintas bandas del espectro de la luz solar con ayuda de un 

termómetro de mercurio. Encontró que la temperatura de cada color se 

incrementaba partiendo del violeta hacia la parte roja del espectro. Pero también 

descubrió que la temperatura se iba incrementando más allá del rojo, donde la 

descomposición de la luz del rayo solar ya no era visible. Para su sorpresa, esta 

región tenía la más alta temperatura de todas. 

 

2–1 Experimentos sobre la refracción de la luz 

La banda de radiación infrarroja se encuentra entre las bandas de luz 

visible y microondas del espectro electromagnético. La principal fuente de 

radiación infrarroja es el calor o radiación térmica. Todo objeto que tenga una 

temperatura por encima del cero absoluto, 0° Kelvin ó -273° Celsius, emite 

radiación en la región infrarroja; inclusive un cubo de hielo que todos 

consideramos como muy frío emite radiación infrarroja. 
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La primera cámara térmica para aplicaciones militares fue desarrollada en 

Suecia en 1958 por una empresa llamada AGA, denominada actualmente FLIR 

Systems. La primera cámara de infrarrojos destinada a aplicaciones comerciales 

se desarrolló en 1965. Se utilizó para inspeccionar líneas de alta tensión. Hasta 

1973 no se introdujo la primera cámara de infrarrojos "portátil" que funcionaba 

con batería. Aunque se denominó "portátil", este sistema aún era muy 

voluminoso. La tecnología utilizada en aquel momento requería llenar la cámara 

de nitrógeno líquido para refrigerar el detector de infrarrojos integrado en el 

sistema. En 1985 FLIR Systems consiguió introducir el primer sistema que no 

requería nitrógeno líquido para refrigerar el detector. En su lugar, se integró un 

refrigerador criogénico. Hubo que esperar hasta 1997 para comercializar una 

cámara térmica con un detector no refrigerado, denominado microbolómetro. 

Una de las principales ventajas del microbolómetro es que no contiene piezas 

móviles y es, por tanto, menos susceptible a las averías. Además, su producción 

resulta menos costosa, lo que permitió a los fabricantes de cámaras térmicas 

reducir el precio de sus productos. 

Actualmente la tecnología infrarroja tiene un amplio campo de aplicación 

desde aplicaciones médicas hasta para el monitoreo de equipo eléctrico a nivel 

industrial. 

2.2 Fallas en motores de inducción 

Las fallas en los rodamientos son uno de los problemas más comunes para 

las máquinas rotativas en la industria esto conlleva altas perdidas económicas 

desde estas fallas incrementan el poder de consumo y produce vibraciones, 

calor, bloqueo de motores y fallas catastróficas. Por lo tanto, tan pronto como 

una falla es detectada esta puede ser reparada para minimizar las pérdidas o 

futuros problemas. Muchas de las investigaciones han sido realizadas con 

respecto a fallas en rodamientos vistos desde diferentes puntos de vista, ha sido 

demostrado que estas fallas son detectadas por mediciones y análisis de 

corrientes eléctricas, vibraciones, sonido y temperatura en motores. Cada 

técnica da diferentes niveles de fiabilidad teniendo diferente complejidad 

computacional para el procesamiento de señales. Un sensor en específico es 

requerido para cada método, por ejemplo, para medir corriente con unas pinzas 

amperimétricas o vibraciones con acelerómetros; en muchos de los casos estos 



13 
 

sensores son caros y son vinculados a un determinado sistema de 

procesamiento. Sin embargo, las imágenes térmicas no son invasivas, pero los 

sistemas termográficos son caros y no es probable ser usados como un sistema 

de monitoreo continuo, además de que es requerido un experto en el análisis de 

imágenes térmicas principalmente para realizar la calibración. 

2.2.1 Análisis en tiempo-frecuencia 

Existen diferentes técnicas para el procesamiento digital de señales las 

cuales han sido empleadas para el análisis y detección de fallas en maquinarías 

eléctricas, a continuación, se presentan algunas de las técnicas utilizadas en el 

desarrollo de esta tesis. 

2.2.2 Transformada Rápida de Fourier (FFT) 

La FFT es una herramienta ampliamente utilizada en el procesamiento 

digital de señales, este algoritmo es una manera eficiente computacionalmente 

hablando de realizar el cálculo de la transformada discreta de Fourier (DFT), 

descrita en la ecuación 1. 

La idea central de la Transformada de Fourier (TF) es muy sencilla, el 

análisis espectral descompone una señal en sus frecuencias constitutivas 

(armónicos) y almacena la amplitud de cada componente en el dominio de la 

frecuencia. Por lo tanto, una TF es la representación de una señal en el dominio 

de la frecuencia y contiene exactamente la misma información que la función 

original. Lo único que difiere es el procedimiento de representación. El análisis 

de Fourier permite entonces examinar la señal desde otro punto de vista. 

Donde: 

N es el número de puntos a considerar para la DFT 

2.2.3 Transformada rápida de Fourier (SFFT) 

Otra herramienta para el procesamiento digital de señales es la 

transformada rápida de Fourier, esta herramienta es importante ya que se puede 

obtener el espectro de frecuencias y la ubicación en tiempo de la misma, esto es 

�[�] = ෍ �[�]�ି௝ଶగே ௞௡ேିଵ
௡ୀ଴  K = 0, 1, 2, ……, N-1 (1) 
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de gran importancia ya que se pueden analizar señales no periódicas en 

frecuencia y con amplitud variable 

�[�, �] = ෍ �[� + �]�[�]�ି௝ଶగே ௞௠௅ିଵ
௠ୀ଴  (2) 

Donde: 

L es el número de puntos por segmento 

n localización en tiempo 

k localización en frecuencia 

Para un mejor entendimiento del algoritmo SFFT, se plantea el siguiente 

ejemplo, se tiene la siguiente señal: 

� = ൞ cos 2�10�                            0� ≤ � < 5�cos 2�25�                          5� ≤ � < 10�cos 2�50�                        10� ≤ � < 15�cos 2�100�                      15� ≤ � < 20� 

Aplicando la SFFT a la señal anterior es posible localizar los armónicos 

de la señal y el tiempo en que se presentan. El espectrograma para la señal 

anterior se muestra en la Figura 2–2. 

 

2–2 Espectrograma obtenido con la SFFT 

Como resultado se tiene el siguiente espectrograma, en este es posible 

observar las cuatro diferentes frecuencias presentes en la señal 1, a su vez 
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también es posible observar el momento en tiempo en el que estas están 

presentes en la señal. 

2.2.4 Transformada discreta Wavelet 

Una herramienta más para el procesamiento digital de señales es la 

transformada discreta wavelet, con esta herramienta es posible descomponer y 

clasificar en rangos de frecuencias las diferentes señales que conforman la señal 

que será procesada; los rangos de frecuencia dependerán de la frecuencia de 

muestreo de la señal y del número de niveles en el que se desea descomponer 

la señal a analizar. Con esta transformada también se pueden analizar señales 

no periódicas en frecuencia y con amplitud variable 

�(�, �) = න �(�, �, �)�(�)��ஶ
ିஶ  (3) 

Donde: �(�, �) es la transformada wavelet de escala p �(�, �, �) es la wavelet madre de escala p �(�) es el espacio original 

Para comprender mejor la transformada discreta wavelet se muestra el 

siguiente ejemplo, se tienen las siguientes señales sintéticas con las siguientes 

propiedades, tiempo de 1 segundo, frecuencia de muestreo de 4096 muestras 

por segundo. �଴(�) = 0.5 ∗ ���(2� ∗ 1600 ∗ �) �ହ(�) = 1.5 ∗ ���(2� ∗ 50 ∗ �) �ଵ(�) = 1.0 ∗ ���(2� ∗ 800 ∗ �) �଺(�) = 1.0 ∗ ���(2� ∗ 25 ∗ �) �ଶ(�) = 1.5 ∗ ���(2� ∗ 400 ∗ �) �଻(�) = 2.0 ∗ ���(2� ∗ 10 ∗ �) �ଷ(�) = 2.0 ∗ ���(2� ∗ 200 ∗ �) �଼(�) = 3.0 ∗ ���(2� ∗ 4 ∗ �) �ସ(�) = 1.5 ∗ ���(2� ∗ 100 ∗ �)  �(�) = �଴(�) + �ଵ(�) + �ଶ(�) + �ଷ(�) + �ସ(�) + �ହ(�) + �଺(�) + �଻(�) + �଼(�)   
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La Figura 2–3 muestra la señal sintética x(t), esta señal es procesada con 

ayuda de la transformada wavelet utilizando 8 niveles. 

 

2–3 Señal sintética x(t) 

Cada nivel representa un rango especifico de la frecuencia, como se 

mencionó anteriormente estos rangos dependerán de la frecuencia de muestreo 

de la señal, para este caso la frecuencia de muestreo es de 4196 Hz, por lo tanto,  

los rangos de frecuencia para cada nivel quedan de la siguiente manera, Tabla 

2-1. 

Nivel Rango de frecuencias (Hz) Nivel Rango de Frecuencias (Hz) 

D1 [1024-2048] D6 [32-64] 

D2 [512-1024] D7 [16-32] 

D3 [256-512] D8 [8-16] 

D4 [128-256] A8 [0-8] 

D5 [64-128]   

Tabla 2-1 Rango de frecuencias para cada nivel 
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2.3 Desgaste de herramientas en Máquinas CNC 

Las herramientas de corte están sometidas a grandes esfuerzos 

localizados, altas temperaturas, deslizamiento de viruta por la cara de ataque y 

deslizamiento de la herramienta por la superficie recién cortada. Estas 

condiciones inducen el desgaste de la herramienta que, a su vez, afecta en forma 

negativa de la vida de la herramienta, la calidad de la superficie maquinada y su 

exactitud dimensional, y en consecuencia la económica de las operaciones de 

corte (Kalpakjian y Smith,2002). Por otra parte, la vida de la herramienta está 

definida como el tiempo requerido para alcanzar cierto criterio de vida. El factor 

más significante que afecta la vida de la herramienta debido al uso de cierto 

material de la pieza de trabajo, material de la herramienta y forma de una 

operación de maquinado particular, es la velocidad de corte. 

El desgaste de la herramienta es un proceso gradual, donde la velocidad 

de desgaste depende del material de la herramienta, del tipo de material de la 

pieza de trabajo, líquido refrigerante, los parámetros de corte y otros factores. 

Aunque tradicionalmente, dos tipos de desgaste han sido considerados: el 

desgaste de flanco y el desgaste de cráter. 

Muchas investigaciones han sido realizadas en el área del monitoreo de las 

herramientas, debido a el hecho de que la falla de la herramienta representa el 

20% de tiempo muerto y que el desgaste de la herramienta impacta 

negativamente en la calidad del trabajado en el contexto de dimensiones, 

acabado e integridad superficial.  

La visión ha sido utilizada como una técnica apropiada para evaluar el 

desgaste de la herramienta bajo condiciones de laboratorio y se han realizado 

algunas aplicaciones en la industria como un método de medición directa. Sin 

embargo, un problema particular y recurrente es unas siempre la iluminación 

adecuada con láser o lámparas de halógeno, lo que muchas veces no es posible. 

Los sensores más utilizados para realizar el monitoreo de las herramientas 

de corte son sensores de primarios de corriente, vibraciones o señales de 

emisión acústica. 
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2.4 Termografía 

La termografía es una técnica que permite determinar la temperatura de un 

cuerpo de manera no invasiva. La termografía permite captar la radiación 

infrarroja del espectro electromagnético, utilizando cámaras térmicas o de 

termovisión. Actualmente estas cámaras han sido empleadas en muchas 

aplicaciones desde monitoreo de equipo eléctrico hasta aplicaciones médicas. 

Algunas imágenes obtenidas con cámaras termográficas se muestran en la 

Figura 2–5. 

  

2–5 Imágenes captadas con cámaras infrarrojas 

Como se observa la cámara infrarroja nos proporciona una imagen en 

diferentes paletas de colores, la más utilizada es la paleta llamada rainbow. 

Para interpretar de manera correcta la imagen térmica del objeto a 

monitorear es necesario que este análisis sea realizado por una persona 

capacitada. 

2.5 Procesamiento de imágenes. 

El procesamiento digital de imágenes es el conjunto de técnicas que se 

aplican a las imágenes digitales con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la 

búsqueda de información. Una de las principales herramientas a utilizar en esta 

tesis es la segmentación, dicha técnica será explicada más adelante. 

2.5.1 Introducción al procesamiento de imágenes 

Una imagen puede ser representada como una función �(�, �), donde (�, �) las coordenadas de los pixeles (elementos de la imagen) dentro la imagen 

(Figura 2–6 a). La función de salida de la imagen es el valor del pixel de la 
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imagen, el cual es un valor lógico de 0 o 1 para imágenes binarias, mientras que 

para imágenes en niveles de gris la función tiene valores entre 0 a 255 (0,1,2,  

…255).  

 

2–6 a) Coordenadas y b) Valores de una imagen en escala de grises 

En procesamiento de imágenes se modifica la imagen de entrada por 

medio de un proceso el cual es diseñado para cumplir una tarea específica, por 

ejemplo, remover el ruido en una imagen para obtener a la salida una imagen 

libre de ruido. El procesamiento de una imagen es realizado entonces por una 

transformación � de una imagen de entrada �(�, �) a una imagen de salida �(�, �). Se puede obtener la ecuación entrada-salida como se indica en la 

ecuación 2.1 (Goutsias y Batman, 2000; Sivakumar y Goutsias,1997): �(�, �) =  �(�, �) (2.1) 

Una de las herramientas de procesamiento de imágenes a utilizar en esta 

tesis es la segmentación de imágenes, esta técnica será explicada en la 

siguiente sección. 

2.5.2 Segmentación 

La segmentación en el campo de la visión artificial es el proceso de dividir 

una imagen digital en varias partes (grupos de píxeles) u objetos. El objetivo de 

la segmentación es simplificar y/o cambiar la representación de una imagen en 

otra más significativa y más fácil de analizar. 

En la Figura 2–7 se muestra un ejemplo de una segmentación para que 

se comprenda mejor el concepto. 
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A pesar de ser una herramienta muy sencilla de aplicar es de gran 

importancia ya que solo se analiza la sección o zona de interés en la imagen y 

con ello se reduce el tiempo empleado para de análisis de datos. 

 

2–7 a) Imagen en escala de grises, b) Segmentación de la zona de interés 

2.6 FPGA 

Los FPGA (Field Programmable Gate Array, Arreglo de Compuertas 

Programables en Campo), introducidas por Xilinx en 1985, son los dispositivos 

programables más generales para el usuario. También se denominan LCA (Logic 

Cell Array, Arreglo de compuertas programables en campo). Consisten en una 

matriz bidimensional de bloques configurables que se pueden conectar mediante 

recursos generales de interconexión. Estos recursos incluyen segmentos de 

pista de diferentes longitudes, más conmutadores programables para enlazar 

bloques a pistas o pistas entre sí. En realidad, lo que se programa en un FPGA 

son los conmutadores que sirven para realizar las conexiones entre los diferentes 

bloques, más la configuración de los bloques. 

 A continuación, se citan algunas de las ventajas del porque trabajar con 

las tarjetas FPGA: 

 Rompen el paradigma de ejecución secuencial logrando más en cada 

ciclo de reloj y a nivel hardware ofrece tiempos de respuesta más veloces. 

 La tecnología FPGA ofrece flexibilidad, capacidades de rápido desarrollo 
de prototipos para enfrentar los retos de que un producto se libere tarde 
al mercado. Se puede probar una idea o un concepto y verificando en 
hardware sin tener que pasar por el proceso de fabricación por el que 
pasa un diseño personalizado ASIC (Application Specific Integrated 
Circuit). 
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 Se puede realizar cambios en un diseño al instante. 

Con ayuda de una herramienta de diseño (software Active HDL o Quartus) se 

realizará la descripción de los algoritmos a implementar en el FPGA, y con éste 

mismo se realizarán las simulaciones de las descripciones para comprobar su 

funcionamiento. 
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Capítulo 3.  Metodología 
3.1 Diagrama general y explicación de los trabajos 

desarrollados 

El monitoreo de la temperatura en procesos industriales es un parámetro 

importante que considerar, esto debido a que gracias a esta magnitud es posible 

determinar si un dispositivo electrónico o maquinará eléctrica está funcionando 

de manera correcta, a su vez este tipo de análisis es considerada una tecnología 

no invasiva lo cual es bueno para la industria esto debido a que los procesos 

industriales no se ven afectados, es decir, el análisis se puede hacer en línea lo 

cual es muy beneficioso en las empresas debido a que no sufren perdidas 

económicas para monitorear sus equipos en busca de fallas en las maquinarías 

eléctricas. 

A continuación en la Figura 3–1, se muestra un diagrama general de la 

metodología seguida para el desarrollo de esta investigación, se tiene la etapa 

de sensores primario, en esta etapa se tienen los dos sensores utilizados un 

sensor de temperatura y un sensor infrarrojo, estas señales capturadas son 

enviadas a la unidad de procesamiento, primeramente entra al bloque de 

adquisición de datos que puede ser por los puertos GPIO con los que cuenta la 

Rasp-berry Pi 2 o por medio de una FPGA, una vez capturadas estas señales 

son enviadas a la GUI desarrollada en la Raspberry Pi; una vez procesado los 

datos se obtienen los siguientes resultados: termogramas (matriz de 

temperatura), curva termal (comportamiento de la temperatura a lo largo del 

tiempo monitoreo realizado), imágenes térmicas, índices que indican la falla en 

la maquinaria industrial monitoreada. 

 

3–1 Metodología para la unidad de procesamiento 
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3.2 Análisis termográfico con cámara de bajo costo para la 
detección de fallas en rodamientos en los motores de 
inducción. 

El problema en baleros o rodamientos son uno de los problemas más 

comunes para las máquinas rotatorias en la industria lo que conlleva a altas 

perdidas económicas ya que incrementa las vibraciones producidas, calor, 

motores atascados y fallas catastróficas. Por otra parte, tan pronto como una 

falla es detectada esta podría ser reparada para minimizar perdidas o futuros 

problemas. Muchas investigaciones han considerado las fallas en baleros desde 

diferentes puntos de vista, esto ha provocado que estas fallas sean detectadas 

mediante el análisis de corriente, vibraciones, sonido y temperatura en motores. 

Cada técnica proporciona diferentes niveles de confiablidad teniendo diferente 

complejidad computacional para el procesamiento de señales. Un sensor 

especifico es requerido para cada método, por ejemplo, para medir corrientes 

son empleadas pinzas amperimétricas y para medir vibraciones son utilizados 

acelerómetros, en mucho de los casos estos sensores son caros y son 

relacionados a determinados sistemas de procesamiento. Por otra parte, las 

imágenes térmicas tienen un enfoque no invasivo pero los sistemas son caros y 

no pueden ser usados como un sistema de monitoreo continuo, además es 

requerido un experto en el análisis de las imágenes térmicas principalmente en 

el tema de la calibración. En este trabajo, una aproximación termografica basada 

en las mediciones de temperatura por emisión infrarroja de un sistema de bajo 

costo es usado para detectar fallas en rodamientos. El método combina el 

análisis termográfico de la cámara infrarroja y la temperatura del sensor, 

mejorando la detección de fallas en el entorno industrial sujeto a diferentes 

condiciones de operación. 

3.2.1 Método para la detección de fallas en los baleros 

El método propuesto es una técnica basada en termografía que usa una 

cámara infrarroja Lepton FLIR de bajo costo y dos sensores de temperatura 

resistivos (RTD). La Figura 3–2 muestra el balero en estado sano y dañado, el 

punto de montaje de los RTD y la cámara infrarroja, la imagen termografica y las 

curvas de calibración. La información de la imagen infrarroja y el sensor RTD es 
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utilizada para producir un termograma que es procesado para determinar el 

estado del balero del motor monitoreado. La Figura 3–2 muestra el diagrama de 

la metodología propuesta, esta comienza con una secuencia de tomas de 

imágenes térmicas y temperaturas para con ello obtener el termograma 

calibrado, dicha calibración compensa lo cambios en la temperatura ambiente 

dando un rango de detección de falla precisa. La cámara infrarroja proporciona 

una imagen de 60x80 pixeles en una escala de 0 a 16383, donde cada valor de 

pixel representa un valor relativo de temperatura que depende de la diferencia 

de temperaturas entre la escena y la temperatura interna de la cámara. 

 

3–2 Puesta de experimento para detección de rodamientos dañados 

Para obtener el valor de temperatura actual la imagen podría ser 

calibrada, la cámara provee información acerca de la temperatura interna, pero 

la variación de la temperatura ambiente produce un desplazamiento en los 

valores de la imagen, por lo tanto, una calibración externa es necesaria para 

extraer la información precisa para determinar el estado del balero. La 

metodología propuesta es basada en el análisis de las imágenes térmicas 

puestas bajo condiciones industriales, considerando el cambio de la temperatura 

ambiente para obtener una curva de desempeño de las imágenes térmicas. Esta 

curva es entonces comparada con la curva de referencia del balero en estado 

sano para detectar una falla. 
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3.2.2 Comportamiento de curva térmica. 

Para mejorara la calibración de la imagen es necesario encontrar la 

relación entre el promedio del área de interés y el promedio del valor RTD. La 

correlación es calculando usando una aproximación lineal para obtener una 

ganancia (�ଵ) y un defase (�଴), como se ve en la ecuación 3.1, aplicando esta 

ganancia y un desfase de corrección a cada píxel en la imagen infrarroja �௠ la 

calibración de la imagen térmica (T) es obtenida, como se describe en la Figura 

3–2. �(�, �) = �ଵ ∗ �௠(�, �) + �଴ (3.1) 

Para obtener las curvas de desempeño (tXX), representan la temperatura 

promedio en las áreas de interés bajo sus condiciones de prueba 

correspondientes (XX), tan bien como taXX representa la temperatura ambiente 

en el tiempo de muestreo. 

3.2.3 Comparación de curvas térmicas. 

Una vez que la curva termal es obtenida de la imagen, las condiciones 

ambientales de la prueba podrían ser consideradas porque el valor de 

temperatura en el cual el motor se estabiliza depende del medio ambiente. 

Cambios en la temperatura ambiente son considerados para mejorar la 

detección de las fallas en los rodamientos. La temperatura interna de la cámara 

es prácticamente la temperatura ambiente, por lo tanto, la diferencia termal Δtsxx 

es mejorada para comprar las curvas teóricas bajo diferentes escenarios y 

condiciones de operación. En este trabajo la diferencia termal es usada para 

detectar fallas en los rodamientos. 

3.3 Sensor inteligente para la detección de herramientas 
dañadas en el proceso de fresado bajo condiciones secas y 
húmedas basadas en termografía infrarroja. 

La condición de la herramienta en los procesos como fresado, perforado, 

etc. puede ir del estado ideal (Figura 3–3 a), al estado de desgaste (Figura 3–3 

b) o a la detección de la herramienta completamente dañada (Figura 3–3 c). El 
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efecto en la herramienta es gradual dependiendo de algunos aspectos como el 

material usado, los parámetros de corte, tipos de refrigerante y otros. 

 

3–3 Herramientas de corte: a) Nueva, b) Desgastada y c) Dañada 

El último caso puede ser resultado del uso excesivo o del abrupto y 

repentino impacto en la herramienta o por la fatiga térmica, especialmente en el 

caso de cortes interrumpidos debido al impacto mecánico (Kalpakjian S.,2006). 

Este fenómeno provoca efectos de riesgo en el maquinado de piezas tales como 

pobre exactitud dimensional, pobre terminado en la superficie que puede ser 

provocado por la herramienta de la máquina y perdidas económicas, por ello es 

importante detectar la falla para mejorar el proceso de corte y realizar el cambio 

de herramienta oportuno. 

Los métodos reportados en la literatura para la detección de herramientas 

dañadas son con el uso de vibraciones, emisiones acústicas, corrientes o la 

combinación de todas ellas, además el uso de cámaras y recientemente el uso 

de termografía. 

3.3.1 Termografía en procesos de corte de metales. 

La termografía usa detectores infrarrojos los cuales absorben la radiación 

infrarroja emitida por un cuerpo sin necesidad de estar en contacto con este. La 

temperatura puede ser inferida usando este tipo de cámaras en las cuales las 

imágenes obtenidas son nombradas termogramas porque cada pixel 

corresponde a un valor de temperatura. El uso de la termografía en los procesos 

de corte de metales puede incluir su aplicación para el estado de desgaste de la 

herramienta y su correlación con la temperatura (Wanigarathne PC, 2005). Dinc 

et al. (2008) monitorea en un proceso de barrenado con ayuda de una cámara 
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infrarroja, la pieza de trabajo fue colocada apropiadamente en la en la base de 

una mesilla, esto significa que la pieza de trabajo rotaba y la dirección hacia el 

segmento estacionario acuerdo donde la herramienta de corte está localizada, 

además un dinamómetro también estaba cerca. Durante el proceso, la imagen 

infrarroja obtenida la cual contenía obstrucción debido a las virutas sobre el 

ángulo de la herramienta, estas no son consideradas. El comportamiento de la 

temperatura es adquirido y comparado con el resultado de la simulación. 

La determinación de la temperatura en todos los puntos de contacto entre 

la herramienta y la pieza de trabajo ha sido algunas veces muy importante en el 

esfuerzo por entender el fenómeno que ocurre en el tiempo de proceso de corte 

del metal. 

Otro trabajo donde la temperatura es usado es en Armedia et al. (2010) 

donde la fluctuación en la temperatura sobre la herramienta es determinada. 

Como sea, la pieza de trabajo necesita ser colocada sobre el eje y modificado 

en varias configuraciones para simular el corte interrumpido. El inserto es 

colocado en un arreglo experimental permitiendo observar a través de una 

cámara microscópica. 

Los trabajos de Arrazola et al. (2015), donde los argumentos 

experimentales tienen una referencia similar a Armendia (2010), Dinc (2008) y 

Artozoul (2014). El uso de la termografía también ha sido aplicado a el proceso 

de cortes de metal sobre torno, como Grzesik et al. (2009) en la cual la ejecución, 

con la variación de algunos parámetros de corte son analizados. En estos 

trabajaos el pseudo-color han sido utilizados donde el falso color es utilizado 

para el diagnóstico. 

Uno de los problemas de la determinación de la temperatura en los 

procesos de cortes de metal es poder ser capaz de obtener una imagen IR bien 

definida de la cara de la herramienta, en el momento cuando este proceso toma 

lugar, ambos en corte continuo e interrumpido. Evitar la interferencia causada 

por las virutas y el refrigerante, en caso de que se use, para visualizar 

correctamente el proceso de corte, es un desafío aún por alcanzar. La 

segmentación de área de interés, tomando el promedio del termograma obtenido 

para limpiar la imagen del proceso de corte sin virutas, podría mejorar la 

estimación de la temperatura. 
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3.3.2 Sensor inteligente para la detección de herramienta de corte dañada 

Esta sección presenta la metodología propuesta para desarrollar un 

sensor inteligente el cual es basado en una PC de bajo costo (Raspberry Pi). El 

diagrama de la Figura 3–4 muestra la propuesta del sensor inteligente propuesto 

para la detección de rupturas de herramientas en maquinaria industrial. El 

sistema usa como sensor primario una cámara infrarroja y un sensor de 

temperatura RTD. La información del sensor es adquirida en la unidad de 

procesamiento. Esta información es procesada de la siguiente manera: la 

cámara infrarroja adquiere los valores del sensor (Raw-Data), el sensor RTD 

adquiere la temperatura del entorno o medio ambiente, con ayuda de estos dos 

valores, la calibración del termograma es obtenida es decir un arreglo de 

temperaturas o matriz termal. 

 

3–4 Sensor Inteligente desarrollado para la detección de herramientas de corte 
dañadas 

Aplicando técnicas de procesamiento de imágenes a la matriz termal, una 

imagen termal es obtenida en tres diferentes paleteas de colores como arcoíris 

(rainbow), escala de grises y metal-negro (iron-black). El promedio de 

temperaturas del área segmentada del análisis termográfico es producido 
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posteriormente a la segmentación del área de interés sobre la imagen termal. 

Con la ayuda de la unidad de procesamiento, es posible obtener los siguientes 

resultados: la matriz termal (termograma), curvas de calor, el promedio de los 

termogramas a lo largo del proceso de monitoreo, tomar imágenes en diferentes 

paletas de colores del termograma y finalmente, la condición de la herramienta 

de corte que determina si está en buenas condiciones para ser usado o si está 

dañada (rota). 

3.3.3 Sensor primario 

El sensor inteligente trabaja con dos sensores primarios. El primer sensor 

es una cámara infrarroja modelo FLIR LEPTON con una resolución de 60x80 

pixeles, y el segundo sensor es un RTD PT100. 

3.3.4 Unidad de procesamiento 

Datos crudos (Raw-Data). La adquisición de los datos es analizada con ayuda 

de una cámara infrarroja. El protocolo de comunicación serial SPI (del inglés 

Serial Peripheral Interface, Interfaz Serial Periférica) es usado para realizar la 

adquisición de los datos, Figura 3–5. 

 

3–5 Adquisición de los datos crudos (raw-data) 

Temperatura del cuarto. Como se describe en la Figura 3–6, con ayuda de un 

señor de temperatura RTD PT100, el valor de temperatura del entorno o medio 

ambiente es capturada; el valor de temperatura del cuarto no es controlado. Esta 

señal análoga es acondicionada y convertida a una señal digital con ayuda del 

ADC (10 bits) en una tarjeta Arduino-mega, entonces, este valor es enviado a la 

tarjeta Raspberry Pi mediante la comunicación serial. 

 

3–6 Adquisición de la señal de la temperatura del entorno 

Termograma calibrado. La ecuación de calibración de la cámara LEPTON FLIR 

fue deducida con ayuda de la cámara infrarroja FLIR A310; esta ecuación 3.2 es 

usada para hacer la auto calibración de la cámara infrarroja de bajo costo para 
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medir temperatura en objetos de metal en un rango de 0 a 200°C con una 

tolerancia de 3.5+-%. Pata obtener un termograma calibrado es necesario 

calibrar la cámara infrarroja con los siguientes pasos. Primero, los valores raw-

data en las coordenadas (x,y) son capturados por medio de la cámara infrarroja 

Lepton. Después, la temperatura del cuarto es medida con el sensor de 

temperatura RTD PT100. Finalmente, la matriz de temperatura o termograma 

calibrado (T(x,y)) es calculada aplicando la ecuación 3.2 a los datos crudos del 

cuerpo analizado (ver Figura 3–7). �(�, �) = 0.0261 ∗ ��(�, �) − 213.3 + �஺௠௕௜௘௡௧௘ (3.2) 

Donde RD(x,y) es el valor de la radiación medida por la cámara infrarroja 

de bajo costo en las coordenadas (x,y) y TAmbiente es la temperatura del cuarto del 

lugar donde las pruebas de monitoreo es realizada. 

 

3–7 Matriz termal, valores en grados centígrados (°C) 

Paletas de colores. Para obtener una imagen, es necesario transformar la 

matriz termal en escala de grises para después usar las paletas de colores, las 

paletas de colores más comunes son iron y rainbow (Jayadevan et. al, 2015). 

Segmentación. En este bloque, el área de interés del termograma es 

seleccionado, esto con el propósito de procesar solo los datos de interés 

después (ver Figura 3–8). 
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3–8 Zona de interés, segmentación sobre el termograma 

Promedio de la zona. Una vez que se tienen las áreas de interés, el siguiente 

paso es obtener el promedio de la zona (3.3) de cada una de estas con la 

finalidad de obtener información con la cual es posible relacionar con la falla en 

caso de que la temperatura de estas zonas incremente. 

�௓௢௡௘ = ∑ ∑ �௜,௝௒ಷ௝ୀ௒಺௑ಷ௜ୀ௑಺(�ி − �ூ)(�ி − �ூ) (3.3) 

Donde PZone es el promedio de la zona de interés del termograma, T(i,j) 

es la coordenada de los puntos sobre el termograma XI y YI son los puntos 

iniciales del área de interés y XF y YF son los puntos finales del área de interés. 

Con el propósito de conocer estas áreas de interés, es necesario obtener 

el gradiente de estas zonas, denotadas por GZone en la ecuación 3.3, donde el 

subíndice de las zonas indican las zonas 1,2 3, y 4 a estudiar, esto con la 

finalidad de observar el incremento de la temperatura en el área con respecto a 

la temperatura ambiente a través del proceso de monitoreo de la maquinaria 

industrial, y con esto poner los valores de los gradientes los cuales ayudarán a 

determinar si la herramienta de este equipo está dañado. �௓௢௡௘ = Δ�௓௢௡௘ = �௓௢௡௘_௘௡ௗ − �௭௢௡௘_௕௘௚௜௡ (3.4) 

Donde Pzone es el promedio de temperaturas de las zonas de interés del 

último termograma adquirido y Pzone_begin pertenece al primer termograma 

adquirido. 
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3.4 Evaluación de la detectabilidad de fallas electromecánicas 
en motores de inducción por medio del análisis del 
transitorio del flujo magnético. 

En trabajos previos fue probado que el análisis de campos magnéticos 

externos de maquinaria eléctrica medidos con sensores apropiados puede 

detectar diferentes tipos de fallas en motores de inducción. Romary et al. (2013) 

demostró que las componentes s*f y 3*s*f (donde f = frecuencia de la fuente y s 

el deslizamiento) en el campo axial son particularmente sensible a la presencia 

de fallas en rotores. Ceban (2012) y Romary (2013) demostraron que esta última 

componente es debida a la variación de la velocidad angular en 2*s*f causado 

por la presencia de barras rotas. Monitoreando la amplitud de estas 

componentes en el espectro FFT del campo magnético externo (especialmente, 

en la dirección axial) es una interesante opción para obtener daños en el rotor. 

Como sea, los valores de baja frecuencia de estas componentes hacen que sea 

necesario monitorear por un largo tiempo, así que el análisis FFT tiene la 

propiedad de distinguir entre estos. 

Romary et al. (2013) también demostraron que la amplitud de la 

componente s*f puede ser también afectada por la presencia de excentricidades 

dinámicas en la máquina que puede conducir a la amplificación de esta 

componente. 

Además, Bellini et al. (2006) demuestran la utilidad del análisis del flujo 

magnético para el estudio de las componentes laterales, dadas por f±2*s*f, 

apareciendo alrededor de la componente fundamental en el espectro de Fourier 

de la fuerza electromotriz (fem) inducida en la bobina del sensor. Como indica 

en Romary et al. (2013), y diferente a lo que pasa con las componentes en s*f y 

3*s*f los cuales tiene una naturaleza axial, las componentes en f+2*s*f son 

primeramente presentes en el campo magnético radial externo. Esto es relevante 

debido a que, dependiendo de posición del sensor, las componentes de las fallas 

predominan en la fem pueden ser detectadas de manera axial o radial. Teniendo 

esto en cuenta 3 posiciones del sensor son consideradas (ver Figura 3–9). En la 

posición A el sensor mide el campo axial Como sea esta posición no es siempre 

fácil de tener acceso en la industria. En la posición B, mide el campo radial pero 
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también una porción del campo axial. Finalmente, la posición C, predomina la 

posición del campo radial. Dependiendo de la posición del sensor radial o axial 

las componentes prevalecerán en el análisis transitorio de las señales fem, los 

cuales se muestran después. 

 

3–9 Posiciones del sensor utilizado 

Por otra parte, algunos autores como Thomson y Culbert (2017) y 

Verucchi et al. (2016) han establecido que la presencia de desalineamientos 

incrementa la amplitud de componentes en f+fr (fr frecuencia de rotación del 

rotor) en el espectro de corriente del estator. La amplitud de estas mismas 

componentes puede ser amplificadas debido a la presencia posible de 

excentricidad mixta en la maquina (la combinación de excentricidades estáticas 

y dinámicas). Otros autores como Ishkova y Vitek (2016) afirman que las 

excentricidades mixtas conducen a la amplificación de frecuencias similares en 

el espectro de FFT del flujo de estado estacionario. 

Estas frecuencias pueden ser también escritas como la ecuación 3.5 

(p=número de pares de polos, m=1,2,3…). �௘௖௖ = � ∙ (1 ± � ∙ (1 − �)/�) (3.5) 

La metodología de este trabajo se basa en el estudio de la evolución de 

las componentes antes mencionadas con ayuda de las herramientas de tiempo-

frecuencia. En este concepto, la variación del deslizamiento s bajo un arranque 

de línea directo baria con respecto al flujo relacionado a la falla del componente 

(axial y radial) y estos están relacionados con excentricidades y 

desalineamientos. Mas específicamente, estas componentes evolucionarán de 

manera característica, cuando el deslizamiento s cambie entre 1 y cerca de 0 

durante el arranque. (Ver Figura 3–10). 
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3–10 Evolución teórica bajo el arranque para componentes de barras rotas 
(axial y radial) y para el desalineamiento de componentes. 

Primeramente, en la condición sana, solo la componente fundamental es 

esperada en la región de bajas frecuencias bajo análisis. En el mapa de tiempo-

frecuencia, esta aparece como una línea horizontal. Por otra parte, hay algunos 

armónicos adicionales que pueden presentarse parcialmente en esta región, 

tales como los armónicos que fueron estudiados por Romary et al. (2013), las 

frecuencias de estos armónicos disminuyen a cero en la medida que la máquina 

acelera durante el arranque. Sin embargo, sus evoluciones en la región de baja 

frecuencia (debajo de f) son generalmente mucho menos notables que los 

componentes relacionados con la falla debido a sus pequeñas amplitudes y 

están circunscritos a los instantes iniciales del inicio después de la conexión. 

Con respecto a los armónicos relacionados a barras rotas, hay dos 

principales grupos de componentes: axial y radial. La componente axial en la s*f 

caerá de 50Hz cuando la máquina es conectada (s=1) a cerca de 0 Hz en el 

estado estable (S=0), mientras la componente axial 3*s*f sigue una evolución, 

pero comienza en 150 Hz y termina cerca de 0 Hz. La frecuencia de la 

componente radial en la f*(1-2*s) caerá primero de cero y entonces incrementara 

a una frecuencia cerca a la frecuencia f en el estado estable, siguiendo las 

siguiendo un patrón característico en forma de V que es similar al seguido por el 

armónico de banda lateral inferior (LSH) presente en la corriente del motor, 

Antonino et al. (2006). 
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Las evoluciones teóricas de todos estos componentes durante un 

transitorio simulado se muestran en la Figura 3–10. Dependiendo de la posición 

del sensor de flujo, se capturará una mayor porción de flujo axial o radial. Como 

consecuencia, la posición del sensor determinará una mejor distinción de los 

componentes radiales o axiales en el resultado de los análisis de las señales de 

la fem, como se muestra en este trabajo. 

Por otro lado, con respecto a las excentricidades o desalineaciones 

mixtas, para una máquina con p = 2, los dos componentes principales de falla (m 

= 1) comenzarán a la frecuencia de suministro (50 Hz) y terminarán a cerca de 

25 Hz (fmisal (-)) y 75 Hz (fmisal (+)) debajo del arranque (ver Figura 3–10). Antonino 

et al. (2009) encontró que cuando coexisten fallas y excentricidades del rotor en 

la máquina, el análisis de la corriente de arranque tiene problemas para detectar 

la falla de excentricidad / desalineación debido a la preponderancia de la firma 

de falla del rotor en los resultados del análisis tiempo-frecuencia. 

La identificación de las evoluciones de todos estos componentes con la 

ayuda de herramientas adecuadas de tiempo-frecuencia, como la Transformada 

Discreta Wavelet (DWT) o la Transformada Rápida de Fourier (STFT), 

constituiría un indicador confiable de la presencia de la falla. Además, es posible 

cuantificar el nivel de gravedad de la falla evaluando las amplitudes de los 

componentes en los mapas de tiempo-frecuencia resultantes de la aplicación de 

las herramientas de tiempo-frecuencia mencionadas anteriormente. 
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Capítulo 4.  Resultados 
4.1 Detección de fallas en rodamiento en los motores de 

inducción utilizando tecnología infrarroja. 

Para validad la metodología propuesta un conjunto de experimentos son 

considerados, primeramente, un motor de inducción sin falla en rodamientos 

para obtener una curva de referencia, y segundo, obtener la curva termal de un 

motor de inducción con falla en él rodamiento. Dos diferentes condiciones de 

operación fueron consideradas: una baja carga mecánica y una alta carga 

mecánica. La condición de baja carga consiste en un motor de inducción, una 

caja de engranes y un generador eléctrico representando alrededor de 25% de 

la capacidad del motor. Para alta carga mecánica son los mismos elementos con 

la adición de una carga resistiva al generador, lo cual representa el 75% de carga 

de la capacidad del motor. Los elementos consisten en un motor de inducción de 

2.6KW con una velocidad de rotación de 3600 rpm a 60Hz, una caja de engranes 

4:1, un inversor de poder, dos rodamientos JUF62052RS, dos RTD PT100, una 

cámara infrarroja FLIR Lepton, un sistema de adquisición para los RTD’s y una 

unidad de procesamiento implementada en una Raspberry PI 2 modelo B. Cada 

experimento es reportado con este conjunto de condiciones, el estado sano con 

baja carga es denotado como HL y con carga HH, con falla y baja carga FL y con 

falla y alta carga como FH. Todos los experimentos tienen una duración de 1 

hora y 40 minutos (6000 segundos), este tiempo es considerado para lograr 

alcanzar la estabilidad térmica. Las cuatro pruebas son realizadas siguiendo la 

metodología descrita anteriormente. La Figura 1–14–1 muestra las curvas 

termales obtenidas y la temperatura ambiente para cada uno de los casos. A 

primera instancia, es evidente que en todas las pruebas la temperatura de los 

baleros incrementa en un primer orden de manera respuesta de paso. Buscando 

una temperatura estable. 
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4–1 Curvas termales obtenidas 4–2 Diferencias termales obtenidas 

Como sea, la temperatura ambiente también incrementa de manera lineal, 

además se observa que la primera parte de la curva de la temperatura ambiente 

esta sobre los 25 °C y rápidamente incrementa 4 °C, lo cual es debido a que la 

cámara necesita un tiempo para estabilizar la temperatura interna. Se observa 

que la temperatura interna de la cámara se estabiliza después de unos 400 

segundos. También se observa que la curva de temperatura toma un valor 

estable a los 2000 segundos. La figura 4–3a muestra la última imagen tomada a 

os 6000 segundos, estas imágenes consideran la curva termal y muestra la 

temperatura ambiente la cual fue considerada para calibrara la imagen, porque 

el color de la imagen representa una temperatura absoluta. Sin embargo, no es 

claro determinar el estado de los rodamientos de la información basándose de la 

imagen de la Figura 4–3a porque en el estado sano con baja carga se ve más 

caliente que el rodamiento con falla con carga alta, siendo confuso. Por lo tanto, 

analizando la temperatura ambiente da la pista de lo que está pasando, la prueba 

HL tiene una temperatura ambiente de 25.7°C mientras que la FH tiene una de 

24.2, lo que representa una diferencia de 1.5°C, adicionalmente, el color de fondo 

de FH es más oscuro que en HL lo que da una idea de cómo la temperatura 

ambiente afecta el propósito de la detección de la falla. Para mejorar esto, se 

considera una diferente manera de calibrar, donde la temperatura ambiente es 

sustraída de la temperatura obtenida por la imagen, esto es mostrado en la 

Figura 4–3b y las curvas de diferencia termal (Δt) de la Figura 4–2. 
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4–3 Calibración de imagen térmica, a) calibración directa y b) calibración 
propuesta 

Este pequeño cambio tiene un enorme impacto en la precisión de la 

detección, la imagen de la Figura 4–3b muestra claramente un resultado 

consistente con lo esperado. Por un lado, el HL es el más frio dando una 

diferencia promedio de 2.4°C en el estado estable como se muestra en la Figura 

3–2. Cuando la carga es incrementada la temperatura en los baleros incrementa 

por el estrés mecánico, teniendo una diferencia termal de 6.49°C. Para el caso 

de balero dañado con baja carga (FL) en la Figura 4–3b se muestra un evidente 

calentamiento en el are de los baleros mientras que en la caja de engranes 

también se tiene el mismo valor que en la prueba HL, haciendo evidente la 

presencia de una falla en el rodamiento con una diferencia de temperatura de 

7.56°C. Finalmente, la prueba FH produce un resultado similar en la Figura 4–

3b es más evidente que esta es una condición que produce una alta diferencia 

de temperaturas 11.2°C con un valor alto en el área de los rodamientos, pero 

con e incremento en la carga, el estrés mecánico agregado a la falla del 

rodamiento produce un calor considerable en el motor y la caja de engranes. 

Además, analizando las curvas de diferencia de calor es más pequeña que en el 

caso del estado sano, esto tiene su origen debido a que con el balero dañado se 

produce más calor rápidamente. Comparando las curvas del estado sano y con 

falla por prueba el solapamiento entre HL y FL es alrededor de 5°C y entre HH y 

FH es también alrededor de 5°C siendo consistentes con la presencia de la falla, 

por otra parte, otras investigaciones obtienen resultados similares para la misma 

condición. 
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Basado en los resultados obtenidos se puede concluir que el análisis por 

medio de una cámara infrarroja de bajo costo permite detectar fallas en los 

rodamientos de motores, incluso en condiciones ambientales de una industria. 

Es considerado que un termograma no es suficiente para determinar si un 

rodamiento está dañado, considerando la temperatura ambiente y realizando la 

diferencia de este valor es suficiente para detectarla falla. Cuando la estabilidad 

termal es alcanzada es posible comprar con los valores de referencia y si este 

valor es cercano a 5°C la falla en el rodamiento ha sido detectada. 

4.2 Detección de herramienta de corte dañadas utilizando 
tecnología infrarroja. 

Para corroborar la metodología propuesta para el análisis de fallas en 

herramientas de corte, se realizaron pruebas con el sensor inteligente para 

monitorear el proceso de corte de una maquina DynaMach Center como se 

muestra en la Figura 4–4a. El sensor inteligente es conectado aproximadamente 

a la maquina usando un sistema de magnetización rápida, con la finalidad de 

colocar la cámara a una distancia adecuada. La distancia entre la cámara y el 

objeto a medir es de 0.17m, lo suficientemente retirado para evitar el 

esparcimiento del refrigerante, pero lo suficientemente cerca para capturar la 

zona de corte. La pantalla y la cámara FLIR Lepton embebidos en el sistema y 

protegidos, tanto como es posible, para protegerlo del líquido refrigerante y 

virutas de metal removido, existe una muy baja probabilidad de que el 

refrigerante salpique la lente de la cámara. La cámara está incluida en la 

posterior de la carcasa usada en la experimentación. El presente método no 

depende del tiempo de procesamiento. Solo es necesario capturar los 

termogramas durante el proceso de maquinado y después toda esta información 

es procesada en la unidad de procesamiento. La Figura 4–4a muestra el reflejo 

de las lámparas, pero estas estuvieron apagadas durante el proceso de 

maquinado de la CNC. Es importante mencionar que en algunos casos habrá 

interferencia de objetos entre el Smart sensor y la zona de corte, como algunas 

piezas en 3D, también si el corte de a herramienta es muy profundo. En algunos 

casos la localización del sistema será difícil si el material removido es excesivo, 

como el proceso de desbaste, lo suficiente para cubrir totalmente la zona de 
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corte. Para solucionar este problema, un arreglo del sensor inteligente podría ser 

usado para monitorear tanto como sea posible la zona de corte. 

 

4–4 Propuesta de experimento para la detección de herramientas de corte 
dañadas: a) proceso de maquinado, b) pantalla, c) cámara Lepton embebida en 

la carcasa y d) tarjeta de la cámara Lepton 

 

Experimento 
Condición de la 

herramienta 

Condición del 

refrigerante 
Condiciones de corte 

Proceso de 

corte 

1 Nuevo Seco �௣ = 2�� �௙ = 100 ��/��� �௖ = 30 �/��� 

Fresado de 

ranuras 

2 Nuevo Húmedo 

3 Rota Seco 

4 Rota Húmedo 

 

Tabla 4-1 Parámetros utilizados para las pruebas realizadas en la máquina CNC 
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4–5 Herramientas de corte y procesos de corte a) herramienta nueva, b) 
herramienta dañada y c) proceso de corte 

En el experimento descrito en la Tabla 4-1, un cortador vertical HSS-N 

5/16x 1/8” fue usada, esta es mostrada en la Figura 4–5 estas imágenes fueron 

tomadas con el microscopio Leica EZ4D en ambos estados nuevo y con ruptura. 

La geometría de la herramienta no afecta el experimento. Ambos son del mismo 

material, diámetro y longitud, pero la primera presenta un corte central (un 

continuo borde de corte en el medio) y el segundo no tiene es corte-central (una 

depresión en el centro), como sea, es visible el daño. Una herramienta corte-

central puede ser usado para operación de inmersión (inmersión en el material, 

a pesar de que no es recomendable), el otro es más barato que el primero. Estos 

son usando en operaciones como devastado, fresado de caras, fresado de 

ranuras, etc. Con estos cortadores, una serie de maquinados fueron hecho en 

una placa de metal AISI 1018 el cual consistía en una ranura de 20 cm de 

longitud y una profundidad de corte de ap = 2mm; ambos son condiciones secas 

y con refrigerante (Figura 4–5c). La velocidad de corte usado fue de Vc = 30m/min 

a 1200 rpm y una velocidad de avance vf = 100 mm/min. 

 

4–6 Zonas de interés para realizar el análisis de temperatura 
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4–7 Comportamiento de la temperatura para las diferentes zonas en una 
herramienta nueva sin refrigerante 

Se obtuvieron los siguientes resultados, usando el sensor inteligente. 

Estos datos son descritos en el mismo sentido como se muestra en la Tabla 1, 

para hacer el fresado de ranuras como el ciclo de maquinado. En la primera, la 

curva termal es obtenida del experimento 1 y se muestra en la Figura 4–7, la cual 

está basada en condiciones secas cuando se usa un nuevo cortador vertical de 

5/16”.4–7 

La zona de interés de la herramienta de corte (como se muestra en la 

Figura 10) está dividida en 4 zonas de interés, cada zona representa el 25,50,75 

y 100 % del área de esta región. Cuando un termograma, del proceso de corte 

es adquirido, cada zona es analizada a través del cálculo del promedio de 

temperaturas de acuerdo con la ecuación 3.3, representada a continuación. 

Cada punto en la gráfica representa el valor del promedio de temperatura por 

cada zona, en conjunto, es llamado curvas de calor y representa la firma de cada 

estado de la herramienta. 

La imagen adjunta en pseudo-color, usa la paleta de colores arcoíris, en 

esta se muestra la distribución de temperaturas para este experimento usando 

el sensor inteligente en la imagen las zonas rojas son grandes por el calor 

generado por la herramienta de corte, cuando el material es removido el calor es 

disipado sobre la superficie. La imagen muestra en la Figura. 4–7 (imagen 

termal) representa un termograma promediado el cual es obtenido utilizando 

todos los termogramas tomados durante el proceso de monitoreo del proceso de 
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corte sin refrigerante. Las imágenes termales mostradas son representativas y 

el efecto visual de la misma temperatura causa por el último proceso 

mencionado. El análisis es directamente hecho en la matriz de temperaturas l 

cual contiene la información principal y no sobre la imagen en pseudo-color. La 

imagen térmica es usada para identificación y selección de la herramienta de 

corte y la región de interés como se describen en la Figura 4–8. La temperatura 

ambiente es obtenida por un RTD y es de 25.9°C. Como se observa en la 

siguiente gráfica, que lleva a adquirir los gradientes de casa área de G1 = 59.97, 

G2 = 71.75, G3 =94.54 y G4 =119.58 son la firma obtenida para el estado ideal 

de la herramienta. 

 

4–8 a), b) Imágenes termales de un termograma, c), imagen termal del 
promedio de termogramas 

Como segundo paso, en la Figura 4–9, el comportamiento de las curvas 

obtenidas del experimento 2 es presentado el cual incluye el uso de un nuevo 

cortador, pero sin refrigerante. Una disminución en el comportamiento de la 

temperatura puede ser visto. Los gradientes obtenidos por el sensor inteligente 

son g1= 2.97, g2 = 3.33, g3 = 4.75 y G4 = 6.07. La disminución es clara con 

respecto al experimento 1 debido a la acción del refrigerante. La imagen en 

psuedo-color con la dispersión de calor se lleva a cabo por el proceso de corte 

como puede ser observado. 
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4–9 Comportamiento de la temperatura para las diferentes zonas en una 
herramienta nueva con refrigerante 

Las curvas termales para el experimento 3 son descritos en la Figura 4–

10, donde un cortador roto es usado en condiciones secas. El estrés producido 

pro el proceso de corte hace que la temperatura sea alta. 

Este efecto también es visible en imágenes térmicas. El cambio en los 

gradientes es de G1 = 99.69, G2 = 124.59, G3 = 149.32 y G4 = 180.09, los cuales 

son substancialmente altos que los obtenidos en el experimento 1 usando una 

herramienta nueva con condiciones secas. 

Finalmente, en la Figura 4–11, la salida del experimento 4 es mostrado 

cuando es utilizada una herramienta rota utilizando las mismas condiciones, pero 

con refrigerante. El uso del refrigerante es visiblemente claro en la imagen 

pseudo color, disminuyendo la temperatura en la herramienta de corte. Incluso 

con el uso de refrigerante el sensor inteligente es capaz de detectar el 

comportamiento de la temperatura, cuyos valores de gradientes son G1 = 5.16, 

G2 = 6.73, G3 = 9.25 y G4 = 16.79 respectivamente de casa zona analizada. 

Estos valores son ligeramente altos con respecto a los resultados del 

experimento 2, donde un nuevo cortador es usado además el refrigerante. Los 

repostes previos dicen que la capacidad visual del incremento en la temperatura 

cuando usan una herramienta rota aun con la interferencia de líquido refrigerante 

en la zona. 
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4–10 Comportamiento de la temperatura para las diferentes zonas en una 
herramienta nueva sin refrigerante 

La Figura 4–7 y la Figura 4–10 corresponden al experimento en 

condiciones secas con una nueva herramienta y herramienta rota, 

respectivamente. La temperatura en estas graficas es relativamente alta. Las 

Figuras 4–9 y 4–11 muestran el comportamiento de la curva térmica para la 

nueva herramienta y herramienta dada cuando el refrigerante es aplicado. El 

efecto del refrigerante in el proceso de corte disipa el calor en la pieza de trabajo 

y es reflejada en el termograma. La temperatura en cada experimento tiene un 

pico al final del proceso. Este efecto aparece cuando la herramienta es liberada 

del material y todo el calor en la herramienta es capturado por la cámara, Si el 

pico es alto, el resto de la temperatura aparentemente se ve baja. 

Por otra parte, en la Figura 4–12 se explica la condición de la herramienta 

para el gradiente de las 4 zonas o del mismo, para la prueba 1 y 3 estas son bajo 

condiciones secas cuando es usado una nueva herramienta y una herramienta 

dañada. 
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4–11 Comportamiento de la temperatura para las diferentes zonas de una 
herramienta dañada con refrigerante 

El valor de Alpha (α) es sugerido basado en los estándares calculados 

para el estado de la herramienta nueva como se muestra en la Figura 4–12, 

marcada como prueba de nueva herramienta (NNT), porque el valor significa es 

aproximándome igual a 0.1 para cada zona, entonces es incrementada solo para 

la desviación estándar en la prueba de la herramienta rota (BTT). La zona 

intermedia es la zona de herramienta gastada. Los niveles de herramienta 

gastada, en la zona de herramienta gastada son representadas por la variación 

Alpha, comenzando desde el estado para solo la etapa de rotura, dependiendo 

de factores severos como estos han sido demostrados en la referencia [35], 

donde la variación de un parámetro o condición, como diferentes tipo de 

herramientas de corte, materiales diferentes velocidades de corte, velocidad de 

avance o profundidad de corte, afecta directamente el incremento del uso de la 

herramienta, y por consecuencia, la temperatura también. La variación de Alpha 

representa los posibles efectos de un cambio en algunos parámetros, y debido 

a la complejidad del proceso, una fina calibración es muy difícil. El valor final 

sugerido asegura que el valor de TC alcanza o excede el valor límite de la zona 

de herramienta usada, suficiente para recomendar el cambio de la herramienta 

de corte. Como sea, valores menores pueden ser determinados por el uso 

dependiendo en la calidad de la superficie requerida. 
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4–12 Condiciones de la herramienta obtenidas en cada zona de la herramienta 
en condiciones secas 

Al mismo tiempo, en la Figura 4–13, la resolución de la condición de la 

herramienta puede ser encontrada, pero ahora con la utilización de refrigerante. 

La temperatura disminuye considerablemente comparada por las obtenidas en 

condiciones secas, como sea, el sistema es capaz de distinguir cuando la 

herramienta nueva o cuando está rota o dañada. Todos estos gradientes 

obtenidos de las zonas 1 a 4 son sobre los limites considerados, los cuales son 

fáciles de inferir que la herramienta no está en buenas condiciones. Entonces, 

es posible generalizar el valor de la variable α a 0.3. 
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4–13 Condiciones de la herramienta obtenidas en cada zona de la herramienta 
con refrigerante 

Finalmente, monitoreando y analizando fuera puede ser mostrado a través 

de una GUI en la pantalla de una RaspberryPi, de acuerdo con la Figura 4–14. 

La interfaz tiene una selección de monitoreo donde es posible observar las 

imágenes adquiridas de las zonas de interés durante el lapso de tiempo del 

proceso de monitoreo, el promedio del termograma, las imágenes térmicas y la 

condición de la herramienta, igualmente, es posible seleccionar la zona de la 

herramienta a analizar. 

 

4–14 Interfaz gráfica desarrollada 
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4.3 Detección de fallas en motores de inducción utilizando un 
sensor de flujo magnético. 

La metodología fue validad en el laboratorio usando dos motores con 

diferentes características: un motor SIEMENS de 4 polos, 400V,1.1kW motor de 

conducción con una caja de 28 barras, el otro motor es un WEG de 6 polos, 

400V, 0.75kW y con una jaula con 36 barras, en ambos motores las fallas fueron 

forzadas (Figura 4–15), La falla de barras rotas fue reproducida realizando un 

orificio en la conexión entre la barra y el anillo de corto circuito al final del anillo. 

En este estudio en particular, solo barras rotas adyacentes fueron consideradas. 

Por otra parte, la condición de desalineamiento fue forzada, el motor fue puesto 

en un ángulo a la maquina accionada en la dirección horizontal (Figura 4–16). 

 

4–15 Banco de pruebas del laboratorio 

  

4–16 Condición de desalineamiento angular (dirección horizontal) 

Como un resultado, un desalineamiento de 6° fue medido en el 

experimento. El sensor de flujo fue manufacturado en el laboratorio y está 

basado en una bobina de 1000 vueltas que fue fijado al extremo de la carcasa 

del motor. Estas dimensiones son especificadas en la Figura 4–17. Tres 

diferentes posiciones del sensor fueron realizadas (también descrita en la Figura 

4–17) la cual corresponde a la posición mostrada en la Figura 3–9. Diferentes 
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pruebas fueron realizadas para cada motor, bajo diferentes fallas y condiciones 

de carga. Mas específicamente, 3 casos de falla fueron considerados: maquina 

sana (con un nivel inherente de excentricidad), maquina con desalineamiento y 

maquina con desalineamiento + dos barras rotas. En cada prueba, la señal de 

fem entregado por el sensor de bobina fue capturado por la forma de onda 

grabando el transitorio y l permanente (40 segundos) usando una frecuencia de 

muestreo fs = de 5 Khz. Estas señales fueron después transmitidas a la 

computadora, donde el análisis correspondiente fue realizado. La transformada 

rápida de Fourier FFT fue empleada en el análisis estacionario mientras la 

optimización de la STFT y la transformada de onda discreta DWT fueron usadas 

para el análisis de las señales fem bajo el transitorio o arranque. Para propósitos 

de comparación, las formas de onda de corriente de los motores fueron 

registrados en cada prueba (ambas bajo el transitorio y el estado estable)  

 

4–17 Tres posiciones de pruebas y dimensiones del sensor de flujo 
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La Figura 4–18 muestra el análisis FFT de la señal fem del sensor en el 

estado estable para el motor 1, para los 3 casos considerados (maquina sana, 

maquina con desalineamiento y maquina con desalineamiento + 2 barras rotas) 

y para las 3 posiciones del sensor. Nótese que la amplitud de la componente es 

alta de s*f y 3*s*f para el caso de barras rotas para la posición del sensor A y B. 

Por lo contrario, en la posición C, las componentes tienen una amplitud menor 

en esta posición, el flujo capturado por el sensor es más radial (Romary et al., 

2013). Nótese para el caso del desalineamiento, en comparación con el caso en 

el cual solo la excentricidad inherente está presente. Esto indica ciertamente la 

dependencia entre la amplitud de la componente y el nivel de desalineamiento, 

como es fijado por Romary et al. (2013), a pesar de la influencia de barras rotas 

es mucho más alta. Por otra parte, note también la lata sensibilidad en el estado 

estable de la posición de sensor en la posición B, en comparación con la posición 

A, debido a la gran porción de flujo capturado. 
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4–18 Análisis FFT de la señal del sensor de flujo para los tres casos y para las 
tres posiciones consideradas del sensor (Motor 1) 

Recordando los análisis del transitorio, como se mencionó anteriormente, 

dos diferentes herramientas tiempo-frecuencia fueron aplicadas para las señales 

del sensor capturadas durante el arranque del motor: la SFFT fue empleada para 

detectar la presencia de las componentes de las fallas por la identificación de la 

evolución tiempo-frecuencia de estas componentes durante el transitorio (el cual 

es descrito en las secciones previas). Por otra parte, la DWT fue utilizada para 
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el desarrollo de un indicador de fallas basado en el flujo que intenta para indicar 

el rotor severidad. Este indicador ha sido definido por la expresión 2, esta 

expresión análoga es usada como indicador de la severidad de la falla confiando 

en el análisis de corriente del arranque del motor que fueron introducidos en 

trabajos previos (Antonino et al.,2006). Es también conocido que la DWT actúa 

como un filtro pasa bandas del análisis de señales (en este caso, el transitorio 

fem). Esta señal es descompuesta en un conjunto de señales de onda, cada una 

cubre un rango de frecuencia especifica bien determinada, ya que depende de 

la frecuencia de muestreo esta es usada para capturar la señal fem (Antonino et 

al. ,2006). El indicador es basado en la energía de una de estas formas de onda. 

Más específicamente, se propone el uso de la señal d8 que contiene el rango de 

frecuencias ~[10Hz-20Hz]. Esta señal ha sido seleccionada ya que cubre parte 

de la banda a través de la cual la frecuencia componentes s*f bajo el arranque 

del motor, cuando este armónico es presente, la energía de la señal se 

incrementa, como sea esto permanece baja si es armónico no está presente. Por 

lo tanto, esto puede ser usado como un buen indicador de la presencia de la 

falla. La Figura 4–19 ilustra la diferencia entre la señal d8 resultado de a DWT 

para un motor sano y para un motor con barras rotas. El indicador propuesto, 

dada por: 

�஽ௐ்(��) = 10 ∙ ��� ൥ ∑ ���ଶ௝ே௦௝ୀே௕∑ [�଼(�)]ଶே௦௝ୀே௕ ൩ (4.1) 

Relata la energía de la señal d8 en el área sombreada (denominada del 

logaritmo en (4.1) a la energía del total de la señal fem; d8(i) es el elemento j de 

la forma de ida d8, Nb es el numero de la muestra correspondiente para el punto 

de inicio del grupo de oscilaciones causas por la componente s*f en d8; Ns es el 

número de muestra en el cual la oscilaciones están existiendo (ver Figura 4–19)). 

Nota que, debido a la dependencia de la localización del sensor sobre el 

resultado, la de este indicador es también calculada siempre para la misma 

posición del sensor en el diagnóstico de motores para tendencia el valor de este 

indicador en el tiempo. 
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4–19 Análisis DWT de la señal de fem (Motor 1): a) señal total de la fem bajo el 
arranque, b) señal d8 para un motor con falla en el rotor, c) señal d8 para un motor 
sano. 

La Figura 4–20 muestra el análisis SFFT  de la señal del sensor durante el 

arranque del motor 1 bajo las tres diferentes condiciones de falla (sensor en la 

posición A, B y C, como se describe en la Figura 4–17 ).Curiosamente, nótese 

que el análisis del flujo en el arranque del motor es posible detectar la evolución 

de diferentes componentes (axial y radial).Sus respectivas amplitudes dependen 

en la posición correspondiente en el sensor: cuando el sensor está en la posición 

A, la evolución del transitorio de la componente s*f es claramente visible (con 

decremento en la frecuencia de 50 a 0 Hz); esto está siempre presente en la 

condición sana (debido a la excentricidad inherente en la maquina) pero la 

amplitud incrementa significativamente cuando la falla de barra rota está 

presente. En la poción B, las mismas consideraciones pueden ser aplicadas; la 

amplitud de esta componente es siempre alta para el caso de las barras rotas. 

Caso contrario, en la posición C, la evolución de las componentes radiales en la 

fsb = f*(1-2*f) es significativa y es notablemente clara en el mapa de tiempo-

frecuencia, sobreponiéndose a la evolución de s*f. Esta componente axial está 

presente, pero es mucho menos evidente que para las dos previas del sensor. 

Por otra parte, con respecto a la detección de desalineamientos, nota que 

la amplitud s*f es afectada por la falla. Como sea, nota que esta componente no 

muestra un importante incremento cuando el nivel de desalineamiento empeora 

(compara el caso sano y el desalineamiento en todos los casos). Este se ve 

coherente con el análisis previo del estado estable. Nótese que cuando el 

desalineamiento incrementa la componente fmisal(-) es claramente notable en tdos 

lo casos. Estas componentes se ven más sensible que es para la detección de 
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fallas y esto podría ser un excelente indicador para calcular el nivel de 

desalineamiento de la máquina. 

Para propósitos comparativos, Figura 4–21 muestra el análisis de las 

corrientes de arranque para los 3 casos considerados (maquina sana, maquina 

con desalineamiento y maquina con desalineamiento + 2 barras rotas para e 

motor 1). Note que el análisis de corrientes para el arranque del motor es 

claramente detectado por el patrón V causa por los la LSH debido a las barras 

rotas, la cuales están bien caracterizadas en previos trabajos (Antonino et al., 

2006). Como sea, la detección del patrón de desalineamiento no es fácil. Cuando 

solo el desalineamiento está presente (ver Figura 4–21 mitad)., la evolución de 

las componentes de desalineamiento decrece desde 50 Hz a 25 Hz es notable. 

Cuando ambas fallas coexisten (figura 4–21, derecha), el patrón de barras rotas 

el desalineamiento evolución de las componentes como que este es más difícil 

de detectar que la falla. Esto es coherente con la conclusión del trabajo de 

Antonino et al. (2009). En este contexto, el análisis de la señal de flujo puede 

proveer información de interés para el diagnóstico, en comparación con el 

análisis de corriente. 

El cálculo de la DWT basado en las fallas del indicador del rotor por (2), 

para el motor 1, es mostrada en la Tabla ¡Error! No se encuentra el origen de 
la referencia.. El resultado incluido en la Tabla ¡Error! No se encuentra el 
origen de la referencia. muestra que el indicador un pequeña baja la condición 

del estado sano y el caso de desalineamiento para todas las posiciones del 

sensor, mientras esta experiencia un importante decremento cuando las barras 

rotas están presentes. Esto indica notablemente la detección de la falla del rotor. 

Nótese que la sensibilidad del sensor es mucho menos para el sensor en la 

posición A y C. Note, que la posición c el valor del indicador está mucho más 

alto, debido a la amplitud baja de la componente de la falla, este error no hace 

el uso de esta posición para el cálculo del indicador, este valor podría ser 

fácilmente afectado por alguna perturbación que no está relacionada a la falla. 

En la Tabla 4-2, el indicador basado en el flujo es comparada con el indicador 

basado con el análisis de corriente del arranque del motor que fue introducido en 

trabajos previos (Antonino et al., 2006). Note que la detección del 
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desalineamiento, el indicador de flujo propuesto muestra mejores resultados que 

el indicador de corrientes. 

 

4–20 Análisis SFFT de la señal del sensor de bobina para el motor 1 con 
excentricidad despreciable, motor con desalineamiento y motor con 
desalineamiento + dos barras rotas y para las tres posiciones consideradas del 
sensor 

 

4–21 Análisis SFFT de la señal de arranque de corriente para el motor 1 con 
excentricidad despreciable, motor con desalineamiento y motor con 
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desalineamiento + dos barras rotas y para las tres posiciones consideradas del 
sensor 

 

4–22 Análisis SFFT de la señal de arranque de corriente para el motor 2 con 
excentricidad despreciable, motor con desalineamiento y motor con 
desalineamiento + dos barras rotas y para las tres posiciones consideradas del 
sensor 

Finalmente, a fin de generalizar el método, Figura 4–22 muestra el 

arranque de SFFT señal fem para el motor 2 bajo la siguiente condición: 1) 

estado sano, 2) desalineamiento y 3) una barra rota más excentricidad inherente. 

Note que las conclusiones son alcanzadas en comparación estos obtenidos para 

el motor 1. 

 
Sano (Excentricidad 

inherente) 
Desalineamiento 

Desalineamiento + 

barras rotas 
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Sensor en posición A 38.1 34.1(-4dB) 15 (-23.1dB) 

Sensor en posición B 33.3 27.18 (-6.1dB) 15.8 (-17.5 dB) 

Sensor en posición C 53.4 50.4 (-3dB) 30.8 (-22.6 dB) 

Indicadores de 

corriente 
51 48.2(-2.8dB) 24(-27 dB) 

 

Tabla 4-2 Indicador de fallas en rotor en dB basado en DWT para la 
consideración de los casos de falla y posiciones del sensor (Motor 1). La 
respectiva diferencia contra la condición sana es especificada entre los 
paréntesis 
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Capítulo 5.  Conclusiones y prospectivas 

 La metodología propuesta provee buenos resultados para realizar la auto 

calibración de la cámara infrarroja para detectar gradientes en las 

regiones de interés. Los resultados obtenidos muestran que la 

metodología propuesta puede ser utilizada para el diagnóstico de fallas 

en maquinaria industrial para identificar zonas de interés y establecido un 

umbral que indique operaciones anormales de trabajo. La 

experimentación es haciendo uso de una cámara termal de bajo costo y 

los resultados muestran que este dispositivo es viable para detectar 

anomalías y diferencias entre condiciones de operación, aún con la 

limitada resolución que esta cámara tiene.  

 Basados en los resultaos obtenidos se concluye que el uso de una cámara 

infrarroja de bajo costo con el análisis de termografía propuesto es posible 

detectar fallas en los rodamientos en un motor de inducción, considerando 

condiciones del medio ambiente y operación realistas de instalaciones 

industriales. Se encontró que una imagen térmica no es suficiente para 

determinar si el rodamiento está dañado, es necesario considerar la 

temperatura ambiente, para que con este valor realizar la diferencia y 

detectar la falla. Con la estabilidad térmica es posible comparar los valores 

de referencia con los valores de condiciones y si este valor es cercano a 

5°C una falla en el balero ha sido detectada. 

 Un sensor inteligente no invasivo que usa tecnología infrarroja fue 

desarrollado en este trabajo. El sensor inteligente puede detectar si el 

cortador de una maquina CNC está en buenas condiciones para ser 

usado, comenzando desde el análisis de los termogramas obtenidos 

durante el proceso de corte. Una de las contribuciones de este trabajo es 

la segmentación sobre la imagen obtenida derivada del promedio de los 

termogramas, esta imagen es usada por que es mejor la detección de las 

zonas de interés. Cuando solo una imagen es analizada, las virutas 

pueden provocar una falsa detección de zona caliente. Para evitar esta 

falsa detección, un termograma promediado es usado. La principal 

contribución de este trabajo es el análisis del gradiente de temperaturas 

como un parámetro para determinar si la herramienta de corte está en 
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estado sano o estado dañado. Por otra parte, siguiente el proceso 

descrito, es posible visualizar a través del display usado, el termograma, 

la firma de temperatura o gradiente, la curva termal y la imagen en 

pseudo-color. El experimento llevado a cabo verifica que la propuesta del 

sensor inteligente muestra la utilidad para detectar ruptura en proceso de 

maquinado tal como fresado, aún con la presencia de refrigerante y este 

puede ser aplicado a otro tipo de proceso de manufacturación en 

diferentes maquinas industriales. 

 Se utilizaron técnicas de procesamiento digital de señales como la SFFT 

y la DWT para analizar las señales obtenidas con un sensor de flujo. Con 

ayuda de este sensor fue posible detectar la presencia de armónicos 

relacionadas a fallas tales como desalineamiento y desalineamiento más 

barras rotas. La falla de desalineamiento puede ser fácilmente detectada 

con la componente de desalineamiento la cual es claramente amplificada 

cuando la severidad de la falla incrementa. La posición del sensor de flujo 

determina el tipo de componentes que pueden ser visualizadas durante el 

arranque de la máquina. Para la posición A y también B es más sensible 

la componente son axiales, en la posición C la evolución de la 

componente son relevantes. En algunos casos, la visualización de la 

evolución del transitorio de la falla del componente es clara por ejemplo la 

posición B. El indicador basado en el análisis del sensor de flujo tiene una 

sensibilidad que es comparada con el análisis de corriente del arranque. 

El análisis de tiempo-frecuencia para el arranque y permanente de 

señales monitoreo en busca de fallas de desalineamiento. En conclusión, 

los resultados proveen que el análisis de flujo del arranque puede ser 

empleados como una técnica de soporte efectivo para complementar el 

diagnostico previsto por otras cantidades y podrían ser herramientas de 

interés para este campo. 

 Para futuras investigaciones, la metodología propuesta puede ser 

extendidas para analizar cadenas cinemáticas con otro tipo de 

condiciones de falla o de combinación de estas. Además, el análisis termal 

de esta metodología propuesta puede ser aplicado a otro tipo de 

monitoreo y diagnóstico de otros procesos como maquinado de control 

numérico computarizado (máquinas CNC). 
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 Con el uso de un FPGA se pretende hacer la adquisición de todos datos 

capturados por los sensores primarios, sensor de temperatura y sensor 

infrarrojo, con este último se espera poder capturar los 9 cuadros por 

segundo, ya que dicha capturar de datos sería utilizada para obtener un 

termograma promediado de los 9 cuadros y con ello se espera que el 

monitoreo realizado a maquinaria industrial como una CNC se obtenga 

aún mejores resultados. Dicha información sería enviada a la unidad de 

procesamiento desarrollada en la Raspberry Pi 2. 
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