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Resumen  

Los  motores  eléctricos  son  máquinas  eléctricas  rotatorias  que  permiten  realizar  la
conversión de energía eléctrica en energía mecánica, misma que resulta de gran utilidad
en diversos procesos industriales, principalmente para accionar mecanismos y cadenas
cinemáticas complejas que ejecutan alguna tarea en específico. Dentro de los distintos
tipos de motores eléctricos, las máquinas de inducción se han utilizado ampliamente en
una gran variedad de procesos industriales. Esto se debe principalmente a sus excelentes
características  y  prestaciones,  como  lo  son:  robustez,  fácil  control,  simplicidad,
confiabilidad, y fácil mantenimiento. Sin embargo, a pesar de su elevada robustez, este
tipo de máquinas se encuentran sujetas a esfuerzos mecánicos,  térmicos,  eléctricos y
ambientales bajo diversas condiciones de operación durante su vida útil, lo que de forma
inevitable conduce a fallos. Los principales fallos que suelen presentarse en los motores
eléctricos de inducción son aquellos relacionados a sus componentes internos como lo son
barras  de  rotor  rotas,  desgaste  en  las  pistas  exterior  e  interior  en  los  rodamientos,
desgaste en la jaula del rodamiento, fallas en el estator (por ejemplo, cortocircuito entre
espiras adyacentes), entre otros. Cuando un motor eléctrico se encuentra operando bajo
alguna condición de falla  su  rendimiento  puede verse afectado,  lo  que se traduce en
consumos de energía más elevados, causando a su vez costos extras al momento de
facturar. En este trabajo de investigación se presenta el desarrollo de una metodología
innovadora,  capaz  de  generar  un  diagnóstico  adecuado  y  de  forma automática  de  la
ocurrencia de las fallas más comunes que pueden desarrollarse en los motores eléctricos
de  inducción  bajo  diversas  condiciones  de  operación  mediante  el  análisis  del  flujo
magnético de dispersión (que puede ser capturado en la periferia del marco del motor)
empleando  herramientas  de  descomposición  en  tiempo-frecuencia,  herramientas  de
clasificación  de  datos  y  parámetros  de  caracterización  de  señales.  Así  entonces,  se
prueba la validez de técnicas basadas en el análisis del flujo magnético de dispersión para
el diagnóstico de distintas fallas electromecánicas en motores de inducción. Los resultados
demuestran  el  excelente  desempeño  de  la  metodología  de  diagnóstico  automático
propuesta, al ser evaluada en una gran variedad de motores con diversas características
constructivas.

Palabras clave: Análisis transitorio, fallos electromecánicos, flujo magnético de dispersión,
motores de inducción, procesamiento de señales.
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Abstract

Electric  motors  are  rotating  electrical  machines  that  allow  the  conversion  of  electrical
energy into mechanical energy, which is very useful in various industrial processes, mainly
to drive mechanisms and complex kinematic chains that perform a specific task. Within the
different types of electric motors, induction machines have been widely used in a wide
variety of industrial processes. This is mainly due to its excellent features and benefits,
such as robustness, easy control, simplicity, reliability, and easy maintenance. However,
despite  its  high  robustness,  this  type  of  machine  is  subject  to  mechanical,  thermal,
electrical, and environmental stress under various operating conditions during its useful life,
which inevitably leads to failures. The main failures that usually occur in electric induction
motors are those related to their internal components, such as broken rotor bars, wear on
the outer and inner races of the bearings, wear on the bearing cage, stator failures ( for
example, short circuit between adjacent turns), among others. When an electric motor is
operating under some fault condition, its performance may be affected, which translates
into higher energy consumption, causing extra costs at the time of billing. This research
thesis presents the development of an innovative methodology capable of automatically
generating an adequate diagnosis of the occurrence of the most common failures that can
develop in electric induction motors under various operating conditions through the analysis
of the stray magnetic flux (which can be captured at the periphery of the motor frame). This
is performed by using time-frequency decomposition tools, data classification tools, and
signal characterization parameters. Thus, the validity of techniques based on the analysis
of  the  stray  magnetic  flux  for  the  diagnosis  of  different  electromechanical  failures  in
induction  motors  is  tested.  The  results  demonstrate  the  excellent  performance  of  the
proposed automatic diagnosis methodology when evaluated in a wide variety of engines
with different construction characteristics.

Keywords:  Transient analysis, electromechanical failures, stray magnetic flux, induction
motors, signal processing.
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1. INTRODUCCIÓN  

Los  motores  eléctricos  son  dispositivos  muy  importantes  para  muchos  procesos
industriales, ya que son ampliamente utilizados como impulsores primarios de la mayoría
de las cargas involucradas en esas aplicaciones. Su amplio uso puede representar, en
términos de consumo eléctrico, entre el 40% y el 60% del total en cualquier sitio industrial
(Abd-el-Malek et  al.,  2017;  Al  Badawi  et  al.,  2015).  Existen diversos tipos de motores
eléctricos  con  características  constructivas  distintas  (como  por  ejemplo,  motores  de
inducción tipo jaula de ardilla, motores de inducción de rotor bobinado, motores síncronos,
motores síncronos de reluctancia variable, motores de imanes permanentes, entre otros);
sin embargo,  los motores de inducción están especialmente extendidos por su robustez,
fácil  mantenimiento,  bajo  costo  y  versatilidad  (Amezquita-Sanchez  et  al.,  2017).  Así
entonces,  este  tipo de motores suelen tener un amplio  campo de acción en sistemas
mecatrónicos  al  usarse  en  la  mayoría  de  tareas  dentro  del  área  de  producción,  por
ejemplo, sistemas de inyección de plástico, prensas, bandas transportadoras,  plantas de
tratamiento de aguas residuales, compresores, bombas, entre muchos otros. Debido a las
actuales  exigencias  en  los  procesos  industriales,  es  una  prioridad  mantener  en
funcionamiento el ciclo de producción sin interrupciones, por lo que, a su vez se convierte
en un aspecto de gran relevancia contar con sistemas capaces de monitorear de forma
constante el estado de los motores impulsores, que se encuentran involucrados en dichos
procesos. De esta manera es posible asumir acciones de mantenimiento adecuadas, lo
que evita tiempos de inactividad no programados y reduce los costos de mantenimiento.
Adicionalmente,  se sabe que motores con falla consumen y desperdician más energía
causando costos extras al momento de facturar (Garcia et al., 2019). Así entonces, resulta
de gran relevancia estudiar las principales fallas en estos tipos de motores, y más aún
generar metodologías adecuadas para el diagnóstico oportuno de las mismas, antes que
se conviertan en una falla irreversible.

A pesar de sus excelentes características y elevada robustez ante una posible avería, los
motores eléctricos de inducción son susceptibles a fallas. Ello es debido a que este tipo de
máquinas deben operar en una gran variedad de procesos (muchos de ellos críticos en las
correspondientes  factorías  en  las  que  se  desarrollan)  y  bajo  condiciones  que  no  son
óptimas para su desempeño. Durante las últimas décadas se han llevado a cabo diversos
estudios para determinar la ocurrencia de las diferentes fallas en motores eléctricos de
inducción. En ellos se ha determinado que los fallos más comunes son aquellos que se
desarrollan  en  los  rodamientos  y  en  los  aislamientos  de  los  devanados  del  estátor,
seguidos por fallos en el rotor. Los porcentajes arrojados de acuerdo a una investigación
llevada a cabo en motores eléctricos con capacidad mayor de 200 hp empleados en la
industria y en instalaciones comerciales se muestra en la  Figura 1. En esta figura, los
números localizados en la parte de la derecha muestran la localización física del  fallo
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correspondiente a la etiqueta señalada en el lado izquierdo de la figura. Así por ejemplo,
fallos en rodamientos, siendo la causa número 1 de ocurrencia de averías en motores
eléctricos de acuerdo a Petrov et al. (2017), pueden localizarse físicamente en un motor de
inducción como lo indica el lado derecho de la Figura 1.

Figura 1. Distribución de fallos en motores eléctricos con capacidad mayor a 200 hp (Petrov et al., 2017).

1.1 ANTECEDENTES  

Los fallos inesperados en motores eléctricos pueden causar interrupciones repentinas en
procesos de pruducción o en servicios críticos (como lo son servicios médicos, servicios de
transporte, operaciones militares) a los que se encuentren sirviendo, lo que puede generar
elevados  costos  económicos  (costo  de  reparación  o  sustitución,  interrupción  de  la
producción) como problemas de seguridad personal para el personal que se encuentre
operando la máquina (por ejemplo, producción de chispas en un ambiente explosivo, paros
en servicios médicos, etc.). Debido a esto, es deseable un diagnóstico oportuno de averías
de  máquinas  de  forma  general,  particularmente  de  máquinas  eléctricas  para  generar
protocolos de reparación o planificación de la sustitución con suficiente antelación, antes
de que ocurra un fallo catastrófico de la máquina, causando fallas irreversibles y diversas
repercusiones anteriormente mencionadas. Así entonces, esta tarea ha tomado una gran
importancia especialmente en el ámbito industrial.

La detección de algunas de las fallas en motores eléctricos se ha basado principalmente
en metodologías que realizan el análisis de diversas magnitudes físicas, especialmente de
señales eléctricas y mecánicas, como voltajes y corrientes, y señales de vibración. En lo
que  respecta  al  análisis  de  señales  de  vibración  se  conocen  ciertos  inconvenientes
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inherentes a la técnica, esto es así debido al hecho de no poder discriminar, en muchos de
los casos, entre fallos de origen mecánico y de origen eléctrico o su carácter invasivo
debido  a  la  necesidad  de  instalación  de  equipamiento  de  medida  específico
(acelerómetros, etc.). Por otro lado, una de las técnicas más recurrentes es el conocido
análisis espectral de la corriente de estado estable (MCSA, por su abreviatura en inglés
Motor Current Signature Analysis) utilizando la transformada rápida de Fourier (FFT, por su
abreviatura en inglés Fast Fourier Transform). Este método ha sido ampliamente utilizado
a nivel industrial ya que ha permitido el diagnóstico de una gran variedad de averías, como
lo son:  roturas de barra,  excentricidades,  cortocircuitos en el  estator,  entre otras.  Esta
técnica basa su principio de funcionamiento en evaluar la amplitud de las componentes
amplificadas debido a algún fallo, y que son muy específicas (Antonino-Daviu et al., 2018;
Bessous et al., 2017; Guo et al., 2018s; Morales-Perez et al., 2018).  Cuando una avería
está presente en la máquina, la amplitud de sus componentes frecuenciales asociadas es
magnificada en el espectro de Fourier, lo cual permite diagnosticar la presencia de alguna
falla en la máquina. Así entonces, se sabe que la presencia de barras rotas provoca una
distorsión  en  el  campo  magnético  del  entrehierro,  lo  cual,  a  su  vez  induce  varias
componentes  frecuenciales  muy  particulares  en  la  corriente  del  estator.  Las  dos
componentes  que  son  de  mayor  relevancia  para  el  diagnóstico  de  este  fallo  se  les
denomina armónicos laterales y cuyas frecuencias ( f SH vienen dadas por la expresión (1),

donde f =  frecuencia de alimentación de la máquina y  s =  deslizamiento  (Gyftakis et al.,
2016).

f SH=f ∙ (1±2 ∙ s ) (1)

Así entonces, si existe este fallo en el motor, los armónicos laterales serán visibles en el
espectro de Fourier al aplicar la FFT a las señales de la corriente estatórica en régimen
permanente (Gyftakis et al., 2016).

De manera similar, la presencia de excentricidades mixtas (otra avería bastante frecuente
en máquinas de inducción), provoca la aparición (en el espectro Fourier de la corriente en
régimen permanente) de componentes frecuenciales (f eccdadas por la expresión (2) donde

f r=¿ frecuencia de rotación del rotor, k=1,2,3….

f ecc=f ± k f r (2)
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De estas componentes asociadas con la excentricidad, las más relevantes son las que se
obtienen para  k=1, ya que son aquellas que por lo general tienen una mayor amplitud
respecto a valores mayores de k .

A pesar de que este método tradicional ha sido utilizado ampliamente en la industria, se
pueden citar diversos inconvenientes; por ejemplo, la aplicación de esta técnica resulta ser
no adecuada si la máquina bajo análisis se encuentra operando con un bajo nivel de carga
(s≈0), ya que en estas condiciones existe un solapamiento de los armónicos laterales con
la componente fundamental en el espectro de Fourier, perdiéndose así el rastro de la firma
de la corriente (Antonino-daviu et al., 2014). Además, otro inconveniente de este método
se  debe  al  hecho  que  fenómenos  ajenos  a  la  avería,  tales  como  cargas  pulsantes,
tensiones de suministro  oscilantes,  tubos axiales  de refrigeración,  entre  otros,  pueden
introducir  en  el  espectro  de  Fourier  componentes  frecuenciales  muy  similares  a  las
amplificadas por las averías (roturas de barras del rotor o incluso excentricidades mixtas)
lo  que conlleva  a  falsos  diagnósticos  (Choudhary  et  al.,  2019).  De manera  similar,  la
reducción de corriente que circula por la jaula en motores de inducción de doble jaula
limita el diagnóstico de ciertos casos de roturas de barras no consecutivas (Garcia et al.,
2019).

Debido  a  los  problemas  e  inconvenientes  que  presenta  el  método  de  diagnóstico
tradicional,  recientemente ha surgido un nuevo enfoque que propone el análisis de las
magnitudes características de la máquina durante los procesos transitorios a través de los
que  ésta  puede  operar.  Este  enfoque  transitorio  se  ha  centrado  principalmente  en  la
corriente demandada por la máquina en régimen transitorio y, más concretamente, durante
el  arranque  del  motor,  que  ha  sido  el  transitorio  en  cuyo  análisis  y  estudio  han  ido
enfocando su  atención  un  número  creciente  de  autores.  Así  entonces,  en  las  últimas
décadas se comenzó a proponer la aplicación de herramientas de descomposición tiempo-
frecuencia (TFD por su abreviatura en inglés, Time-Frequency Decomposition) adecuadas
para el  análisis de la corriente de arranque. De esta manera, sería posible analizar el
patrón o huella específica que deja la componente de fallo única (misma que depende del
deslizamiento del motor). La detección de dichos patrones sería pues, un indicador fiable
de la presencia de la correspondiente avería, además de muy robusto, ya que la creación
de  patrones  similares  debido  a  otra  falla  o  fenómeno  resulta  complicada.  Todas  las
técnicas desarrolladas forman parte de un nuevo enfoque, al que se le ha denominado
Análisis  Transitorio  de  la  Firma  de  Corriente  (TMCSA,  por  su  abreviatura  en  inglés
Transient Motor Current Signature Analysis).

Los resultados obtenidos al aplicar dicha herramienta han sido excelentes, permitiendo el
diagnóstico de averías como roturas de barras en el rotor o excentricidades mixtas en
máquinas de muy diversos tamaños (desde pocos kW hasta cientos de kW) operando en
muy diversas condiciones y con distintas características constructivas (Antonino-Daviu et
al.,  2018;  Kia,  2018;  Lo  et  al.,  2018).  La  herramienta  proporciona  buenos  resultados
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incluso en casos en los  que el  método clásico,  basado en la  FFT,  no era adecuado,
ejemplo  de  ello  es  el  caso  de  máquinas  operando  en  vacío  o  bajo  condiciones  que
pudieran  interferir  o  llevar  a  un  diagnóstico  erróneo  (cargas  pulsantes,  tensiones  de
suministro oscilante). Inclusive, dicha técnica se ha aplicado con éxito al diagnóstico de
casos  en  los  que  diversas  averías  se  encuentran  simultáneamente  presentes  en  la
máquina  o  combinadas  con  otros  fenómenos  que  pueden  dificultar  el  diagnóstico
(Antonino-Daviu et al., 2018).

A pesar de las grandes ventajas que representa analizar señales de corriente mediante
herramientas  de  descomposición  tiempo-frecuencia,  aún  existen  aplicaciones  donde el
análisis actual puede no ser concluyente, esto debido a una diversidad de causas, entre
otras: amplificación de componentes frecuenciales originada por la influencia de conductos
de aire axial bajo ciertas circunstancias, falsos positivos debido a oscilaciones de carga
(Nemec et al., 2019), o donde su sensibilidad para la detección de algunas fallas puede
ser mejorable (Ramirez-Nunez et al., 2018). Por ejemplo, algunas investigaciones actuales
están orientadas a estudiar el potencial del análisis de flujo magnético de dispersión para
proporcionar inmunidad a la influencia del conducto de aire axial  y las oscilaciones de
carga (Frosini et al., 2017). Así entonces, y de forma eventual han surgido nuevas técnicas
basadas en el análisis de diferentes magnitudes físicas alternativas a las convencionales
(corrientes, voltajes, vibraciones). Entre ellas se puede hacer especial mención al análisis
del flujo magnético de dispersión, ya que es una técnica que ha sido retomada en los
últimos  años.  Esto  se  debe  principalmente  a  los  avances  en  los  sensores  y  las
herramientas de procesamiento de señales empleadas para su análisis y extracción de
información relevante, y que promete ser una excelente alternativa al convencional análisis
de corrientes estatóricas por las ventajas inherentes que el uso de ella conlleva, entre
otras, confiabilidad, naturaleza no invasiva (el sensor no requiere conexión alguna con la
máquina bajo análisis), una espectacular reducción en los costes de sensores necesarios,
volúmenes reducidos, alta precisión en la adquisición de datos y una fácil portabilidad. La
idea principal del análisis del flujo magnético de dispersión alrededor de la máquina se
basa  en  el  hecho  que  la  máquina  eléctrica  produce  un  flujo  magnético  de  manera
inherente debido a la naturaleza de su construcción, además este flujo está vinculado al
estado magnético de la máquina y, por lo tanto, puede verse afectado por la presencia de
una falla en la misma. Así entonces, los métodos de detección de fallas que utilizan el
análisis del campo magnético externo se basan en la propiedad de que cualquier falla
cambia el campo magnético en las inmediaciones de la máquina (Romary et al., 2013).

Diversas  investigaciones  han  demostrado  que  la  efectividad  del  análisis  del  flujo
magnético, medido a partir de sensores adecuados para la detección de diversas fallas en
motores eléctricos es elevada. Con respecto a las fallas del rotor,  Romary et al.,  (2013)
demostraron que los componentes en  s ∙ f  (donde  f=¿ frecuencia de alimentación y  s=¿
deslizamiento) medidas en el campo axial son particularmente sensibles a la presencia de
daños en el rotor. Este último componente se debe a la variación de la velocidad angular
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en  2 ∙ s ∙ f  causada por la presencia de barras rotas  (Ceban et al.,  2012; Romary et al.,
2013).  El  monitoreo de las  amplitudes de estos  componentes  en el  espectro  FFT del
campo magnético externo (especialmente, en la dirección axial) es una opción interesante
para detectar daños en el  rotor.  Sin embargo, los valores de baja frecuencia de estos
componentes hacen necesario generar tiempos de adquisición largos, de modo que el
análisis FFT pueda distinguirlos correctamente (Ceban et al., 2012; Romary et al., 2013).
Algunos  autores  como  Verucchi  et  al. (2016) han  determinado  que  la  presencia  de
desalineaciones  aumenta  las  amplitudes  de  los  componentes  en  f ± f r,  (donde  f r=¿
frecuencia de rotación del rotor) en el espectro de la corriente del estator. Otros autores
como  Ishkova  et  al. (2016) afirman  que  las  excentricidades  mixtas  conducen  a  la
amplificación de frecuencias similares en el espectro FFT del flujo en estado estable. Esas
frecuencias  (f ecc vienen dadas por la expresión (3) (p = número de par de polos de la

máquina, m=1,2 ,3 ,….

f ecc=f ∙(1± m (1−s)
p ) (3)

Extrapolando la idea del análisis transitorio de las corrientes estatóricas al caso del análisis
de señales de flujo magnético ha propiciado la expansión del uso de esta técnica para el
estudio de diferentes averías en motores de inducción como lo son barras rotas, espiras
en cortocircuito en el devanado del estator, excentricidad estática y dinámica del rotor y
fallas en los cojinetes (Frosini et al., 2015, 2017; Panagiotou et al., 2018, 2019; Ramirez-
Nunez et al., 2018; Romary et al., 2013) En todos estos trabajos es primordial la tarea de
procesamiento de señal mediante herramientas de descomposición tiempo-frecuencia. Las
técnicas mayormente empleadas para este estudio son la transformada wavelet discreta
(DWT, por su abreviatura en inglés Discrete Wavelet  Transform) y la transformada de
Fourier de tiempo corto (STFT, por su abreviatura en inglés Short-Time Fourier Transform).
Sin  embargo,  como  es  bien  sabido,  la  señal  monitoreada  presenta  características  no
estacionarias,  lo  cual  provoca  disturbios  en  los  resultados  al  analizarla  con  estas
herramientas  (Rivera-Guillen  et  al.,  2018).  Se  han  propuesto  algunos  trabajos  para
optimizar el análisis de la señal mediante herramientas de descomposición para señales
no estacionarias y no lineales como el presentado por Wu et al., (2018), donde se emplea
el  método  de  descomposición  de  modo  empírico  (EMD,  por  su  abreviatura  en  inglés
Empirical  Mode Decomposition) el  cual es intuitivo, no supervisado y autoadaptivo que
puede descomponer una señal no estacionaria y no lineal en componentes oscilatorios de
banda estrecha llamados funciones de modo intrínseco (IMF, por su abreviatura en inglés
Intrinsic Mode Function). Por su parte  Lu et al.,  (2018);  Singru et al.,  (2018) presentan
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trabajos en el que emplean un análisis espectral de alta resolución a través del algoritmo
de clasificación de señales múltiples (MUSIC, por su abreviatura en inglés MUltiple Signal
Classification) y del método de distribución Wigner-Ville, respectivamente para identificar
diversas  fallas  en  motores  de  inducción.  Sin  embargo,  a  pesar  de  las  aplicaciones
potenciales, la mayoría de los trabajos relacionados con herramientas de descomposición
para señales no estacionarias requieren de una computadora personal (PC) aplicado al
procesamiento de la señal fuera de línea, y esto se debe a la complejidad de la técnica, así
como a su alta carga computacional. De esta manera, algunos autores como Camarena-
Martinez et al., (2014a) proponen el empleo de dispositivos de lógica programable como lo
es un arreglo de compuertas programable en campo (FPGA, por su abreviatura en inglés
Field  Programmable  Gate  Array)  para  llevar  a  cabo  el  procesamiento  de  señal
implementando algoritmos de análisis de señales no estacionarias mediante hardware y,
de esta manera diagnosticar fallas de barras rotas en motores de inducción empleando un
acelerómetro, demostrando así el potencial que el empleo de estos dispositivos tiene en la
tarea de diagnóstico de fallas en máquinas eléctricas.

Como se ha visto en la recopilación de los antecedentes, se han desarrollado diversas
herramientas  para  la  detección  de  fallas  en  motores  eléctricos.  Las  metodologías
desarrolladas para obtener un diagnóstico pertinente han venido mejorando en los últimos
años, de tal manera que se han propuesto diferentes variables de detección para dichos
fines,  cada  una  sujeta  a  sus  ventajas  y  desventajas.  Así,  por  ejemplo,  el  análisis  de
señales de vibración se sabe que no es capaz de discriminar, en muchos de los casos,
entre fallos de origen mecánico y de origen eléctrico. Por su parte, el análisis de corrientes,
siendo la metodología que mayormente se ha empleado, especialmente en el campo de la
industria  sigue  presentando  algunos  inconvenientes,  a  pesar  del  uso  y  desarrollo  de
técnicas  avanzadas  de  procesamiento  de  señal  como  lo  son  las  herramientas  de
descomposición en tiempo-frecuencia para su análisis, ya que, por ejemplo, la influencia
del conducto de aire axial y las oscilaciones de carga pueden generar falsos diagnósticos.
Es así, como técnicas emergentes y de reciente creación han sido el foco de atención de
diversos  investigadores,  enfatizando  el  análisis  de  señales  de  flujo  magnético,  que
representa una excelente alternativa a metodologías convencionales debido a las ventajas
inherentes  que  el  empleo  de  esta  conlleva,  entre  otras,  confiabilidad,  naturaleza  no
invasiva, una espectacular reducción en los costes de sensores necesarios, volúmenes
reducidos, alta precisión en la adquisición de datos,  y una fácil  portabilidad. Todo ello
aunado al avance de los procesadores digitales empleados para manipular dichas señales,
mismos que han sido mejorados en las últimas décadas, permiten la implementación de
técnicas complejas que requieren una elevada carga computacional. Sin embargo, a pesar
de los grandes avances que se tienen en el campo del diagnóstico de fallas en máquinas
eléctricas,  aún  quedan  cuestiones  por  abordar  entre  otras,  es  necesario  y  de  gran
trascendencia  contar  con  técnicas  y  metodologías  novedosas  capaces  de  generar  un
diagnóstico  oportuno,  confiable  y  de  forma  automática  enfatizando  que  algunas  fallas
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pueden convertirse en catastróficas e irreversibles en un corto periodo de tiempo. De la
misma manera, es de suma importancia extender este enfoque a otras máquinas rotativas
que emplean motores eléctricos como principales impulsores (como máquinas CNC) y
condiciones de operación a fin de generalizar el uso de esta herramienta a nivel industrial,
además,  existe  la  necesidad  de  desarrollar  estructuras  digitales  que  combinen  varias
metodologías de procesamiento para dar soluciones en línea a problemas complejos como
lo es la detección de fallas en motores eléctricos, es decir, para combinar el análisis de
descomposición en tiempo-frecuencia de señales no estacionarias, extraer características
esenciales, y clasificar de manera automática las fallas. Así también, es deseable contar
con sensores que sean capaces de capturar las diversas componentes del flujo magnético
de dispersión desde un mismo punto en la  carcasa de la  máquina bajo análisis,  esto
debido a que resulta complicado (bajo términos prácticos) instalar tres sensores de forma
simultánea,  puesto  que no  siempre  se  tiene  el  acceso a  las  diferentes  posiciones  de
instalación requeridas. El  presente trabajo de investigación desarrolla una metodología
innovadora,  capaz  de  generar  un  diagnóstico  adecuado  y  de  forma automática  de  la
ocurrencia de las fallas más comunes que suelen ocurrir  en los motores eléctricos de
inducción bajo diversas condiciones de operación mediante el análisis del flujo magnético
de  dispersión.  Para  ello  se  emplean  herramientas  de  descomposición  en  tiempo-
frecuencia,  herramientas  de clasificación de datos  y  parámetros  de caracterización de
señales, además se realiza una optimización de los parámetros de estas herramientas a
fin  de  proporcionar  generalidad  y  flexibilidad  a  la  metodología  que  se  aborda  en  la
presente tesis.  Así entonces, se prueba la validez de técnicas basadas en el análisis del
flujo magnético de dispersión para el diagnóstico de fallas electromecánicas como lo son:
barras de rotor rotas, desalineamientos, desgaste gradual de pista exterior en rodamientos
de bolas, desgaste uniforme gradual en engranes, entre otros. Los motores analizados son
arrancados mediante variador de frecuencia y mediante arranque directo. El trabajo va
más allá de la aplicación de técnicas convencionales, basadas en el análisis de datos de
flujo  en  régimen  permanente,  profundizando  en  la  aplicación  de  técnicas  modernas
basadas en análisis transitorio. Por otra parte, se presenta el desarrollo de un sistema en
chip  portable,  económico  y  muy  flexible  mediante  el  cual  se  efectúa  la  metodología
propuesta en un computador de placa única empleando el lenguaje de programación C.
Este sistema en chip portable consiste de una tarjeta de adquisición de señales y un
procesador  digital  que  permite  realizar  operaciones  in-situ  sobre  las  señales  de  flujo
magnético de dispersión capturadas. Las arquitecturas desarrolladas son propietarias e
implementan  las  herramientas  y  técnicas  requeridas  para  ejecutar  operaciones  de
diagnóstico de forma permanente siguiendo la metodología de diagnóstico automático aquí
propuesta.
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1.2 Hipótesis  

A partir del análisis de señales de flujo magnético disperso alrededor de la máquina es
posible diagnosticar de manera oportuna la ocurrencia de las averías más comunes en
motores  de  inducción  a  través  de  técnicas  de  procesamiento  de  señal  empleando
herramientas de descomposición tiempo-frecuencia y su implementación en un procesador
digital.

1.3 OBJETIVOS  

1.3.1Objetivo general:  

Desarrollar  e  implementar  una  metodología  para  el  diagnóstico  de  las  fallas
electromecánicas más comunes en motores eléctricos de inducción (fallas en el estator,
fallas  en  rodamientos,  fallas  en  el  rotor)  mediante  el  análisis  del  flujo  magnético  de
dispersión alrededor  de la  máquina,  tanto  durante  el  transitorio  de arranque como en
régimen permanente, empleando herramientas matemáticas de descomposición tiempo-
frecuencia, y técnicas de clasificación de datos y su implementación en hardware.

1.3.2Objetivos específicos:  

- Documentar  las  técnicas  mayormente  empleadas  basadas  en  análisis  del  flujo
magnético  de dispersión,  haciendo especial  énfasis  en aquellas  basadas en un
análisis transitorio mediante lo reportado en la literatura para establecer el enfoque
del estudio. 

- Determinar la técnica de análisis más idónea a utilizar en el contexto de la presente
tesis haciendo especial énfasis en la automatización de la misma.

- Realización de ensayos experimentales para la extensión de la metodología:

- Extensión a máquinas con otras características constructivas (distinto número
de polos, potencia, etc.).
- Extensión a  otras  averías  (fallos  en rodamientos,  fallas  incipientes  en los
aislamientos)

- Generar  una  base  de  datos  con  las  señales  experimentales  obtenidas  para  su
posterior análisis mediante técnicas avanzadas de procesamiento de señal.

- Analizar, en base a los resultados, la viabilidad de la técnica para su extensión a
otras averías, máquinas, o condiciones.
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- Determinar  los  valores  más  adecuados  para  los  parámetros  que  definen  las
transformadas a utilizar mediante una gran variedad de ensayos empleando la base
de datos generada. 

- Generar una estructura de red neuronal artificial que mejor se adapte a los fines de
la presente tesis con el objetivo de reducir los requisitos computacionales sin afectar
su rendimiento para automatizar el diagnóstico final mediante técnicas de teoría de
la información como información mutua. 

- Desarrollar e implementar los algoritmos de la metodología propuesta mediante un
lenguaje de programación en C para su utilización en un procesador  de tarjeta
única.

- Realizar  pruebas  de  la  metodología  propuesta  en  señales  seleccionadas,
primeramente,  a  partir  de  un  banco  de  datos  para  posteriormente  validar  la
funcionalidad de éstas en máquinas eléctricas de laboratorio y la industria.

1.4 Descripción del problema  

Como se  muestra  en  la  literatura  revisada,  es  necesario  desarrollar  una  metodología
novedosa  capaz  de  diagnosticar  las  fallas  electromecánicas  más  comunes  que  se
presentan en motores eléctricos de forma oportuna y deseablemente de forma automática
y  en  línea,  ya  que,  en  la  mayoría  de  estos  fallos  el  motor  continua  operando
aparentemente de forma normal, sin embargo, pueden surgir problemas secundarios, que
no  son  visibles  a  la  vista,  tales  como:  gasto  energético  mayor,  las  fallas  pueden
desarrollarse hasta convertirse en un problema irreversible causando gastos económicos
elevados, se dañan los mecanismos que se encuentran acoplados al motor (provocando
que se detenga el  proceso al  cual  se halla sirviendo),  todo ello sin mencionar que se
puede poner en riesgo al operario del equipo cuando el motor trabaja de forma anormal.
Así mismo, a pesar de los esfuerzos que en las últimas décadas han llevado a cabo los
investigadores en el área, aún queda una importante labor pendiente en lo que respecta a
la  generalización,  optimización  y  automatización  de  las  técnicas  ya  desarrolladas.  La
extensión  de  estos  enfoques  a  otras  máquinas  diferentes  al  motor  de  inducción
convencional (como lo son máquinas CNC) y condiciones de operación, la optimización
detallada de las herramientas empleadas, así como la automatización de la aplicación de
estas técnicas son cuestiones que siguen pendientes de llevarse a cabo y que se han
abordado con éxito en la presente tesis mediante el empleo de señales de flujo magnético
de dispersión. Se ha demostrado que lecturas de flujo magnético de dispersión representa
una excelente alternativa para solucionar problemas de falsos diagnósticos presentes en
metodologías convencionales que emplean lecturas de corriente.
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De acuerdo  a  la  recopilación  de  antecedentes,  la  mayoría  de  los  trabajos  reportados
requieren de un cierto tiempo de ejecución para realizar  el  diagnóstico del  estado del
motor, esto dependiendo de la metodología propuesta, y en ciertos casos la valoración
debe  ser  llevada  a  cabo  por  un  experto  de  acuerdo  a  su  experiencia,  sin  embargo,
diversos fallos, como problemas en el sistema del aislamiento eléctrico suelen ocurrir en
cortos periodos de tiempo convirtiéndose en una falla irreversible en cuestión de minutos.

La mayoría  de las  metodologías  existentes  para  realizar  el  diagnóstico  de averías  en
motores de inducción se basan principalmente en el análisis de señales de corriente, que
como se ha reportado en la literatura técnica, tienen el inconveniente de arrojar resultados
erróneos bajo ciertas condiciones de operación.

En términos prácticos, es deseable contar con un sensor novedoso, de bajo costo, de
tamaño reducido que sea capaz de capturar las diversas componentes del flujo magnético
de dispersión desde una misma posición sobre la carcasa del motor bajo análisis.

La mayoría de las metodologías desarrolladas para el diagnóstico de fallas en motores
eléctricos, y que son basadas en el  análisis de flujo magnético de dispersión emplean
técnicas convencionales como la FFT. Sin embargo, debido a problemas intrínsecos de
dicha  técnica  como  sensibilidad  a  la  baja  relación  señal-ruido,  superposición  de
componentes espectrales muy cercanos, no apto para señales no estacionarias, chorreo
espectral y pérdida de información relacionada con el tiempo, es necesario el análisis de
señales  de  flujo  magnético  de  dispersión  mediante  herramientas  avanzadas  de
procesamiento de señales que mitiguen dichos problemas.
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1.5 Justificación  

1.5.1Relevancia científica  

Debido a que los motores eléctricos de inducción son dispositivos ampliamente utilizados a
nivel industrial, estos operan por lo general de manera continua bajo diversas condiciones
ambientales y de trabajo, razón por la cual suelen presentar diferentes fallas, tales como:
fallos en estátor, fallos en el rotor, fallos en rodamientos, fallos en los aislamientos, entre
otros.  Los motores  que presentan estas  fallas  suelen operar  aparentemente  de forma
normal, sin embargo, la falla puede provocar un daño irreversible, esto sin mencionar que
sistemas y mecanismos acoplados al motor pueden verse afectados además de causar
costos y pérdidas económicas que ascienden a cantidades elevadas de dinero. Entonces,
es de suma importancia contar con un sistema capaz de diagnosticar de forma automática
y oportuna este tipo de fallos.

La mayoría de metodologías propuestas para el diagnóstico de fallas en motores eléctricos
y  que  se  basan  en  el  análisis  de  señales  de  flujo  magnético  de  dispersión  emplean
sensores del tipo bobina, por lo que resulta ser poco práctico este tipo de sensores para
capturar las diferentes componentes magnéticas del flujo de dispersión, ya que algunas de
las ocasiones no se tiene acceso a ciertas zonas de la periferia del motor, o el espacio
disponible es muy reducido. Por lo anterior, es necesario el desarrollo de un sensor triaxial
que sea capaz de capturar las diversas componentes del flujo magnético de dispersión
desde un mismo punto en la carcasa del motor.

Es  bien  sabido  que  el  empleo  de  procesadores  electrónicos  que  permiten  realizar
operaciones en un corto periodo de tiempo, proporciona una excelente alternativa para la
ejecución en tareas complejas, mejorando así los tiempos de respuesta, que se vuelve un
factor  importante  en  cuanto  a  detección  de  fallas  se  trata.  Más  aún,  este  tipo  de
dispositivos  permiten  generar  sistemas  en  chip  económicos,  portables  y  muy  flexibles
capaces de ser empleados bajo diversos ambientes de trabajo permitiendo generar un
dispositivo electrónico capaz de ejecutar tareas específicas, como lo es el procesamiento
de señales.

En  este  trabajo  se  aplicarán  herramientas  y  técnicas  de  análisis  avanzado  para  el
tratamiento de señales de flujo magnético de dispersión, y así explotar las características
del mismo para la detección y discriminación de fallos en motores eléctricos.

1.5.2Relevancia social  

El desarrollo de la metodología propuesta permite llevar una detección temprana de forma
automática  de  las  fallas  más  comunes  que  suelen  ocurrir  en  motores  eléctricos  de
inducción, mismos que son ampliamente utilizados en diferentes ámbitos de la sociedad y
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a nivel  industrial.  Una detección temprana de las  fallas  en motores  eléctricos  permite
generar  un  mantenimiento  adecuado,  impactando  directamente  en  la  eficiencia  de  los
mismos, ya que un motor que opera bajo alguna falla reducirá su eficiencia y consumirá
mayor energía. Al generar una metodología automática de diagnóstico oportuno se puede
reducir  los  tiempos  en  los  cuales  el  motor  opera  bajo  la  influencia  de  alguna  falla,
generando así  un  menor  consumo de energía  al  programar  mantenimientos  de  forma
prematura y adecuada. Otro aspecto de gran relevancia, es la reducción de la huella de
emisión de dióxido de carbono que se puede lograr como consecuencia de operar un
motor siempre bajo niveles óptimos de eficiencia, y sin la influencia de alguna falla.
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2.FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA.  

2.1 Introducción al motor de inducción  

Los motores eléctricos son dispositivos que han sido de gran relevancia para impulsar las
cadenas cinemáticas involucradas en muchos procesos de diversos sectores (cementero,
petroquímico, papelero, siderúrgico, textil, alimentación, automotriz…), accionando cargas
muy diversas (bombas, compresores, ventiladores, soplantes, molinos, etc…) y operando
bajo  condiciones  de  funcionamiento  muy  variadas.  Así  entonces,  en  una  sola  planta
industrial  puede  haber  cientos  o  incluso  miles  de  estas  máquinas,  cuyo  correcto
funcionamiento es primordial para garantizar la continuidad de los procesos y la seguridad
de  máquinas  y  usuarios.  Este  tipo  de  máquinas  resultan  imprescindibles  en  otras
aplicaciones,  como las  centrales  de  generación  o  en  aplicaciones  del  sector  terciario.
Además,  los  motores  eléctricos  gozan  de  un  protagonismo  creciente  en  algunas
aplicaciones que son cruciales para el desarrollo sostenible de las sociedades modernas,
como son la generación de energías renovables o los vehículos eléctricos. Dentro de los
motores  eléctricos  industriales,  los  que  más  han  extendido  su  uso  son  los  motores
asíncronos o motores de inducción y, concretamente, los motores de jaula de ardilla. Estas
son máquinas muy robustas,  de construcción más simple y,  en general,  resultan más
económicas que otras alternativas. Es por ello que más del 90% de motores eléctricos
industriales son máquinas pertenecientes a esta tipología.

Además de los motores tipo jaula de ardilla, dentro de los motores asíncronos, se tienen
también los  motores  de rotor  bobinado.  Se trata  de máquinas que presentan algunas
ventajas interesantes, como la posibilidad de acceso al devanado del rotor para la medida
de corrientes o para insertar resistencias externas durante el arranque, lo cual permite la
modificación  de  la  curva  par-velocidad,  obteniendo  elevados  pares  de  arranque.  La
posibilidad  de  inserción  de  reóstatos  externos  en  estas  máquinas  también  permite  la
atenuación del pico de corriente demandado por las mismas durante el citado arranque. A
pesar  de  estas  interesantes  ventajas,  que  las  hacen  especialmente  interesantes  en
algunas aplicaciones industriales en las que se requieren pares de arranque elevados (por
ejemplo,  sector  cementero),  estas  máquinas  tienen  también  notables  inconvenientes,
fundamentalmente ligados a los problemas de mantenimiento que presenta el sistema de
anillos rozantes-escobillas que permite intercalar las resistencias externas, así como al
mayor costo y complejidad constructiva que presentan en comparación con las máquinas
de rotor de jaula. Otro grupo relevante dentro de los motores eléctricos industriales es el
de los motores síncronos. Estas máquinas son mucho menos utilizadas en la modalidad
de funcionamiento como motor, en comparación con las máquinas asíncronas. Entre otras
razones cabe apuntar la necesidad de sistemas auxiliares que permitan el arranque de las

30



mismas  (arranque  mediante  motor  auxiliar,  arranque  mediante  variador  de  frecuencia,
arranque  a  través  de  devanado  amortiguador),  mayores  problemas  de  mantenimiento
(necesidad  de  sistemas  de  anillos  rozantes-escobillas  para  alimentar  la  excitación  en
algunas variantes), así como mayor costo y complejidad constructiva. Sin embargo, en el
rango de potencias muy elevadas, algunas de sus ventajas (mayor rendimiento, posibilidad
de regulación del factor de potencia) pueden compensar con creces sus inconvenientes.
Es por ello que no resulta extraño encontrar algunos motores síncronos en aplicaciones de
potencia  muy  elevada  (>1MW)  siendo,  por  otro  lado,  máquinas  críticas  en  dichas
aplicaciones. En la actualidad, el uso de este tipo de máquinas se está extrapolando en
aplicaciones  de  potencias  más  bajas,  debido  fundamentalmente  a  los  mayores
rendimientos que presentan, factor que resulta de gran interés en el contexto actual de
preocupación por la mejora de la eficiencia energética de procesos industriales.

Debido  al  uso  tan  extendido  de  los  motores  eléctricos  en  el  ámbito  industrial  y,  en
concreto, de los motores asíncronos, su mantenimiento resulta capital. En este sentido,
averías repentinas en dichas máquinas pueden acarrear consecuencias nefastas para las
empresas (paradas no planificadas de la producción, costos de reparación e inspección,
peligro para la seguridad de usuarios y procesos, etc…). Hay que tener en cuenta que
estos  motores  son muchas veces  máquinas  críticas  en  aquellos  procesos  en  los  que
operan, habiéndose reportado pérdidas de hasta varios millones de euros por día como
consecuencia de averías intempestivas en algunas de estas máquinas.

2.2 Fallas y clasificación de averías en motores eléctricos de  

inducción

En esta sección se describen los fallos más comunes que suelen ocurrir en los motores
eléctricos rotativos. Debido al gran empleo de los motores de inducción, se pondrá mayor
énfasis a este tipo de máquinas. Así entonces, mediante esta sección se dará detalle de
las causas más comunes de estos fallos, así como sus repercusiones.

2.2.1Fallos en rodamientos.  

Las fallas  en los  rodamientos (cojinetes)  es una de las  averías que suelen ocurrir  de
manera más frecuente en los motores de inducción.  De acuerdo a lo  reportado en la
literatura,  se ha demostrado que la mayoría de las fallas de los motores eléctricos se
pueden atribuir a los cojinetes y devanados, siendo hasta aproximadamente el 69 % de la
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tasa total de fallas relacionadas con los cojinetes, dependiendo del tipo y tamaño del motor
(Bonnett et al., 2008). Unas de las principales causas que pueden desencadenar fallas en
los rodamientos son aquellas relacionadas a cargas excesivas,  lubricación insuficiente,
contaminación externa,  instalación incorrecta y  arco eléctrico,  entre otras  (SKF,  2017).
Esta situación puede conducir a un rendimiento inaceptable y vibraciones indeseables con
una  falla  inminente  a  largo  plazo,  o  defectos  de  componentes  individuales,  como  el
elemento rodante, la pista interior y la pista exterior si se trata de rodamientos de bolas.
Además,  la  presencia  de  fallas  en  etapas  tempranas  puede  provocar  interrupciones
inesperadas  y  pérdidas  de  producción  (Frosini,  2020).  Adicionalmente,  otra  de  las
principales  causas  que pueden provocar  que un  rodamiento  sufra  daños  es  debido  a
excentricidades excesivas. Este tipo de excentricidades tienen diferentes orígenes, pero
dentro de los que se han reportado con mayor frecuencia son aquellas debidas a montajes
deficientes,  rotor  o  estator  deformados,  y  fuerzas  desequilibradas  debidas  a  empuje
magnético desequilibrado (UMP, por sus siglas en inglés Unbalance Magnetic Pull)  (Guo
et al., 2003; Salah et al., 2019). Asimismo, de acuerdo con Oliver et al. (2015), las fallas en
la pista exterior son una de las causas más comunes de fallas en los rodamientos, mismas
que se pueden convertir en daños irreversibles derivado de arcos eléctricos generados por
corrientes parásitas, y que recientemente se ha incrementado la ocurrencia de estas fallas
desde la llegada de los variadores de frecuencia (VFD por sus siglas en ingles, Variable
Frequency Drive).

2.2.1.1Fallos en rodamientos debidos a arcos eléctricos en motores eléctricos.  

Como se mencionó en el párrafo anterior, las fallas más comunes relacionadas con los
rodamientos  se  deben  generalmente  a  una  excesiva  carga,  lubricación  insuficiente,
contaminación externa, instalación incorrecta y por descargas eléctricas. Esto último se ha
considerado un tema crítico  que puede dar  lugar  a  la  aparición de averías  de mayor
gravedad  en  los  rodamientos  (Plazenet  et  al.,  2018).  Esto  se  debe  principalmente  al
elevado  empleo  de  variadores  de  frecuencia  para  alimentar  motores  eléctricos  de
inducción, y de esta manera tener un control sobre la velocidad de operación de este. Así
entonces,  fallos  de  rodamientos  por  descargas  eléctricas  tiene  su  origen  debido  a  la
presencia de arco eléctrico en los elementos de apoyo de los rodamientos metálicos. Un
fenómeno  producido  por  la  fuga  de  corriente,  que  genera  un  micro  desgaste  de  las
superficies rodantes (Oliver et al., 2015). Esta fuga de corriente puede generar pequeños
cráteres en las superficies de apoyo (pistas de rodadura exteriores y/o interiores) a medida
que la fuga de corriente viaja a través de los elementos rodantes (bolas de rodamiento)
desde la pista exterior hasta la pista interior, como se muestra en la Figura 2a. Esta fuga
de  corriente  puede  producir  un  proceso  de  soldadura  por  arco  si  se  genera  en  una
pequeña superficie de contacto caracterizado por la presencia de altas temperaturas como
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se muestra  en  la  Figura  2b.  En consecuencia,  como el  material  es  calentado,  puede
alcanzar  temperaturas  de  fusión  en  las  que  el  material  derretido  puede  eliminarse
fácilmente  y  removido  debido  a  la  rotación  de  los  elementos  rodantes  (bolas  de
rodamiento), ver  Figura 2c, d. Como consecuencia, los cráteres producidos en la pista
exterior  del  rodamiento  pueden  conducir  a  la  generación  de  superficies  de  contacto
irregulares, provocando un impacto cada vez que los elementos de apoyo pasan a través
de ellos.

Figura 2. Arco eléctrico en un rodamiento metálico: (a) La corriente eléctrica pasa a través de los elementos
rodantes. (b) La soldadura por arco se produce entre los elementos rodantes y la pista del rodamiento. (c) El
material  fundido se solidifica y separa. (d) El exceso de material  se elimina debido a la rotación de los
elementos rodantes (Zamudio-Ramirez et al., 2021).

Así  entonces,  como  se  reporta  en  la  literatura,  se  sabe  que  los  defectos  de  los
rodamientos generan impactos mecánicos producidos por los elementos rodantes sobre la
pista del rodamiento. Cuando aparece un defecto superficial en un elemento de apoyo, las
fuerzas de impacto, que se manifiestan en la señal de vibración del motor, suelen ser
periódicas para cuando la velocidad del eje es constante. Por lo tanto, se produce una
interacción periódica entre las pistas y los elementos rodantes. Si la carga del rodamiento
es radial, un análisis de frecuencia de la señal de vibración radial destaca una modulación
de  amplitud,  donde  el  portador  es  cualquier  resonancia  mecánica,  y  la  señal  de
modulación es la frecuencia característica mecánica de la falla en específico (Bellini et al.,
2008).
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Para el caso particular cuando el defecto del rodamiento se encuentra en la pista exterior,
provocará un impulso cada vez que los elementos rodantes contacten con la irregularidad,
induciendo un efecto de modulación, que en ocasiones se puede observar en las señales
de vibración  (Trajin et al., 2010). Esta modulación da lugar a frecuencias características
relacionadas con la frecuencia de rotación del rotor ( f r) y la geometría del cojinete, y para

el caso de fallas en la pista exterior estas frecuencias (f BPOF) vienen dadas por (3).

f BPOF=
fr
2
⋅N b⋅(1+ DB

DC

cos (β )) (3)

donde DC es el diámetro de la jaula, medido desde el centro de la bola hasta el centro de

la bola opuesta, DB es el diámetro de la bola, Nb es el número de bolas y β es el ángulo de

contacto entre las superficies de apoyo, como se puede apreciar en la Figura 3.

Figura 3. Parámetros de rodamientos de bolas (autoría propia).

El efecto de la componente de vibración sobre las señales de corriente de alimentación
estatórica ha sido vinculado y modelado de acuerdo con dos enfoques principales. Por un
lado, se considera que la componente vibratoria en una de las frecuencias características
de la falla actúa sobre la máquina eléctrica como un rizado de par que, a su vez, produce
un rizado en la velocidad. En consecuencia, la vibración se refleja en la corriente como un
grupo  de  componentes  frecuenciales  laterales  ( f BE)  de  la  frecuencia  de  la  fuente  de

alimentación (f s), cuya frecuencia viene dada por (4) (Bellini, et al., 2008):
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f BE=f s±k ⋅ f BPOF (4)

donde k  es un entero positivo.

Por otra parte, el efecto de la componente vibratoria sobre sobre las señales de corriente
de alimentación estatórica se ha modelado como una excentricidad estática, que provoca
la amplificación de las frecuencias f BE.

2.2.2Barras rotas  

La rotura de barras de rotor es una de las fallas más comunes en los motores eléctricos de
inducción tipo jaula de ardilla, especialmente en motores de elevada potencia. Se sabe
que los motores eléctricos de este tipo pueden sufrir diferentes fuerzas electromagnéticas
y térmicas durante su operación continúa debido a diversas cusas, pero dentro de las más
comunes se tienen fluctuaciones en la carga, arranques directos, entre otras. Este tipo de
esfuerzos  propicia  la  aparición  de  averías  en  las  barras  del  rotor,  mismas  que  son
susceptibles  de  fallos  irreversibles.  Este  tipo  de  fallas  será  dependiente  del  tipo  de
construcción del bobinado, de la aplicación del motor, ciclo de operación, geometría del
bobinado, materiales de construcción, y particularmente al régimen de arranque directo
(Thomson et al., 2016). Por ello es que se pueden distinguir diversas causas que pueden
llevar a que las barras puedan sufrir un daño, entre otros: esfuerzos mecánicos, esfuerzos
térmicos,  combinación  de  esfuerzos  mecánicos  y  térmicos,  como  se  discute  a
continuación:

- Esfuerzos mecánicos  :  Este tipo de esfuerzos resultan de las fuerzas centrífugas
causadas durante la operación normal del motor y alcanza su máxima amplitud en
el radio de rotación más largo (Thomson et al., 2016). Las dos fuerzas principales
que  se  desarrollan  durante  el  arranque  del  motor  son,  por  un  lado,  aquellas
relacionadas  a  fuerzas  centrífugas  en  el  rotor  y  los  anillos  terminales  de  las
secciones  del  núcleo  del  rotor  sobre  las  barras,  y  por  otro  lado  aquellas
relacionadas a fuerzas de reacción, que mantienen las barras en su lugar.

- Esfuerzos térmicos:   Este tipo de esfuerzos se desarrollan debido al calor generado
en las bobinas del rotor, especialmente se acentúan en cada arranque cuando el
motor es operado directamente de la línea ya que una cantidad significante de calor
es producida. La cantidad de calor generada, y así el máximo alcanzado dependerá
entre  otras  cuestiones,  de  la  diferencia  encontrada  entre  las  curvas  torque-
velocidad del motor y de la carga, y de la combinación inercial entre el rotor del
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motor y la carga impulsada. Así entonces, entre mayor sea el tiempo en que el
motor alcanza el estado estable, mayor será la temperatura alcanzada durante este
transitorio (Thomson et al., 2016). La distribución de pérdida de calor de la barra del
rotor no uniforme da como resultado una distribución de aumento de temperatura no
uniforme asociada, siendo el aumento de temperatura en la parte superior de la
barra mayor que en la parte inferior de la barra. Por lo tanto, durante la aceleración,
esta distribución de temperatura no uniforme puede dar lugar a un “arqueamiento
de la barra” fuera de las ranuras del rotor debido a la expansión térmica diferencial
(Thomson et al., 2016). Sin embargo, a medida que el rotor se acelera, la frecuencia
de deslizamiento (f 2=s ⋅ f ) de la corriente del rotor cae y, finalmente, la corriente en

las  barras  se  distribuye  uniformemente  a  las  velocidades  normales  de
funcionamiento.  Los  arranques  repetitivos  durante  un  período  corto  de  tiempo
pueden producir temperaturas excesivas en el devanado del rotor en motores que
se usan en sistemas de transmisión de alta inercia, ya que no se habrá disipado
todo el calor generado durante los primeros arranques. Por lo tanto, la temperatura
del devanado del rotor puede seguir siendo alta desde el primer arranque, cuando
el  segundo  arranque  provoca  un  aumento  adicional  de  la  temperatura.  Así
entonces, si se realizan arranques repetidos, el calentamiento acumulativo del rotor
puede conducir a temperaturas de bobinado del rotor indeseablemente altas. Tales
problemas de sobrecalentamiento del devanado del rotor son mucho más probables
en  motores  que  arrancan  directamente  mediante  equipos  accionados  por  alta
inercia (Thomson et al., 2016).

- Combinación de esfuerzos mecánicos y eléctricos  .  Cada vez que se arranca un
motor, las tensiones mecánicas y térmicas actúan en combinación para producir
tensiones mecánicas mucho más altas que las que producirían individualmente. Los
efectos de estos esfuerzos combinados pueden volverse más serios si se realizan
arranques repetitivos sin permitir suficiente tiempo para que el devanado del rotor
se enfríe entre cada arranque. Tales tensiones pueden hacer que tanto las barras
del rotor como los anillos terminales se agrieten y finalmente fallen (Thomson et al.,
2016).

Así  entonces,  cuando ocurre  una rotura  de  barra,  debido  a  cualquiera  de  las  causas
anteriormente descritas, se produce una distorsión en el campo del entrehierro (Antonino-
Daviu  et  al.,  2006).  Como resultado,  cuando existe  un daño en el  rotor,  se  pierde la
simetría de la máquina, y de acuerdo con el Teorema de Fortescue  (Fortescue, 1918),
además del campo que gira en el sentido de las agujas del reloj,  se produce un campo
magnético de rotación inversa debido a las corrientes del rotor desequilibradas, que dan
lugar a una componente de frecuencia localizada en −s∙ f . Posteriormente, esta secuencia
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inversa se refleja en el lado del estator produciendo el conocido armónico de banda lateral
inferior (LSH por su abreviatura en inglés, Lower Side-band Harmonic), dando lugar a la
amplificación de la componente frecuencial (f LSH) de fallo dada por (5): 

f LSH=(1−2⋅ s) ⋅ f (5)

Esta variación de corriente cíclica implica una oscilación de velocidad y una pulsación de
par  al  doble  de  la  frecuencia  de  deslizamiento  (2 ⋅s ⋅ f s).  Esta  oscilación  de  velocidad

induce,  en  el  devanado  del  estator,  una  componente  superior  en  f USH=(1+2⋅ s )⋅ f s.
Brevemente, las barras rotas del rotor inducen en el devanado del estator componentes
adicionales a frecuencias f ksr dadas por la expresión (6):

f ksr= (1±2∙ k ∙ s ) ∙ f

k=0,1,2 ,…
(6)

2.2.3Desalineamientos  

Durante el proceso de transmisión de potencia entre el motor y la carga impulsada se
pueden generar problemas debidos a desalineamientos. Se pueden distinguir dos tipos de
desalineamientos: angular (ver Figura 4a), y paralelo (como se muestra en la Figura 4b),
este último también conocido como desalineamiento radial; adicionalmente, se puede dar
el caso en que ambos desalineamientos se encuentren presentes de forma simultánea,
como  se  muestra  en  la  Figura  4c.  La  desalineación  angular  ocurre  cuando  hay  una
desviación angular entre el eje del motor y la carga. Esta situación se ilustra en la Figura
4a.  El  grado  de  desalineación  está  representado  por  el  ángulo  α  entre  los  dos  ejes.
Cuando los ejes están perfectamente paralelos entre sí, pero no en la misma línea, se
produce una desalineación paralela. Esta situación se puede observar en la Figura 4b. La
desalineación radial  es más grave cuanto mayor es la distancia entre los dos ejes de
rotación. Dicha distancia se indica como d en la Figura 4b.
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(a)
(b)

(c)

Figura  4. Tipos de desalineamiento de eje. (a) Desalineamiento angular. (b) Desalineamiento paralelo. (c)
Desalineamiento combinado (autoría propia).

Dependiendo  de  su  tipo,  el  fenómeno  de  desalineación  puede  producir  y/o  aumentar
vibraciones  a  diferentes  frecuencias.  En  particular,  la  desalineación  angular  provoca
vibraciones en la frecuencia de rotación (1x) y su segundo armónico (2x). Sin embargo,
esto depende en gran medida del  tipo de acoplamiento  (Piotrowski  et  al.,  1989).  Para
máquinas accionadas por motores eléctricos, la desalineación muestra tener influencia en
el espectro de corriente del estator, ya que afecta el comportamiento dinámico del motor
(Bossio et al., 2009). Esto produce en consecuencia un aumento en la amplitud de las
componentes que están asociadas a la excentricidad estática y dinámica del entrehierro
(Obaid et al., 2003). Tanto la excentricidad dinámica del entrehierro como el desbalance y
desalineamiento mecánico del rotor producen componentes en el espectro de corriente a
frecuencias f DES dadas por la expresión (7), lo que permite detectar estos fenómenos. Sin

embargo,  dado que todos ellos producen componentes similares,  su diagnóstico sigue
siendo difícil.

f DES=f ± n⋅ f r (7)
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donde n es un número entero, y f r es la frecuencia de rotación del eje.

2.2.4Fallos en engranes  

Las  cajas  de  engranajes  se  han  utilizado  ampliamente  en  muchas  aplicaciones  de
diferentes campos a nivel industrial para la transmisión de potencia y par en maquinaria
rotativa. Diferentes campos de la industria se han beneficiado del excelente desempeño
que estos dispositivos mecánicos ofrecen, entre muchos otros: industria aeroespacial, de
trabajo  pesado,  turbinas  eólicas,  máquinas  herramienta  en  industrias  manufactureras
(Praveenkumar  et  al.,  2017;  Salameh  et  al.,  2018).  Recientemente,  se  han  utilizado
masivamente  como sistemas de  transmisión  en  vehículos  eléctricos,  mismos  que  han
tenido un auge espectacular  en los últimos años  (Praveenkumar et  al.,  2017).  Su alta
eficiencia de transmisión y su fuerte capacidad de carga explican su uso generalizado.
Durante  su  vida  útil,  los  reductores  mediante  cajas  de  engranajes  están  sometidos  a
esfuerzos  constantes  que  provocan  un  desgaste  inminente  y  gradual  del  engranaje
dentado.  Esta  situación  puede  conducir  a  un  rendimiento  inaceptable,  vibraciones
indeseables y mucho ruido. Además, la presencia de fallas incipientes puede provocar
interrupciones inesperadas y pérdidas de producción (Azamfar et al., 2020).

Las vibraciones mecánicas de la maquinaria rotatoria con engranajes son inherentes a su
funcionamiento ya que son creadas por el juego o la excitación de las fuerzas dinámicas
inducidas  cuando los  dientes  del  engranaje  hacen  contacto  (Saucedo-Dorantes  et  al.,
2016). De esta forma, a mayor juego mecánico, se espera que la amplitud de la vibración
sea  mayor,  produciendo  que  se  amplifique  una  frecuencia  de  impacto  denominada
frecuencia de malla (f malla), y frecuencias relacionadas con la malla (f Gr1malla) que se pueden

observar en el espectro de vibración y torque. Estas frecuencias pueden ser estimadas de
acuerdo a la ecuación (8) (Kuang et al., 2003).

f malla=N r1 ∙ f r1=N r2 ∙ f r2
f Gr1malla=N r1 ∙ f r1± f r1 (8)

donde  N r1 y  N r2 son  el  número  de  dientes  del  engranaje  de  entrada  y  salida,

respectivamente,  y  f r1 y  f r2 son  la  frecuencia  de  rotación  de  entrada  y  salida,

respectivamente.

Cuando se presenta un fallo en la caja de engranes, que puede ser producido por una
irregularidad en  el  diente  del  engranaje  (es  decir,  diente  roto  o  diente  fracturado),  se
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espera una influencia en el par de carga y un aumento de la vibración (Kar et al., 2006).
Además, en el trabajo presentado por Kia et al., (2007) se muestra que, en presencia de
fallas en la caja de engranajes, cualquier vibración torsional en el rotor introducirá familias
de armónicos de bandas laterales provocadas ya sea por la rotación del engranaje de
entrada  (f Gr1),  la  rotación  del  engranaje  de  salida  ( f Gr2),  o  la  variación  de  rigidez  del

contacto de los dientes del engranaje ( f Gmalla). Además, la combinación de componentes

asociados  a  los  engranajes  de  entrada  y  salida,  f Gr1 y  f Gr2 también  pueden aparecer

produciendo la amplificación de sus armónicos relacionados ( f Gr1−Gr2). De forma similar, la

aparición  de  componentes  de  frecuencia  característicos  que  son  asociados  con  el
engranaje de entrada y la frecuencia de malla (f Gr1−malla), y aquellos relacionados con el

engranaje de salida y la frecuencia de malla ( f Gr1−Gr2−malla) pueden ser amplificados. Tales

armónicos  de  bandas  laterales  se  pueden  observar  alrededor  de  la  frecuencia  de
alimentación (f s) de la corriente del estator, y su ubicación frecuencial está dada por las

ecuaciones (9) a (15):

f Gr1=f s±m ∙ f r1 (9)

f Gr2=f s±n ∙ f r2 (10)

f Gmalla=f s± p ∙ f mesh (11)

f Gr1−r2=f s±m∙ f r1±n ∙ f r2 (12)

f Gr1−malla= f s±m∙ f r 1± p ∙ f malla (13)

f Gr2−malla= f s±n ∙ f r2± p ∙ f malla (14)

f Gr1−r2−malla=f s±m ∙ f r1±n ∙ f r 2± p ∙ f malla (15)

donde m, n y p representan un número entero positivo que puede tomar valores iguales a
1 ,2 ,3 ,… y  que  permite  calcular  los  armónicos  correspondientes  de  las  componentes
fundamentales f Gr1, f Gr2 y f malla, respectivamente, en un espectro de frecuencia.

2.2.5Fallos en el aislamiento.  
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Diversas investigaciones han mostrado que aproximadamente entre 30% y 40% de fallos
en motores de inducción son producidos debido a problemas relacionados al aislamiento
(Donnell et al., 1987). Aunque el modo de falla final puede ser la ruptura eléctrica de un
componente  dieléctrico,  el  mecanismo  subyacente  que  provoca  la  ruptura  puede  ser
debido esencialmente a 4 tipos de esfuerzos: térmico, eléctrico, mecánico, y ambientales
(Bonnett et al., 1992; Siddique et al., 2005). Eventualmente, dichos esfuerzos debilitarán
tanto el aislamiento que se perforará y el conductor se conectará a tierra.

1. Esfuerzos térmicos:

Una de las causas principales y conocidas que originan una aceleración en el deterioro de
los aislamientos es provocada por aumentos en la temperatura de operación del motor.
Estos aumentos originan que el proceso de envejecimiento sea más rápido y, por lo tanto,
se reduzca la vida útil del aislamiento de una manera significativa. De forma general, un
aumento  en  10  °C  en  la  temperatura  de  operación  del  motor  disminuye  la  vida  del
aislamiento hasta por un 50 %. En condiciones normales de funcionamiento, el proceso de
envejecimiento en sí mismo no causa una falla, pero hace que el aislamiento sea más
vulnerable a otras tensiones, que luego producen el fallo real. Otro esfuerzo térmico que
tiene un efecto negativo en la vida útil del aislamiento es la sobrecarga térmica, que ocurre
debido a variaciones de voltaje, voltajes de fase desequilibrados, sobrecarga, ventilación
obstruida o temperatura ambiente. Como regla de pulgar, la temperatura en la fase con la
corriente más alta aumentará en un 25 % por un desequilibrio de voltaje de 3.5 % por fase.
La  Tabla 1 muestra los efectos en la vida útil  del  aislamiento cuando éste opera bajo
temperaturas ambientales mayores de 40 ° C (Bonnett et al., 1992).

Tabla  1: Efectos en la vida útil del aislamiento al operar bajo temperaturas elevadas (Bonnett & Soukup,
1992).

Temperatura ambiente ° C Horas de vida útil del aislamiento

30° 250000

40° 125000

50° 60000

60° 30000
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2. Esfuerzos eléctricos:

Existen diferentes razones por las cuales las tensiones eléctricas conducen a la falla del
aislamiento del estátor. Estos generalmente se pueden dañar debido a problemas con el
material dieléctrico, por efectos corona y voltajes transitorios a los que está expuesta una
máquina de esta índole. El tipo de material dieléctrico que se utiliza para el aislamiento
fase a tierra, fase a fase y espira a espira, así como los esfuerzos debidos a tensiones
aplicadas  a  los  materiales  aislantes,  influyen  significativamente  en  la  vida  útil  del
aislamiento.  Otro  de los  agentes  causantes  del  deterioro  del  aislamiento  y  que se ha
observado recientemente  es  debido  a  stados  transitorios  de  suministro  eléctrico  en  la
máquina. Estos transitorios pueden incluso causar fallas de espira a tierra. Las principales
causas que originan estos transitorios se deben a fallas en el suministro de energía, ya
sea por fusibles limitadores de corriente, transferencia rápida de bus, apertura y cierre de
interruptores automáticos, conmutación de capacitores, entre otros. Recientemente, con la
utilización de variadores de frecuencia, se ha observado una elevada cantidad de fallas en
los aislamientos debido a los permanentes transitorios que estos generan, situación que se
ve influenciada por el uso de convertidores electrónicos, que causan nuevos esfuerzos
sobre dicho aislamiento, derivados de las elevadas velocidades de conmutación de los
semiconductores de potencia y pulsaciones de alta frecuencia. Adicionalmente, durante el
proceso de arranque y parada pueden ocurrir transitorios de alta tensión  (Bonnett et al.,
1992).

3. Esfuerzos mecánicos:

Las principales  causas de fallas  de aislamiento  debido a  esfuerzos mecánicos son el
movimiento de la bobina y los golpes del rotor. La fuerza sobre las bobinas es proporcional
al cuadrado de la corriente del motor y alcanza su valor máximo durante el arranque del
motor. Esta fuerza hace que las bobinas se muevan y vibren. El movimiento de las bobinas
puede causar daños severos al aislamiento de la bobina o al conductor. Existen diferentes
motivos que provocan que el rotor golpee al estátor, siendo las más comunes fallas en los
cojinetes, deflexión del eje y desalineación del rotor (Bonnett et al., 1992).

4. Esfuerzos ambientales:
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Los esfuerzos ambientales son ocasionados principalmente por la presencia de materiales
contaminantes ajenos que reducen las capacidades de disipación de calor, producen fallas
prematuras  en  los  rodamientos  e  inclusive  rupturas  en  el  aislamiento  al  causar
cortocircuitos. Es por esta razón que este tipo de máquinas se deben de mantener en
condiciones limpias  y  permanecer  secos tanto  internamente  como externamente  en la
medida de lo posible, todo ello para evitar la influencia de químicos y partículas ajenas
sobre las condiciones del aislamiento (Bonnett et al., 1992).

 

2.2.6Asimetrías en el bobinado del rotor.  

Cuando el motor de inducción de rotor bobinado se encuentra en condiciones óptimas de
operación,  es  decir,  sin  ninguna  falla,  las  impedancias  del  estator  y  del  rotor  están
idealmente distribuidas simétricamente y las corrientes están balanceadas. En este caso
particular,  el  sistema  de  corriente  trifásica  equilibrada  produce  un  campo  magnético
giratorio fundamental en el sentido de las agujas del reloj en el entrehierro del motor. Este
campo induce una corriente en el devanado del rotor con una frecuencia proporcional al
deslizamiento del rotor. Así entonces, el devanado del rotor genera un campo en el sentido
de las agujas del reloj que gira a una frecuencia equivalente a f ⋅ s. Sin embargo, cuando
existe un daño en el  rotor,  se pierde la  simetría  de la  máquina,  y  de acuerdo con el
Teorema de Fortescue (Fortescue, 1918), además del campo que gira en el sentido de las
agujas  del  reloj,  se  produce  un  campo  magnético  de  rotación  inversa  debido  a  las
corrientes  del  rotor  desequilibradas,  que  dan  lugar  a  una  componente  de  frecuencia
localizada en −s∙ f . Posteriormente, esta secuencia inversa se refleja en el lado del estator
produciendo el conocido armónico de banda lateral inferior (LSH por su abreviatura en
inglés, Lower Side-band Harmonic), dando lugar a la componente frecuencial de fallo dada
por (16): 

f LSH=(1−2⋅ s) ⋅ f (16)

Como se reporta en algunas investigaciones  (Ceban et al., 2012; Gritli et al., 2013), es
posible asociar a este campo antihorario un sistema de corriente de secuencia negativa
con  amplitud  I ccw,  el  cual  se  suma al  sistema de  corriente  de  secuencia  positiva  con

amplitud  I cc,  provocando un par  pulsante y una oscilación de velocidad  (Ceban et  al.,

2012).  Además,  es  bien sabido que esta  oscilación de velocidad también genera una
componente adicional de densidad de flujo en el  entrehierro, denominada armónico de
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banda lateral superior (USH por su abreviatura en inglés, Upper Side-band Harmonic) y
cuya frecuencia característica viene dada por la ecuación (17) (Alberto et al., 2000).

(1+2 ∙ s) ∙ f (17)

Como consecuencia, en el espectro de las corrientes estatóricas aparece un conjunto de
nuevas componentes frecuenciales  f ksr, que pueden ser estimadas mediante la ecuación

(18):

f ksr= (1±2∙ k ∙ s ) ∙ f

k=0,1,2 ,…
(18)

Adicionalmente,  aparece un  conjunto  de  nuevas  componentes  frecuenciales  f krr en  el

espectro de corrientes del rotor, mismas que se reflejan en el campo magnético externo
(Filippetti et al., 1998; Gritli et al., 2013; Romary et al., 2013). Estas frecuencias pueden ser
estimadas de acuerdo a la ecuación (19).

f krr=± (1+2 ∙ k ) ∙ s ∙ f (19)

Conjuntamente  de  estos  armónicos  relacionados  con  fallas  de  asimetría  en  el  rotor,
Vedreño,  (2013) demuestra  que  mediante  la  ecuación  (20) es  posible  estimar  los
componentes  de  frecuencia  amplificados  en  las  corrientes  del  rotor  causadas  por  la
asimetría del rotor.

f asym=[ kp · (1−s )± s] · f (20)
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3.TÉCNICAS  DE  PROCESAMIENTO  Y  
CLASIFICACI  ÓN    DE  SEÑALES  PARA  EL  
DIAGNÓSTICO  DE  FALLAS  EN  MÁQUINAS
ELÉCTRICAS

Como se  revisó  en  secciones  anteriores,  cuando  un  motor  eléctrico  de  inducción  se
encuentra  operando  bajo  una  falla  específica,  diversas  magnitudes  electromecánicas
relacionadas  a  sus  condiciones  naturales  de  operación  pueden  verse  alteradas,  tales
como  corrientes,  vibraciones,  ruido,  torque,  entre  otras.  Así  entonces,  un  adecuado
análisis de estas magnitudes físicas puede ayudar a diagnosticar la presencia de la falla
correspondiente.  En  este  sentido,  las  diferentes  técnicas  que  se  han  desarrollado  y
reportado en la literatura durante las últimas décadas se basan en el análisis, y extracción
de información relevante a  partir  cantidades específicas de la  máquina.  El  empleo de
técnicas de procesamiento de señales ha permitido llevar a cabo esta tarea con excelentes
resultados  ya  que  permite  extraer  características  relacionadas  con  el  comportamiento
dinámico de la  señal  capturada.  En este  contexto,  se  pueden distinguir  dos enfoques
principales  de  procesamiento  de  señales  para  el  diagnóstico  de  fallas  en  máquinas
eléctricas: 1) análisis de estado estable mediante el uso convencional de la transformada
rápida  de  Fourier  (FFT),  así  como  indicadores  estadísticos  y  no  estadísticos,  y  2)
diagnóstico basado en transitorios mediante la aplicación de herramientas matemáticas de
descomposición de tiempo-frecuencia (TFD, por su abreviatura en inglés Time-Frequency
Decomposition).

3.1 Análisis en estado permanente  

3.1.1Transformada de Fourier y algoritmo transformada rápida de  
Fourier (FFT)

La transformada de Fourier (FT por su abreviatura en inglés Fourier Transform) es una
herramienta  matemática  que  descompone  una  función  del  tiempo  (una  señal)  en  las
frecuencias que lo integran.  La transformada de Fourier  de una función del  tiempo se
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expresa matemáticamente mediante la ecuación  (21) y se denomina representación del
dominio de frecuencia de la señal original.  Concretamente, esto significa que cualquier
sistema lineal invariable en el tiempo, tal como un filtro aplicado a una señal, se puede
expresar de forma relativamente simple como una operación en frecuencias.

x ( f )=∫
−∞

∞

x ( t ) ∗e− 2 jπ f ( t )dt (21)

Donde: t=¿ tiempo, f=¿ frecuencia, x=¿ Señal en función del tiempo, j=¿ parte imaginaria
de un número complejo.

Para realizar el cálculo de la transformada de Fourier en un dominio discreto, se emplea la
transformada  Discreta  de  Fourier  (DFT,  Discrete  Fourier  Transform por  sus  siglas  en
inglés). La DFT toma una secuencia de datos  N  muestreados de una señal y calcula el
contenido de frecuencia de ésta representando estos datos en el dominio de la frecuencia
de forma discreta  X [k ] al  multiplicar  la  señal  en tiempo discreto  x [n ] por  el  kernel  de
multiplicación. La DFT para señales en tiempo discreto se representa matemáticamente
mediante la ecuación (22).

X [k ]=∑
0

N− 1

x [n ] e
j2π
N

kn
,0≤k ≤N −1 (22)

Donde j indica la parte imaginaria de un número complejo.

Para visualizar un ejemplo de la interpretación del cálculo del espectro de Fourier de una
señal  en  función  del  tiempo,  la  Figura  5a  muestra  la  señal
x (t )=cos (2π ∗5 t )+cos (2π ∗10 t )+cos (2π ∗20 t )+cos (2π ∗50t ) y su descomposición en las

frecuencias que la integran (Figura 5b), es decir 5 Hz, 10 Hz, 20 Hz, y 50 Hz a través de la
transformada rápida de Fourier. En dicha figura se puede observar que las amplitudes de
las frecuencias que integran la señal son significativas y son las únicas representativas.
Por otro lado, debido a que la señal tratada en este ejemplo es del tipo estacionaria, es
decir sus componentes frecuenciales no cambian con el tiempo, el espectro de Fourier es
ideal  y  solo  aparecen  las  componentes  esperadas,  sin  embargo,  la  transformada  de
Fourier aplicada a señales no estacionarias permite extraer las componentes frecuenciales
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presente en la señal, pero no indica el tiempo de aparición de cada una de ellas, es decir,
se pierde la información temporal.

Figura 5. Ejemplo de uso de transformada de Fourier: (a) señal en el tiempo, (b) espectro de Fourier.

3.1.2Indicadores estadísticos y no estadísticos.  

El objetivo principal de los indicadores estadísticos en el dominio del tiempo es obtener
información relevante sobre el  comportamiento de un sistema por medio de una señal
capturada en el tiempo. Dado que un sistema con diferentes condiciones de operación
tiene señales con parámetros estadísticos variados, se espera que un estado de falla se
vea reflejado en dichas características o indicadores (Caesarendra et al., 2017). En este
sentido, la idea principal de emplear y extraer indicadores y características de cualquier
magnitud física (adquirida a partir de un sistema bajo estudio) para la detección de fallas
en el mismo es obtener parámetros que puedan reflejar correctamente la condición de
trabajo del sistema y, en consecuencia, identificar sus patrones de falla (Huerta-Rosales et
al.,  2021).  Los  índices  estadísticos  en  el  dominio  del  tiempo  como  la  media,  la  raíz
cuadrada media (RMS), la desviación estándar, la variación, el factor de impulso, el factor
de forma, entre otros, se han utilizado con éxito para el diagnóstico de fallas en motores de
inducción (Caesarendra et al., 2017; Mao et al., 2019; Saucedo-Dorantes et al., 2018). Las
ecuaciones que describen cada uno de estos indicadores, y que son empleados en la
presente tesis se encuentran descritas en la Tabla 2. Estos indicadores son elegidos por
sus diversas ventajas  que presentan,  mismas que han permitido  su proliferación para
esquemas  de  diagnóstico  destinados  al  diagnóstico  en  línea  y  su  implementación  en
hardware  (Huerta-Rosales  et  al.,  2021),  entre  otras:  la  baja  carga  de  cómputo  y  los
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recursos  de  memoria  mínimos  utilizados  para  calcularlos,  la  capacidad  de  extraer
información sobre tendencias generales y su simplicidad.

Con el fin de mantener solo los indicadores más representativos, es decir, aquellos que
más significado tienen sobre los resultados, y minimizar los problemas de redundancia, se
realiza una etapa de preprocesamiento posterior mediante la aplicación de técnicas como
la puntuación de Fisher. Este método puede interpretarse como una medida relativa que
representa  la  distancia  entre  diferentes  clases  y  la  dispersión  entre  puntos  de  datos
pertenecientes a cada clase. De esta manera, un puntaje de Fisher (FS por su abreviatura
en  inglés  Fischer  Score)  pequeño  implica  una  capacidad  discriminatoria  deficiente,
mientras  que  un  puntaje  de  Fisher  más  alto  vincula  una  mejor  característica
discriminatoria.  Considerando  esto,  la  selección  de  características  se  realiza  bajo  un
enfoque combinatorio donde los puntajes de Fisher se obtienen al realizar combinaciones
entre todas las características estadísticas disponibles. Por lo tanto, las capacidades de
discriminación se evalúan considerando diferentes subconjuntos de características. Luego,
después  de  evaluar  la  puntuación  de  Fisher  de  cada  subconjunto  de  características
estadísticas,  el  primer  subconjunto  clasificado  se  considera  el  más  relevante  y

discriminatorio. El F S j de la función j está dado por (23) (Huerta-Rosales et al., 2021).

F S j=
∑
i=1

c

ni (μi
j−μ j )2

∑
i=1

c

ni (σ i
j)2

(23)

donde μi
j, σ i

j , y ni son la media, la desviación estándar y el tamaño de la i−ésima clase c

de la j −ésima función, respectivamente, µ j es la media de todo el conjunto de datos de la

j −ésima función.

Tabla  2.  Indicadores  estadísticos  para  la  caracterización  del  comportamiento  dinámico  de  una  señal
capturada en el tiempo.

Indicador Ecuación matemática

Media aritmética T 1=
1
N

∙∑
i=1

N

|xi| (24)

Valor máximo T 2=max ( x ) (25)
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Media cuadrática T 3=√ 1N ∙∑
i=1

N

(x i )
2

(26)

Raíz cuadrada media T 4=( 1N ∙∑
i=1

N

√|xi|)
2

(27)

Desviación estándar T 5=√ 1N ∙∑
i=1

N

(x i−T 1 )2 (28)

Varianza T 6=
1
N
∙∑
i=1

n

(x i−T 1 )2 (29)

Factor de forma RMS
T 7=

T 3
1
N
∙∑
i=1

N

|x i| (30)

Factor de forma SRM
T 8=

T 4
1
N
∙∑
i=1

N

|x i| (31)

Factor cresta T 9=
T2
T3 (32)

Factor de latitud T 10=
T2
T 4 (33)

Factor de impulso
T 11=

T2
1
N
∙∑
i=1

N

|x i| (34)

Oblicuidad T 12=
∑ [ (xi−T 1 )3 ]

T 5
3 (35)

Curtosis T 13=
∑ [ (x i−T 1 )4 ]

T 5
4 (36)

Quinto momento T 14=
∑ [ (x i−T1 )5 ]

T5
5 (37)

Sexto momento T 15=
∑ [ (x i−T 1 )6 ]

T 5
6 (38)
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La Figura 6 muestra un ejemplo de la forma de obtener los indicadores aquí propuestos.
Como se puede observar, se trata de una señal capturada en el tiempo, en la que es
necesario  generar  ventanas  cuadradas  deslizantes  con  o  sin  superposición  entre
ventanas. El tamaño de la ventana es previamente seleccionado; sin embargo, para los
fines de este trabajo de investigación se emplea un tamaño de ventana de 1s, con el fin de
evitar  lo  más posible  procesar  disturbios  en la  señal  capturada.  Finalmente,  por  cada
ventana de puntos se calcula cada uno de los indicadores aquí propuestos calculando las
expresiones (24) a (38).

Figura 6. Cálculo de los indicadores propuestos a partir de una señal capturada en el dominio del tiempo.

3.1.3Indicador de fallo basado en la energía DWT   (  γDWT)  .  

La energía basada en la transformada wavelet discreta (γDWT), es un indicador normalizado

que proporciona una idea general de los cambios de energía en una señal dada. Este
indicador ha sido ampliamente aplicado con gran éxito al diagnóstico de fallas en motores
eléctricos debido a su alta capacidad para evaluar la energía de una banda de frecuencia
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específica.  Este  indicador  es  adecuado  para  medir  las  amplitudes  en  una  banda  de
frecuencia limitada en la que aparece una componente de falla, y su uso está basado en el
hecho que energías de la componente wavelet que contiene la banda de frecuencia donde
aparece el fallo aumentan a medida que la severidad de la falla estudiada se agrava, y
para el caso en que se analiza una señal capturada en el dominio del tiempo a partir de
una  magnitud  física  (como  corrientes,  sonido,  vibraciones,  etc.)  relaciona  esta  señal
(capturada por  el  sensor  correspondiente)  con el  de  la  señal  wavelet  que contiene la

mayor parte de la componente de frecuencia de falla (𝑑𝑛). Este indicador ha sido sugerido
en  trabajos  previos  para  la  detección  de  algunas  fallas  en  motores  eléctricos  como
problemas en el rotor (Riera-Guasp et al., 2008), y se adapta aquí para los propósitos de
este trabajo de tesis. Este indicador normalizado viene dado por la ecuación (39) (donde𝑁𝑏 es la posición de la primera muestra a considerar y 𝑁𝑠 es la última muestra que cubre
el intervalo de tiempo considerado).

Dado  que  este  indicador  requiere  el  análisis  de  los  datos  derivados  de  una  ventana
rectangular extraída de las bandas de frecuencia DWT, se recomienda una ventana de
tiempo de 1 s como tamaño mínimo para reducir el efecto del ruido de procesamiento
producido por fuentes externas. La Figura 7 muestra un ejemplo de una ventana de tiempo
considerada para los análisis de una señal wavelet d5 para calcular el índice γDWT.

γDWT (dB )=10 ⋅ log [ ∑
j=Nb

Ns

ϕ j
2

∑
j=Nb

Ns

[dn ( j ) ]2 ] (39)

N b N s

-0 .05
0

0.05
d 5

Figura  7.  Ventana rectangular considerada para calcular el  valor del  indicador  γDWT analizando la señal

wavelet d5 (Zamudio-Ramirez et al., 2022).
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3.1.4Fractales.  

El análisis de dimensión fractal (FD por sus siglas en inglés, Fractal Dimension) es un
concepto de la teoría del caos, que intenta medir la cantidad de autosimilitud o patrones
repetidos  que  están  presentes  en  una  señal  (Amezquita-Sanchez  et  al.,  2017).  La
caracterización fractal puede ser especialmente útil para analizar y comparar formas de
onda complejas (Katz, 1988). De esta forma, un análisis de dimensión fractal puede usarse
para  evaluar  la  consistencia  de  una  señal  en  el  dominio  del  tiempo,  lo  que  implica
inherentemente  que  dicho  análisis  puede  arrojar  información  relacionada  con  las
variaciones que modifican la regularidad de una señal. Por lo tanto, extrapolando estas
ideas para el caso de fallas en motores eléctricos, se espera una alteración en la señal
medida debido a una falla (aumento de amplitud de las frecuencias relacionadas con la
falla o características transitorias en la señal medida), que puede variar según la gravedad
del  daño,  dicho  cambio  puede  caracterizarse  por  un  índice  fractal.  Las  dimensiones
fractales de una señal en el dominio del tiempo pueden oscilar entre 1.0 para líneas rectas
y 2.0 según la complejidad y la autosimilitud (Katz, 1988). De acuerdo a lo reportado en la
literatura, existen diferentes implementaciones de la dimensión fractal, dentro de las más
comunes se encuentran la dimensión fractal de Katz (Katz, 1988), la dimensión fractal de
Higuchi  (Higuchi,  1988),  y  la  dimensión  fractal  de  caja  (Wang,  2005).  Debido  a  sus
excelentes características, su fácil implementación, y sus bajos recursos computacionales
requeridos  para  calcularlo,  la  dimensión  fractal  de  Katz  resulta  ser  óptimo  para
implementarse  en  procesadores  para  esquemas de  cálculo  en  línea.  Así  entonces,  la
dimensión fractal de Katz mide la fractalidad de una señal de serie temporal x por medio
de la distancia euclidiana de puntos de datos sucesivos. 

El procedimiento matemático para obtener la dimensión fractal de Katz es el siguiente:

1. Encontrar la distancia euclidiana máxima d entre la primera muestra x1 y la muestra

xk (para k=1 ,· ·· , N).

donde  N  representa el  número de muestras total  de la señal  en el  dominio del
tiempo x.

2. Obtener  la  suma  aritmética  de  las  distancias  euclidianas  (L)  entre  muestras
sucesivas de la señal en el dominio del tiempo x, para posteriormente calcular su
promedio (a) de acuerdo a la ecuación (40).

L=∑
k=2

N

distancia (xk−xk −1 ) (40)
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a= L
N −1

3. Calcular la dimensión fractal de Katz, KFD, de la señal de la serie en el dominio del
tiempo de acuerdo con la ecuación (41).

KFD=
log( La )
log( da ) (41)

3.1.5Entropía wavelet.  

Debido  al  principio  de  incertidumbre  inherente  en  algunas  transformaciones  tiempo-
frecuencia, aparece una limitación crítica cuando se aplica una ventana específica a una
serie de datos, como en el caso de la transformada wavelet; si la ventana es demasiado
estrecha,  la  resolución de la  frecuencia  será  pobre;  por  lo  contrario,  si  la  ventana es
demasiado ancha, la localización del tiempo será menos precisa. Esta limitación se vuelve
un punto crítico y de gran relevancia cuando la señal bajo análisis tiene componentes
transitorios localizados en el  tiempo, como los componentes en la mayoría de señales
reales (Rosso et al., 2001).

Para superar estas limitaciones, se ha definido un parámetro basado en la entropía de una
señal a partir de una representación tiempo-frecuencia de la misma proporcionada por la
transformada wavelet (Quiroga et al., 2001). La transformada wavelet discreta ortogonal no
hace suposiciones sobre estacionariedad de señales y la única entrada necesaria es la
serie temporal. En este caso, la evolución temporal de los patrones de frecuencia puede
seguirse con una resolución óptima de tiempo-frecuencia. Por lo tanto, mientras que la
entropía basada en la transformada wavelet refleja el grado de orden / desorden de la
señal,  puede proporcionar información adicional  sobre el  proceso dinámico subyacente
asociado  con  la  señal  (Rosso  et  al.,  2001).  La  entropía  wavelet  se  ha  empleado
satisfactoriamente en diferentes campos de investigación teniendo una gran variedad de
aplicaciones, incluyendo aquellas relacionadas al análisis de señales eléctricas del cerebro
(Siket  al.,  2017).  Esto  se  logra  combinando  la  información  de  todas  las  bandas  de
información wavelet, ya que los datos entre señales de ondículas adyacentes se toman y
combinan en un índice para evitar enfocarse en una sola banda wavelet  que tiene su
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propia  resolución  de  tiempo-frecuencia.  La  entropía  wavelet  total  (SWT)  se  encuentra

definida por la ecuación (42) (Blanco et al., 1998).

SWT≡SWT (p )=−∑
i=m

n

p i ln ( pi ) (42)

donde m y n son el primer y último nivel de descomposición wavelet considerados para el
análisis, respectivamente, y  pi representa los valores normalizados de energía de onda

relativa, que se pueden calcular de acuerdo a la ecuación (43):

pi=
Ei

Etot
(43)

donde  Ei y  Etot,  definidos  por  la  ecuación (44) y  la  ecuación  (45) respectivamente,

representan la energía de la descomposición del nivel de wavelet  i y la energía total de
todas las descomposiciones del nivel de wavelet considerados, respectivamente.

Ei=∑
k

|Ci (k )|2 (44)

Etot=∑
i

Ei (45)

donde C i (k ) es la muestra k  del nivel de descomposición i obtenido a partir del cómputo de

la transformada wavelet discreta.
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3.2 Análisis en estado transitorio  .  

Como se revisó en secciones anteriores,  cuando un motor  de inducción se encuentra
operando bajo condiciones de falla (barras rotas, excentricidades, desalineamientos, fallas
en los rodamientos de bolas,  entre otras),  diversas magnitudes físicas relacionadas al
mismo motor (corrientes de alimentación estatórica, vibraciones, gradiente de temperatura,
flujo  magnético  del  entrehierro,  flujo  magnético  de  dispersión,  entre  otras)  se  ven
afectadas, modificando así su comportamiento dinámico. Estos cambios en las diversas
magnitudes  físicas  suelen  verse  reflejados  mediante  la  amplificación  de  frecuencias
específicas, mismas que pueden ser distintas dependiendo del fallo, como se abordó en la
sección 2.2 de este trabajo. Así entonces, como se ha reportado en la literatura técnica,
estas frecuencias se encuentran bien identificadas y fundamentadas, por lo que se sabe
que la gran mayoría de ellas están relacionadas con el deslizamiento del motor, para el
caso  de  motores  eléctricos  de  inducción.  Debido  a  esta  relación  que  guardan  las
frecuencias amplificadas por algún fallo con el deslizamiento, se espera que durante algún
transitorio en el estado de operación del motor, ya sea debido por una carga oscilante,
variaciones en los niveles de tensión, transitorio de arranque, entre otros, se genere un
cambio en la frecuencia específica del fallo. Considerando esto, diversas metodologías se
han basado en el desarrollo de técnicas capaces de rastrear y evaluar la evolución del
armónico amplificado por el fallo en un mapa tiempo-frecuencia habitualmente, mismo que
permite una visualización clara del fallo con respecto a variaciones en el deslizamiento.

De esta manera, se espera que, durante el transitorio de arranque, situación en la que el
deslizamiento sufre un cambio sustancial siguiendo un perfil  específico, al pasar de un
valor  de  1  (cuando la  máquina  se  encuentra  detenida)  hasta  aproximarse  a  un  valor
cercano a 0 (cuando la máquina alcanza el estado estable) se observe un patrón muy
específico  y  bien  definido.  Este  tipo  de  análisis  representa  diversas  ventajas  sobre
metodologías convencionales que se basan únicamente en la evaluación de amplitudes de
frecuencias específicas, y que son amplificadas por el fallo, ya que como se ha reportado
en diversas publicaciones en los últimos años,  es posible generar  falsos diagnósticos,
evidentemente indeseados (Lee et al., 2020; Park et al., 2019; Lee, et al., 2020; Shin et al.,
2021). Estos falsos diagnósticos pueden ser causados principalmente por fenómenos que
no guardan relación alguna respecto a la avería de los componentes de la máquina, esto
es por ejemplo, falsos diagnósticos debido a características constructivas de la máquina
como es el caso de la influencia de conductos axiales de aire, oscilaciones de carga de
baja frecuencia cuya frecuencia puede coincidir perfectamente con alguna relacionada a
fallos (por ejemplo, coincidencia de bajas frecuencias de oscilación con la amplificación de
frecuencias  debidas  a  barras  de  rotor  rotas),  anisotropía  magnética,  vibración  de
frecuencia  de paso de pala,  porosidades en el  rotor,  rotura de barras no adyacentes,
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estimación incorrecta de la velocidad de operación, entre otras (Lee et al., 2020). En este
sentido, se puede concluir que aquellas técnicas basadas en la evaluación de amplitudes
de frecuencias específicas, como la técnica MCSA, solo es estrictamente adecuado  su
empleo bajo condiciones estacionarias de operación del  motor,  que son por otro lado,
bastante  inusuales  en  el  entorno  industrial,  donde  la  carga  de  la  máquina  cambia
continuamente  (plantas  de  tratamiento  de  aguas  residuales,  compresores,  etc.),  y  las
aplicaciones  de  velocidad  variable  (bombas,  máquinas  herramienta,  cintas
transportadoras, etc.) son bastante frecuentes. Por lo anterior, en los últimos años se ha
prestado especial  atención al  diagnóstico  de fallas  en motores  de inducción mediante
técnicas  basadas  en  transitorios,  más  frecuentemente  y  específicamente  durante  el
transitorio  de  arranque.  Para  ello,  se  han  empleado  diversas  herramientas  de
descomposición tiempo-frecuencia, mismas que permiten una visualización de la evolución
(en caso de presencia de alguna falla  que se manifieste mediante la  amplificación de
frecuencias específicas) durante el transitorio de arranque. Algunas de las técnicas que se
han empleado y  reportado con mayor  frecuencia  son,  entre  otras:  la  transformada de
Fourier de tiempo corto (STFT, por su abreviatura en inglés Short-Time Fourier Transform),
transformada wavelet  continua (CWT,  por  su  abreviatura  en inglés  Continous Wavelet
Transform), transformada discreta wavelet (DWT, por su abreviatura en inglés Discrete
Wavelet Transform), distribución Wigner-Ville, entre otros (Fernandez-Cavero et al., 2017;
Pons et al., 2014). Debido a la gran diversidad de técnicas de descomposición tiempo-
frecuencia  que  han  sido  desarrolladas  y  reportadas  durante  las  últimas  décadas,  es
posible contar con un elevado número de herramientas a disposición; por lo anterior, no se
discutirán todas ellas en este trabajo de tesis, sino exclusivamente aquellas empleadas y
que son indispensables para llevar  a  cabo la  propuesta del  presente trabajo.  En este
sentido,  información  más  detallada  y  comparaciones  más  puntuales  sobre  técnicas  y
herramientas de descomposición tiempo-frecuencia ampliamente utilizadas para tareas de
diagnóstico  de  fallas  en  máquinas  eléctricas  durante  estados  transitorios  pueden
encontrarse y consultarse en el trabajo reportado por Pons et al. (2014).

Para  mostrar  de  forma más  clara  la  idea  base  de  metodologías  basadas  en  análisis
tiempo-frecuencia  de  la  evolución  y  trayectoria  seguida  por  armónicos  amplificados
debidos a fallas en motores eléctricos de inducción, a continuación, se plantea a base de
ejemplo la revisión teórica de los patrones producidos por fallas de asimetría en motores
de inducción de rotor bobinado. Para ello, se debe tomar bajo consideración que, debido al
fenómeno físico  bajo  análisis,  la  asimetría  de  rotor  en  motores  de  inducción  de  rotor
bobinado produce la amplificación de frecuencias específicas, mismas que se encuentran
relacionadas con el deslizamiento del motor como se revisó en la sección  2.2.6 de este
trabajo de tesis.  Entonces, se sabe que mediante la expresión  (20) es posible estimar
dichas frecuencias.  Como puede inferirse a partir  de dicha ecuación,  cuando el  motor
opera bajo esta falla se dará origen a la amplificación de una familia de armónicos “k”. Bajo
el supuesto que se tiene registrado el perfil de velocidad angular del eje del motor durante
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el  arranque,  la  Figura  8 muestra  la  trayectoria  teórica  seguida  por  dichas  familias  de
armónicos de fallo, y que se describen a continuación:

- Componentes  radiales  :  dados  por  la  expresión  (20).  Estos  corresponden a  una
familia  de  armónicos  amplificados  por  la  asimetría  del  devanado  del  rotor  en
motores de inducción de rotor bobinado. Para cada valor de k / p, la expresión (20)
produce  un  par  de  armónicos  de  falla  que  evolucionan  hacia  sus  respectivas
frecuencias  en  estado  estable  que  caen  cerca  del  armónico  de  devanado
correspondiente (3°, 5°, 7°... armónico de devanado). Más específicamente, para
cada valor de k / p, la frecuencia de uno de los componentes (componente indirecto)
cae a cero antes de ascender nuevamente hacia su valor de estado estable (p. ej.,
f· (3−4 · s), f· (5−6 · s ), f· (7−8 · s ), etc.), mientras que la frecuencia del otro componente
(componente directo) aumenta directamente desde su valor inicial ( f ) hasta su valor
de estado estacionario (p. ej., f· (3−2· s ), f· (5−4 · s), f· (7−6 · s ), etc.).

- Componentes axiales  : son principalmente los armónicos de baja frecuencia en s·f  y
3 · s·f .  Su  amplitud  también  puede  verse  amplificada  por  otras  fallas  como
excentricidades, como se ha reportado en la literatura (Ceban et al., 2012; Romary
et al., 2013). La frecuencia del componente s·f  comienza en f  cuando la máquina es
conectada y termina cerca de 0 en estado estable, mientras que la frecuencia del
componente 3 · s·f  comienza en 3 · f  y termina cerca de 0 Hz, como se muestra en la
Figura 8.

- Componentes  de  frecuencia  de  rotación  :  componentes  en  f ± fr,  que  se  ven
amplificados  por  excentricidades  o,  en  menor  medida,  por  desalineaciones  o
problemas de carga. Como informan algunos autores, sus amplitudes también se
amplifican  cuando  hay  asimetrías  en  el  rotor  (Gyftakis  et  al.,  2020).  Ambos
componentes cambian sus frecuencias desde su valor inicial ( f  en ambos casos)
hacia  sus  respectivas  frecuencias  de  estado  estacionario  ( f +fr o  f − fr,
respectivamente), como se muestra en la Figura 8.
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Figura  8.  Evoluciones teóricas de los componentes amplificados por las asimetrías del  rotor  durante un
transitorio de arranque simulado en un motor de inducción (autoría propia).

De esta manera, es posible generar un diagnóstico mediante el análisis de la trayectoria
de  armónicos  amplificados  en  caso  de  fallo.  Lo  que  sucede  normalmente  es  que  se
requiere  de  un  experto  capaz  de  descifrar  dichos  patrones,  para  así  generar  un
diagnóstico final. Sin embargo, esto no siempre es posible y en ciertas fallas, un daño
irreversible puede suceder en cuestión de segundos, por lo que lo más recomendable y
deseable  es  contar  con  metodologías  capaces  de  generar  un  diagnóstico  oportuno  y
automático, mismo que puede ser obtenido con un elevado grado de confiabilidad a partir
de mapas tiempo-frecuencia y el análisis de la evolución de armónicos amplificados por
alguna falla  en específico.  En los  párrafos  siguientes  se revisa  con mayor  detalle  las
principales  técnicas  de  descomposición  tiempo-frecuencia  que  son  de  indispensable
utilidad en el presente trabajo.
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3.2.1Transformada de Fourier de tiempo corto (STFT)  

La transformada de Fourier de tiempo corto es una técnica de procesamiento de señales
que permite la descomposición de una señal en el dominio del tiempo en sus componentes
de tiempo-frecuencia. Para ello, se secciona la señal en el dominio del tiempo a través de
ventanas temporales de igual tamaño, y posteriormente se obtiene el contenido frecuencial
de  cada  una  de  estas  ventanas  mediante  la  transformada  rápida  de  Fourier  (FFT).
Entonces, el tamaño de la ventana de tiempo define la resolución de tiempo y frecuencia,
es  decir,  a  mayor  ventana  de  tiempo,  mayor  resolución  de  frecuencia,  pero  menor
resolución de tiempo, y viceversa. 

Matemáticamente,  la  STFT de una señal  de longitud  Nse puede calcular  mediante  la
ecuación (46):

X STFT [m,k ]=∑
n=0

N− 1

x [n ] g [mL−n ] e
− j (2 πknN )

(46)

Donde  x [n ] es  la  señal  de  tiempo  discreto,  n es  el  índice  de  dominio  de  tiempo,

k=0 ,…,N −1,m=0 ,…, [(NL )−1],  g es la función de la ventana en el tiempo (misma que

puede ser del tipo ventana cuadrada, ventana Hamming, ventana Hanning, entre otras). L
determina la separación de tiempo entre ventanas sucesivas.

La  Figura 9 muestra la forma más sencilla de obtener el mapa de tiempo-frecuencia de
una señal a lo largo del tiempo utilizando la STFT, con una ventana cuadrada. Como se
puede observar en dicha figura, la señal capturada mediante algún sensor en el dominio

del tiempo es subdividida en ventanas m=1,2,3 ,…,[( NL )−1]. Estas ventanas pueden tener

un cierto porcentaje de solapamiento,  dependiendo de las necesidades específicas de
carga  computacional,  memoria  del  dispositivo  con  el  que  se  obtiene  el  mapa tiempo-
frecuencia, y tiempo de procesamiento. Posteriormente se consigue una representación en
el dominio de la frecuencia por cada de una de estas ventanas mediante la aplicación de la
transformada rápida de Fourier. Finalmente, se generará un mapa tiempo-frecuencia de la
señal en el tiempo, conservando así información correspondiente a diferentes intervalos de
tiempo, y el contenido frecuencial en ese intervalo de tiempo.
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Figura 9. Transformada de Fourier de tiempo corto con superposición de ventanas sucesivas de una señal en
el dominio del tiempo (autoría propia).

3.2.2Algoritmo de clasificación de señales  para  la  estimación del  
contenido  frecuencial  de  una  señal  en  el  tiempo  (algoritmo
MUSIC)

El algoritmo de clasificación de señales múltiples (MUSIC, por su abreviatura en inglés
MUltiple  SIgnal  Classification)  es  una  técnica  de  estimación  de  frecuencia  que  fue
introducido por primera vez por  Schmidt  (1986). Este algoritmo pertenece a la familia de
métodos basados en la descomposición del espacio de observación en subespacios de
señal y ruido.  MUSIC es especialmente adecuado para detectar componentes de baja
amplitud en señales con una baja relación señal/ruido (alto nivel de ruido en la señal).
Además, ofrece una excelente resolución con señales no estacionarias mientras que solo
requiere una pequeña ventana de tiempo para poder realizar el cómputo del mismo. Esto
tipo de  técnicas de procesamiento de señales suelen ser  denominadas del  tipo super
resolución, debido a que, con pocas muestras de la señal bajo análisis se puede obtener
una representación frecuencial con una alta resolución. Esta característica resulta ser de
especial utilidad para analizar señales que tienen componentes frecuenciales adyacentes
de gran amplitud, mismas que pueden encontrarse solapadas en caso que no se tenga
una buena resolución en frecuencia  de la  técnica  empleada.  Así  entonces,  el  uso de
técnicas de alta resolución como MUSIC proporciona superficies más regulares, mitiga los
efectos del ruido, y evidencia solo componentes de frecuencia más grandes, lo que la
convierte en una herramienta útil para el análisis de señales ruidosas con frecuencias de
cambio de tiempo (Chavez et al., 2016).
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En este algoritmo se asume que la señal de tiempo discreto  x [n ] puede representarse
como una  suma de  P sinusoides  complejas  en  el  ruido  ω [n ] como se  muestra  en  la
ecuación (47) Schmidt (1986):

x [n ]=∑
k=1

P

Ak e
j2π f k t+φk+ω [n ] , n=0,1,2 ,…, N−1 (47)

donde Ak es la amplitud, f k es la frecuencia, φk es la fase del k-ésimo vector espacial, ω ( t )
es el ruido blanco y  P se conoce como orden MUSIC. La amplitud y la frecuencia de la
sinusoide no son aleatorias ni desconocidas. Las fases de las sinusoides son variables
aleatorias no correlacionadas, distribuidas uniformemente en el intervalo [−π ,π ].

El espectro de potencia de x [n ] consiste en un conjunto de P impulsos de área 2π ∨ Ak ∨
a frecuencias  f k para  k=1 ,2 , ·· · ,P,  más el  espectro de potencia del  ruido aditivo  ω [n ].
Basado en la ortogonalidad de los subespacios de señal y ruido, el pseudoespectro PMUSIC

de MUSIC de la señal actual viene dado por la función de estimación de frecuencia dada
por la ecuación (48):

PMUSIC ( f )= 1

∑
i=P+1

M

|e i
−H v i|

2 (48)

donde  v ies  el  vector  propio  de  ruido  y  e i
−H es  el  vector  de  señal  definido  como

e i
−H ( f i )=[1, e− j2πfi ,…,e− j2π f i (M−1 ) ].  La  expresión  (48) muestra  un máximo cuando,  para  un

cierto  valor  f k que  está  realmente  presente  en  la  señal,  las  proyecciones  de  los

subespacios de señal y ruido son cero.

El procedimiento para obtener un mapa tiempo-frecuencia a partir del algoritmo ST-MUSIC
es muy similar  al  procedimiento descrito en la sección anterior  para obtener un mapa
tiempo-frecuencia  a  través  de  la  técnica  STFT; sin  embargo,  en  lugar  de  obtener  la
información frecuencial por cada ventana de tiempo empleando la técnica de transformada
rápida de Fourier, se obtiene un pseudoespectro mediante el algoritmo MUSIC (mismo que
contendrá una estimación del contenido frecuencial en el intervalo de tiempo respectivo a
la ventana bajo análisis) como se observa en la Figura 10.
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Figura 10. Transformada MUSIC de tiempo corto con superposición de ventanas sucesivas de una señal en
el dominio del tiempo (autoría propia).

3.2.3Transformada wavelet  

Las wavelets son una clase de funciones utilizadas para localizar una función dada tanto
en  el  tiempo  como en  la  escala  (frecuencia)  (Escudero  et  al.,  2017).  Una  familia  de
wavelets  puede construirse a  partir  de una función  ψ ( x ) , a  veces conocida como una
“wavelet madre”, que está confinada en un intervalo finito. Las “wavelets hija”, expresadas
matemáticamente mediante la ecuación (49), son entonces formadas por la traslación (b) y
la contracción (a). De esta manera, la transformada wavelet, definida mediante la ecuación
(50), proporciona información del tiempo en que ocurren o se presentan ciertas señales
con  sus  respectivas  frecuencias.  Así  por  ejemplo,  una  función  estacionaria  (mismo
contenido frecuencial  a lo largo del  tiempo) puede ser detectada de manera íntegra a
través de la transformada de Fourier, pero si se trata de una señal no estacionaria, es
decir,  una señal cuyo contenido frecuencial  puede cambiar  con respecto al  tiempo,  la
transformada de Fourier solo indica cuáles son las principales frecuencias que componen
dicha señal sin proporcionar información del tiempo en que se presentaron, perdiendo así
información  que  puede  ser  de  gran  relevancia  para  ciertas  aplicaciones  que  así  lo
requieran.

Una  wavelet  individual  puede  ser  definida  por  la  ecuación  (49) mientras  que  la
transformada wavelet viene dada por la ecuación (50):

ψab ( x )=|a|
−1
2 ψ ( x−b

a ) (49)
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Wψ (f ) (a ,b )= 1
√a∫−∞

∞

f (t )ψ ( t −b
a )dt

donde: a=¿ Contracción, b=¿ Traslación.

(50)

3.2.4Transformada wavelet discreta (DWT).  

Una transformada wavelet discreta (DWT por su abreviatura en inglés, Discrete Wavelet
Transform) es aquella transformación de una señal en el domino del tiempo a un dominio
tiempo-frecuencia, para la cual las señales wavelet se muestrean discretamente. Al igual
que  con  otras  transformadas  wavelets,  una  ventaja  clave  que  tiene  sobre  las
transformadas  de  Fourier  es  la  resolución  temporal:  captura  tanto  la  información  de
frecuencia como la ubicación (en el tiempo) de una señal digital  utilizando técnicas de
filtrado digital.  Los filtros de diferentes frecuencias de corte se utilizan para analizar la
señal a diferentes escalas. La DWT de una señal  x [n ] se puede calcular empleando el
algoritmo propuesto por  Mallat  (1989), que consiste en aplicar una serie de filtros a la
señal  de  entrada  x de  paso  alto  para  analizar  las  frecuencias  altas,  y  de  manera
simultánea por una serie de filtros de paso bajo para analizar las bajas frecuencias. Los
coeficientes  de  dichos  filtros  son  determinados  mediante  la  selección  de  una  wavelet
madre de acuerdo a la aplicación. En primer lugar, las muestras de la señal x se pasan a
través de un filtro pasa altas con respuesta de impulso h [n ] y que contiene N  coeficientes.
Dicho filtrado se define mediante una operación de convolución de las dos señales de
acuerdo a la ecuación (51):

D [n ]=( x∗h ) [n ]=∑
k=0

N

x [k ] h [n−k ]= ∑
k=−∞

∞

h [k ] x [n−k ] (51)

Adicionalmente, la señal  x [n ]se descompone simultáneamente usando un filtro de pasa
bajas g [n ] de acuerdo a la ecuación (52).

A [n ]=( x∗g ) [n ]=∑
k=0

N

x [k ] g [n−k ]= ∑
k=−∞

∞

g [k ] x [n−k ] (52)

Las salidas de dichas operaciones resultan en los coeficientes de detalle (D [n ], filtro pasa
altas) y los coeficientes de aproximación (A [n ], filtro pasa bajas) respectivamente. Se debe
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de tener en cuenta que dichos filtros deben de estar relacionados, y deben de cumplir con
las características de un filtro de espejo en cuadratura. Por otro lado, debido a que la mitad
del contenido frecuencial de la señal ya ha sido filtrado (teóricamente removido), la mitad
de las muestras se pueden descartar según la regla de Nyquist. La salida del filtro de paso
bajo  A [n ] se submuestrea por 2 y se procesa nuevamente aplicando el filtro pasa bajas
g [n ] y un filtro pasa altas h [n ] con la mitad de la frecuencia de corte de la anterior como se
muestra en la Figura 11. Esta descomposición reduce a la mitad la resolución temporal, ya
que solo la mitad de cada salida de filtro caracteriza la señal. Sin embargo, cada salida
tiene  la  mitad  de  la  banda  de  frecuencia  de  la  entrada,  por  lo  que  la  resolución  de
frecuencia se ha duplicado.

Figura 11. Diagrama a bloques del análisis de filtros (autoría propia).

Dicha descomposición se repite para aumentar aún más la resolución de frecuencia, y los
coeficientes de aproximación anteriormente descompuestos con filtros de paso alto y de
paso bajo son submuestreados. Esto se representa como un árbol binario con nodos que
representan un subespacio con una localización de tiempo-frecuencia diferente tal y como
se observa en la  Figura 12, dondef  es el rango de frecuencia esperada en dicho nodo,
mientras que  f s es la frecuencia de muestreo de la señal  x [n ]. El árbol se conoce como

banco  de  filtros  y  cada  señal  wavelet  (aproximación  o  detalle)  está  asociada  a  una
determinada banda de frecuencias.

Figura 12. Diagrama a bloques de banco de filtros de 3 niveles (autoría propia).
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3.2.5Principio de incertidumbre transformada wavelet.  

Es de notar que la resolución en tiempo y frecuencia es diferente en el  plano tiempo-
frecuencia  en una transformada wavelet,  o  lo  que es  igual,  el  tamaño de ventana es
variable dependiendo de la región o nodo bajo análisis. El principio de incertidumbre de
Heisenberg para el análisis de señales mediante la transformada wavelet indica que, para
altas frecuencias, la resolución en tiempo es mejor que para bajas frecuencias, es decir, se
puede localizar en el tiempo con menor incertidumbre el contenido de altas frecuencias de
una señal mediante la DWT. Por otro lado, la localización en el tiempo para bandas de
baja frecuencia de una señal descompuesta mediante la DWT implica un mayor grado de
incertidumbre, sin embargo, la resolución en frecuencia es mejor. 

La Figura 13 muestra mediante un esquema el hecho descrito anteriormente, en el que se
puede apreciar con claridad la distribución de la resolución obtenida mediante esta técnica
a lo  largo de la  dimensión temporal  y  frecuencial.  Así  entonces,  bajas frecuencias se
encuentran  localizadas  con buena resolución  el  contenido  frecuencial  de  la  señal,  sin
embargo, su localización en el tiempo es limitada. Por el contrario, a mayor frecuencia de
análisis,  la localización en el  tiempo de ese contenido frecuencial  es más precisa,  sin
embargo, el ancho de banda es mayor.

Figura  13. Resolución en tiempo y frecuencia para diferentes niveles de descomposición de transformada
wavelet.

3.2.6Familias wavelet madre.  

Como se  vio  en  el  capítulo  3.2.4 del  presente  documento,  es  necesario  conocer  los
coeficientes del filtro pasa bajas g [n ] y los coeficientes de filtro pasa altas h [n ] para poder
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aplicar la operación de convolución a la señal bajo análisis x. Se debe de tener en cuenta
que dichos filtros deben de estar relacionados, y deben de cumplir con las características
de un filtro de espejo en cuadratura. Así entonces, existen diversas familias de filtros que
cumplen con estas características, pero que cada uno de ellos resulta en una respuesta
distinta  por  lo  que  es  de  suma  importancia  elegir  la  familia  wavelet  más  adecuada
dependiendo  la  aplicación,  para  así  obtener  resultados  significativos.  Algunos  de  los
criterios que se deben de tomar a consideración para elegir una wavelet madre adecuada
para el análisis de series temporales es la suavidad, una característica que queda definida
por la regularidad, es decir, los puntos en los que la función es derivable y la autosimilitud
(Daubechies,  1990).  Los  coeficientes  de  los  filtros  empleados  para  el  cálculo  de  la
transformada wavelet discreta de una señal son obtenidos a partir de diferentes familias de
wavelet madre que se encuentran bien definidas y que satisfacen con la característica de
ser un filtro espejo en cuadratura, es decir, si se tienen dos filtros g [n ] y h [n ], su relación
debe ser tal que se cumpla la propiedad enmarcada por la ecuación (53):

g [L−1−n ]=(−1 )n ⋅h [n ] (53)

donde 0≤n<L.

Entre  las  familias  de wavelet  madre empleadas comúnmente  se encuentran la  familia
Daubechies, Symlet, dmeyer, Coiflet, entre otros. La Figura 14 muestra los filtros de paso
bajo y de paso alto para las familias de wavelet madre anteriormente mencionadas.
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Figura 14. Coeficientes de filtro para distintas familias wavelet (autoría propia).

Es común aplicar la familia Daubechies en el análisis de tendencias y es recomendable
realizar el cómputo de la transformada wavelet discreta empleando una wavelet madre de
orden superior, es decir, que el filtro asociado contenga un elevado número de coeficientes
puesto que el filtrado suele ser menos ideal en otros casos. Además, si el orden de la
wavelet  madre empleado contine menos coeficientes,  es posible que surjan problemas
debido  a  un  filtrado menos ideal.  Esto  se  traduce en  que existe  la  posibilidad  de  un
traslape entre bandas adyacentes (Antonino-Daviu et al., 2006) empeorando la respuesta
en  frecuencia,  resultando  en  un  filtro  menos  ideal,  lo  que  puede  dar  lugar  a  que
componentes frecuenciales de alta amplitud se vean reflejadas en bandas de frecuencia
adyacentes.
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3.2.7Transformada wavelet discreta inversa (IDWT).  

Para  obtener  la  transformada  wavelet  discreta  inversa  a  partir  de  los  coeficientes  de
aproximación y detalle en el nivel  j,  c A j y c D j respectivamente, la transformada wavelet

discreta inversa reconstruye  c A j− 1,  invirtiendo los pasos de descomposición insertando

ceros (sobremuestreo diádico) y ejecutando la operación característica de convolución de
los resultados con los filtros de reconstrucción correspondientes pasa bajas (Lo_R) y pasa
altas (Hi_R) como se muestra en la Figura 15.

Figura 15. Diagrama de bloques transformada wavelet discreta inversa.

3.3 An  álisis discriminante lineal  .  

El  análisis  discriminante  lineal  (LDA,  por  su  abreviatura  en  inglés  Linear  Discriminant
Analysis)  es  una  técnica  de  reducción  de  dimensionalidad  supervisada  que  es
comúnmente  empleada  como  un  paso  de  preprocesamiento  para  aplicaciones  de
aprendizaje automático y clasificación de patrones. El objetivo principal de esta técnica de
clasificador se centra en proyectar un conjunto de datos de vectores d −dimensionales en
un subespacio  más pequeño  s (donde  s≤d)  maximizando la  separabilidad lineal  entre
datos de diferentes clases encontrando un mapeo lineal (Song et al., 2015). Esta técnica
se ha aplicado ampliamente en los enfoques clásicos de reducción de características para
obtener un nuevo conjunto no redundante de menos características, de manera que se
lleva  a  cabo  una  combinación  de  información  relevante  proporcionada  por  diferentes
índices.  Por  lo  tanto,  a  pesar  de  que  una  característica  específica  no  proporcione
información significativa por sí misma; puede proporcionar información relevante mediante
su combinación con otros  (Saucedo-Dorantes et al., 2016). El procedimiento matemático
para realizar un LDA se describe en resumen a continuación y se puede encontrar en
detalle en diferentes publicaciones como en (Wen et al., 2019):
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1. Calcular la media de los vectores de dimensión d de la matriz de entrada.
2. Calcular la matriz entre clases y la matriz de dispersión dentro de la clase.
3. Calcular vectores propios y valores propios.
4. Seleccionar discriminantes lineales para el nuevo subespacio de características y

formar una matriz de vectores propios.
5. Utilizar  la  matriz  de vectores propios para transformar los vectores en el  nuevo

espacio dimensional inferior.
6. Maximizar la matriz entre clases y minimizar la matriz de dispersión dentro de la

clase.

3.4 Clasificación  de  datos  mediante  redes  neuronales  

artificiales (RNA).

Una  red  neuronal  artificial  (RNA)  es  un  conjunto  de  unidades  de  procesamiento
elementales llamadas neuronas o nodos, cuya capacidad de procesamiento se almacena
en las conexiones mediante pesos sinápticos, y cuya adaptación depende del aprendizaje.
Así entonces, una red neuronal artificial se puede concebir como un modelo computacional
capaz de resolver problemas de clasificación y reconocimiento de patrones a través de
estructuras algorítmicas completas (Camarena-Martinez et al., 2014b). La técnica de redes
neuronales  se  usa  para  reconocer  y  clasificar  patrones  de  fallas  complejas  sin  la
necesidad de contar con mucho conocimiento sobre el proceso, las señales usadas o los
propios patrones de fallas. Así entonces, las ventajas de emplear redes neuronales para la
clasificación de datos son variadas y algunas de ellas se enumeran a continuación (Bacha
et al., 2008):

1. En  términos computacionales, las redes neuronales son muy rápidas de calcular.
Esto es útil  cuando un sistema de diagnóstico debe ejecutarse en tiempo real y
debe manejar muchas señales.

2. Poco  o  nada  de  conocimiento  del  proceso  es  requerido  para  el  uso  de  redes
neuronales.  Una  ventaja  especial  es  que  no  se  requiere  conocimiento  sobre
patrones de fallas. 

3. Una red neuronal es robusta, especialmente con respecto al ruido. 

Entre las arquitecturas de redes neuronales más comunes, las redes neuronales feed-
forward  (FFNN,  por  su  abreviatura  en  inglés  Feed-Forward  Neural  Network)  han  sido
ampliamente utilizadas ya que este modelo computacional es muy simple y práctico, y en
términos  computacionales,  su  cálculo  representa  una  carga  muy  baja.  Además,  esta
estructura de red neuronal facilita la posibilidad de generar resultados automatizados al
generalizar adecuadamente sobre los datos con los que se entrena. Las redes neuronales
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feed-forward  han  encontrado  aplicaciones  para  resolver  problemas  de  clasificación  y
aproximar funciones de valor real. La estructura más general de red neuronal feed-forward
está  compuesta  por  una arquitectura  en  capas  que tiene  esencialmente  una capa de
entrada (cuya tarea es asignar valores de entrada), una o más capas ocultas (cuya tarea
es  realizar  operaciones)  y  una  capa  de  salida  (cuya  tarea  es  realizar  operaciones  y
comparar los valores con el objetivo o los de referencia), como se muestra en la  Figura
16a, donde  I i son las entradas de la red neuronal y  Oi corresponden a las salidas del

modelo. Cada capa tiene una o más unidades elementales denominadas neuronas, cuya
capacidad de procesamiento se almacena en las conexiones mediante pesos sinápticos, y
cuya adaptación depende del aprendizaje (Antolines, 2014), como se puede observar en la
Figura 16b.  El  modelo matemático de cada neurona viene dado por  la  ecuación  (54),
donde y es la salida de la neurona, w i son los pesos sinápticos, x i son las entradas de la

neurona, b es el sesgo, f ( · ) es la función de activación, y n es el número total de entradas a
la red neuronal.

y=f (u )= f (∑
i=1

n

wi xi+b) (54)

 

Figura  16.  Red  neuronal  artificial:  (a)  arquitectura  de  red  neuronal  feed-forward  (FFNN);  (b)  estructura
funcional de una neurona (autoría propia).

Existen  diferentes  funciones  de  activación  f ( · ),  sin  embargo,  aquellas  que  suelen
emplearse  comúnmente  en  las  tareas  de  solución  de problemas  de  clasificación  y
reconocimiento de patrones se enlistan en la Tabla 3.
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Tabla 3. Funciones de activación comúnmente empleadas en una red neuronal artificial.

Función escalón unitaria
f (u )={ 1 , si u>0

0 , deotramanera

Función lineal f (u )=u

Función sigmoide f (u )= a
1+exp (−u )

Función tangente hiperbólica
f (u )= eu−e−u

eu+e−u

3.5 Detección automática del arranque del motor y estado  

estable.

Como se ha reportado en la literatura, algunas de las fallas más comunes en los motores
eléctricos  de  inducción  se  ven  reflejadas  en  diferentes  señales  de  la  propia  máquina
(vibración, corrientes de alimentación estatórica, sonido, etc.) mediante la amplificación de
frecuencias específicas (que dependen la gran mayoría del deslizamiento  s del motor).
Debido a este hecho, es posible ver un patrón durante el transitorio de arranque o, dicho
de otra manera, la evolución de la componente frecuencial debida a algún fallo específico
durante el transitorio de arranque (cuando el deslizamiento vale 1, caso cuando el motor
se encuentra detenido, y se aproxima a cero conforme el motor alcanza el estado estable
de operación) permite distinguir con cierto grado e certidumbre el estado del motor bajo
análisis,  permitiendo  así  distinguir  cuando  el  motor  se  encuentra  operando  bajo  una
avería. Así entonces, para metodologías en las que se requiere  realizar un diagnóstico
automático y oportuno, es imprescindible realizar la detección y, en su caso, el aislamiento
automático  de  la  señal  correspondiente  al  transitorio  de  arranque  de  aquella
correspondiente  al  motor  bajo  operación  en  estado  estable.  Para  estos  fines,  en  la
presente tesis se propone un método simple para aislar el transitorio de arranque mediante
un  algoritmo  sencillo,  y  que  no  demanda  mucha  carga  computacional,  tal  como  se
describe a continuación:
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1. Obtener  la  envolvente  superior  de  la  señal  en  el  dominio  del  tiempo,  como se
muestra en la Figura 17. Para ello se puede seguir el procedimiento propuesto por
Jarne (2018).

Figura 17. Obtención de envolvente superior de señales en el dominio del tiempo.

2. Establecer  un  valor  límite  (obtenido  a  través  de  las  últimas  muestras)  igual  al
promedio de la amplitud de la envolvente en estado estable. La intersección de este
valor límite con el eje del tiempo será casi el final del transitorio de arranque. Este
hecho se puede observar en la Figura 18.

Figura 18. Obtención de transitorio de arranque a partir de la envolvente de la señal en el tiempo.

72



4.ANÁLISIS  DEL  FLUJO  MAGNÉTICO  DE  
DISPERSIÓN  PARA  EL  MONITOREO  DE  LA
CONDICIÓN EN MÁQUINAS ELÉCTRICAS

El flujo magnético que se localiza disperso a los alrededores de una máquina eléctrica de
inducción es un efecto residual e indeseable debido a que éste no participa en el proceso
de  generar  par  de  salida.  Así  entonces, el  flujo  magnético  de  dispersión  es  el  flujo
magnético que irradia fuera del marco de la máquina y es inducido por las corrientes del
estator  y  del  rotor  (Bellini  et  al.,  2006).  Estas  corrientes  (y  por  lo  tanto,  el  flujo  de
dispersión) se ven afectadas cuando el motor eléctrico funciona en condiciones de falla o
en condiciones que no son óptimas de operación. Según lo reportado por  Romary et al.
(2009),  el  flujo  de  dispersión  se  puede  analizar  a  través  de  sus  dos  componentes
magnéticas: flujo de dispersión axial y flujo de dispersión radial. De acuerdo a lo reportado
en la literatura, es posible capturar por separado los componentes de flujo de dispersión
axial y radial e incluso la combinación de ambos instalando sensores adecuados en el
marco del motor en posiciones específicas. La Figura 19 muestra la circulación estimada
de  las  líneas  de  campo  de  los  flujos  dispersos  axiales  y  radiales,  y  las  posiciones
alternativas en las que se pueden instalar sensores basados en bobinas para capturarlos.
El flujo de dispersión axial se puede adquirir al instalar un sensor como se muestra en la
posición  A  de  la  Figura  19.  Por  su  parte,  es  posible  adquirir  las  señales  de  flujo  de
dispersión radial mediante la instalación de un sensor adecuado de acuerdo a la posición
C mostrada en la  Figura 19. Finalmente, si se instala un sensor como en la posición B
mostrada en la Figura 19 es posible capturar la combinación del flujo de dispersión axial y
radial.

Figura  19.  Componentes  del  flujo  magnético  de  dispersión:  (a)  flujo  de  dispersión  radial;  (b)  flujo  de
dispersión axial (Zamudio-Ramírez et al., 2020).
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Por su parte, los métodos basados en el análisis del flujo de dispersión se fundamentan en
que la presencia de determinados fallos en las diferentes máquinas eléctricas modifican el
flujo magnético en su entorno  (Ceban et al.,  2012; Henao et al.,  2003; Penman et al.,
1994). Así entonces, en una máquina simétrica sana, las corrientes del estator y del rotor
están equilibradas en los devanados finales y por consecuencia el flujo de dispersión es
insignificante. Por el contrario, cuando existe alguna falla o daño en algunos componentes
del motor eléctrico bajo análisis (como por ejemplo una avería en el rotor), esta puede
generar una asimetria, lo que puede dar lugar a un campo mágnetico de rotación inversa
debido a las corrientes desiquilibradas del rotor. 

4.1 Sensores  típicos  empleados  para  la  adquisición  de  

señales de flujo magnético.

4.1.1Sensores de bobina para capturar flujo magnético.  

Los sensores basados en una bobina de alambre generalmente tienen formas circulares e
incorporan bobinados de alambre (con o sin núcleo ferromagnético), basados en un bajo
número de vueltas, comúnmente entre 10 y 3000 dependiendo de la aplicación (medición
de flujo magnético de dispersión o entrehierro) y dimensiones (Lee et al., 2021; Pusca et
al., 2010; Zamudio-Ramirez et al., 2020). Una gran ventaja de los sensores basados en
bobinas es su construcción simple,  lo que permite su fácil  fabricación. En los trabajos
reportados por Irhoumah et al. (2020) y Tian et al. (2020), los autores muestran un análisis
del impacto del número de hilos y el diámetro, y el tipo de núcleo sobre la señal de flujo
magnético capturada. Ahí se muestra que es preferible emplear sensores que tienen un
gran  número  de  vueltas  con  diámetros  más  pequeños  ya  que  se  puede obtener  una
disminución en amplitud y  un desplazamiento hacia  frecuencias altas  de la  frecuencia
resonante (F0). Además, como lo señalan Shaikh et al. (2021), el comportamiento no lineal

del hierro debido a la permeabilidad, saturación, histéresis o corrientes de Foucault no
afecta a la detección de fallas, mientras que se obtiene una tensión inducida de amplitud
significativamente mayor para la misma cantidad de flujo magnético de dispersión (una
característica importante en ambientes ruidosos). Esta situación revela que los sensores
de flujo con núcleo de hierro parecen ofrecer ventajas sobre los sensores con núcleo de
aire cuando adquieren señales de flujo de dispersión.

Las principales limitaciones de los sensores basados en bobinas para el  monitoreo de
condición de máquinas eléctricas son las siguientes:

 La señal de salida depende de la frecuencia del campo magnético, que por lo tanto
limita el ancho de banda de frecuencia por resonancia de la bobina.
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 Para lograr una alta sensibilidad, el sensor debe ser bastante grande, ya que la
sensibilidad depende en gran medida de las dimensiones de la bobina (Tian et al.,
2020).

 Desde un punto de vista práctico, las bobinas suelen ser difíciles de instalar en la
posición  correcta  (para  asegurar  la  adquisición  de  una  señal  fiable),  ya  que  el
diseño de la máquina y su carcasa a veces no lo permiten.

La  Figura 20 muestra formas alternativas de instalación de sensores tipo bobina para
capturar  de  forma  independiente  las  diferentes  componentes  de  flujo  magnético  de
dispersión  en  un  motor  de  inducción.  Como  se  puede  apreciar  en  dicha  figura,  se
requieren tres distintos sensores instalados en diferentes posiciones del motor para lograr
capturar  de  forma  simultánea  las  diferentes  componentes  de  flujo  magnético.  Esto
representa una clara desventaja ya que, en términos prácticos es complicado conseguir el
espacio  necesario  para  poder  instalar  todos  los  sensores,  especialmente  en  espacios
reducidos, además que puede resultar complejo tener acceso a todas las posiciones del
motor.

Figura  20.  Posiciones  alternativas  de  instalación  de  sensores  tipo  bobina  para  capturar  las  diferentes
componentes del flujo magnético de dispersión en un motor de inducción (Ramirez-Nunez et al., 2018).
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4.1.2Sensor fluxgate  

Los sensores del tipo fluxgate son dispositivos de estado sólido empleados para medir la
magnitud y la dirección de un campo magnético de corriente continua o de baja frecuencia

en el rango de 10− 10a 10− 4 T. La configuración básica del sensor se puede observar en la
Figura 21. El campo de excitación satura periódicamente el material magnético del núcleo
del sensor, que es producido por la corriente de excitación I . Por lo tanto, la permeabilidad
del  núcleo  cambia  y  el  flujo  magnético  de  corriente  continua  causado  por  el  campo
magnético  B0 es  modulado.  Así  entonces,  se  induce  un  voltaje  V ind proporcional  a  la

intensidad de campo medida en la bobina de detección (recogida) en el segundo armónico
(y también armónicos más altos) de la frecuencia de excitación. En la Figura 21 se muestra
uno de los sensores tipo fluxgate que han sido reportados en trabajos para el diagnóstico
de fallas en máquinas eléctricas con resultados favorables  (Goktas et al.,  2017; Ripka,
2003). Este tipo de sensor es del tipo comercial y puede ser adquirido a un bajo costo en
tiendas de electrónica, siendo el modelo DRV425 de la marca Texas Instrument uno de los
comúnmente empleados. Sus características principales, como lo son rango de detección
de  alta  precisión  de  ±2  mT  con  un  ancho  de  banda  de  medición  de  hasta  47  kHz,
compensación  baja,  deriva  de  compensación,  y  ruido  del  sensor,  combinados  con  la
ganancia precisa, la deriva de ganancia baja y la no linealidad muy baja proporcionada por
la bobina de compensación interna, dan como resultado una precisión de medición de
campo magnético suficiente. La salida del DRV425 es una señal analógica proporcional al
campo  magnético  detectado.  El  DRV425  ofrece  un  conjunto  completo  de  funciones,
incluido un amplificador diferencial interno, referencia de precisión en el chip y funciones
de diagnóstico para minimizar el recuento de componentes y el costo a nivel del sistema.
La Figura 22 muestra una foto de dicho dispositivo.

Figura 21. Configuración básica de un sensor tipo fluxgate.
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Figura 22. Foto de sensor fluxgate comercial modelo DRV425 de Texas Instrument.

4.1.3Sensores de efecto Hall  

Los  sensores  de  efecto  Hall  se  han  utilizado  e  instalado  ampliamente  en  numerosas
máquinas eléctricas para control de movimiento, estimación de la posición inicial del rotor,
y detección y diagnóstico de fallas. Los sensores de efecto Hall son dispositivos de bajo
costo y pequeño tamaño (lo que permite instalarlos en lugares con espacio reducido).
Tienen la capacidad de adquirir  flujos magnéticos constantes y variantes con medidas
absolutas y lineales sobre un campo muy grande. Dado que los sensores de efecto Hall no
requieren  elementos  grandes  (como  piezas  ferromagnéticas),  es  posible  generar
esquemas no invasivos para adquirir señales de flujo magnético. Sin embargo, la principal
desventaja de este tipo de sensor es su sensibilidad, ya que el ruido ambiental puede
perturbar fácilmente las mediciones, aunque estos efectos pueden disminuirse o anularse
mediante el uso de circuitos electrónicos adecuados.

4.2 Sensor triaxial propuesto  

Debido  a  las  limitaciones  encontradas  en  los  sensores  convencionales  y  mayormente
empleados para capturar las diferentes componentes del flujo magnético de dispersión, en
el presente trabajo se propone una nueva arquitectura de sensor triaxial para capturar el
flujo magnético de dispersión en motores eléctricos desde un solo punto en la carcasa del
motor  bajo  análisis.  Así  entonces,  el  sensor  de  flujo  magnético  de  dispersión  triaxial
propuesto se compone esencialmente de la  integración de tres sensores primarios de
efecto  Hall  individuales,  como el  que se  muestra  en  la  Figura  23a.  Cada uno de  los
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sensores primarios son microsistemas marca ALLEGRO™, modelo A1325, teniendo una
sensibilidad de 5 mV/G. Este sensor mide 3.02 mm de ancho por 4.1 mm de alto, tiene un
voltaje de salida proporcional a la densidad de flujo magnético, salida de bajo ruido, amplio
rango de temperatura ambiente:  −40  °C a 150 °C, es inmune al  esfuerzo mecánico y
cumple con otras características indicadas por el fabricante en su respectiva ficha técnica.
Los sensores primarios están ubicados en un eje perpendicular entre sí para capturar los
componentes  de  flujo  de  dispersión  axial,  radial  y  la  combinación  de  axial  y  radial,
independientemente  de su ubicación relativa  a  la  estructura  del  motor.  La  Figura  23b
muestra una vista esquemática del sensor de flujo de dispersión triaxial propuesto aquí. Se
pueden observar las posiciones relativas de los tres sensores primarios. En este sentido, si
los sensores están instalados en la posición A, que se muestra en la Figura 23c, el sensor
primario 1 captura principalmente el flujo axial, el sensor primario 2 captura la combinación
del flujo axial y radial, mientras que el sensor primario 3 captura el flujo radial. De manera
similar, si los sensores se instalan en la posición B que se muestra en la  Figura 23c, el
sensor primario 1 captura principalmente la combinación del flujo de dispersión axial  y
radial,  el  sensor  primario  2  captura  el  flujo  axial  y  el  sensor  primario  3  captura
principalmente el flujo de dispersión radial. La principal ventaja de este sensor es que se
puede ubicar virtualmente en cualquier parte del marco de la máquina de tal manera que
aún podrá capturar los diferentes componentes del flujo magnético de dispersión.

Figura 23. Sensor de flujo magnético de dispersión triaxial propuesto: (a) sensor primario de efecto Hall; (b)
composición del sensor de flujo magnético de dispersión triaxial; (c) instalación del sensor de flujo magnético
de dispersión triaxial (Zamudio-Ramírez et al., 2020).
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4.3 Diseño digital de sistemas de procesado y adquisición  

El procesamiento digital de señales es la manipulación matemática de una señal física con
el  propósito  de  mejorarla  o  extraer  información  y  características  relevantes  para
caracterizarla dentro de un proceso. Dicha señal o magnitud física debe ser medida por
medio de un sensor y convertida a una representación en el dominio discreto mediante un
convertidor  analógico  a  digital,  la  Figura  24 muestra  el  sistema  básico  de  un
procesamiento digital de señales.

Figura 24. Etapas de un sistema básico de un procesamiento digital de señales (autoría propia).

El procesamiento digital de señales agrupa un conjunto de operaciones que se aplican
sobre  señales  discretas,  estas  operaciones  se  describen  como  transformaciones
matemáticas.  Los objetivos de realizar  un procesamiento digital  de señales son,  entre
otros,  proveer  una  mejor  aproximación  del  análisis  o  estimación  del  contenido  de  la
información,  analizar,  representar,  transformar,  manipular  señales  y  el  contenido de la
información. Procesar señales digitalmente tiene muchas ventajas sobre su contraparte
analógica, esto debido a que existen procesos que son muy difíciles o casi imposibles de
analizar y realizar de manera analógica, además, el procesamiento analógico se realiza
mediante resistores, capacitores, inductores, etc., elementos que muestran un desempeño
minimizado al  afectarse por cambios de temperatura,  cambios de voltaje y vibraciones
mecánicas, entre otros. Por su parte el procesamiento digital de señales supone diversas
ventajas ya que este tipo de procesamiento reduce la susceptibilidad al ruido, la cantidad
de elementos empleados para la ejecución de operaciones, el tiempo de desarrollo, los
costos, el consumo de potencia, entre otros.

Debido a la índole del presente trabajo de tesis, en la que se propone una metodología
para el  diagnóstico de fallos electromecánicos en motores eléctricos mediante el análisis
avanzado del flujo magnético y su implementación en un dispositivo de procesamiento
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digital,  es  indispensable  la  utilización  de  dispositivos  electrónicos  capaces  de  realizar
diversas tareas relacionadas con la adquisición, acondicionamiento, y procesamiento de
señales de flujo magnético de dispersión. Para ello, se propone el uso de un procesador
con las capacidades suficientes para adquirir, almacenar, y procesar las señales que la
presente propuesta demanda. Por lo anterior se propone el uso de un procesador basado
en una computadora de placa única (SBC,  por  su abreviatura en inglés Single  Board
Computer), mismo que puede realizar el cálculo de la STFT, extracción de características
de parámetros estadísticos, reducción de dimensionalidad de análisis discriminante lineal y
clasificación mediante  una red neuronal  artificial.  El  procesador  SBC utilizado en este
trabajo está basado en una raspberry pi model 3 que cuenta con un procesador 4× ARM
Cortex-A53 y que basa su funcionamiento en una frecuencia de 1.2GHz, con un consumo
de corriente promedio de 800 mA en conjunto con la pantalla táctil raspberry.

4.3.1Tarjeta de adquisición  

Para adquirir de forma adecuada las señales provenientes del sensor triaxial desarrollado
es indispensable contar con una etapa de acondicionamiento de señal y un convertidor
analógico a digital  (ADC, por su abreviatura en inglés Analog to digital  Converter).  Así
entonces, en el presente trabajo de tesis se realizó la integración del hardware necesario
para llevar a cabo esta etapa. Primeramente, se diseñó una tarjeta de circuito impreso
(PCB, por su abreviatura en inglés Printed Circuit  Board).  La tarjeta desarrollada para
adquirir  adecuadamente las señales del sensor triaxial de flujo disperso consta de una
etapa de acondicionamiento de la señal  en la que se realiza un filtro anti-aliasing por
medio de amplificadores operacionales, seguido de una etapa de digitalización de la señal
realizada a través de un microcontrolador Texas Instrument marca MSP432P401R, que
incluye un ADC con precisión de 14 bits, hasta 24 canales de entrada y hasta 1 Millón de
muestras  por  segundo (Msps),  suficiente  para  los  fines  de este  trabajo.  La  Figura  26
muestra  el  esquemático  en  3D  de  dicha  tarjeta.  En  ella  se  pueden  observar  los
componentes principales que la  integran,  donde se pueden distinguir  por  una parte el
microcontrolador modelo MSP432 encargado de convertir las señales análogas a digitales
mediante el convertidor ADC que tiene integrado, por otra parte los conectores especiales
para  alojar  dichas  señales  análogas,  y  finalmente  los  amplificadores  operacionales
(encargados de realizar el acondicionamiento de la señal a niveles de tensión adecuados
para el  convertidor  analógico digital).  A este  respecto,  para llevar  a  cabo la  etapa de
acondicionamiento de la  señal  del  sensor  de flujo  magnético de dispersión triaxial,  se
emplea una etapa de restador no inversor de dos señales. El objetivo de esta etapa es
eliminar  el  offset  de corriente continua que presenta dicho sensor,  y  al  mismo tiempo
generar una amplificación considerable de la salida del sensor de efecto Hall empleado. La
Figura  25 muestra  la  conexión  /  configuración  de  dicha  etapa  de  acondicionamiento

80



mediante el empleo de amplificadores operacionales típicos. Por su parte, la expresión
(55) proporciona  el  comportamiento  de  dicha  etapa  de  acondicionamiento.  Donde  V 1

corresponde al voltaje del sensor de flujo triaxial, V 2 corresponde al voltaje equivalente al

offset de los sensores de efecto Hall empleados, que en este caso y de acuerdo a la hoja
de datos del fabricante corresponde a 2.5 V aproximadamente.

V out=(V 2−V 1 )⋅
R3
R1 (55)

Figura 25. Configuración de amplificador operacional no inversor restador,
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Figura  26. Esquema 3D de la tarjeta desarrollada para el acondicionamiento y adquisición de señales del
sensor de flujo de dispersión triaxial desarrollado (autoría propia).

4.3.2Tarjeta de procesado  

La tarjeta  de  procesado tiene  por  objetivo  almacenar  y  procesar  las  señales  digitales
provenientes de la etapa de acondicionamiento descrita en la sección 4.3.1. Esta tarjeta es
del tipo procesador basado en computadora de placa única, y puede realizar el cálculo de
la  STFT,  DWT,  ST-MUSIC,  extracción  de  características  de  parámetros  estadísticos,
reducción de dimensionalidad de análisis discriminante lineal y clasificación mediante una
red  neuronal  artificial,  como se  describe  en  la  sección  3 de  este  trabajo  de  tesis.  El
procesador SBC utilizado está basado en una raspberry pi modelo 4 que cuenta con un
procesador  4×  ARM Cortex-A53 y  que  basa  su  funcionamiento  en  una  frecuencia  de
1.2GHz, con un consumo de corriente promedio de 800 mA en conjunto con la pantalla
táctil raspberry. Adicionalmente, esta tarjeta cuenta con 2 GB de memoria RAM, más que
suficiente para almacenar de forma dinámica la información intermedia para llevar a cabo
las tareas de adquisición, almacenamiento y procesamiento de señales que el presente
trabajo de tesis demanda. La  Figura 27 muestra la tarjeta modelo raspberry pi 4 y sus
principales componentes. Esta tarjeta cuenta con protocolos estandar de comunicación y
conectividad gracias a su puerto de expansión de entradas y salidas de propósito general
integrado en las que se implementa distintos protocolos de comunicación industriales y
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estandarizados  como lo  son  protocolo  de  comunicación  I2C,  SPI,  UART,  entre  otros.
Adicionalmente, esta tarjeta cuenta con conectividad inalámbrica LAN  2.4 GHz and 5.0
GHz IEEE 802.11b/g/n/ac, Bluetooth 5.0, BLE Gigabit Ethernet 2 × puertos USB 3.0, 2 ×
puertos USB 2.0. 

Figura  27. Principales componentes de procesador empleado para la implementación de la metodología
propuesta.

Por otra parte, la  Figura 28 muestra las principales técnicas implementadas en la tarjeta
raspberry pi, mismas que permiten realizar los cálculos necesarios para un diagnóstico
continuo de la máquina bajo análisis empleando la metodología propuesta. Así entonces,
se pueden distinguir cuatro tareas esenciales, tal y como se describe a continuación:

1. Adquisición de señales: En esta tarea se implementa la interfaz de comunicación
entre el módulo de acondicionamiento y adquisición de señales, y el procesador
principal basado en plataforma raspbery pi 4. La comunicación se lleva a cabo entre
el microcontrolador modelo MSP432 (que contiene la tarjeta de acondicionamiento y
adquisición de señales) y el procesador principal de la tarjeta raspberry pi 4. Para
implementar  dicha  comunicación  e  intercambio  de  información  se  hace  uso  del
protocolo de comunicación estandarizado UART, mismo que lo contienen ambos
procesadores mencionados anteriormente.

2. Herramientas  de  procesamiento  de  señales.  Aquí  se  implementan  los  cálculos
matemáticos básicos que se requieren para posteriormente llevar a cabo tareas de
procesamiento más complejas como lo es el cálculo de la DWT, STFT, MUSIC.
Estos cálculos corresponden con aquellos descritos en la sección 3 de este trabajo
de tesis, y que se enumeran a continuación:

 Implementación de filtro digital pasa bajas, y filtro digital promedio.
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 Implementación  de  operación  convolución  de  señales.  Empleado  para  el
cálculo de la DWT, como se describe en la sección 3.2.4.

 Implementación de operador multiplicación-acumulación. Empleado para el
cálculo  de  la  transformada  discreta  de  Fourier,  como  se  describe  en  la
expresión (22).

 Implementación de cálculo de indicadores estadísticos y no estadísticos de
acuerdo a las ecuaciones (24) a (38).

3. Implementación  de  herramientas  de  descomposición  tiempo-frecuencia  (STFT;
DWT, ST-MUSIC, FFT). En esta tarea se implementan las operaciones matemáticas
que permiten llevar  a  cabo el  cómputo  de las  herramientas  de descomposición
tiempo-frecuencia, como se describe en la sección 3.

4.  Implementación de técnicas de agrupamiento y clasificación de datos. Aquí se lleva
a cabo la etapa de automatización del proceso de clasificación de la falla mediante
la  implementación  de  herramientas  de  inteligencia  artificial  como  lo  son  redes
neuronales  artificiales  (RNA),  análisis  discriminante  lineal  (LDA),  y  análisis  de
componente principal (PCA). Esta tarea se lleva a cabo mediante la implementación
de las expresiones matemáticas descritas en la sección 3.4.

Figura 28. Tareas principales llevadas a cabo e implementadas a través del procesador
principal basado en la plataforma raspberry pi 4 (autoría propia).
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5.METODOLOGÍA  

En el siguiente apartado se describe a detalle la metodología propuesta en este trabajo de
tesis.  Primeramente,  se  da  detalle  de  los  fundamentos  teóricos  que  sustentan  la
metodología propuesta, posteriormente se introduce el  esquemático de la metodología.
Mediante  este  esquemático  se  muestra  el  flujo  de  las  señales  y  las  etapas  de
procesamiento  propuestas  para  lograr  un  diagnóstico  oportuno  y  automático  de  las
diversas fallas electromecánicas que suelen ocurrir en motores eléctricos de inducción, a
saber:  barras de rotor rotas, excentricidades, desalineamientos, engranes desgastados,
asimetrías de rotor en motores de inducción de rotor bobinado, fallas de pista exterior en
rodamientos de bolas, entre otras. Finalmente se describen con detalle, y paso a paso las
etapas que componen la metodología propuesta.

En este contexto, y como se abordó en secciones anteriores, la gran mayoría de fallas que
suelen ocurrir  en los motores eléctricos, en este caso, motores eléctricos de inducción
generarán un cambio en el comportamiento dinámico de las magnitudes físicas asociadas
al propio motor, como lo pueden ser corrientes estatóricas de alimentación, señales de
vibración del marco del motor, señales acústicas, cambios de temperatura, flujo magnético
de dispersión, entre otros. De esta manera, se sabe que es posible observar cambios,
tales como aumentos en la amplitud de frecuencias específicas y que son relacionadas al
fallo,  cambios en el  gradiente de temperatura,  cambios en la  amplitud las  señales de
vibración,  de  emisión  sonora,  entre  otros.  Por  lo  anterior,  la  idea  principal  de  la
metodología propuesta es caracterizar esos cambios y comportamientos dinámicos de las
señales de flujo de dispersión magnética (que es capturado en la periferia del marco del
motor) cuando ocurre una falla específica respecto al  estado base, esto es, cuando el
motor  se  encuentra  en  estado  saludable.  Así  entonces,  se  propone  el  empleo  de
indicadores  estadísticos  y  no  estadísticos  obtenidos  a  partir  de  la  señal  normalizada
(capturada en el dominio del tiempo) del flujo magnético de dispersión, de la densidad de
energía de zonas específicas a partir de mapas tiempo-frecuencia (obtenidos mediante la
aplicación de herramientas de descomposición tiempo-frecuencia como lo son STFT, y ST-
MUSIC), y a partir de indicadores normalizados (γDWTobtenidos a partir de la DWT. Todos

estos indicadores permiten caracterizar claramente el comportamiento dinámico de dicha
señal, y a su vez identificar cambios debidos a fallas específicas. Finalmente, sabiendo la
relevancia de poder generar un diagnóstico automático y oportuno, se propone el empleo
de técnicas de inteligencia artificial  como lo es redes neuronales artificiales,  y análisis
discriminante lineal (LDA) para el manejo de los indicadores anteriormente mencionados.
De esta manera es posible generar agrupaciones de datos que comparten características
similares,  maximizar  la  distancia  entre  grupos  y  minimizar  la  dispersión  dentro  de  los
grupos.  Estos  grupos  hacen  referencia  precisamente  a  los  diferentes  fallos  que  se
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estudian en este trabajo de tesis.  Por  último,  una vez agrupados y caracterizados los
diferentes  fallos  que  suelen  ocurrir  en  los  motores  eléctricos  de  inducción,  estos  son
identificados de forma automática por la red neuronal artificial. A continuación, se detallan
las etapas de dicha propuesta.

La Figura 29 muestra el diagrama de flujo de la metodología propuesta. Como se puede
observar, la propuesta se compone esencialmente de 5 etapas de procesamiento como se
detalla a continuación:
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Figura 29.Flujo de señal de la metodología propuesta (autoría propia).
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1. Adquisición de señales del flujo magnético de dispersión (flujo de dispersión
axial,  radial,  y  axial  + radial).  Para adquirir  las diferentes componentes del  flujo
magnético de dispersión se propone el empleo y la instalación del sensor de flujo de
dispersión triaxial propuesto en la presente tesis, y que se detalla en la sección 4.2.
Este sensor puede ser instalado en la periferia de la carcasa, como se muestra en
la  Figura  23.  Se  plantea  el  empleo  de  este  sensor  debido  a  las  ventajas  que
representa sobre algunas otras alternativas (como los convencionales sensores tipo
bobina), ya que permite capturar las diferentes componentes magnéticas del flujo
de dispersión desde un mismo punto en la periferia de la carcas del motor, permite
capturar  inclusive  flujos  magnéticos  constantes,  es  de  reducido  tamaño  lo  que
posibilita su instalación inclusive en lugares donde es complicado acceder en la
maquina bajo análisis (es decir en lugares reducidos), y es un sensor de muy bajo
costo. Por otro lado, también es posible emplear sensores tipo bobina, como el que
se describe en la sección  4.1.1; sin embargo, para capturar simultáneamente las
diferentes componentes magnéticas del flujo de dispersión es necesario instalar tres
sensores en tres posiciones diferentes de la carcasa del motor (como se muestra en
la  Figura 20), lo cual en términos prácticos no siempre es posible. Para adquirir
estas  señales  es  necesario  contar  con  un  grabador  de  señales  como lo  es  un
osciloscopio, o un sistema de adquisición de señales (DAS, por su abreviatura en
inglés Data Acquisition System) adecuado para ello.

2. Detección automática  del  arranque del  motor.  Debido  a  que  algunos  de  los
indicadores  propuestos  aquí  se  basan en  la  densidad de  energía  de  diferentes
zonas de interés del mapa tiempo-frecuencia (obtenido de las señales capturadas
durante el arranque del motor) es indispensable contar con una metodología capaz
de  garantizar  de  forma  automática  que  la  señal  capturada  corresponde
exclusivamente al arranque del motor. Para ello, en este trabajo de tesis se plantea
un  método  simple  para  aislar  el  transitorio  de  arranque  mediante  un  algoritmo
sencillo, y que no demanda mucha carga computacional, tal como se describe a
continuación (y que se proporciona más detalle en la sección 3.5):

i. Obtener la envolvente superior de la señal en el dominio del tiempo, como
se muestra en la  Figura 30. Para ello se puede seguir el procedimiento
propuesto por Jarne (2018).
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Figura 30. Obtención de envolvente superior de señal capturada en el dominio del tiempo (autoría propia).

ii. Establecer  un valor  límite (obtenido a través de las últimas muestras).
Este valor límite es igual al promedio de la amplitud de la envolvente en
estado  estable,  y  cuya  intersección  con  el  eje  del  tiempo  será
prácticamente el final del transitorio de arranque. Este hecho se puede
observar en la Figura 31.

Figura 31. Obtención de transitorio de arranque a partir de la envolvente de la señal en el tiempo (autoría
propia).
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3.  Obtención de indicadores estadísticos y no estadísticos.  Esta es una de las
etapas críticas de la metodología propuesta, ya que aquí es donde se realiza la
caracterización  de  la  señal  mediante  distintos  indicadores  estadísticos,  y  no
estadísticos. Como puede apreciarse en la  Figura 29, es posible distinguir cuatro
posibles alternativas de indicadores, como se detallan a continuación:

i. Indicadores basados en la densidad de energía de zonas específicas de  
interés en el mapa tiempo-frecuencia obtenido mediante la técnica STFT.
En este caso particular, la idea principal es caracterizar los patrones y
trazas de la evolución de los armónicos que son amplificados debido a un
fallo en específico. Estos patrones son visibles durante el transitorio de
arranque, ya que como se abordó en secciones anteriores, la mayoría de
estos armónicos de fallo son dependientes del deslizamiento del motor
que, recordando, dicho deslizamiento tiene un valor de 1 cuando el motor
se encuentra detenido, y se aproxima a un valor cercano a cero cuando
alcanza el estado estable. Estas evoluciones se identifican mediante el
uso de algunos indicadores, que corresponden a la media aritmética y la
energía  máxima  de  regiones  específicas  del  mapa  tiempo-frecuencia
(representadas  como  áreas  sombreadas  en  la  Figura  29),  y  que  se
muestra de forma ampliada en la  Figura 32 para mayor claridad. Dichos
indicadores  se  pueden  calcular  mediante  (56) y  (57) para  la  energía
media y máxima, respectivamente.

Figura  32. División del mapa tiempo-frecuencia STFT en regiones de
interés R f 11 ,R f 12…R f mn (autoría propia).
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t final

∑
l=f inicial

f final

(Ek , l )R Fij) (56)

max (R F ij)=max( ∑
k=tinicial

t final

∑
l=f inicial

f final

( Ek ,l )R Fij) (57)

donde  Ek , les la densidad de energía normalizada (sobre el componente de

frecuencia  fundamental)  en  la  coordenada  (k , l)  de  la  región  del  mapa
tiempo–frecuencia  bajo  consideración  (es  decir,  R Fi , j),  f inicial y  f final son,

respectivamente,  las  muestras  de  frecuencia  inicial  y  final  que  definen  la
región tiempo–frecuencia considerada,  t inicial y  t final son, respectivamente, las

muestras de tiempo inicial  y  final  que definen la región tiempo–frecuencia
analizada, y Ndp es igual al número total de puntos de datos encerrados por la

región procesada.

ii. Indicadores basados en la densidad de energía de zonas específicas de  
interés en el mapa tiempo-frecuencia obtenido mediante la técnica ST-
MUSIC. Este es un caso similar al del punto abordado anteriormente; sin
embargo,  en  lugar  de  emplear  la  técnica  STFT,  se  hace  uso  de  una
técnica de alta resolución como lo es el algoritmo MUSIC, mismo que se
describe  con  mayor  detalle  en  la  sección  3.2.2 de  este  trabajo.  Se
propone el empleo de esta técnica para los casos donde el arranque del
motor es de muy corta duración (menor a 1 s), ya que las ventajas de esta
técnica permiten distinguir la evolución de armónicos que se desarrollan
muy cercanos entre sí, como lo son aquellos cuya trayectoria es cercana
a la componente fundamental, y que debido a su gran amplitud dificultan,
o  en el  peor  de los  casos imposibilitan  la  distinción de los  armónicos
amplificados por un fallo. Cabe recalcar que, debido a sus características,
la aplicación de la técnica ST-MUSIC  es especialmente adecuado para
detectar componentes de baja amplitud en señales con una baja relación
señal/ruido (alto nivel de ruido en la señal).

iii. Indicadores  basados  en  la  técnica  DWT  .  En  este  caso  se  obtiene  un
indicador  basado en la  energía de una banda frecuencial  previamente
seleccionada, y que correspondiente a aquella en la que se estima que el
armónico de fallo evolucionará en algún momento durante su trayectoria
durante el arranque del motor. Para obtener este indicador se propone el
empleo de la energía  γDWT, mismo que se proporciona información más
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detallada en la sección 3.1.3 de este trabajo. Este indicador es adecuado
para medir las amplitudes en una banda de frecuencia limitada en la que
aparece una componente de falla, y su uso está basado en el hecho que
las  energías  de  la  componente  wavelet,  que  contiene  la  banda  de
frecuencia donde aparece el fallo, aumentan a medida que aumenta la
severidad de la falla estudiada, y para el caso en que se analiza una señal
capturada en el tiempo a partir de una magnitud física (como corrientes,
sonido, vibraciones, etc.) relaciona esta señal (capturada por el sensor
correspondiente) con el de la señal wavelet que contiene la mayor parte
de la componente de frecuencia de falla.

iv. Indicadores  estadísticos  y  no  estadísticos  a  partir  de  la  señal  en  el  
dominio del tiempo. Mediante el cómputo de indicadores estadísticos y no
estadísticos de una señal del dominio del tiempo, como se indica en la
sección  3.1.2,  es  posible  obtener  información  relevante  sobre  el
comportamiento  de  un  sistema.  Esto  debido  a  que  un  sistema  con
diferentes  condiciones  de  operación  tiene  señales  con  parámetros
estadísticos variados, por lo que se espera que un estado de falla se vea
reflejado  en  dichas  características  o  indicadores  (Caesarendra  et  al.,
2017). En este sentido, la idea principal de emplear y extraer indicadores
y características de cualquier  magnitud física (adquirida a partir  de un
sistema bajo estudio) para la detección de fallas en el mismo es obtener
parámetros que puedan reflejar correctamente la condición de trabajo de
un  sistema  y,  en  consecuencia,  identificar  sus  patrones  de  falla
(Caesarendra et al., 2017).

4. Reducción de características aplicando un análisis discriminante lineal, LDA.
De esta manera es posible combinar la información más relevante proporcionada
por  las  características  más  discriminatorias  y  obtener  una  transformación  a  2
características finales (Característica 1 y Característica 2). Luego de eso, se obtiene
una  proyección  bidimensional,  donde  se  maximiza  la  distancia  euclidiana  entre
diferentes severidades de falla. Esta proyección permite observar la agrupación de
datos entre diferentes severidades de fallas, ya que el eje de proyección principal se
selecciona para ser la Característica 1 y la Característica 2, respectivamente.

5. Clasificación  automática  del  estado  de  la  máquina  bajo  análisis  mediante
técnicas de inteligencia artificial. Para los objetivos de este trabajo, se utiliza una
red neuronal artificial con funciones de activación tangente hiperbólica y lineal en
las capas oculta y de salida, respectivamente, lo que permite un fácil aprendizaje
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(Feng  et  al.,  2019).  Se  selecciona  esta  arquitectura  debido  a  su  sencillez,  alto
rendimiento  como  clasificador  automático  y  los  bajos  recursos  de  cómputo
demandados  para  su  procesamiento.  Las  características  obtenidas  después  del
análisis discriminante lineal se alimentan al clasificador basado en la red neuronal
artificial, que está entrenado para clasificar entre las diferentes fallas estudiadas.
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6.RESULTADOS Y DISCUSIÓN.  

En esta sección se presentan los resultados obtenidos al aplicar la metodología propuesta
a  diversos  casos  de  estudio,  sobre  distintos  bancos  de  motores  con  diferentes
características constructivas. Por cada caso de estudio se pone en contexto la relevancia
de su aplicación mediante una subsección denominada motivación del caso de estudio.
Como puede apreciarse a continuación, por cada caso de estudio se expone la necesidad,
las ventajas, y la pertinencia de contar con una metodología de diagnóstico automático
como la que se propone en este trabajo de tesis. Debido a que se estudian diversas fallas
electromecánicas que suelen ocurrir en motores eléctricos de inducción, a saber: barras de
rotor rotas, excentricidades, desalineamientos, engranes desgastados, asimetrías de rotor
en motores de inducción de rotor bobinado, fallas de pista exterior en rodamientos de
bolas, entre otras, una gran diversidad de bancos de motores, y asimismo motores con
diversas  características  fueron  probados,  por  lo  que  se  ha  puesto  a  disposición  una
subsección  exclusiva  para  dar  detalle  del  banco  de  motores  empleado,  las  señales
capturadas, la forma de instalar el sensor de flujo de dispersión, la forma de capturar las
señales, la forma de inducir el fallo, entre otra información de gran relevancia con el fin que
el  lector  disponga  de  los  elementos  necesarios  para  poder  analizar  y  replicar  los
resultados aquí encontrados y discutidos. Adicionalmente se da detalle de los parámetros
específicos y de la técnica empleada en cada caso de estudio. Finalmente, se examina
con detalle los resultados obtenidos mediante la discusión de los diversos análisis llevados
a cabo.

Debido  a  que  la  metodología  propuesta  se  encuentra  enfocada  principalmente  en
caracterizar el comportamiento dinámico de las diversas señales del flujo magnético de
dispersión capturado en el marco del motor bajo análisis, el alcance de la misma es muy
extenso, de tal manera que como caso de estudio, tras una amplia revisión de la literatura
se  propuso  el  análisis  de  señales  de  flujo  magnético  de  dispersión  mediante  la
metodología  propuesta  para  el  diagnóstico  de  desgaste  de  herramientas  de  corte  en
máquinas  de  control  numérico  computarizado  (máquinas  CNC).  Por  lo  anterior,
primeramente, se abordan los casos de estudio relacionados al diagnóstico de diversas
fallas electromecánicas en motores eléctricos de inducción (sección 6.1 a sección 6.5), y
posteriormente se aborda el caso de estudio relacionado al diagnóstico de desgaste de
herramientas en máquinas CNC (sección 6.6).
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6.1 Aplicación  de  la  metodología  propuesta  para  el  

diagnóstico  automático  de  asimetrías  de  rotor  en

motores de inducción de rotor bobinado.

6.1.1Motivación   del caso de estudio  

Los  motores  de  inducción  de  rotor  bobinado  pueden  desarrollar  pares  de  arranque
elevados  con  corrientes  de  arranque  más  bajas,  lo  que  los  hace  adecuados  para
aplicaciones  industriales  como  molinos  de  bolas,  grúas,  bombas,  ventiladores  y
sopladores, cintas transportadoras, astilladoras o montacargas (Technology, 1997; Toliyat
et  al.,  2018).  Recientemente,  se  han  utilizado  masivamente  como  generadores  en
unidades de turbinas eólicas. Uno de los inconvenientes de los motores de rotor bobinado
(WRIM por su abreviatura en inglés, Wound Rotor Induction Motor), en comparación con
sus contrapartes de rotor de jaula de ardilla, es su mantenimiento más delicado debido a la
complejidad de configuración del circuito del rotor, lo que implica el uso de sistemas de
anillos  colectores/escobillas  para  acceder  al  devanado  del  rotor.  Estos  sistemas  son
propensos  a  sufrir  diferentes  tipos  de  fallas  debido  a  contactos  defectuosos  entre  los
anillos colectores y las escobillas, desgaste desigual de las escobillas en las tres fases,
juntas de alta  resistividad y apriete inadecuado o desigual  de los resortes.  De hecho,
algunos estudios han demostrado que la mayoría de las fallas de los motores eléctricos se
pueden atribuir a los cojinetes y devanados  (Bonnett et al., 2008). Las asimetrías en el
devanado  del  rotor  pueden  tener  consecuencias  muy  negativas,  provocando  sistemas
desequilibrados de corrientes de rotor con pares parásitos posteriores y también pueden
causar vibraciones excesivas y disipaciones de alta energía  (Bellini, et al., 2008). Estos
pueden conducir a un funcionamiento anormal del motor e incluso a daños irreparables en
el  aislamiento,  causando  pérdidas  notables  para  las  empresas  involucradas  (Grande-
Barreto et al., 2017). A continuación, se muestran los resultados obtenidos al aplicar la
metodología propuesta para la detección de fallas de asimetría en el rotor de un motor de
inducción de rotor bobinado. El procedimiento de diagnóstico propuesto fue validado en el
laboratorio  en  un  motor  de  inducción  de  rotor  bobinado  de  4P,  400  V,  11  kW.  Los
devanados del rotor se ubicaron en 24 ranuras y la resistencia por fase fue de 0.335 Ω
(Zamudio-Ramirez, Antonino-Daviu, et al., 2020). Se realizaron varios experimentos tanto
para  el  motor  en condiciones sanas como para  el  motor  con hasta  cuatro  niveles  de
asimetrías inducidas en el rotor. Así entonces, mediante este caso de estudio se prueba la
validez  de  la  metodología  para  el  diagnóstico  automático  de  diferentes  niveles  de
gravedad de fallo en los motores tipo WRIM, lo que aporta a la literatura, puesto que no se
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había  propuesto  ninguna  metodología  que  analice  el  transitorio  de  arranque  para  el
diagnóstico de estas fallas mediante señales de flujo magnético de dispersión, y más aún,
proponer un indicador de gravedad de fallo.

6.1.2Puesta en marcha de experimentos  

El nivel de falla inducida en el motor se controló mediante un reóstato externo insertado en
serie con uno de los devanados del rotor. Así entonces, al variar la resistencia del reóstato
se  lograron  diferentes  niveles  de  asimetría  del  rotor.  El  reóstato  consiste  en  una
resistencia variable con diez niveles diferentes de impedancia, mismos que pueden ser
seleccionados por el usuario mediante una perilla. Este hecho se puede apreciar en la
parte superior derecha de la Figura 33. El nivel máximo de resistencia de fase a fase fue
de  11,6  Ω  (paso  10)  y  el  mínimo  de  0,14  Ω  (paso  1).  Además,  para  obtener  los
componentes de flujo axial y radial, se instaló un sensor de flujo en la carcasa del motor en
las tres posiciones A, B y C (revisadas anteriormente en la Figura 19). El sensor de flujo
magnético fue elaborado a partir de una bobina circular construida a partir de alambre de
cobre esmaltado con 1000 espiras.  El  diámetro exterior  de dicho sensor es de  80mm,
mientras que el diámetro interior es de  39mm. Las señales de fuerza electromotriz ( fem)
inducidas se capturaron durante el arranque del motor, y en estado estable conectando el
sensor de bobina a un osciloscopio capaz de registrar la forma de onda en forma digital,
mismo dispositivo donde se almacenaron los datos medidos. Se fijó una frecuencia de
muestreo f s=5kHz  y un tiempo de adquisición de 60 s, suficiente para capturar el estado

transitorio  y  estable  del  motor.  La  Figura  33 muestra  el  motor  de  inducción  de  rotor
bobinado probado, el sistema de adquisición de señales, el reóstato externo y una de las
posiciones  consideradas  del  sensor  de  flujo  magnético  tipo  bobina (Posición  B).  Los
experimentos se desarrollaron bajo diferentes niveles de carga (sin carga, carga parcial y
carga nominal).  La condición sin  carga es una situación más crítica  para detectar  los
componentes relacionados con fallas en las señales de flujo  magnético de dispersión,
debido al valor reducido del deslizamiento s. Bajo esta condición, los métodos clásicos de
estado estacionario pueden tener dificultades para detectar los componentes f· (1±2· s ) ,ya
que estos pueden superponerse con la frecuencia de suministro f  debido al bajo valor de
deslizamiento.  El  método  basado  en  transitorios  de  arranque  propuesto  evita  este
problema, ya que los patrones de falla están claramente presentes durante el arranque,
independientemente del nivel de carga.
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Figura  33.  Banco de pruebas de laboratorio:  (a)  osciloscopio registrador  de forma de onda y motor  de
inducción de rotor bobinado probado; (b) reóstato externo para forzar las asimetrías; y (c) sensor de flujo
magnético instalado en la posición B (Zamudio-Ramirez, Antonino-Daviu, et al., 2020).

6.1.3Resultados y discusión del caso de estudio.  

Para  realizar  el  análisis  de  las  señales  correspondientes,  los  datos  medidos  se
transfirieron a una computadora donde se aplican técnicas adecuadas de procesamiento
de señales digitales. Debido a que el análisis presentado aquí se centra en una banda de
frecuencia específica por debajo de 150Hz, ya que la frecuencia de suministro es igual a
50 Hz (para este caso particular) y la frecuencia máxima de la componente amplificada por
el fallo corresponde a 3 veces la frecuencia de suministro cuando el deslizamiento es 1, la
señal de interés se filtra mediante un filtro Butterworth de cuarto orden con una frecuencia
de  corte  de  150Hz . Luego,  para  los  análisis  de  tiempo-frecuencia,  se  aplicaron  dos
herramientas  diferentes  a  las  señales  capturadas  mediante  el  sensor  de  bobina  y
almacenadas durante el transitorio de arranque. Por un lado, la STFT se usa para rastrear
la evolución de los componentes de falla durante el transitorio de arranque del motor. En
condiciones  saludables,  se  espera  que  solo  se  encuentre  presente  la  componente
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fundamental de alimentación del motor; debe aparecer como una línea horizontal en la
frecuencia de suministro (50 Hz para este caso de estudio). Bajo la presencia de asimetría
del rotor, se estima que la componente fundamental esté acompañada por los patrones
característicos  tiempo-frecuencia  causados  por  la  evolución  de  los  componentes
amplificados  debidos  a  la  falla  estudiada.  La  segunda  técnica  de  procesamiento  de
señales utilizada es la DWT. Una buena selección de la señal wavelet es fundamental para
que el diagnóstico sea fiable, por lo que esta señal wavelet debe cubrir parte de la banda
de frecuencia donde evoluciona la componente de fallo considerada que, como se vio en
la  sección  2.2.6 (para  el  caso  de  fallas  de  asimetría  en  motores  de  rotor  bobinado)
corresponde en la banda de frecuencias cubierta por el  incremento de la componente
f ⋅ (1−2 ⋅ s) durante el arranque del motor. Esto hace que sea posible captar los cambios de
amplitud en los niveles de energía que se producen cuando la falla se encuentra presente,
ya que estos armónicos desaparecen junto con la falla. Para este propósito, la Figura 34
muestra los análisis DWT de las señales  fem inducidas en el sensor de bobina en las
posiciones A, B y C durante el arranque del motor (se usó db 44 como wavelet madre para
los análisis). En esta figura se puede apreciar los diferentes niveles de descomposición
wavelet para los casos cuando el motor está en buen estado (ver lado izquierdo de la
Figura 34) en contraste a las del motor con presencia de asimetría en el rotor (ver lado
derecho  de  la  Figura  34).  La  forma de  onda  superior  (en  color  rojo)  es  la  señal  fem
analizada.  Las  formas  de  onda  que  se  muestran  a  continuación  corresponden  a  las
señales wavelet que son más relevantes para los propósitos descritos en este caso de
estudio, a saber, d 6, d 7, d 8 y a8, mismas que cubren una banda de frecuencias desde los
0 Hz hasta los 78.12 Hz.

98



Figura 34. Análisis DWT de la señal fem durante el arranque del motor (señal roja) con el sensor en las tres
posiciones diferentes estudiadas aquí para un motor sano (lado izquierdo) y para un motor con asimetría de
rotor (lado derecho) (Zamudio-Ramirez, Antonino-Daviu, et al., 2020).

Es de destacar que las señales d 7, d 8 y a8 tienen amplitudes de oscilaciones muy bajas
cuando el motor está sano. Por otro lado, cuando el motor tiene presencia de fallas de
asimetría  de  rotor,  aparecen  oscilaciones  muy  claras  con  amplitudes  mayores  en  las
señales d 7, d 8 y a8 (ver el lado derecho de la Figura 34). Esto se atribuye principalmente
a  que  la  energía  de  estas  señales  se  ve  afectada  por  la  evolución  temporal  de  la
componente f ⋅ (1−2 ⋅ s) creada por la falla del rotor, de tal forma que cuando el motor está
conectado y comienza su aceleración, la componente de falla aparece partiendo de la
componente  frecuencial  fundamental  (señal  d 6),  y  luego  evoluciona  a  través  de  las
señales d 7,  d 8 y  a8, mismas que cubren las bandas de frecuencia por debajo de 50 Hz
siguiendo  un  patrón  específico.  Posteriormente,  el  deslizamiento  es  aproximadamente
cero, como se indica en los gráficos correspondientes por las flechas punteadas de color
rojo. Obsérvese que también hay otras oscilaciones menores en estas señales causadas
por  la  evolución  de  otros  componentes  relacionados con fallas  (por  ejemplo,  en  s ⋅ f ).
Considerando esto, se propone emplear la información proporcionada por la señal wavelet
d 8, que cubre el rango de frecuencias [10-20 Hz], debido a que la frecuencia de muestreo
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utilizada es de 5 kHz, por lo que se analiza una parte de la mencionada y deseada banda
de frecuencias. La Figura 35 ilustra las diferencias en las amplitudes de las oscilaciones
que aparecen en la señal  d 8, para el sensor colocado en la Posición B. Obsérvese que,
cuanto mayor es la gravedad de la falla, mayor es la amplitud de estas oscilaciones, lo que
demuestra que la energía de estas señales se ve afectada por las fallas de asimetría del
rotor en el WRIM. En la misma figura, las áreas resaltadas en rojo son las áreas utilizadas
para el cálculo del indicador de flujo  γDWT,  mismo que se describe en la sección  3.1.3.

Estas áreas corresponden precisamente al intervalo de tiempo en el que la evolución de la
falla penetra la señal d 8. 

Figura  35. Análisis DWT de la señal  fem inducida en el sensor de bobina cuando este se coloca en la

posición B: (a) señal  fem total capturada durante el arranque; (b) señal  d 8 para un motor saludable; (c)

señal d 8 para un motor con asimetría de rotor nivel dos; y (d) señal d 8 para un motor con asimetría de rotor
nivel cuatro (Zamudio-Ramirez, Antonino-Daviu, et al., 2020).

Por otro lado, la Figura 36 muestra los análisis de las señales del sensor de la bobina en
las tres posiciones (A, B y C) utilizando la STFT cuando el motor tiene fallas de asimetría
en el rotor. Esta herramienta permite una visualización más clara del contenido del mapa
tiempo-frecuencia.  Al  respecto,  nótese  la  aparición  de  las  componentes  de  falla
caracterizadas de acuerdo la ecuación (1):  por un lado, la componente  (1+2 ⋅s )⋅ f ,  que
parte de una frecuencia de 150 Hz y va decreciendo hasta aproximarse a la frecuencia
fundamental, y, por otro lado, la componente de falla (1−2 ⋅s )⋅ f , que evoluciona siguiendo
el patrón en forma de “V” comentado anteriormente. Obsérvese también la presencia de la
citada componente en s·f , de carácter axial, que también se ve amplificada por la asimetría
del rotor. Finalmente, también se detecta la evolución de un componente ( f ecc) que se debe

a la presencia de cierto nivel de desalineación entre motor y carga y que está presente en
todas las pruebas.  Esta componente viene dada por  fecc= f − fr y  evoluciona desde la
frecuencia fundamental (f=50Hz) hasta cerca de f /2, ya que la máquina ensayada tiene
dos pares de polos.
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Figura 36. Análisis STFT de las señales del sensor de bobina capturadas durante el arranque del motor para
la máquina con asimetría de rotor y para las tres posiciones del sensor (el color denota la densidad de
energía en cada punto del  mapa de tiempo-frecuencia,  el  rojo indica la densidad más alta y el  azul  la
densidad más baja) (Zamudio-Ramirez, Antonino-Daviu, et al., 2020).

De forma similar, la Figura 37 muestra el análisis tiempo-frecuencia utilizando la STFT de
las  señales  de  emf  capturadas  durante  el  transitorio  de  arranque en  tres  condiciones
diferentes del motor, correspondientes al motor en una condición saludable, con un nivel
de severidad de falla dos (resistencia agregada Radd=1.6RR con RR = resistencia del rotor),

y el caso en que el motor estaba operando bajo una falla grave correspondiente a un nivel
de severidad de falla cuatro (resistencia añadida Radd=1.9RR). Es de resaltar que el motor

estaba operando sin carga, esto con la finalidad de demostrar que la propuesta es inmune
a problemas de solapamiento de la componente fundamental (que es de gran amplitud)
con las componentes frecuenciales amplificadas debido a un fallo de asimetría en el rotor,
lo que podría resultar en un falso diagnóstico. Este tipo de falsos diagnósticos suelen ser
muy comunes bajo esquemas de detección de falla que se basan en la evaluación de
amplitudes  de  componentes  frecuenciales  únicas  y  específicas,  como  el  método
convencional MCSA. La Figura 38 es equivalente a la Figura 37 pero para condiciones de
carga parcial (3/ 4 de la carga nominal) y se incluye aquí para demostrar que los resultados
también son válidos para la máquina en condiciones de carga. A primera vista, se hace
evidente  que existen  claras  diferencias  entre  las  tres  condiciones  de  falla,  ya  que se
visualizan amplitudes mayores en la evolución de la componente frecuencial relacionada al
fallo a medida que empeora la asimetría del rotor. En este sentido, las componentes de
falla en f ⋅ (1−2 ⋅ s) (radial) y  s ⋅ f  (axial) están presentes en todos los casos de falla, pero
sus intensidades mayores o menores dependen de la posición considerada del sensor,
como se puede observar claramente en la Figura 37 y Figura 38.
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Figura 37. Análisis STFT de las señales del sensor de bobina capturadas durante el arranque del motor para
la máquina con asimetría de rotor nivel dos de cuatro y motor con asimetría de rotor nivel cuatro de cuatro,
para  las  tres  posiciones  consideradas  del  sensor.  El  motor  funciona  en  condición  sin  carga  (Zamudio-
Ramirez, Antonino-Daviu, et al., 2020)
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Figura 38. Análisis STFT de las señales del sensor de bobina capturadas durante el arranque del motor para
la máquina con asimetría de rotor nivel dos de cuatro y motor con asimetría de rotor nivel cuatro de cuatro,
para  las  tres  posiciones  consideradas  del  sensor.  El  motor  funciona  en  condición  sin  carga  (Zamudio-
Ramirez, Antonino-Daviu, et al., 2020).

Más  concretamente,  tras  un  cuidadoso  análisis  del  gráfico  se  pueden  obtener  las
siguientes conclusiones:

1. Con respecto a la componente en f ⋅ (1−2 ⋅ s), su evolución es claramente discernible
para cada condición de falla en cada posición del sensor. Además, su intensidad
aumenta a medida que empeora la asimetría del devanado del rotor (aparece con
muy baja intensidad en los casos sanos). Esto indica que este componente es un
muy buen candidato  para  detectar  la  presencia  de la  asimetría  y  cuantificar  su
severidad, razón por la cual el indicador propuesto en este trabajo de tesis se basa
en este componente específico. Por otro lado, aunque esta componente tiene una
naturaleza predominantemente radial (Ramirez-Nunez et al., 2018), su evolución se
observa para todas las posiciones del sensor, probablemente debido a su amplitud
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predominante y porque para cada posición del sensor se capturó una cierta porción
del flujo radial.

2. Por otro lado, también se observa claramente la evolución de la componente axial
en  s ⋅ f .  Este componente es más perceptible  en la  Posición A,  ya que en esta
posición del  sensor el  flujo capturado es principalmente axial.  Por lo tanto,  esta
componente frecuencial (amplificada por la falla) tiene mucha más amplitud para
esta posición del sensor, mientras que muestra menos amplitud para la Posición B
y,  especialmente,  para  la  Posición  C.  Por  otro  lado,  observe  cómo,  para  cada
posición  específica  del  sensor,  a  pesar  de  que  este  componente  aumenta  su
intensidad a medida que aumenta la gravedad de la falla, es claramente observable
incluso  en  condiciones  saludables.  Esto  se  debe  a  que,  como  se  informó  en
trabajos anteriores, la amplitud de la componente s ⋅ f  también se ve incrementada
por la presencia de desalineaciones/excentricidades. Dado que el motor probado
estuvo  operando  bajo  cierto  nivel  de  desalineación  en  todas  las  pruebas,  esto
conduce a  un incremento  en la  amplitud  de este  componente,  incluso para  las
pruebas correspondientes a la condición saludable del devanado del rotor.

Además,  para  mostrar  el  potencial  de  la  metodología propuesta  para  generar  un
diagnóstico  automático  de  fallas  de  asimetría  en  WRIM,  la  Figura  39 muestra  los
resultados obtenidos cuando el indicador de flujo es calculado aplicando la ecuación (39) a
la señal wavelet d8 obtenida usando la técnica DWT. Estos resultados se obtienen usando
el sensor del tipo bobina instalado en las tres diferentes posiciones definidas en la sección
4 de este trabajo (posiciones A, B y C de acuerdo con la Figura 19). En ellos se muestra
que es posible detectar la gravedad de las fallas de asimetría del rotor en un WRIM por
medio de lecturas de  fem de un sensor de bobina externa conectado al motor. Además,
como se puede observar, el valor del indicador para el caso en que el motor está sano
indica niveles más altos, mientras que cuando la severidad de la falla es cada vez mayor,
el  indicador  arroja  valores  cada vez  más bajos  en  dB,  siguiendo una clara  tendencia
decreciente cuando el nivel de asimetría es mayor. En efecto, la diferencia entre el motor
en  buen  estado  y  el  motor  con  mayor  severidad  de  falla  considerada  es  ciertamente
amplia, hecho que demuestra la efectividad del indicador. Esta situación se atribuye a que
la  señal  wavelet  considerada  (d 8)  tiene  baja  amplitud  cuando el  motor  está  en  buen
estado, mientras que su energía comienza su aumento cuando aparece la componente
debida a la falla.
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Figura 39. Valores del indicador γDWT basados en la energía de la señal wavelet d8, para un motor saludable

y para cada nivel de asimetría del rotor inducida (Zamudio-Ramirez, Antonino-Daviu, et al., 2020).
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6.2 Aplicación  de  la  metodología  propuesta  para  el  

diagnóstico  automático  de  fallo  de  barras  rotas  y

desalineamiento durante el arranque del motor.

6.2.1Motivación   del caso de estudio.  

Los  motores  de  inducción  son  componentes  esenciales  y  ampliamente  utilizados  en
muchos procesos industriales. Aunque estas máquinas son muy robustas, son propensas
a fallar. Hoy en día es una tarea primordial obtener un diagnóstico fiable y preciso del
estado de los motores eléctricos, de forma que se logre una reducción posterior de los
tiempos requeridos y costos de reparación. Los enfoques más comunes para llevar a cabo
esta tarea se basan en el análisis de corrientes, lo que tiene algunos inconvenientes bien
conocidos que pueden conducir a falsos diagnósticos. Con los nuevos desarrollos en el
campo de la tecnología de sensores y procesamiento de señales,  se debe explorar la
posibilidad de combinar la información obtenida del análisis de diferentes magnitudes, con
el  fin  de lograr  conclusiones diagnósticas más confiables,  antes de que la falla pueda
convertirse en un daño irreversible.  Las roturas en las barras del  rotor en motores de
inducción  tipo  jaula  de  ardilla  pueden  ocurrir  en  las  propias  barras,  en  los  anillos
terminales,  o en las uniones entre estas dos partes.  De acuerdo a lo reportado en la
literatura,  se  sabe  que  las  fallas  del  rotor  son  causadas  principalmente  por  una
combinación  de  diferentes  esfuerzos  que  se  presentan  en  el  rotor  debido  a  aspectos
electromagnéticos,  térmicos,  dinámicos,  ambientales  y  mecánicos,  como  los  que  se
mencionan a continuación (Hassan et al., 2018):

 Esfuerzos térmicos durante el arranque directo en línea (DOL por su abreviatura en
inglés, Direct OnLine) o sobrecarga que causan sobrecalentamiento de la jaula del
rotor.

 Tensiones  magnéticas  debidas  a  fuerzas  electromagnéticas,  tirones  magnéticos
desequilibrados, ruido electromagnético y vibraciones.

 Esfuerzos dinámicos como resultado de cargas mecánicas pulsantes (fluctuaciones
de voltaje, oscilación del par del eje y fuerzas centrífugas).

 Esfuerzos mecánicos debido a laminación suelta, piezas fatigadas, y fallas en los
rodamientos.

 Estrés  ambiental  por  contaminación  y  abrasión  del  material  del  rotor  debido  a
productos químicos o exposición a la humedad.

Así entonces, resulta de gran relevancia el  diagnóstico oportuno y preferentemente de
forma automática de barras rotas en motores eléctricos de inducción debido a las diversas
repercusiones que una falla  de este  tipo puede tener,  entre  otras:  si  no se atiende a
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tiempo, los esfuerzos térmicos provocados por la ausencia de la barra rota en las barras
adyacentes puede generar un desgaste mayor e incremente la rapidez de la evolución, si
se llega a desprender una barra puede generar un contacto con el bobinado del estator lo
que a su vez puede finalizar en un cortocircuito catastrófico con fallas irreversibles. 

En este caso de estudio se explora el análisis ponderado de diversas componentes de
flujo magnético de dispersión capturado en la periferia del marco el motor bajo análisis
(flujo de dispersión radial, axial y combinación de flujo dispersión axial y radial) mediante el
sensor de flujo dispersión triaxial propuesto. Este sensor es compacto, no invasivo, y de
bajo costo, mismo que se describe en la sección 4.2. Las señales son capturadas durante
el arranque del motor y son analizadas a través de la transformada de Fourier de tiempo
corto  (STFT).  Posteriormente  se  caracterizan  los  patrones  específicos  que  aparecen
cuando el motor se encuentra operando bajo una falla utilizando parámetros estadísticos y
no  estadísticos  que  alimentan  un  análisis  discriminante  lineal  de  reducción  de
características  (LDA)  y  luego  una  red  neuronal  de  retro  propagación  para  fines  de
clasificación, abriendo la posibilidad de ofrecer un esquema de diagnóstico automático de
fallas in-situ. Así entonces, mediante este caso de estudio se analiza la pertinencia del
sensor  de  flujo  magnético  de  dispersión  triaxial  propuesto  para  capturar  de  forma
simultánea las distintas componentes magnéticas del flujo, proporcionando un avance en
los sensores empleados para capturar dichas señales.

6.2.2Puesta en marcha de experimentos.  

La validación de la propuesta se realiza mediante el análisis de varias señales adquiridas
de un banco de pruebas de motores de inducción, en el que se estudian algunos de los
fallos electromecánicos más comunes que aparecen en este tipo de motores (fallos de
barras rotas, y problemas de desalineamiento entre el motor y la carga). La configuración
experimental  utilizada  se  muestra  en  la  Figura  40a.  El  motor  de  inducción  trifásico
analizado (modelo WEG 00136APE48T) tiene dos polos, 28 barras en el rotor, potencia
nominal de 0.74 KW, factor de potencia de 0,87 y corriente nominal de 2,9A. Se alimenta
con  220  Vac  a  60Hz.  La  carga  mecánica  la  proporciona  un  alternador  ordinario  que
representa  aproximadamente  el  25%  de  la  carga  nominal  del  motor.  Las  señales
magnéticas del flujo de dispersión (localizado en la periferia de la carcasa del motor) se
adquieren usando el sensor triaxial de flujo magnético propuesto en el presente trabajo y
descrito en la sección 4.2. Este sensor es colocado junto a la placa de datos (posición A)
como se muestra  en la  Figura  40b.  El  sistema de adquisición de datos  (DAS por  su
abreviatura en inglés, Data Acquisition System) es fijado a una frecuencia de muestreo de
5 kHz dentro de un período de 30 segundos, que es suficiente para capturar el transitorio
de arranque del motor. Así entonces, en primer lugar, el motor de inducción se prueba en
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condiciones saludables para establecer una referencia para las consiguientes condiciones
de fallos. Posteriormente, se induce una desalineación mecánica muy leve, ya que esta es
una  falla  muy  común  y  que  suele  generarse  inherentemente  en  la  mayoría  de  los
acoplamientos mecánicos, pero que repercute en el desgaste entre el motor y la carga,
principalmente. Además, con el fin de ampliar el uso y las capacidades de la metodología
propuesta, se indujeron y combinaron una barra de rotor rota (1 BRB) y dos barras de rotor
rotas (2 BRB) con desalineaciones (MAL), lo que permitió estudiar dos esquemas de falla
combinados diferentes: 1 BRB + MAL y 2 BRB + MAL.

Figura  40. Configuración experimental:  (a) banco de pruebas de motor de inducción, (b) vista lateral del
banco de pruebas, (c) vista frontal del banco de pruebas (Zamudio-Ramírez et al., 2020).

Para tener una referencia en los diferentes casos aquí estudiados, primero se analizó el
motor en estado saludable. Posteriormente, se indujo una desalineación muy leve entre el
motor y la carga. La prueba de desalineación se llevó a cabo desplazando hacia adelante
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la banda en la polea del motor, de modo que los ejes transversales de rotación del motor y
su carga no estuvieran alineados formando un ángulo de separación β como se muestra
en la Figura 41b. Esta condición se puede ver claramente comparando el motor alineado
(Figura 41a) y el motor desalineado (Figura 41b).

Figura 41. Banco de pruebas de motores. (a) Motor alineado. (b) motor desalineado (Zamudio-Ramírez et al.,
2020).

Como  segunda  falla  estudiada,  se  indujeron  barras  de  rotor  rotas  en  el  motor  y  se
combinaron simultáneamente con desalineación. En primer lugar, se analizó el motor con
dos barras de rotor rotas y desalineación. Posteriormente, para demostrar que también se
pueden  diagnosticar  fallas  de  menor  gravedad,  se  indujo  una  barra  de  rotor  rota  en
combinación  con  desalineación.  Para  producir  una  condición  de  barra  de  rotor  rota
artificialmente, se perforó un orificio de 2,0 mm de diámetro en una y dos barras del rotor
sin dañar el eje del rotor. La  Figura 42a muestra el rotor con dos barras de rotor rotas,
mientras que la Figura 42b muestra una barra de rotor rota inducida en un segundo rotor
que se utilizó durante la prueba.
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Figura 42. Banco de pruebas de motores. (a) Dos barras de rotor rotas; (b) Una barra de rotor rota (Zamudio-
Ramírez et al., 2020).

6.2.3Resultados y discusión     del caso de estudio.  

En la primera etapa del procesamiento de la señal, los flujos magnéticos de dispersión
axial, radial y, axial + radial se obtienen a través del sensor de flujo de dispersión triaxial
aquí propuesto. Posteriormente, los mapas tiempo-frecuencia obtenidos en un análisis del
transitorio de arranque se calculan utilizando la STFT con una ventana del tipo Hamming
con una longitud de tiempo de 1024 puntos de datos, que a la frecuencia de muestreo
utilizada (5 kHz)  representa un ancho de 0.2048 s,  el  tamaño de salto  utilizado entre
ventanas  consecutivas  es  de  256  puntos  de  datos  lo  que  representa  un  75%  de
superposición, y se utilizaron 1024 puntos para el cálculo de la FFT para cada ventana.
Esto da una resolución de frecuencia de aproximadamente 4,88 Hz y una resolución de
tiempo de 51,2 ms. Estos parámetros se eligen con el fin de tener una buena resolución en
el tiempo ya que el transitorio de arranque en motores eléctricos es un parámetro variable
que depende en gran medida de la carga del motor. Una vez obtenidos estos mapas, se
subdividen en cuatro regiones de interés, que cubren un ancho de banda por debajo de la
componente fundamental de alimentación (60 Hz) ya que en esta región evolucionan la
mayoría de los armónicos de mayor interés (ligados a las fallas consideradas). Se han
considerado las siguientes bandas o regiones de frecuencia: región 1 (~ [0-13] Hz), región
2 (~ [13-26] Hz), región 3 (~ [26-39] Hz) y región 4 (~ [39-52] Hz) como se muestra en la
Figura 43.
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Figura  43.  Bandas  de  frecuencia  consideradas  para  los  análisis  y  caracterización  de  los  mapas  STFT
(autoría propia).

Una vez desglosados estos mapas de tiempo-frecuencia, se obtienen varios parámetros
estadísticos y no estadísticos de cada una de estas regiones para caracterizarlas. Se han
considerado  los  siguientes  diez  parámetros:  (1)  energía  de  la  señal,  (2)  desviación
estándar, (3) media estadística, (4) mediana estadística, (5) curtosis, (6) asimetría, (7) raíz
cuadrática media, (8) Relación pico-promedio, (9) factor de forma y (10) factor de cresta.
Se puede consultar la  Tabla 2 que incluye una descripción matemática de cada uno de
estos parámetros y la forma en que se pueden calcular. Estos parámetros se eligen debido
a su capacidad para proporcionar información relevante sobre cambios y tendencias en las
señales al invertir un costo muy bajo en carga computacional. Una vez obtenidos esos
parámetros, se genera una matriz de entrada para la reducción de características a través
del  LDA.  Después  de  eso,  el  número  de  parámetros  de  entrada  al  LDA es  120:  10
(parámetros estadísticos) * 4 (bandas de frecuencia) * 3 * (sensores), que se reducen a 3
características  significativas  (F1,  F2,  F3)  ya  que  esta  reducción  permite  obtener  una
representación visual  de las diferentes condiciones de falla estudiadas aquí.  Luego,  la
FFNN es entrenada para separar entre clases de las fallas estudiadas. Este módulo se
entrena  primero  a  través  del  algoritmo  de  Levenberg-Marquardt  para  identificar  una
condición HLT en el motor de inducción o la presencia de múltiples fallas. Para ello se
capturan cuarenta señales reales muestreadas bajo cada condición de motor, dando como
resultado un total  de  160 muestras.  De las  40 pruebas obtenidas para  cada caso de
estudio, 32 de fueron utilizadas para el entrenamiento de la FFNN y 8 para la validación de
la misma. El entrenamiento de la red neuronal se realizó mediante el uso de un software
especializado. La arquitectura final de la red neuronal artificial tiene 3 entradas (número de
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parámetros después de la reducción de características de LDA), 2 y 10 neuronas en las
capas ocultas y 4 salidas (una por cada condición), que funcionan como indicadores de la
condición del  motor de inducción. Las figuras  Error:  Reference source not found-Error:
Reference source not found muestran los resultados obtenidos al realizar un análisis de la
varianza (ANOVA) de los indicadores más representativos aquí propuestos para todas las
muestras conseguidas del flujo axial + radial sobre las diferentes regiones previamente
definidas de los mapas tiempo-frecuencia (regiones 1 a la 4,  ver  Figura 43),  es decir,
aquellos  que muestran una menor  superposición para los  diferentes casos de estudio
considerados (HLT, 1 BRB, 2 BRB, MAL). Como puede apreciarse en dichas figuras, es
posible  distinguir  entre  los  diferentes  fallos  al  analizar  los  distintos  indicadores  aquí
mostrados,  ya  que,  en  la  distribución  de  estos,  no  se  encuentra  superpuestos.  Esto
permite  emplear  una  técnica  de  inteligencia  artificial  (como  lo  es  redes  neuronales
artificiales)  para realizar  la combinación de la información proporcionada por todos los
indicadores,  y así  proporcionar un diagnóstico final  (clasificación del  estado del  motor:
sano, BRB, 2 BRB, MAL) de forma automática.

112



Figura 44. Análisis de la varianza para los distintos casos de estudio procesando la información de la región
4 del mapa tiempo-frecuencia para las señales de flujo axial +radial (autoría propia).
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Figura 45. Análisis de la varianza para los distintos casos de estudio procesando la información de la región
3 del mapa tiempo-frecuencia para las señales de flujo axial +radial (autoría propia)..
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Figura 46. Análisis de la varianza para los distintos casos de estudio procesando la información de la región
2 del mapa tiempo-frecuencia para las señales de flujo axial +radial (autoría propia).
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Figura 47.Análisis de la varianza para los distintos casos de estudio procesando la información de la región 1
del mapa tiempo-frecuencia para las señales de flujo axial +radial (autoría propia).

Debido  a  que  en  este  caso  de  estudio  se  empleó  por  primera  vez  el  sensor  triaxial
propuesto  (descrito  en  la  sección  4.2)  para  capturar  las  diferentes  componentes
magnéticas del flujo de dispersión desde un solo punto, la 

Error: Reference source not found muestra una gráfica de dichas señales en el dominio del
tiempo para el caso del motor con dos barras rotas.

(a) (b) (c)

Figura  48.  Señales  en  el  dominio  del  tiempo  capturadas  por  el  sensor  de  flujo  de  dispersión  triaxial
propuesto: (a) flujo de dispersión axial; (b) combinación del flujo de dispersión axial y radial; (c) flujo de
dispersión radial (autoría propia).

Los mapas tiempo-frecuencia obtenidos mediante la técnica STFT al procesar las señales
proporcionadas por el sensor triaxial de flujo propuesto y para cada una de las fallas del
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motor de inducción estudiadas en el presente caso de estudio: HLT, MAL, 1 BRB + MAL, 2
BRB + MAL se muestran en la Figura 49. De esta figura se puede observar la aparición y
evolución de las componentes de falla descritas por la teoría: 

 Por  un  lado,  la  componente  axial  en  s ⋅ f  es  claramente  visible,  especialmente
cuando se analizan las señales proporcionadas por el sensor primario 1 y 2, que
capturan  el  flujo  magnético  de  dispersión  axial,  y  combinación  de  flujos  de
dispersión axial y radial, respectivamente, 

 Por otro lado, la componente frecuencial armónica amplificada por el fallo f· (1−2· s )
es especialmente visible en el sensor primario 3, que captura principalmente el flujo
de dispersión radial.

A través del sensor de flujo magnético de dispersión triaxial propuesto, es posible capturar
la  evolución de los  armónicos de falla  del  motor  de inducción utilizando herramientas
especializadas de descomposición tiempo-frecuencia de manera concisa, con la ventaja
de poder adquirir estas evoluciones desde una sola posición en la periferia de la carcasa
del  motor.  Los mapas tiempo-frecuencia  demuestran este  hecho.  En estos mapas,  se
puede ver claramente la aparición de patrones muy característicos, especialmente cuando
el motor está operando en una condición de falla. Por el contrario, cuando el motor está en
un estado saludable,  no se observa un patrón específico.  La  Figura 49a,  muestra  los
mapas de tiempo-frecuencia obtenidos al analizar la señal proporcionada por el sensor
primario 1, el cual captura esencialmente el flujo de dispersión axial. En estos mapas se
nota la aparición del armónico s ⋅ f (amplificado por fallas de desalineación) y el armónico
f ⋅ (1−2 ⋅ s) que es amplificado por barras rotas del rotor.  De igual forma, la  Figura 49b
muestra los mapas tiempo-frecuencia obtenidos al analizar la señal captada por el sensor
primario  2,  cuyas  lecturas  corresponden  a  la  adquisición  simultánea  de  los  flujos
magnéticos de dispersión axial y radial. En comparación con los mapas obtenidos a través
del flujo de dispersión axial, es evidente la presencia del armónico f ⋅ (1−2 ⋅ s) aun cuando
el motor opera bajo 1 BRB + MAL. Por otro lado, la  Figura 49c muestra los mapas de
tiempo-frecuencia obtenidos al procesar la señal proporcionada por el sensor primario 3
que corresponde esencialmente a lecturas de flujo de dispersión radial. En estos mapas se
evidencia la amplificación del armónico f ⋅ (1−2 ⋅ s) con mayor intensidad (en comparación a
los mapas obtenidos a través del flujo axial y la combinación de flujos dispersos axiales y
radiales) cuando el motor está operando bajo 2 BRB + MAL, e incluso cuando el motor
tiene 1 BRB + MAL.

Así entonces, se puede observar que el sensor triaxial propuesto es capaz de capturar las
componentes de falla de forma adecuada, lo que permite realizar el diagnóstico de una
forma muy práctica, en cuanto a la instalación de sensores y adquisición de señales se
trata, ya que desde un mismo punto en la periferia de la carcasa del motor bajo análisis es
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posible adquirir  las diferentes componentes de flujo magnético de dispersión de forma
simultánea.

Figura 49. Análisis STFT obtenidos para cada una de las fallas del motor de inducción aquí estudiadas al
procesar las señales proporcionadas por el sensor triaxial de flujo dispersión al instalarlo en la posición A: (a)
sensor primario 1; (b) sensor primario 2; (c) sensor primario 3 (Zamudio-Ramírez et al., 2020).
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La Figura 50 muestra los resultados obtenidos al seguir la metodología propuesta para la
identificación del estado del motor de inducción. Se ejecutaron un total  de 32 pruebas
consecutivas para cada caso de estudio en condiciones reales de operación de la máquina
con el fin de mostrar la efectividad de su clasificación y sus capacidades para generar un
diagnóstico oportuno en línea. Los resultados incluyen la identificación de una condición
saludable, desalineación leve y la combinación de una y dos barras de rotor rotas con una
desalineación  leve.  En  este  sentido,  la  Figura  50a  muestra  las  regiones  de  decisión
resultantes modeladas por el clasificador basado en la red neuronal artificial  propuesto
sobre el espacio bidimensional. Por su parte, la  Figura 50b muestra los rendimientos de
clasificación resultantes alcanzados durante el entrenamiento y la prueba del clasificador.
Las  clasificaciones  correctas  se  encuentran  en  la  diagonal  de  la  matriz  de  confusión
mostrada en la  Figura 50b. A través de la metodología propuesta es posible clasificar
correctamente  los  diferentes  niveles  de  desgaste  aquí  estudiados  con  una  efectividad
superior al 81,3% (cuando el motor se encontraba trabajando bajo una falla incipiente de
una barra rota), teniendo una efectividad del 96.9% para cuando el motor se encuentra
operando bajo óptimas condiciones (motor sano). La efectividad, por estado de condición
del motor analizado, se obtiene a través del cálculo del índice de tasa de detección de
fallas (FDR por su abreviatura en inglés, Fault  Detection Rate) al  dividir  el  número de
clasificaciones correctas entre el número total de muestras (32 muestras totales por estado
de condición).
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Figura  50.  Resultados  de  clasificación  de  la  metodología  propuesta  obtenidos  para  señales  de  flujo
magnético de dispersión (a) Regiones de decisión resultantes modeladas por el clasificador basado en la red
neuronal artificial propuesto sobre el espacio bidimensional; (b) Eficacia de clasificación (autoría propia).
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6.3 Aplicación  de  la  metodología  propuesta  para  el  

diagnóstico automático de fallo gradual de pista exterior

en rodamientos.

6.3.1Motivación   del caso de estudio  

Como se ha revisado en secciones anteriores de este trabajo, los motores de inducción
han sido ampliamente utilizados, principalmente debido a sus bondadosas características
al ser máquinas de bajo costo, fáciles de mantener,  altamente resistentes y fáciles de
controlar.  Sin  embargo,  a  pesar  de  su  elevada  robustez,  este  tipo  de  máquinas  son
susceptibles de fallas debidas principalmente a condiciones inherentes de operación, ya
que  son  sometidas  a  esfuerzos  mecánicos  inevitables.  Así  entonces,  los  motores  de
inducción son propensos a sufrir fallas en etapas tempranas (es decir, cuando la falla está
comenzando  a  desarrollarse),  principalmente  debido  a  circunstancias  operativas
inherentes,  como  tensiones  térmicas,  eléctricas,  mecánicas  o  ambientales.  Algunos
estudios han demostrado que la mayoría de las fallas de los motores eléctricos se pueden
atribuir a los cojinetes/rodamientos y devanados, siendo aproximadamente el 69 % de la
tasa total de fallas relacionadas con los cojinetes  (Bonnett et al., 2008). Las fallas más
comunes relacionadas con los rodamientos generalmente se deben a cargas excesivas,
lubricación insuficiente, contaminación externa, instalación incorrecta y arco eléctrico. Esta
situación puede conducir a un rendimiento inaceptable y vibraciones indeseables con una
falla  inminente o defectos de componentes individuales,  como elemento rodante,  pista
interior  y  pista  exterior.  Además,  la  presencia  de  fallas  en  etapas  tempranas  puede
provocar interrupciones inesperadas y pérdidas de producción  (Saucedo-Dorantes et al.,
2016). De acuerdo con Oliver et al. (2017), el desgaste en la pista exterior es una de las
causas  más  comunes  de  fallas  en  los  rodamientos,  debido  principalmente  a  arcos
eléctricos  que  son  generados  por  corrientes  parásitas,  y  que  recientemente  se  han
incrementado desde la llegada de los variadores de frecuencia (VFD) como se explica en
la sección 2.2.1 del presente trabajo. Así entonces, diversos son los trabajos que se han
reportado en la literatura con el fin de generar un diagnóstico oportuno de fallos en las
diferentes  partes  de  los  rodamientos  de  bolas  (pista  exterior,  pista  interior,  elementos
rodantes, caja). Para ello, estos trabajos se han valido de la información proporcionada por
diversas magnitudes físicas capturadas a partir del motor bajo análisis. Dentro de las más
empleadas para este tipo de fallos que se consideran de origen mecánico se ha empleado
el análisis de señales de vibración, corrientes de alimentación, estatórica, y recientemente
señales de flujo dispersión, algunos de ellos bajo esquemas clásicos de detección (por
ejemplo, mediante el análisis de firma de corriente del motor MCSA), como se discute a
continuación. 
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Las metodologías convencionales se basan en la evaluación de las amplitudes máximas a
frecuencias  específicas  mediante  una  representación  en  el  dominio  de  la  frecuencia
mediante la aplicación de la transformada rápida de Fourier (FFT). Estas frecuencias, que
dependen de las dimensiones geométricas de los rodamientos y del  deslizamiento del
motor (como se describe en la sección 2.2.1.1 de este trabajo), se amplifican cuando hay
una  falla  (Bediaga  et  al.,  2013).  La  estimación  de  dichas  frecuencias  se  realiza
principalmente  mediante  información  del  fabricante,  dimensiones  geométricas  del
rodamiento y datos de velocidad de rotación (Zhang et al., 2020). A pesar de sus grandes
ventajas y la amplia aplicación de señales de vibración para el  monitoreo de fallas en
rodamientos, la efectividad de estas técnicas depende en gran medida de la precisión de
la estimación de la frecuencia relacionada con la falla. Además, en el entorno industrial
real, tales amplitudes de frecuencia específicas son principalmente bajas y borrosas en
señales ruidosas  (Zhang et  al.,  2020).  Dado que las frecuencias características de las
fallas de los rodamientos dependen del deslizamiento, algunos trabajos han propuesto el
análisis  de  las  señales  de  vibración  mediante  una  herramienta  adecuada  de
descomposición de frecuencia de tiempo (TFD) durante el transitorio de arranque de la
máquina, como se describe en  (Delgado-Arredondo et al., 2015). Este mapa t-f permitió
diferenciar  entre  un  rodamiento  sano  y  una  pista  exterior  con  una  falla  que  tenía  un
diámetro  de  orificio  de  1,191  mm.  Sin  embargo,  en  términos  prácticos  existe  un
inconveniente  principal  en  este  tipo  de  enfoques  ya  que  las  representaciones  de  las
vibraciones  mediante  mapas  tiempo-frecuencia  suelen  no  ser  claras,  siendo  además
borrosas debido a las  señales ruidosas,  hecho que compromete el  diagnóstico final  y
puede  generar  falsas  indicaciones  no  deseadas.  Además,  algunas  herramientas  de
descomposición tiempo-frecuencia de alta resolución como MUSIC demandan una gran
cantidad de tiempo y recursos computacionales para obtener un mapa multidimensional,
situación que complica su aplicación a esquemas en línea  (Zamudio-Ramirez, Osornio-
Rios,  et  al.,  2022).  Alternativamente,  algunos autores han propuesto el  estudio  de las
señales de corriente (Saucedo-Dorantes et al., 2016). El análisis de corrientes resulta ser
una técnica no invasiva en la que los efectos vibratorios de fallas en rodamientos son
reflejados y  observados como la  amplificación de frecuencias eléctricas  (Bellini,  et  al.,
2008). Por otra parte, el análisis de señales de corriente para el diagnóstico de fallas en
motores eléctricos puede generar diagnósticos falsos debido a oscilaciones de par bajo de
carga, conductos de aire axiales del rotor, anisotropía magnética, entre otros (Lee et al.,
2020).  En este  sentido,  algunos autores  han adoptado el  análisis  de señales  de flujo
magnético debido a las excelentes características y ventajas de esta técnica,  como la
naturaleza  no  invasiva,  el  bajo  costo  requerido  de  sensores,  mayor  eficiencia  y
confiabilidad en los  casos en que los  enfoques convencionales  producen indicaciones
falsas (Frosini et al., 2015; Vitek et al., 2011) Los métodos típicos basados en el análisis
de señales de flujo magnético se basan en la identificación y cuantificación de la magnitud
de frecuencias específicas relacionadas con fallas en el espectro de Fourier. Por ejemplo,
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Vitek et al. (2011) evaluó la diferencia de amplitud a frecuencias específicas usando la FFT
para la identificación de una falla en la pista interna de 6 mm. No obstante, como se indica
en el trabajo de Vitek et al. (2011), las amplitudes de dichos componentes son muy bajas,
lo que ciertamente hace que el diagnóstico sea una tarea desafiante, ya que además las
frecuencias de interés suelen ser de baja amplitud, y a veces cercanas a la amplitud del
nivel del ruido. 

Como se  discute  en  los  párrafos  anteriores,  a  pesar  de  ser  una  falla  muy  frecuente
(especialmente con la llegada de VFD), las fallas de la pista exterior en rodamientos de
bolas han sido estudiadas en etapas muy avanzadas, especialmente debido a que las
señales obtenidas, y que son relacionadas con la falla, son generalmente de baja amplitud,
siendo  inclusive  imperceptibles  de  distinguir  para  fallas  incipientes.  Esto  dificulta  la
detección de fallas que comienzan a desarrollarse convirtiendo el diagnóstico en una tarea
desafiante. Por otro lado, se sabe que algunas de las metodologías propuestas hasta el
momento (principalmente aquellas basadas en la evaluación de amplitudes de frecuencias
específicas) requieren el conocimiento de ciertas características de los rodamientos bajo
análisis. Esta información, en términos prácticos (en muchas de las ocasiones) es muy
complicado  obtener,  ya  que  por  lo  general  se  obtiene  a  partir  de  información
proporcionada  por  el  fabricante  mediante  contacto  directo  con  el  (que  no  siempre  se
encuentra  disponible),  o  se  requiere  desmontar  una  muestra  a  partir  del  motor  bajo
análisis.  Además, según el  mejor conocimiento del autor,  no existe una metodología o
estudio reportado capaz de diagnosticar con precisión un desgaste gradual en la pista
exterior  de  los  rodamientos,  especialmente  mediante  enfoques  no  invasivos,  que  no
requieren información previa del rodamiento. La capacidad de diagnosticar este tipo de
fallas en etapas incipientes con una advertencia del nivel de severidad es muy deseable ya
que puede permitir  lograr  acciones de mantenimiento  adecuadas,  lo  que puede evitar
paradas no programadas y reducir los costos de reparación. En este caso de estudio, se
evalúa el desempeño de la metodología aquí propuesta para el diagnóstico del desgaste
gradual de fallas en la pista exterior de rodamientos metálicos de bolas. Se muestra una
de las capacidades de la metodología propuesta para clasificar la severidad de la falla
(diámetro del agujero de la pista exterior) a través de un análisis de las diferentes señales
de flujo de dispersión magnética encontradas alrededor del motor impulsor. El análisis y
caracterización de la respuesta de la cadena cinemática se realiza mediante indicadores
estadísticos y  no estadísticos en el  dominio  del  tiempo.  Posteriormente,  se realiza un
diagnóstico  final  de  severidad  de  la  falla  mediante  la  aplicación  de  un  análisis
discriminante lineal (LDA) a las diversas características temporales obtenidas. Finalmente,
se realiza una indicación automática mediante una FFNN. Esta propuesta se basa en el
hecho (según lo informado por la literatura, y como se describe en la sección 2.2.1.1) que
los efectos de vibración de las fallas de los rodamientos se reflejan y observan como la
amplificación  de  las  frecuencias  eléctricas  en  las  señales  de  corriente  del  estator,
modificando así el flujo perdido a su alrededor. Las diferentes componentes magnéticas
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del flujo de dispersión (axial, radial y combinación de axial y radial) se capturan a través
del sensor de flujo de dispersión triaxial aquí propuesto (consultar sección 4.2 para más
detalle acerca del mismo).

6.3.2Puesta en marcha de experimentos.  

La  validación  de  esta  capacidad  de  la  metodología  propuesta  para  el  diagnóstico
automático de fallo gradual de pista exterior en rodamientos se realiza mediante el análisis
de varias señales adquiridas de un banco de pruebas de cadenas cinemáticas. La cadena
cinemática utilizada está compuesta por un motor de inducción, un sistema de transmisión
de  correas  y  poleas,  y  una  carga  mecánica  proporcionada  por  un  alternador,  que
representa el 25% de la carga nominal aproximadamente (ver  Figura 51c). El motor de
inducción trifásico analizado (modelo WEG 00136APE48T) tiene 2 polos, 28 bares y una
potencia nominal de 0,746 KW. Se alimenta con 220 Vac a 60 Hz mediante un arranque
directo a través de un arrancador, como se muestra en la Figura 51a. Adicionalmente, con
el  fin  de  validar  el  método  propuesto  para  diferentes  frecuencias  de  alimentación,  se
controla la velocidad de rotación por medio de un variador de frecuencia modelo WEG
CFW08, el cual se puede observar en la Figura 51a. Las señales de flujo de dispersión se
capturan mediante el sensor triaxial aquí propuesto (que se compone esencialmente por
tres transductores de efecto Hall individuales ubicados en ejes perpendiculares entre sí)
instalado en la placa de datos, como se muestra en la  Figura 51b. Las señales de flujo
perdido se adquieren mediante un módulo de sistema de adquisición de datos (DAS, por
su abreviatura en inglés Data Acquisition System) propietario y luego se almacenan en una
computadora  personal  (PC,  por  su  abreviatura  en  inglés  Personal  Computer)  para  su
procesamiento.  El  módulo  DAS utiliza  un  convertidor  analógico  /  digital  de  14  bits,  la
frecuencia de muestreo se establece en 5 kHz y las señales se adquieren en un período
de 30 s, que es suficiente para capturar el arranque transitorio y al menos 20 s de estado
estable. Con el fin de obtener un número significativo de pruebas, se obtuvieron 7 señales
diferentes para cada caso de estudio, como se indica en la Tabla 4. En este sentido, se
recolectan un total de 210 muestras durante las pruebas.
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Figura  51. Configuración experimental:  (a) Banco de pruebas de cadena cinemática. (b) Vista lateral del
banco de pruebas. (c) Vista frontal del banco de pruebas (Zamudio-Ramírez et al., 2020).
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Tabla 4. Matriz de pruebas para los diferentes niveles de desgaste del rodamiento.

Severidad del fallo
en el rodamiento

Frecuencia de alimentación Número de
repeticiones

Número total de pruebas
ejecutadas

Rodamiento sano

5 Hz VFD

15 Hz VFD

50 Hz VFD

60 Hz VFD

60 Hz arranque directo

7

7

7

7

7

35

1 mm

5 Hz VFD

15 Hz VFD

50 Hz VFD

60 Hz VFD

60 Hz arranque directo

7

7

7

7

7

35

2 mm

5 Hz VFD

15 Hz VFD

50 Hz VFD

60 Hz VFD

60 Hz arranque directo

7

7

7

7

7

35

3 mm

5 Hz VFD

15 Hz VFD

50 Hz VFD

60 Hz VFD

60 Hz arranque directo

7

7

7

7

7

35

4 mm

5 Hz VFD

15 Hz VFD

50 Hz VFD

60 Hz VFD

60 Hz arranque directo

7

7

7

7

7

35

5 mm

5 Hz VFD

15 Hz VFD

50 Hz VFD

60 Hz VFD

60 Hz arranque directo

7

7

7

7

7

35

Total = 210 pruebas
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Los diferentes experimentos se realizan instalando distintos rodamientos tipo metálicos
modelo 6203 2RS como el que se muestra en la Figura 52. Este rodamiento tiene 8 bolas,
40 mm de diámetro exterior (D) y 17 mm de diámetro interior (d). La falla del rodamiento
de la pista exterior se induce a través de un proceso de fresado al perforar un orificio en la
pista exterior de los diferentes rodamientos con una broca de tungsteno. De esta forma, se
induce un desgaste gradual de la pista exterior para los diferentes diámetros de orificio de
la siguiente manera: 1 mm, 2 mm, 3 mm, 4 mm y 5 mm (ver  Figura 53). En todas las
averías consideradas, los experimentos se realizan sustituyendo el rodamiento sano por
cada uno de los rodamientos dañados, así entonces el único elemento del motor que es
intercambiado por caso de estudio es el rodamiento, mientras se cuida que el motor quede
perfectamente alineado cada que se desinstala.

Figura 52. Rodamiento metálico modelo 6203 2RS, utilizado durante la experimentación (Zamudio-Ramírez
et al., 2020).

Figura  53.  Rodamientos utilizados durante los experimentos.  (a)  Rodamiento sano.  (b)
Rodamiento con daño de 1 mm en la pista exterior. (c) Rodamiento con daño de 2 mm en
la pista exterior. (c) Rodamiento con daño de 3 mm en la pista exterior. (e) Rodamiento
con daño de 4 mm en la pista exterior. (f) Rodamiento con daño de 5 mm en la pista
exterior (Zamudio-Ramírez et al., 2020).
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6.3.3Resultados y discusión     del caso de estudio.  

Siguiendo la metodología propuesta, se analizan las respuestas de las señales de flujo
magnético  de  dispersión para  cada  condición  de  rodamiento  (es  decir,  rodamiento
saludable, 1 mm, 2 mm, 3 mm, 4 mm y 5 mm de diámetro en la perforación inducida en la
pista  exterior).  Adicionalmente,  la  metodología  propuesta  es  validada  para  diferentes
frecuencias de alimentación proporcionadas por el variador de frecuencia y directamente
de la red de suministro (es decir, arranque en línea directa a 60 Hz, y conexión VFD de 60
Hz, 50 Hz, 15 Hz y 5 Hz). La Figura 54 muestra gráficamente las funciones de densidad
normalizadas  que  definen  las  zonas  de  detectabilidad  obtenidas  por  los  distintos
indicadores calculados: valor medio, RMS, SMR, y σ  para el caso en que el motor propulsor
se alimenta a 60 Hz bajo una conexión de línea directa. De esta forma, la  Figura 54a
revela que el valor medio no proporciona ningún dato discriminativo ya que las diferentes
severidades  de  la  falla  exhiben  una  superposición  entre  ellas,  lo  que  evidentemente
muestra que no existe alguna relación de la falla con estos indicadores. De manera similar,
la Figura 54b–d demuestra que los indicadoresRMS, SMR, y σ  pueden brindar información
discriminatoria  relevante  para  las  diferentes  severidades  de  falla  (ya  que  hay  poca
superposición  entre  ellas).  Por  otro  lado,  la  Figura  54 muestra  que por  medio  de  las
características de dominio de tiempo RMS,  SMR,  σ  es posible discriminar individualmente
entre severidades de fallo para rodamiento sano, de 1 mm, 2 mm y 5 mm ya que hay casi
una superposición nula  en todos estos casos (al  analizar  el  flujo  de dispersión axial).
Además, la Figura 55a–d indica el bajo desempeño discriminativo que se obtiene mediante
los indicadores S FRMS, S FSRM, CF, LF, IF cuando se analizan de forma individual (esto es

sin aplicar alguna técnica de inteligencia artificial que permita la fusión de datos como lo
son redes neuronales artificiales o alguna otra técnica específica para ello), ya que existe
una superposición en todos los casos. Finalmente, la Error: Reference source not founda,
c indica que hay datos discriminativos casi nulos en los indicadores del dominio de tiempo
Sk y 5thM  cuando el motor impulsor se alimenta a 60 Hz bajo una conexión de línea directa.

No obstante, la  Error: Reference source not foundd demuestra la relevancia de incluir o
analizar  el  indicador  fractal  de  Katz  KFD (especialmente  para  la  señal  de  flujo  de
dispersión axial), ya que muestra una baja superposición entre las diferentes severidades
de falla. En este sentido, cabe señalar que no se puede realizar un diagnóstico final y
confiable mediante la evaluación directa de un solo indicador estadístico y/o no estadístico,
ya que se puede obtener una falsa indicación no deseada al obtenerse una superposición
entre diferentes severidades de falla. Esto pone en manifiesto la relevancia y la necesidad
de alguna técnica que permita la  combinación/fusión de la  información proveniente de
distintos indicadores relacionados a la falla bajo estudio. Por otra parte, es de notar que no
todos los  indicadores muestran un valor  discriminativo que permita  distinguir  entre  las
diversas severidades de la  falla,  por  lo  que resulta  indispensable seleccionar  aquellos
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indicadores  que  no  estén  correlacionados  entre  ellos,  y  que  además  proporcionen
información  relevante  que  permita  distinguir  entre  los  diferentes  niveles  de  fallo
estudiados. Así entonces, para seleccionar el conjunto de indicadores más discriminatorio,
se genera un subconjunto de combinación de tres de estos para cada caso de estudio (la
misma combinación de subconjunto de tres características se considera para las diferentes
señales  de  flujo  de  dispersión,  así  posteriormente  se  concatenan  los  mismos  tres
indicadores para el flujo de dispersión axial, radial y axial +radial). Posteriormente, estos
subconjuntos se evalúan a través del puntaje de Fisher, que se calcula aplicando (23), y se
selecciona la mejor combinación, es decir, el subconjunto con los valores de puntaje de
Fisher más altos. La  resume los subconjuntos de indicadores calculados y el indicador de
dimensión fractal de Katz con los valores más altos del puntaje de Fisher. Se puede ver
claramente que la combinación de  σ ,  k ,  KFD,  S FRMS,  S FSRM,  5thM ,  6th M y  SMR funciona

mejor para discriminar las fallas cuando el motor impulsor se alimenta a 60 Hz bajo una
conexión de línea directa. De manera similar, la mejor combinación de características para
diagnosticar fallas en los rodamientos de la pista exterior cuando el motor impulsor es
alimentado  a  60  Hz  por  un  variador  de  frecuencia  se  encuentra  compuesto  por  los
indicadores  RMS,  SRM ,  σ ,  S FRMS,  S FSRM,  KFD,  y  media  aritmética.  Por  otro  lado,  se

encuentra que el mejor rendimiento discriminativo bajo una conexión VFD de 50 Hz está
vinculado a los indicadores RMS,SRM ,  k ,  S FRMS,  S FSRM y  KFD como se indica en la . De

manera similar, la Error: Reference source not found recompila los mejores conjuntos de
indicadores que proporcionan información más discriminatoria para el diagnóstico de fallas
en los rodamientos cuando se alimenta el motor a 15 Hz y 5 Hz.
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Figura 54. Funciones de densidad normalizadas que definen las zonas de detectabilidad obtenidas por los
diferentes indicadores estadísticos y no estadísticos aquí propuestos para los diferentes componentes del

flujo de dispersión utilizando: (a) Valor medio. (b) valor RMS. (c) valor SMR. (d) valor de σ  (Zamudio-Ramirez
et al., 2021).
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Figura 55. Funciones de densidad normalizadas que definen las zonas de detectabilidad obtenidas por los
diferentes indicadores estadísticos y no estadísticos aquí propuestos para los diferentes componentes del

flujo de dispersión utilizando: (a) valor S FRMS. (b) Valor S FSRM. (c) Valor CF. (d) Valor LF (Zamudio-Ramirez

et al., 2021).
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Figura 56. Funciones de densidad normalizadas que definen las zonas de detectabilidad obtenidas por los
diferentes indicadores estadísticos y no estadísticos aquí propuestos para los diferentes componentes del

flujo de dispersión utilizando: (a) valor Sk . (b) Valor k . (c) Valor 5t hM . (d) Valor KFD.

Tabla  5.  Detalle  de  los  subconjuntos  seleccionados  integrados  al  considerar  combinaciones  de  tres
indicadores estadísticos para el cómputo del puntaje de Fisher cuando el motor operaba a una frecuencia de
suministro de energía de 60 Hz y 50 Hz (Zamudio-Ramirez et al., 2021).

Frecuencia de operación

Severidad
de fallo en

el
rodamient

o

60 Hz arranque directo 60 Hz VFD 50 Hz VFD

Subconjunto
seleccionado

de
características

Puntuación
de Fisher
calculada

Subconjunto
seleccionado de
características

Puntuación
de Fisher
calculada

Subconjunto
seleccionado de
características

Puntuación
de Fisher
calculada

1 mm σ , k , KFD 7.16 RMS, SRM, σ 21.63 RMS, SRM, k 817.19

2 mm
S FRMS,

S FSRM,KFD
4.34

S FRMS,S FSRM,

KFD
47.60

S FRMS,S FSRM,

KFD
80.42

3 mm σ ,6th M , KFD 178.91 RMS, KFD, σ 157.68
S FRMS,S FSRM,

KFD
37.14

4 mm σ , KFD, SMR 161.51 RMS, KFD, σ 104.54
S FRMS,S FSRM,

KFD
77.83

5 mm σ ,S FRMS,KFD 4.31 Media, RMS, σ 2 15.23
S FRMS,S FSRM,

KFD
160.14
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Tabla  6.  Detalle  de  los  subconjuntos  seleccionados  integrados  al  considerar  combinaciones  de  tres
indicadores estadísticos para el cómputo del puntaje de Fisher cuando el motor operaba a una frecuencia de
suministro de energía de 15 Hz y 5 Hz.

Frecuencia de operación

Severidad de
fallo en el

rodamiento

15 Hz VFD 5 Hz VFD

Subconjunto
seleccionado de
características

Puntuación de
Fisher calculada

Subconjunto seleccionado
de características

Puntuación de
Fisher calculada

1 mm RMS, SRM, σ 90.50 RMS, SRM, σ 87.86

2 mm S FRMS,S FSRM,KFD 19.84 S FRMS,S FSRM,KFD 24.03

3 mm RMS, SRM, σ 78.66 RMS, SRM, σ 63.85

4 mm RMS, SRM, σ 62.62 RMS, SRM, σ 56.24

5 mm SRM, σ , KFD 27.58 SRM, k , KFD 16.95

Posteriormente, en la última etapa de la metodología propuesta, se realiza una reducción
de características mediante la técnica LDA. A través de esta técnica todos los indicadores
estadísticos seleccionados se proyectan en un pequeño subconjunto para maximizar la
separación  lineal  entre  diferentes  clases  mediante  la  combinación  de  información
proporcionada  por  los  diferentes  valores  de  los  indicadores  seleccionados.  En
consecuencia,  el  conjunto  de  características  extraído  se  proyecta  en  un  espacio
bidimensional (Indicador 1, e indicador 2) para obtener una representación visual de todas
las condiciones consideradas.  En este sentido,  la  Figura 57a muestra  las regiones de
decisión para la clasificación resultantes, y que son obtenidos durante el entrenamiento y
la prueba del clasificador basado en una red neuronal para los diferentes daños en los
rodamientos cuando el motor de accionamiento se alimenta a 60 Hz bajo una conexión de
línea directa. Además, la  Figura 57b proporciona una vista ampliada de una zona crítica
(donde la separación entre clases es menor). A partir de esta figura, se puede observar
claramente que la dispersión obtenida para las diferentes severidades de falla es mínima,
y la separación entre clases es grande. De manera similar,  la  Figura 58a muestra las
clasificaciones y límites correctos obtenidos automáticamente por medio del entrenamiento
de la red neuronal artificial para el caso en que el motor bajo análisis es alimentado por un
VFD a 60 Hz. Además, la Figura 58b (que es una vista ampliada de la zona del rectángulo
negro que se encuentra en la Figura 11a) revela que no hay superposición ni clasificación
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errónea entre fallas de 3 mm y 4 mm de gravedad a pesar de estar en una región cercana.
Resultados similares se pueden apreciar en la Figura 59 y Figura 60. Con respecto a los
límites de decisión y la proyección obtenida cuando el motor impulsor se alimenta a 5 Hz,
la  Figura 61 muestra que existe una clasificación errónea entre el rodamiento sano y el
rodamiento defectuoso con una perforación de 2 mm en la pista exterior, ya que los datos
proyectados resultan estar en regiones muy cercanas entre sí. Sin embargo, ambos casos
están separados con una elevada precisión. El comportamiento no lineal obtenido en los
resultados se puede atribuir principalmente a las características temporales utilizadas para
caracterizar la cadena cinemática bajo estudio, ya que brindan información relevante sobre
los cambios y tendencias encontradas en las señales analizadas. Se encuentra que tales
cambios no son lineales a la severidad de la falla. Además, se encuentra a partir de los
resultados obtenidos,  que diferentes subconjuntos de características en el  dominio del
tiempo  brindan  información  discriminatoria  relevante  para  diagnosticar  fallas  en  los
rodamientos  de  acuerdo  con  las  diferentes  frecuencias  de  suministro  de  energía
estudiadas aquí. Sin embargo, las características totales utilizadas para discriminar todas
las severidades de las fallas de los rodamientos bajo diferentes frecuencias de suministro
de energía se limitan a los siguientes indicadores:  σ ,  k ,  KFD,  SFS RM,  S FRMS,  5thM ,  6th M,

SMR, RMS y σ 2, tal como se indica en la Tabla 7  y Tabla 8 Adicionalmente, la información
mostrada en las Tablas   y  Error:  Reference source not found revela que la dimensión
fractal de Katz y σ  resultan indispensables para una correcta clasificación de la severidad
de la falla, ya que estos indicadores se encuentran en casi todos los subconjuntos que
tienen mayores valores en la puntuación de Fisher.

(a)
(b)

Figura  57. Proyección de las regiones de decisión para la clasificación de fallas múltiples calculada por el
clasificador basado en la red neuronal artificial propuesta cuando el motor de inducción funciona a 60 Hz
bajo un arranque directo: (a) Vista completa de la proyección. (b) Vista ampliada de la zona del rectángulo
negro (Zamudio-Ramirez et al., 2021).
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(a) (b)

Figura  58. Proyección de las regiones de decisión para la clasificación de fallas múltiples calculada por el clasificador
basado  en  la  red  neuronal  artificial  propuesto  cuando  el  motor  de  inducción  funciona  a  60  Hz  bajo  un  arranque
empleando un variador de frecuencia: (a) Vista completa de la proyección. (b) Vista ampliada de la zona del rectángulo
negro (Zamudio-Ramirez et al., 2021).

(a)
(b)

Figura  59. Proyección de las regiones de decisión para la clasificación de fallas múltiples calculada por el clasificador
basado  en  la  red  neuronal  artificial  propuesto  cuando  el  motor  de  inducción  funciona  a  50  Hz  bajo  un  arranque
empleando un variador de frecuencia: (a) Vista completa de la proyección. (b) Vista ampliada de la zona del rectángulo
negro (Zamudio-Ramirez et al., 2021).
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(a) (b)

Figura  60. Proyección de las regiones de decisión para la clasificación de fallas múltiples calculada por el clasificador
basado  en  la  red  neuronal  artificial  propuesto  cuando  el  motor  de  inducción  funciona  a  15  Hz  bajo  un  arranque
empleando un variador de frecuencia: (a) Vista completa de la proyección. (b) Vista ampliada de la zona del rectángulo
negro (Zamudio-Ramirez et al., 2021).

(a) (b)

Figura  61. Proyección de las regiones de decisión para la clasificación de fallas múltiples calculada por el clasificador
basado en la red neuronal artificial propuesto cuando el motor de inducción funciona a 5 Hz bajo un arranque empleando
un variador de frecuencia: (a) Vista completa de la proyección. (b) Vista ampliada de la zona del rectángulo negro
(Zamudio-Ramirez et al., 2021).
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En la  Tabla 7 se muestran los resultados de la clasificación, así como el porcentaje de
efectividad de la metodología propuesta cuando el motor impulsor es alimentado a 60 Hz
(línea directa), 60 Hz VFD, 50 Hz VFD, y 15 Hz VFD. Las clasificaciones correctas se
encuentran en la diagonal de la Tabla (resaltadas en negrita). La efectividad, por estado
del rodamiento, se obtiene mediante el cálculo del índice de FDR al dividir el número de
clasificaciones correctas entre el número total de muestras. Estos resultados demuestran
la pertinencia de la propuesta ya que se obtiene un 100% de clasificación correcta de la
severidad de la falla, incluso para fallas incipientes. De igual manera, la Tabla 8 muestra la
matriz de confusión obtenida para el caso en que el motor impulsor es alimentado por un
VFD a 5 Hz. Este caso especial revela que la propuesta tiene una efectividad del 97.5%,
incluso  cuando  la  velocidad  de  rotación  del  rotor  es  muy  lenta.  La  clasificación  y
diagnóstico de fallas a velocidades de rotación del rotor muy lentas mediante técnicas
convencionales resulta muy difícil, ya que el armónico fundamental (que tiene una gran
amplitud) se superpone a los componentes adyacentes. A partir de estos resultados, se
evidencia que la propuesta es una metodología adecuada y confiable para la detección
automática de daños en rodamientos por desgaste gradual. Además, el diagnóstico final
no se ve afectado por señales de baja amplitud, una de las principales limitaciones que se
encuentran en algunos métodos. La propuesta puede encontrar una amplia aplicabilidad
en esquemas en línea con la capacidad de detectar fallas incipientes. La principal limitante
de la  propuesta es el  requerimiento de datos suficientes para los diferentes casos de
estudio con el fin de realizar un adecuado entrenamiento del método.

Tabla  7. Porcentaje de efectividad de la metodología propuesta (matriz de confusión) al analizar todas las
condiciones de rodamiento consideradas para una fuente de alimentación de línea directa a 60 Hz, y para
una fuente de alimentación VFD de 60 Hz, 50 Hz y 15 Hz.

Clase
asignada

Clase verdadera
Efectividad

(%)
Sano 1 mm 2 mm 3 mm 4 mm 5 mm

Sano 40 0 0 0 0 0 100

1 mm 0 40 0 0 0 0 100

2 mm 0 0 40 0 0 0 100

3 mm 0 0 0 40 0 0 100

4 mm 0 0 0 0 40 0 100

5 mm 0 0 0 0 0 40 100
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Tabla  8. Porcentaje de efectividad de la metodología propuesta (matriz de confusión) al analizar todas las
condiciones de rodamiento consideradas para una fuente de alimentación VFD de 5 Hz.

Clase
asignada

Clase verdadera
Efectividad

(%)
Sano 1 mm 2 mm 3 mm 4 mm 5 mm

Sano 39 0 0 0 0 0 97.5

1 mm 0 40 0 0 0 0 100

2 mm 1 0 40 0 0 0 100

3 mm 0 0 0 40 0 0 100

4 mm 0 0 0 0 40 0 100

5 mm 0 0 0 0 0 40 100
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6.4 Aplicación  de  la  metodología  propuesta  para  el  

diagnóstico  de  fallo  de  barras  rotas  en  motores  de

arranque de corta duración

6.4.1Motivación   del caso de estudio  

Como ya se discutió en la sección 6.2.2, es de gran relevancia el diagnóstico oportuno y
preferentemente de forma automática de barras rotas en motores eléctricos de inducción
debido a las diversas repercusiones que una falla de este tipo puede tener, entre otras: si
no se atiende a tiempo, los esfuerzos térmicos provocados por la ausencia de la barra rota
en las barras adyacentes puede generar un desgaste mayor y con mayor rapidez, si se
llega a desprender una barra puede generar un contacto con el bobinado del estator lo que
a su vez puede finalizar en un cortocircuito catastrófico con fallas irreversibles.

A pesar de que se han realizado diversas propuestas y metodologías para el diagnóstico
de este tipo de fallas, no se ha propuesto una metodología que genere un diagnóstico
automático,  especialmente  basado  en  el  transitorio  de  arranque  del  motor.  Se  ha
demostrado  que  mediante  el  análisis  de  señales  capturadas  durante  el  transitorio  de
arranque es posible generar un diagnóstico más confiable,  con la posibilidad de evitar
falsos diagnósticos,  ya que como se revisó en secciones anteriores,  las  metodologías
convencionales  basan  el  diagnóstico  final  en  la  amplitud  de  frecuencias  específicas
desarrolladas  por  el  fallo.  Sin  embargo,  se  ha  demostrado  que  ciertas  frecuencias
amplificadas  por  fallas  específicas  en  la  máquina  bajo  análisis  también  pueden  ser
amplificadas o canceladas por  fenómenos no relacionados al  fallo,  como por  ejemplo:
presencia de barras rotas no adyacentes, influencia de los conductos de aire axiales del
rotor, variaciones en la carga, entre otros (Park et al., 2020; Park et al., 2020; Shin et al.,
2021). De esta manera, mediante el análisis tiempo-frecuencia de señales capturadas a
partir del motor es posible generar un diagnóstico fiable ya que este tipo de metodologías
se  basan  en  la  identificación  de  patrones  específicos  debidos  a  la  evolución  de  la
frecuencia  amplificada  durante  el  arranque  del  motor,  mismos  que  son  generalmente
dependientes del deslizamiento del motor. Para ello se han de emplear herramientas de
descomposición tiempo-frecuencia óptimas para un diagnóstico oportuno. De acuerdo a lo
reportado en la  literatura,  mayormente se ha empleado la  técnica STFT debido a sus
diversas ventajas, como se discute en la sección 3.2. Sin embargo, la aplicación de este
tipo de técnicas tiene un fuerte inconveniente en lo que respecta a la resolución tiempo-
frecuencia obtenida, ya que el tamaño de ventana empleado define dicha resolución. Este
inconveniente  tiene  una  especial  relevancia  cuando  las  frecuencias  de  interés  se
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encuentran muy cercanas entre sí, más especialmente este problema es evidente cuando
se trata de diferenciar/analizar la amplitud de componentes frecuenciales adyacentes a la
frecuencia fundamental. Este problema se debe a que, dependiendo el deslizamiento del
motor  (principalmente  para  deslizamientos  muy  bajos)  se  puede  generar  una
superposición de frecuencias relacionadas al fallo con la componente fundamental (que es
de gran amplitud) lo que imposibilita generar diagnóstico alguno. Otro problema común
sucede cuando el motor bajo análisis tiene un arranque muy rápido (especialmente menor
a 1 segundo) ya que no permite distinguir la evolución de la componente de interés, puesto
que la resolución no es suficiente en estos casos. Así entonces, ante estos inconvenientes
presentes  en  metodologías  de  diagnóstico  convencionales,  en  el  presente  trabajo  se
propone el empleo de técnicas de descomposición tiempo-frecuencia en alta resolución
para señales en el tiempo, como lo es el algoritmo MUSIC de tiempo corto (ver sección
3.2.2 de este trabajo para más detalles sobre esta técnica).  Esta herramienta permite
evidenciar  solo  componentes  de  frecuencia  de  mayor  amplitud,  y  además  mitiga  los
efectos  del  procesamiento  de  señales  ruidosas,  un  inconveniente  común  de  las
metodologías convencionales. 

En este caso de estudio se aplica la metodología aquí propuesta para la caracterización
del comportamiento dinámico de señales de flujo de dispersión capturadas en el marco del
motor bajo análisis cuando este opera bajo fallas de barras rotas, y cuyo transitorio de
arranque es  muy corto  (menor  a  1.5  s).  En el  presente  caso de estudio  se  aplica  la
metodología propuesta, basada en la combinación del algoritmo MUSIC de tiempo corto y
redes neuronales artificiales para un diagnóstico oportuno,  confiable,  y  automático.  Su
principal  ventaja es mejorar  la  visualización de los armónicos causados por  diferentes
fallas del motor en las señales del flujo magnético de dispersión. Además, el algoritmo
inteligente permite el cálculo automático de indicadores de severidad de fallas basados en
la combinación de varias características de los resultados de MUSIC. Estas características
cruciales mejoran significativamente el algoritmo en comparación con la versión preliminar
presentada en (Ramirez-Nunez et al., 2019), convirtiéndolo en una opción ideal para ser
incorporado  en  sistemas  autónomos  que  se  basan  en  el  análisis  de  datos  de  flujo
magnético de dispersión.
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6.4.2Puesta en marcha de experimentos  

Se llevaron a cabo diferentes pruebas en el laboratorio utilizando un motor tipo jaula de
ardilla de 1,1 kW de potencia (motor 1) con 2 pares de polos. El motor impulsaba un
generador de corriente continua que permitía cambiar el nivel de carga (ver Figura 62). Se
le instaló un sensor del tipo bobina en el marco del motor en diferentes posiciones del
mismo. Este sensor consiste de un arrollamiento de alambre esmaltado con 1000 vueltas,
cuyas dimensiones se muestran en la  Figura 63. Las tres posiciones consideradas del
sensor fueron las representadas en la  Figura 19 (pos. A, pos B y pos C). Se probaron
motores con diferentes niveles de daño en el  rotor (motor sano, una barra rota y dos
barras  rotas).  Dado  que  el  motor  no  estaba  correctamente  alineado  con  la  carga
accionada, un cierto nivel de desalineación era inevitable, aunque, como se demostró en
trabajos recientes  (Park et al., 2020), esto tiene un efecto menor en las señales de flujo
magnético de dispersión. En cada prueba, la señal de fuerza electromotriz inducida en el
sensor de la bobina externa se registró tanto en el arranque como durante 30 segundos
del régimen de estado estable posterior utilizando un osciloscopio YOKOGAWA DL-850.
Se utilizó una frecuencia de muestreo de 5 kHz para la adquisición de las señales. Las
señales  capturadas  fueron  posteriormente  transferidas  a  una  computadora  donde  se
procedió a su análisis.

Por otro lado, se realizaron pruebas adicionales en un motor de inducción tipo jaula de
ardilla  más  grande  que  el  motor  1  (motor  2),  que  era  análogo  a  los  utilizados  en
aplicaciones industriales reales (ver Figura 64). A priori se desconocía el estado exacto de
este motor, por lo que sirvió para validar si la aplicación de la metodología funcionaba bien
al momento de diagnosticar su estado. Las principales características de este motor eran:
potencia nominal=7,5 kW, tensión nominal=380 V,  corriente nominal=15,2 A,  velocidad
nominal=1435 rpm, número de pares de polos=2.
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Figura 62. Banco de pruebas de laboratorio (motor 1)

Figura  63. Dimensiones del sensor de bobina empleado durante los experimentos del presente caso de
estudio.
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Figura 64. Segundo motor probado durante los experimentos (motor 2): 7,5 kW, 2 pares de polos

6.4.3Resultados y discusión     del caso de estudio.  

La Figura 65 muestra los análisis MUSIC de la fuerza electromotriz (fem) capturada a partir
de las tres posiciones del sensor (Pos. A, Pos. B. y Pos. C) y para las tres condiciones del
motor consideradas, a saber, motor sano, motor con una barra rota y motor con dos barras
rotas.  En  cada  nivel  de  falla  (incluso  en  estado  saludable),  el  motor  tenía  una  cierta
desalineación con respecto a la carga impulsada. En primer lugar, se debe tener en cuenta
que cuando la  máquina está  en buen estado,  solo  se  detectan ligeras  huellas  de las
evoluciones de dos componentes en cada posición del sensor: el componente f − f r y s ⋅ f .

El primero de estos componentes es causado por la existencia de la desalineación entre el
motor y la carga accionada que produce cierta amplitud de este armónico. En trabajos
recientes  (Park  et  al.,  2020),  se  ha  demostrado  que  la  existencia  de  desalineaciones
mecánicas entre el motor y la carga tiene una repercusión mucho menor en las señales de
flujo magnético de dispersión (en comparación con los efectos sobre la señal de corriente
de arranque) pero, aun así son detectables ciertas trazas de esta componente. Por otro
lado, la componente  s ⋅ f  presenta una pequeña amplitud; su presencia se atribuye a la
existencia  de  un  cierto  nivel  de  asimetría  inherente  al  rotor,  incluso  en  condiciones
saludables.  Este  componente  es  claramente  perceptible  en  la  Pos.  A  del  sensor  tipo
bobina, en el que el flujo axial es predominantemente capturado. 

El efecto de los daños en el rotor (barras rotas del rotor) es claramente detectable a través
de la amplificación de diferentes componentes en los mapas tiempo-frecuencia:

143



- Por un lado, se puede observar que la componente axial en  s ⋅ f  se amplifica en
cada posición del sensor cuando está presente la falla del rotor. La amplificación es
especialmente evidente en la Pos. A y Pos. B. En trabajos recientes  (Park et al.,
2020), se ha demostrado que la existencia de desalineación tiene una repercusión
mucho menor en las señales de flujo magnético de dispersión (en comparación con
los efectos sobre la señal de corriente de arranque) pero aun así, son detectables
ciertas trazas de esta componente. Por otro lado, la componente s ⋅ f presenta una
pequeña amplitud; su presencia se atribuye a la existencia de un cierto nivel de
asimetría inherente al rotor incluso en condiciones saludables. Este componente es
claramente perceptible en Pos. A, en el que el flujo axial es predominantemente
capturado.

- Por otro lado, la componente en  f − f rtambién se amplifica claramente cuando la

falla está presente. Esto ocurre en todas las posiciones del sensor. Además, este
incremento es más evidente cuando el nivel de falla empeora (comparar una y dos
barras rotas). El aumento de la amplitud de esta componente (y por tanto de su
firma  en  el  mapa  tiempo-frecuencia)  está  en  concordancia  con  las  recientes
conclusiones de otros autores (Gyftakis et al., 2019). Este aumento en su amplitud
es una segunda evidencia de la presencia de la falla del rotor.

- Finalmente, el componente de evolución en f ⋅ (1−2 ⋅ s) también es perceptible en los
resultados de MUSIC. El patrón en V característico causado por la evolución de
este componente es más evidente en aquellas posiciones del sensor que capturan
una mayor porción de flujo radial (Pos. B. y Pos. C). Este patrón se ha enfatizado en
el  gráfico  de la  Figura  65.  La detección de dicho patrón no es  tan clara  en la
posición B, debido al elevado contenido armónico de la región de frecuencia por
debajo  de  la  fundamental  en  la  que  evolucionan  diferentes  armónicos  bajo  el
arranque (p.  ej.  f − f r y  s ⋅ f ).  Se debe tener en cuenta que,  en esta posición el

sensor  captura  no solo  el  flujo  radial  sino  también el  axial,  por  lo  que muchos
componentes están contenidos en la señal capturada.

En  cualquier  caso,  los  análisis  MUSIC  de  las  señales  de  fem capturadas  durante  el
transitorio arranque son muy útiles para el  diagnóstico,  presentando dos ventajas muy
interesantes en comparación con otros enfoques: 

1) El diagnóstico de la avería se basa en la evolución de múltiples armónicos de falla
(por  ejemplo,  s ⋅ f ,  f − f r y  f ⋅ (1−2 ⋅ s))  y  no solamente en un armónico de forma

individual, hecho que confiere una alta fiabilidad en el diagnóstico.
2) El  contenido  armónico  en  los  análisis  de  las  señales  del  flujo  magnético  de

dispersión durante el transitorio de arranque es mucho más completo que el del
análisis de la corriente de arranque, en el que se visualizan menos armónicos de
falla. Esto también confiere un mayor potencial a la técnica, en comparación con
otras alternativas.
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Figura 65. Análisis MUSIC de las señales de femcapturadas durante el arranque del motor 1 para el sensor
en  las  posiciones  A,  B  y  C  y  para  las  diferentes  condiciones  de  falla,  a  saber,  motor  saludable  (con
desalineación inherente), motor con una barra rota y motor con dos barras rotas  (Zamudio-Ramirez et al.,
2020).

Para validar la generalidad de la metodología, se aplicó a un motor diferente (motor 2), que
era de mayor  potencia  y  tamaño que el  motor  1,  y  tenía  características  constructivas
diferentes. Inicialmente su estado era incierto por lo que la idea fue aplicar la metodología
y  verificar  si  era  posible  diagnosticar  de forma correcta  el  estado de este  motor.  Los
resultados de la aplicación del método MUSIC a este motor se muestran en la Figura 66.
Se  puede  observar  que,  en  todas  las  posiciones  del  sensor,  el  único  componente
perceptible es f − f r. No se detectaron rastros de la componente de falla f ⋅ (1−2 ⋅ s) y solo

ligeros rastros de s ⋅ f . Esto es indicativo de dos hechos: 

1) No había evidencia de daños en el rotor del motor (ya que las evoluciones de s ⋅ f  y
3 ⋅ f ⋅ s no eran observables.
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2) Había síntomas claros de excentricidades / desalineación en la máquina (ya que la
componente frecuencial a f − f r estaba presente.

Estas conclusiones diagnósticas proporcionadas por el método demostraron ser válidas
posteriormente al inspeccionar la máquina; se corroboró que el rotor estaba sano y que
presentaba un nivel importante de desalineación (medido a través de un reloj comparador).

Figura 66. Análisis MUSIC de las señales de fem capturadas por el sensor de bobina durante el arranque del
motor 2 para el sensor en las posiciones A, B y C (Zamudio-Ramirez et al., 2020).

Posteriormente se realizó el análisis de los resultados obtenidos durante la automatización
de la técnica como se describe a continuación. Para ello se procedió como se señala en la
metodología propuesta, para el caso de análisis de mapas tiempo-frecuencia mediante la
técnica ST-MUSIC. Así entonces, se dividió el  mapa tiempo-frecuencia en regiones de
interés.  En este caso de estudio se han considerado cuatro regiones,  mismas que se
encuentran en una zona frecuencial por debajo de la frecuencia fundamental, esto es así
ya que los armónicos de interés y que son amplificados por tipo de fallo en este caso de
estudio se desarrollan por debajo de la frecuencia fundamental: región 1 (~ [0-11] Hz),
región 2 (~ [11-22] Hz), región 3 ((~ [22-33] Hz) y la región 4 (~ [33-44] Hz). Estas regiones
se pueden observar en la Figura 67. 

Como  siguiente  paso  se  obtienen  parámetros  estadísticos  y  no  estadísticos  para
caracterizar las regiones (bandas de frecuencia). Se han considerado los siguientes doce
parámetros: (1) Entropía Wavelet no normalizada, (2) Entropía Shannon, (3) Energía de la
señal,  (4)  Desviación estándar,  (5)  Media,  (6)  Mediana,  (7)  Kurtosis,  (8)  asimetría,  (9)
RMS, (10) RSSQ,  (11)  relación pico a promedio, (12) factor de forma y (13) factor de
cresta.
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Figura  67. Regiones consideradas en los mapas tiempo-frecuencia MUSIC para la automatización de la
técnica (Zamudio-Ramirez et al., 2020).

La Figura 68 ilustra los resultados de aplicar el procedimiento descrito a los datos de flujo
magnético  de  dispersión  capturados  durante  el  arranque del  motor  para  una  posición
específica del sensor (posición B) y para las diferentes condiciones de falla. Esta figura
muestra el valor de los indicadores estadísticos y no estadísticos antes mencionados (1 a
13), que son las entradas de la red neuronal artificial después de ser computadas para las
cuatro regiones de tiempo-frecuencia bajo interés. Una simple observación de esta figura
revela que la mayoría de estos indicadores (basados en MUSIC) muestran valores más
altos cuando la gravedad de la falla es mayor.

Estos parámetros corresponden a las entradas de la red neuronal artificial propuesta que
se basa en una red neuronal retroalimentada con tres capas ocultas (10, 6 y 4 neuronas
en cada capa oculta) y que utiliza el algoritmo de entrenamiento de propagación resiliente.
Para  entrenar  la  red  neuronal,  se  utiliza  el  algoritmo  de  propagación  resiliente  para
identificar una condición saludable en el motor de inducción o la presencia de barras rotas
en  el  rotor.  Para  ello  se  capturan  38  señales  reales  bajo  cada  condición  del  motor
analizado (sano, una barra rota, dos barras rotas) dando como resultado un total de 114
muestras. De las 38 pruebas obtenidas para cada caso de estudio, 19 fueron utilizadas
para el entrenamiento de la red neuronal y 19 para la validación. Las entradas a la red
neuronal corresponden a los 12 parámetros estadísticos y no estadísticos extraídos de los
mapas tiempo-frecuencia de MUSIC y los objetivos utilizados para el entrenamiento son
los tres casos de estudio (motor saludable, una barra de rotor rota, y dos barras de rotor
rotas). Después del entrenamiento y la validación, los pesos y sesgos finales de cada capa
neuronal  se  utilizan  para  implementar  el  diagnóstico automático  propuesto.  La  red
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neuronal mostró una tasa de éxito del 100% para los casos de máquina sana y máquina
con una barra rota, y un porcentaje del 84,2% para el caso de dos barras rotas. Se debe
tomar en cuenta que, en esta última situación los casos de dos barras rotas no adyacentes
se consideraron junto con los casos en los que las barras rotas eran adyacentes. Se ha
demostrado que la ocurrencia de la falla en posiciones no adyacentes causa problemas en
la determinación del nivel de falla (Riera-Guasp et al., 2010). A pesar de ello, la tasa de
éxito  obtenida  fue  muy  satisfactoria  para  ese  caso  como  lo  muestran  los  resultados
obtenidos.

Figura 68. Cálculo de parámetros estadísticos y no estadísticos (entradas de la red neuronal artificial) para
las diferentes regiones de los análisis MUSIC de las señales de flujo de dispersión capturadas para las
diferentes condiciones de falla (posición B del sensor).
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6.5 Aplicación  de  la  metodología  propuesta  para  el  

diagnóstico de desgaste gradual en cajas de engranes.

6.5.1Motivación   del caso de estudio  

El monitoreo de condición y el diagnóstico de fallas de los sistemas rotativos mecánicos
son temas muy importantes  en  las  aplicaciones  industriales  (Saucedo-Dorantes  et  al.,
2016). Las cajas de engranes son componentes esenciales en la transmisión de potencia
mecánica. Estos elementos se utilizan ampliamente en muchas aplicaciones industriales
en la producción aeroespacial, automotriz y de trabajo pesado, principalmente debido a su
alta  eficiencia  de  transmisión  y  gran  capacidad  de  carga.  Durante  su  vida  útil,  los
reductores mediante engranes están sometidos a esfuerzos constantes que provocan un
desgaste inminente y gradual del engranaje dentado. Esta situación puede conducir a un
rendimiento inaceptable, vibraciones indeseables y mucho ruido. Además, la presencia de
fallas  incipientes  puede provocar  interrupciones inesperadas y  pérdidas de producción
(Saucedo-Dorantes et al., 2016).

Debido a todos estos hechos, se ha realizado un intenso esfuerzo hacia la búsqueda de
metodologías confiables para el diagnóstico de fallas de la caja de engranes. La mayoría
de las investigaciones en monitoreo de condición sobre cajas de engranajes se enfocan en
la detección de fallas discretas como dientes rotos o astillados. De esta forma, diferentes
magnitudes físicas tales como vibración, corrientes del estator, y señales de sonido han
sido  propuestas  principalmente  para  el  monitoreo  de  condición  de  estos  elementos
mecánicos  (Salameh et al., 2018; Saucedo-Dorantes et al., 2016). La mayoría de estos
trabajos se basan en la característica de armónicos de falla específicos. Sin embargo, sus
respectivas  representaciones  de  tiempo-frecuencia  (t-f)  y  espectro  de  potencia  se  ven
borrosas debido a las señales ruidosas dentro de entornos hostiles con fuertes ruidos e
interferencias, lo que compromete el diagnóstico final. Por otro lado, pocos trabajos han
propuesto el uso de señales de flujo magnético de dispersión para el diagnóstico de fallas
de  la  caja  de  engranajes  (Rastegar  et  al.,  2008).  Los  resultados  obtenidos  en  estas
investigaciones han demostrado la relevancia de analizar las señales de flujo magnético
de dispersión para el  estudio de fallas en cajas de engranajes.  Estos trabajos se han
centrado  en  un  análisis  de  estado  estacionario,  que  se  basa  en  la  magnitud  de
componentes armónicos de falla  específicos;  sin  embargo,  los inconvenientes de tales
metodologías son bien conocidos y limitan su viabilidad en casos específicos que pueden
conducir  a  falsos diagnósticos indeseables.  Desafortunadamente,  pocos trabajos están
relacionados con el diagnóstico y la identificación de fallas en etapas tempranas como lo
es el desgaste uniforme de los dientes.
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Mediante este caso de estudio en el que se aplica la metodología propuesta, se demuestra
la eficacia de esta para diagnosticar fallas incipientes en la caja de engranajes, como el
desgaste uniforme de los dientes. Estas señales son capturadas durante el transitorio de
arranque del motor. La propuesta se basa en la detección de patrones armónicos de falla
característicos que aparecen en los  mapas de tiempo-frecuencia  bajo  el  transitorio  de
arranque  al  analizar  las  diferentes  componentes  magnéticas  del  flujo  de  dispersión
(axial/radial)  mediante  una  herramienta  adecuada  de  descomposición  de  tiempo-
frecuencia. En este caso de estudio se utiliza el algoritmo MUSIC de tiempo corto ya que
esta herramienta permite evidenciar solo componentes de frecuencia de mayor amplitud, y
además  mitiga  los  efectos  del  procesamiento  de  señales  ruidosas,  un  inconveniente
común de las metodologías convencionales. Adicionalmente, se realiza una comparación
del desempeño al caracterizar el comportamiento dinámico, y la forma en que repercute el
desgaste uniforme de engranes en las señales de flujo magnético de dispersión, mediante
el  algoritmo  MUSIC  de  tiempo  corto,  y  la  caracterización  de  dicho  comportamiento
mediante estadísticos en el dominio del tiempo. Los casos de estudio consisten en una
caja de engranajes con engranes sano, un engranaje con un desgaste de dientes uniforme
del 25 %, un engranaje con un desgaste de dientes uniforme del 50 %, y un engranaje con
un desgaste de dientes uniforme del 75 %. Los resultados obtenidos son prometedores y
demuestran la efectividad de la propuesta para convertirse en una excelente alternativa a
los  enfoques  clásicos.  Así  entonces,  mediante  este  caso  de  estudio  se  analiza  la
pertinencia  de  la  metodología  propuesta  para  el  diagnóstico  de  desgaste  gradual  en
dientes de cajas de engranes, lo que ciertamente resulta ser un caso complejo debido a la
baja amplitud de las señales capturadas. 

6.5.2Puesta en marcha de experimentos.  

El método propuesto se evalúa mediante un conjunto de datos experimentales que fueron
recolectados en un banco de pruebas de laboratorio. Dicho banco de pruebas se basa en
una cadena cinemática que comprende un motor de inducción de 2 polos, potencia de 1
hp, 220 V (WEG 00236ET3E145T-W22), una caja de engranes con relación 4:1 (BALDOR
GCF4X01AA) y un alternador automotriz que se utiliza como una carga. La velocidad del
motor de inducción está controlada por un variador de frecuencia; el arranque se establece
en un perfil lineal basado en la variación de la frecuencia de suministro de 0 Hz a 60 Hz en
5 segundos. Las cuatro condiciones de falla consideradas (estado saludable y tres niveles
diferentes de desgaste uniforme en los dientes del engranaje) se prueban sucesivamente
utilizando la caja de engranes de relación 4:1 especificada. El alternador automotriz que
actúa como carga mecánica se configuró para que el motor de inducción opere al 10% de
su  carga  nominal,  para  los  resultados  que  se  muestran  en  este  trabajo.  La  cadena
cinemática de laboratorio utilizada durante la experimentación se muestra en la Figura 70.
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Las señales de flujo magnético de dispersión se adquieren a través de un sensor triaxial
que es capaz de capturar los diferentes componentes magnéticos del flujo de dispersión
desde una misma posición en la carcasa del motor. Este sensor triaxial permite una fácil
instalación ya que los diferentes componentes magnéticos del flujo de dispersión (es decir,
flujo de dispersión axial, flujo de dispersión radial y flujo de dispersión axial + radial) se
adquieren simultáneamente en un solo punto de la estructura del motor. Las señales se
adquieren a través de un módulo de sistema de adquisición de datos (DAS) propietario
(que tiene un convertidor analógico / digital de 14 bits) con una frecuencia de muestreo de
5 kHz durante un intervalo de 30 segundos que comprende tanto el arranque del motor
como el estado estable posterior al régimen transitorio. La condición de falla considerada
se basa en un desgaste uniforme en el engranaje que es una falla incipiente, y que ha
recibido poca atención en la literatura previa en el área. De esta forma, se consideran
cuatro condiciones: engranaje sano y engranaje con tres diferentes niveles de desgaste
uniforme en los dientes (25%, 50% y 75%); cada una de estas cuatro condiciones se
puede observar en la Figura 70a a la Figura 70d, respectivamente. Los niveles uniformes
de desgaste de los dientes fueron inducidos artificialmente durante la fabricación de los
engranes. 

Así entonces, las condiciones consideradas se prueban experimentalmente en la cadena
cinemática reemplazando el engranaje sano por cada uno de los engranajes desgastados.
Posteriormente,  para  cada  condición  evaluada,  las  señales  de  flujo  magnético  de
dispersión se  adquieren  continuamente  durante  la  operación  de  trabajo  del  motor  de
inducción,  mientras  se alimenta  a  través del  variador  de frecuencia,  con 60 Hz como
frecuencia  de suministro.  Cada uno de los  experimentos  se realizó  varias  veces para
adquirir diferentes señales que permitieran verificar la repetibilidad de los resultados; de
esta manera, se consiguió capturar al menos 175 segundos de datos para cada condición
evaluada.
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Figura  69.  Banco  de  pruebas  de  laboratorio  basado  en  una  cadena  cinemática  para  la  evaluación
experimental  de  diferentes  niveles  de  desgaste  en  los  dientes  de  engranajes  de  una  caja  de  cambios
(Zamudio-Ramirez et al., 2022).

(a) (b)
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(c)

Figura  70.  Engranes utilizados durante  la  experimentación:  (a)  engrane sano,  (b)  25 % y  (c)  75 % de
desgaste uniforme de los dientes (Zamudio-Ramirez et al., 2022).

6.5.3Resultados y discusión     del caso de estudio.  

A continuación, se muestran los resultados obtenidos al aplicar la metodología propuesta
para caracterizar el desgaste uniforme de dientes en cajas de engranes mediante señales
de flujo de dispersión magnética. 

Primeramente, se realizó un análisis preliminar de los componentes principales, esto es, se
evalúa la varianza individual y acumulada de los principales indicadores estadísticos que
se calcularon (ver Tabla 2). Así entonces, se analiza la distribución de los datos para todas
las condiciones evaluadas. La Tabla 9 resume los valores propios alcanzados, la varianza
individual y la varianza acumulada para los primeros siete componentes principales (CP);
se  debe  tener  en  cuenta  que,  si  se  seleccionan  los  dos  primeros  componentes  para
representar  el  espacio  de  indicadores  original,  se  logrará  una  representación  en  un
espacio bidimensional mediante la retención de una variación acumulada igual al 98,791 %
del espacio de indicadores original. Esto representa una elevada representación con solo
dos indicadores, de tal manera que gran porcentaje de la variación es retenida. 

153



Tabla 9. Valores propios resultantes, varianza individual y acumulativa para los componentes principales.

Número de
componente principal

Valores propios
Varianza individual

(%)
Varianza acumulada

(%)

CP1 1911.1 94.542 94.542

CP2 85.891 4.248 98.791

CP3 21.184 1.047 98.839

CP4 2.024 0.100 99.939

CP5 0.064 0.056 99.9953

CP6 0.016 0.003 99.998

CP7 0.012 8.33x10−4 >99.999

En  consecuencia,  las  matrices  de  indicadores  estimadas  para  todas  las  condiciones
abordadas, se someten al procedimiento de reducción de dimensionalidad por medio de la
técnica de discriminante lineal (ver sección 3.3) y el espacio de indicadores original de 15
dimensiones se transforma y se proyecta en un espacio de 2 dimensiones para obtener
una representación visual de las condiciones evaluadas. En este sentido, cabe destacar
que la información más representativa y discriminativa la retiene la el análisis discriminante
lineal llevado a cabo, ya que persigue la maximización de la separación lineal entre las
condiciones estudiadas. La proyección bidimensional obtenida se muestra en la Figura 71;
se  debe  tener  en  cuenta  que  las  cuatro  condiciones  consideradas  están  claramente
separadas  entre  sí.  La  separación  entre  las  condiciones  evaluadas  se  debe a  que la
proyección  resultante  pertenece  a  la  combinación  lineal  de  diferentes  pesos  de  los
indicadores  estadísticos;  aquellos  indicadores  estadísticos  con  pesos  más  altos  se
consideran  como  los  más  discriminativos,  es  decir,  contienen  la  información  más
significativa que conduce a una separación lineal entre las condiciones analizadas.
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Figura  71. Representación bidimensional resultante obtenida aplicando la técnica de análisis discriminante
lineal a las matrices de indicadores estadísticos para todas las condiciones consideradas (Zamudio-Ramirez
et al., 2022).

Siguiendo la metodología de diagnóstico propuesta para la caracterización de las señales
de flujo magnético de dispersión mediante indicadores estadísticos y no estadísticos, el
último paso se basa en el  diagnóstico automático de fallas a través de un clasificador
basado en redes neuronales artificiales. Por lo tanto, el clasificador considerado tiene tres
capas; la capa de entrada consta de dos neuronas en las que cada neurona representa
cada una de las características extraídas por la técnica LDA, es decir, la característica 1 y
la característica 2. La capa oculta es una sola capa basada en diez neuronas. Finalmente,
la  capa  de  salida  se  basa  en  cuatro  neuronas  que  representan  cada  una  de  las
condiciones evaluadas.  Así,  las muestras del  conjunto bidimensional  de características
extraídas se dividen en dos partes; el primero (con 140 muestras por condición) mismo
que se usa durante el procedimiento de entrenamiento y el segundo (con 35 muestras por
condición) que se usa durante la prueba y validación. El clasificador propuesto se entrena
durante 70 épocas y se utiliza como método de activación el algoritmo de retropropagación
con la función de activación sigmoide (ver sección  3.4).  Durante el  entrenamiento y la
prueba, el clasificador basado en redes neuronales artificiales propuesto alcanza valores
de 99,8 % y 100 % como índices de clasificación global, respectivamente. Estos índices
son obtenidos mediante el cálculo del FDR, al dividir el número de clasificaciones correctas
entre  el  número total  de muestras por  clase. En particular,  los  resultados individuales
alcanzados para cada una de las condiciones evaluadas se resumen mediante la matriz de
confusión en la Tabla 10, donde la clase verdadera indica el estado real de la máquina, y
la clase asignada indica el estado predicho por la red neuronal empleando la metodología
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propuesta. Se debe considerar que solo se produce un error de clasificación durante el
procedimiento de entrenamiento, mientras que el procedimiento de prueba ajusta todas las
muestras a su clase correspondiente. Estos resultados de alto rendimiento demuestran
que la consideración de las etapas de cálculo y reducción de características conduce a
lograr una caracterización adecuada de la señal de las condiciones evaluadas.

Tabla  10. Matriz de confusión conseguida por la clasificación individual resultante mediante el clasificador
basado en redes neuronales artificiales aquí propuesto.

Clase verdadera
Entrenamiento Prueba

Sano 25% 50% 75% Sano 25% 50% 75%

C
la

se
as

ig
na

da

San
o

140 0 1 0 35 0 0 0

25% 0 140 0 0 0 35 0 0

50% 0 0 139 0 0 0 35 0

75% 0 0 0 140 0 0 0 35

Además,  la  consideración del  clasificador  basado en redes neuronales artificiales aquí
propuesto también permite obtener  las regiones de decisión que se modelan sobre la
proyección bidimensional donde se representan todas las condiciones abordadas. En este
sentido, la Figura 72 muestra las regiones de decisión resultantes que son modeladas por
el  clasificador  para  cada  condición  considerada  durante  el  procedimiento  de
entrenamiento. Incluso si una sola muestra de la condición relacionada con el 50% del
desgaste uniforme se clasifica incorrectamente,  por medio de la función de porcentaje
predicha de pertenencia, se puede reevaluar y dicho error de clasificación incorrecta se
puede asignar a su clase verdadera correspondiente.
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Figura  72.  Regiones de decisión resultantes modeladas por  el  clasificador  basado en redes neuronales
artificiales  aquí  propuesto  sobre  el  espacio  bidimensional  donde  se  representan  todas  las  condiciones
consideradas (Zamudio-Ramirez et al., 2022).

Finalmente, se realiza un análisis comparativo analizando los mapas de tiempo-frecuencia
de las  tres señales adquiridas de flujo  magnético de dispersión correspondientes a  la
condición considerada. La comparación consiste en la evaluación de indicadores basados
en  la  densidad  de  energía  obtenidos  a  partir  de  los  mapas  tiempo-frecuencia
proporcionados por el algoritmo ST-MUSIC descrito en la sección  3.2.2 de este trabajo.
Estos indicadores se basan en la evaluación de la densidad de energía de los armónicos
relacionados con el fallo bajo estudio (en su evolución durante el arranque del motor), que
son aquellos descritos en la sección  2.2 de este trabajo y que han sido reportados en
diferentes trabajos de investigación localizados en la literatura, bajo diferentes esquemas
de evaluación. De esta manera se muestran las bondades de la metodología propuesta, y
las capacidades de la misma para caracterizar las señales de flujo de dispersión para el
diagnóstico de diversas fallas que suelen ocurrir en motores de inducción, dependiendo de
las  necesidades  y  características  del  fallo  bajo  estudio.  Así  entonces,  en  este  caso
particular, en el que el comportamiento dinámico de las señales de flujo magnético de
dispersión suele ser modificado por el fallo de engranes con una amplitud muy baja se
sugiere emplear técnicas aptas para ello. Por una parte, técnicas de procesamiento de
señales como lo son el algoritmo ST-MUSIC que permite detectar componentes de baja
amplitud en señales con una baja relación señal/ruido (alto nivel de ruido en la señal).
Además,  este  algoritmo ofrece una excelente  resolución con señales  no estacionarias
mientras que solo requiere una pequeña ventana de tiempo para poder realizar el cómputo
del mismo. Esta característica resulta ser de especial utilidad para analizar señales en las
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que  se  tienen  componentes  frecuenciales  adyacentes  de  gran  amplitud,  mismas  que
pueden encontrarse solapadas en caso de que no se tenga una buena resolución en
frecuencia de la técnica empleada. Así entonces, el uso de técnicas de alta resolución
como  MUSIC  proporciona  superficies  más  regulares,  mitiga  los  efectos  del  ruido  y
evidencia solo componentes de frecuencia más grandes  (Chavez et al., 2016). Por otro
lado, técnicas basadas en el análisis de señales en el tiempo, como lo es el empleo de
indicadores estadísticos y no estadísticos, ya que, como se ha reportado en la literatura,
los armónicos relacionados a fallos en engranes suelen tener una muy baja amplitud en el
espectro de Fourier para señales de flujo de dispersión, lo que fácilmente puede conducir
a un falso diagnóstico.

Para este fin,  Figura 73 muestra los mapas de tiempo-frecuencia resultantes donde es
posible observar los patrones de evolución, obtenidos al analizar las señales capturadas
durante el arranque del motor, de los armónicos amplificados por la falla de engranes, y
que son predichos en la teoría. En particular, al analizar el mapa t-f que corresponde a la
señal de flujo magnético de dispersión axial + radial, es claramente visible la evolución
durante el transitorio de arranque de la componente de frecuencia de falla  f Gr2= f s±n ∙ f r2

con n=1, para los casos cuando la cadena cinemática está trabajando bajo las condiciones
de desgaste uniforme (es decir, 25%, 50% y 75% de desgaste uniforme en los dientes del
engrane). Por el contrario, cuando la caja de engranes se encuentra en buen estado, no
aparece  el  componente  característico  relacionado  con  la  falla.  Además,  la  Figura  73
muestra que no hay un patrón específico relacionado con un componente de falla en el
flujo  de dispersión axial,  mientras  que el  flujo  de dispersión radial  muestra  una cierta
amplitud de evolución de la falla  f Gr2.  Adicionalmente, la  Tabla 11 muestra la amplitud

máxima alcanzada para el  armónico relacionado con la falla  f Gr2 y  para los diferentes

casos estudiados. Se debe tener en cuenta que el componente de frecuencia f Gr2 obtenido

al  analizar  el  flujo  de  dispersión  radial  muestra  una  amplitud  de  -43.80  dB  para  un
engranaje en buen estado; por el contrario, la misma componente de frecuencia para un
75  %  de  desgaste  uniforme  de  los  dientes  del  engrane  tiene  una  amplitud  máxima
alcanzada de -32.97 dB.  Asimismo,  analizando el  flujo  de dispersión axial  +  radial  se
obtiene una amplitud máxima de f Gr2 de -42.165 dB para un engranaje sano, -37.648 dB

para un 25% de desgaste uniforme, -34.30 dB para un 50% de desgaste uniforme y -31.77
dB para un 75 % de desgaste uniforme en el engranaje dentado. Esta situación permite
discriminar entre un desgaste incipiente en el engranaje y un engranaje sano comparando
la amplitud máxima del armónico relacionado con la falla f Gr2 durante el arranque. Además,

esta condición muestra que las fallas de la caja de engranes afectan principalmente el flujo
radial. Por otro lado, la amplitud máxima rastreada mediante el análisis de las señales de
flujo  magnético de dispersión axial  muestra una diferencia mínima entre las diferentes
condiciones de desgaste estudiadas.  Si  bien a través del  análisis  de los mapas t-f  es
posible  identificar  la  ocurrencia  de  fallas  en  la  caja  de  engranajes,  como el  desgaste
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uniforme en los dientes del engranaje, la evaluación de la condición se limita a realizarse
como un procedimiento manual,  en el  que se analizan los componentes de frecuencia
característicos relacionados con la falla.

Figura 73. Análisis MUSIC de las señales de flujo magnético de dispersión capturadas durante el arranque
del motor para las diferentes condiciones de falla: engranaje sano y tres condiciones de falla de desgaste
uniforme en los dientes del engranaje 25%, 50% y 75% (Zamudio-Ramirez et al., 2022).
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Tabla 11. Amplitud máxima rastreada para el armónico relacionado con la falla f Gr2

Estado del engranaje
dentado

f Gr2 maximum amplitude tracked (dB)

Flujo de
dispersión radial

Flujo de
dispersión

axial

Flujo de
dispersión
axial+radial

Engranaje sano -43.80 -49.890 -42.165

25 % de desgaste uniforme -42.21 -46.450 -37.648

50 % de desgaste uniforme -41.58 -48.60 -34.30

75 % de desgaste uniforme -32.97 -47.300 -31.77

Finalmente,  se  pueden  resaltar  tres  aspectos  importantes  del  enfoque  propuesto;  en
primer lugar, la propuesta de evaluación del estado que conduce a la identificación de una
falla  incipiente  como  es  el  desgaste  uniforme  en  los  dientes  del  engranaje  muestra
superioridad en comparación con otros trabajos relacionados en los que se han analizado
fallas discretas, es decir, dientes astillados o completamente rotos en un engranaje. En
segundo lugar,  el  análisis de las señales de flujo de dispersión y su caracterización a
través de la estimación de un conjunto significativo de características estadísticas basadas
en el dominio del tiempo que conducen a una identificación de patrones de las diferentes
condiciones evaluadas. En tercer lugar, el análisis del conjunto de características estimado
a  través  de  PCA,  que  facilita  determinar  el  número  mínimo  de  dimensiones  que  se
requieren para representar el espacio de características original con cualquier pérdida de
información, además. Finalmente, la reducción de características a través de LDA facilita la
tarea de clasificación para la estructura clásica propuesta del clasificador basado en redes
neuronales  artificiales;  de  hecho,  la  proporción  de  clasificación  global  lograda  por  el
clasificador basado en redes neuronales artificiales es superior al 99,8%.
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6.6 Aplicación  de  la  metodología  propuesta  para  el  

diagnóstico de desgaste de herramientas de corte en

máquinas   CNC  

6.6.1Motivación   del caso de estudio  

La  industria  manufacturera  representa  un  sector  de  gran  relevancia  en  el  desarrollo
económico de muchos países (Haraguchi et al., 2017). La optimización de los procesos de
fabricación es un aspecto importante a tener en cuenta para las empresas involucradas ya
que puede representar grandes beneficios económicos, siendo este uno de los principales
objetivos  perseguidos  junto  con  el  aumento  de  la  calidad  del  producto  fabricado.  Los
costos  de  las  herramientas  de  corte,  los  costos  de  electricidad,  la  eficiencia  del
mecanizado y la calidad de la superficie mecanizada se encuentran entre los principales
factores que pueden influir fuertemente en los gastos de fabricación  (Luan et al., 2018).
Durante un proceso de mecanizado en una máquina de Control Numérico Computarizado
(CNC, por su abreviatura en inglés Computer Numeric Control), la herramienta de corte
está sometida a esfuerzos constantes, lo que provoca un desgaste inminente y paulatino.
De acuerdo a  Weckenmann et al. (2003), los costes de mecanizado y sustitución de la
herramienta  de  corte  pueden  representar  hasta  un  12%  de  los  costos  totales  de
producción, e incluso, la reducción del tiempo de inactividad de la máquina herramienta de
corte mejora significativamente la tasa de producción (Dutta et al., 2013). En este contexto,
es evidente el uso indispensable de herramientas de corte en excelentes condiciones sin
reemplazarlas innecesariamente. A estos efectos, es fundamental desarrollar sistemas de
monitorización  del  estado  de  la  herramienta  (TCM,  por  su  abreviatura  en  inglés  Tool
Condition Monitoring) capaces de diagnosticar de forma eficaz el estado de salud de las
herramientas de corte a partir de la información obtenida del proceso de mecanizado y sus
diferentes elementos. Básicamente, una máquina CNC puede equiparse con dos tipos de
motores eléctricos para su correcto  funcionamiento:  un servomotor  por  eje  móvil  y  un
motor  de  inducción  para  proporcionar  par  al  husillo.  Actualmente,  la  mayoría  de  las
metodologías de monitorización del estado de la herramienta han extraído información de
diferentes  magnitudes  físicas,  entre  otras:  corriente  de  alimentación  del  servomotor,
fuerzas de corte, emisiones acústicas, imágenes infrarrojas y vibraciones de la estructura
mecánica. Sin embargo, muy pocos trabajos se han centrado en el motor del husillo, a
pesar de que este es un elemento en conexión directa con la herramienta de corte y, en
consecuencia, se puede extraer información relevante (Lin et al., 2017). Hasta este punto,
aunque las técnicas de monitorización del estado de la herramienta no es un tema nuevo,
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sigue siendo el foco de diversos estudios de investigación debido a su gran relevancia, ya
que  las  metodologías  actuales  aún  tienen  algunas  limitaciones  y  desafíos,  que
inherentemente  limitan  su  viabilidad  en  aplicaciones  industriales  reales  (Wong  et  al.,
2020).  Generalmente,  el  uso  indispensable  de  sensores  instalados  cerca  del  área  de
trabajo,  que  indirectamente  afectan  los  resultados  finales,  representa  una  de  las
principales limitaciones de las metodologías indirectas. Además, en términos prácticos, no
siempre es posible instalar sensores cerca de esta zona debido a su alta invasividad en los
procesos  de  mecanizado.  Por  tanto,  resulta  de  gran  relevancia  explorar  técnicas
emergentes no invasivas mediante fuentes alternativas de información para superar los
inconvenientes que persisten en las metodologías convencionales. En este contexto, el
análisis  del  flujo  magnético  ha  demostrado  producir  resultados  comparables  a  los  de
métodos bien establecidos con alta confiabilidad  (Ramirez-Nunez et al., 2018). Hasta el
momento  de  la  realización  de  esta  parte  de  la  metodología  no  se  habían  realizado
investigaciones  bajo  la  premisa  de  estudiar  el  impacto  que  tiene  el  desgaste  de  las
herramientas  de  corte  sobre  el  flujo  magnético  de  dispersión  capturado  alrededor  del
motor del husillo en máquinas CNC, esto según lo reportado en la literatura técnica. Por lo
tanto,  resultó  de  gran  relevancia  explorar  esta  cantidad  y  extrapolar  la  metodología
propuesta para el diagnóstico de desgaste en herramientas de corte.

Así  entonces,  en  este  caso  de  estudio  se  demuestra  que,  mediante  la  metodología
propuesta, con la gran ventaja y excelente característica de ser una técnica no invasiva
(libre de sensores cerca del área de trabajo) es posible clasificar el estado de desgaste de
la herramienta de corte en máquinas CNC a través de un análisis de las señales de flujo
de dispersión capturadas en la periferia del motor del husillo. Esta propuesta se basa en el
hecho (como lo reporta la literatura) que la fuerza, y por ende la energía requerida para
realizar  el  corte  (suministrada  por  el  motor  del  husillo)  se  ve  alterada  cuando  la
herramienta de corte no está en óptimas condiciones, generando así  un cambio en la
corriente demandada por el motor del husillo, y por tanto modificando el flujo magnético de
dispersión a su alrededor. Las diferentes componentes magnéticas del flujo de dispersión
(axial, radial y combinación de axial y radial) se capturan a través del sensor de flujo de
dispersión triaxial propuesto en este trabajo (construido a partir de tres sensores primarios
de efecto Hall colocados en ejes relativamente perpendiculares) instalado en el marco del
motor  del  husillo  de  la  máquina.  El  análisis  de  estas  señales  se  realiza  mediante  la
transformada wavelet discreta (DWT). Además, dada la relevancia de clasificar de forma
automática el desgaste de la herramienta de corte en el proceso de mecanizado, se define
un indicador de nivel  de fallo en base a los resultados obtenidos mediante el  análisis
tiempo-frecuencia de las señales del flujo magnético de dispersión y luego es utilizado por
una  red  neuronal  artificial  para  establecer  un  diagnóstico  final  automático.  Los
experimentos se realizan bajo un torno CNC modelo Fanuc Oi mate considerando tres
diferentes estados de desgaste de la herramienta de corte: herramienta de corte nueva,
herramienta de corte desgastada y herramienta de corte rota y diversas profundidades de
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corte. Los resultados obtenidos a través de un análisis de rendimiento de la propuesta de
clasificación  del  desgaste  de  la  herramienta  de  corte,  independientemente  de  la
profundidad de corte demuestran la pertinencia de utilizar el flujo magnético de dispersión
del  motor  del  husillo  como fuente de información,  que es capaz de arrojar  datos muy
relevantes para determinar la presencia de cualquiera de las fallas consideradas en este
trabajo.

6.6.2Puesta en marcha de experimentos.  

El procedimiento de diagnóstico propuesto en este trabajo de tesis fue aplicado a un torno
CNC Fanuc Oi mate utilizando el banco de pruebas que se muestra en la Figura 74a. Los
experimentos se llevaron a cabo bajo las condiciones de herramienta de corte en base a
las recomendaciones generales para torneado de acuerdo a Kalpakjian et al. (2014) y de
acuerdo con el material base de la pieza y las herramientas de corte seleccionadas para
diferentes profundidades de corte. La pieza de trabajo es una aleación de aluminio 6061 y
la  herramienta  de  corte  es  un  inserto  de  carburo  sin  recubrimiento.  Para  adquirir  las
diferentes señales de los componentes magnéticos del flujo de dispersión, se instala el
sensor de flujo de dispersión triaxial  aquí propuesto (ver sección  4.2) en el  marco del
motor  del  husillo,  como  se  muestra  en  la  Figura  74b.  Estas  señales  se  capturan  y
almacenan utilizando un  módulo  de  adquisición  de  señales  propietario,  basado en  un
convertidor  analógico /  digital  marca Texas Instrument  de resolución de 12 bits  a una
frecuencia de muestreo  f s=5kHz , y luego se analizan en una computadora personal. El

motor de husillo instalado en el torno Fanuc Oi mate es un motor de inducción trifásico
(modelo realland smart motors P96AR06D4152704) de 4 polos, de una potencia nominal
de 3,7 kW y alimentado con variador de frecuencia a 220 VAC.
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Figura 74. Configuración experimental: (a) banco de pruebas de máquinas CNC, (b) vista lateral del banco de
pruebas de máquinas CNC y (c) área de trabajo (Zamudio-Ramirez et al., 2022).

Los  diferentes  estados  de  desgaste  de  la  herramienta  considerados  en  este  caso  de
estudio se pueden observar en la Figura 75, a saber: herramienta de corte nueva (Figura
75a), herramienta de corte desgastada con un valor de área de desgaste de herramienta

de  A f=0.3149mm2 (Figura  75b),  y  herramienta  de corte  rota  con  A f=1.7589mm2 ,  que
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incluye  una  pequeña  formación  de  borde  acumulado  y  una  viruta  derretida  sobre  la
herramienta de corte debido a la alta temperatura en la interfaz de la pieza de trabajo de la
herramienta durante los procesos de mecanizado (ver Figura 75c).

(a) (b) (c)

Figura 75. Estados de desgaste de la herramienta: (a) herramienta nueva, (b) herramienta desgastada y (c)
herramienta rota.

La Figura 76 muestra el proceso de corte realizado para cada uno de los casos de estudio
de desgaste de herramienta de este trabajo. El ciclo de mecanizado consta de tres cortes
continuos  considerando  una  velocidad  de  corte  de  V=200m/min y  un  avance
f z=0,08mm/rev resultando un avance de corte  V f=133,673mm/min y  2500 rpm para el

husillo.  Estos  parámetros  se  tomaron  en  consideración  para  programar  un  ciclo  de
torneado G90 en un torno CNC Fanuc Oi mate. Todos los experimentos se llevaron a cabo
sin líquido refrigerante.  Las variaciones de profundidad de corte consideradas en este
trabajo son de t 0=0,25mm a t 0=2,25mm, con un incremento Δ=0,5mm.
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Figura 76. Ciclo de torneado ejecutado durante en los ensayos experimentales.

La red neuronal artificial se entrena a través del algoritmo de Levenberg-Marquardt para
identificar  una  herramienta  de  corte  nueva  (condiciones  óptimas),  una  herramienta  de
corte desgastada o una herramienta de corte rota. Para ello se extraen un total de 450
muestras a partir de ventanas cuadradas obtenidas de las señales en el tiempo del flujo
magnético de dispersión axial  + radial  capturadas durante los ensayos experimentales,
esto  es:  5  (profundidades  de  corte)  por  3  (niveles  de  desgaste)  por  30  (señales  de
ventana). Cada señal de ventana se toma de una ventana cuadrada de tiempo de  1,5 s
cuando la herramienta de corte está realizando un corte. De las 150 señales obtenidas
para  cada  nivel  de  desgaste  (objetivo  de  clasificación),  105  se  utilizan  para  el
entrenamiento de la red neuronal artificial y 45 para la validación. La red neuronal artificial
tiene una arquitectura muy simple compuesta por 2 neuronas de entradas (estas son: el
indicador γDWT y profundidad de corte t 0), 4 y 8 neuronas en las capas ocultas y 3 neuronas

en la capa de salida, correspondientes por cada condición de desgaste de la herramienta
de corte. El número de 4 y 8 neuronas se elige por prueba y error para obtener el mínimo
error de clasificación general como se sugiere en  (Camarena-Martinez et al., 2014a). El
número de capas ocultas se selecciona para obtener una buena precisión manteniendo un
tamaño de red pequeño (Heo et al., 2018). La decisión se toma de acuerdo con la neurona
de salida correspondiente con el valor de salida más alto y, debido a un entrenamiento
realizado anteriormente, dicho valor debe ser cercano a 1.
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6.6.3Resultados y discusión     del caso de estudio.  

Para realizar  el  análisis  de las señales de flujo  magnético de dispersión se calcula el
parámetro γDWT como se explica en la sección  3.1.3 y se obtiene una descomposición

tiempo-frecuencia de las señales. Para estos fines, la descomposición tiempo-frecuencia
mediante la técnica DWT se realiza a través del software MATLAB utilizando las funciones
predefinidas  ' wavedec ' y  ' wrcoef 'que  permiten  obtener  una  descomposición  y
reconstrucción de coeficientes de wavelet específicos, respectivamente, y se ejecuta en
seis  niveles  utilizando  una  wavelet  madre  db 44 debido  a  la  excelente  respuesta  de
frecuencia  y  máxima  concentración  de  energía  de  esta  familia  wavelet  como  se  ha
mencionado y probado en trabajos previos (Rafiee et al., 2009).  La banda de frecuencia
cubierta por cada señal wavelet se especifica en la Tabla 12 (solo se muestran las señales
más relevantes para los análisis considerados).

Tabla  12. Bandas de frecuencia cubiertas por las señales wavelet más representativas, de acuerdo a la
frecuencia de muestreo empleada de 5 kHz.

Wavelet signal Covered frequency band

d6 ~ [39-78] Hz

d5 ~ [78-156] Hz

d4 ~ [156-312] Hz

d3 ~ [312-625] Hz

La  Figura  77 muestra  los  resultados  obtenidos  al  usar  la  técnica  de  descomposición
tiempo-frecuencia DWT para analizar los tres estados diferentes de la herramienta de corte
y los tres componentes del flujo magnético de dispersión para los cortes a una profundidad
t 0=1.25mm.  Cada período de tiempo (corte 1, corte 2 y corte 3) denota el intervalo de

tiempo en el que se realiza un corte durante los experimentos. A partir de esta figura, es
posible apreciar  una mayor amplitud en la banda de frecuencias cubierta por la señal
wavelet d5, especialmente este hecho se puede verificar comparando las amplitudes en la

señal wavelet  d5 cuando la herramienta está rota en contraste con aquellas cuando la

herramienta está en condiciones de óptimo estado. Este hecho se puede atribuir a los
esfuerzos que sufre el motor del husillo debido a algún desgaste en la herramienta de
corte, de tal forma que cuando una herramienta tenga un nivel de desgaste más severo,
las fuerzas y potencias demandadas por el proceso de mecanizado serán mayores y, en
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consecuencia, la potencia entregada por el  motor del husillo será mayor.  Asimismo, al
contrastar la sensibilidad de los diferentes componentes del flujo magnético de dispersión,
se puede observar una mayor sensibilidad para el desgaste de la herramienta de corte al
analizar  la  combinación del  de flujo  dispersión axial  +  radial,  mientras que el  flujo  de
dispersión axial no presenta mayor sensibilidad, esto comparando los resultados obtenidos
por los otros dos componentes magnéticos.

Por otro lado, la  Figura 78 muestra los resultados de FFT obtenidos en condiciones de
mínima carga variable al procesar las señales de flujo de dispersión axial +radial para
cortes a una profundidad de corte de 1,25 mm. Los análisis se llevan a cabo utilizando una
ventana de tiempo que tiene 4096 muestras, que se obtienen bajo los mismos parámetros
de corte para los tres diferentes niveles de desgaste de la  herramienta de corte aquí
estudiados. Nótese la variación de amplitud del componente de frecuencia fundamental ( f
). Así, para una herramienta de corte en óptimas condiciones, se observa un valor cercano
a 0.0125  mT de  amplitud  en  f ,  mientras  que  para  una  herramienta  de  corte  rota,  la
amplitud  de  f  es  casi  el  doble  con  respecto  a  una  herramienta  de  corte  nueva.
Evidentemente, existe una gradualidad en la amplitud de la componente fundamental en
las señales de flujo de dispersión axial +radial, siendo mayor cuanto mayor es el desgaste
de la herramienta de corte.
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Figura  77. Análisis DWT de las diferentes señales de flujo magnético de dispersión para una profundidad de corte de
1,25 mm y para los tres niveles de desgaste de la herramienta de corte analizados en este trabajo (Zamudio-Ramirez, et
al., 2022).
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(a) (b) (c)

Figura 78. Análisis FFT para la combinación de flujo de dispersión axial y radial con una profundidad de corte
de 1,25 mm para:  (a)  herramienta nueva,  (b)  herramienta desgastada y (c)  herramienta rota  (Zamudio-
Ramirez, et al., 2022).

La  Figura 79 muestra las amplitudes calculadas del parámetro  γ DWT obtenidas para las

diferentes profundidades de corte analizadas en este trabajo, los tres niveles de desgaste
y los tres diferentes componentes del flujo magnético de dispersión examinados para la
señal wavelet  d5. Se debe tener en cuenta que el parámetro  γ DWT proporciona un índice

normalizado, que brinda información relevante relacionada con las amplitudes observadas
en la señal de wavelet bajo análisis. Los resultados obtenidos indican una fuerte relación
del desgaste de la herramienta de corte con las amplitudes de la señal wavelet que cubre
la frecuencia fundamental de la fuente de alimentación, de tal manera que una herramienta
rota proporciona índices de amplitud más bajos en comparación con una herramienta de
corte sana y desgastada. Además, el flujo de dispersión axial parece tener menor relación
con la falla estudiada, este hecho se puede verificar comparando las amplitudes para los
diferentes niveles de desgaste para este caso específico, ya que los índices obtenidos son
muy similares. Claramente, a través de este parámetro es posible discriminar entre los
diferentes  niveles  de  desgaste  de  la  herramienta  de  corte  estudiados  en  este  trabajo
independientemente de la profundidad de corte, especialmente cuando se analiza la señal
del flujo magnético de dispersión axial + radial.
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(a) (b) (c)

Figura 79. Valores del indicador γ DWT para cada condición de desgaste de la herramienta de corte, diversas

profundidades de corte, y para cada señal de las diferentes componentes del flujo de dispersión cuando se

basa en la energía de la señal wavelet d5. (a) Flujo de dispersión axial + radial. (b) Flujo de dispersión radial.

(c) Flujo de dispersión axial (Zamudio-Ramirez, et al., 2022).

Debido a la relevancia de realizar un diagnóstico oportuno en el proceso de mecanizado,
en esta propuesta se utiliza una red neuronal artificial con el fin de generar un diagnóstico
final  automático  del  desgaste  de  la  herramienta  de  corte.  La  Tabla  13 muestra  los
resultados de la clasificación, así  como el  porcentaje de efectividad de la metodología
propuesta.  Las  clasificaciones  correctas  se  encuentran  en  la  diagonal  de  la  Tabla  13
(resaltadas  en  negrita).  A  través  de  la  metodología  propuesta  es  posible  clasificar
correctamente  los  diferentes  niveles  de  desgaste  aquí  estudiados  con  una  efectividad
superior al 88,9% (cuando la herramienta tiene desgaste leve), teniendo una efectividad
del 100% para las condiciones extremas de herramienta de corte (herramienta de corte
nueva y rota). La efectividad, por estado de condición de la herramienta, se obtiene a
través del cálculo del índice de tasa de detección de fallas (FDR) al dividir el número de
clasificaciones correctas entre el número total de muestras (45 muestras totales por estado
de condición como se describe en la sección 6.6.2).
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Tabla  13. Porcentaje de efectividad de la metodología propuesta al analizar el flujo de dispersión axial +
radial (matriz de confusión).

Clase
asignada

Clase verdadera
Efectividad

(%)Herramient
a nueva

Herramienta
desgastada

Herramienta
rota

Herramienta
nueva

45 0 0 100

Herramienta
desgastada

5 45 0 88,9

Herramienta
rota

0 0 45 100
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7.CONCLUSIONES Y PROSPECTIVAS  

En la presente tesis se ha desarrollado una metodología novedosa capaz de diagnosticar
diversas fallas electromecánicas que suelen ocurrir en motores eléctricos, especialmente
en motores de inducción, a saber: fallas de barras rotas en motores de inducción tipo jaula
de ardilla, fallas de asimetrías en el rotor en motores de inducción de rotor bobinado, fallas
de excentricidades, desalineamientos entre el motor y la carga, desgaste gradual en la
pista exterior de rodamientos metálicos de bolas, desgaste gradual de engranes en cajas
de engranes. Una de las grandes ventajas que presenta la metodología aquí propuesta es
la automatización del proceso de diagnóstico final, de tal manera que no se requiere de la
intervención de un experto en el tema para discernir si existe algún fallo o la gravedad del
mismo, además que mediante metodologías de diagnóstico automático es posible generar
análisis oportunos y en línea, antes que una falla se convierta en un daño irreversible. En
el presente trabajo de tesis, este diagnóstico final se encuentra basado en el análisis y
caracterización de trayectorias y patrones producidos por la amplificación de frecuencias
específicas en caso de presencia de alguna avería en el motor bajo análisis. Debido a que
dichas frecuencias se encuentran estrechamente relacionadas con el  deslizamiento en
motores eléctricos de inducción, se espera que un cambio producido en la velocidad de
operación del motor se vea reflejado directamente en la frecuencia de falla. Por lo anterior,
se espera que, durante estados transitorios se observe una trayectoria bien definida de la
evolución de la frecuencia de fallo. Así entonces, durante el transitorio de arranque se
observará un patrón claro en caso de presencia de alguna falla,  ya que durante este
transitorio el deslizamiento cambia de un valor 1, a un valor próximo a 0 cuando el motor
alcanza el estado estable. Respecto a esto, se ha demostrado que mediante los mapas
tiempo-frecuencia  obtenidos  a  partir  de  señales  de  flujo  magnético  de  dispersión
(capturado en la periferia del motor mediante un sensor adecuado) es posible generar un
diagnóstico oportuno y confiable, ya que fenómenos ajenos a la falla tienen una baja o
nula repercusión en dichos patrones. Esta metodología puede encontrar muchos campos
de aplicación, ya que es capaz de diagnosticar diversas fallas electromecánicas de forma
automática, en línea, no invasiva, y bajo diversas condiciones de operación, inclusive en
motores cuyo transitorio de arranque es de muy corta duración, como se demostró en los
resultados  y  casos  de  estudio  presentados  en  secciones  anteriores.  Así  entonces,  de
acuerdo al mejor conocimiento del autor, en el momento de proponer y llevar a cabo dicha
propuesta de tesis, es la primera vez en la literatura que se propone un método automático
basado en el análisis de señales de flujo magnético de dispersión durante el transitorio de
arranque para el monitoreo de la condición del motor de inducción, y su implementación en
un  dispositivo  de  procesamiento  digital  mediante  lenguaje  C.  A  diferencia  de  otros
trabajos, el  método presentado no requiere la intervención de un usuario experto para
identificar los patrones de falla en las señales de flujo magnético de dispersión y llegar a
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una conclusión de diagnóstico. El método inteligente desarrollado en el trabajo es capaz
de identificar por sí mismo la evolución de múltiples componentes relacionados con fallas y
llegar a una conclusión directa sobre la salud de la máquina.

Derivado de aplicar y analizar los resultados obtenidos de la metodología propuesta bajo
una gran diversidad de casos de estudio, se han obtenido las siguientes conclusiones:

- Se propuso y desarrolló un sensor triaxial capaz de capturar el flujo magnético de
dispersión localizado en la periferia de la carcasa del motor. Dicho sensor utiliza
como sensor primario una matriz de tres sensores de efecto Hall ubicados en ejes
perpendiculares entre sí, de modo que es posible adquirir simultáneamente, en una
sola  posición,  los  diferentes  componentes  de  flujo  disperso  que  contienen
información de gran relevancia para el diagnóstico de fallas en motores eléctricos.
Una  de  las  principales  ventajas  de  este  sensor  es  que  se  puede  ubicar
prácticamente en cualquier parte del marco de la máquina, de tal manera que aún
podrá capturar los diferentes componentes del flujo magnético de dispersión. Esto
resulta ser de gran relevancia en términos prácticos, ya que no siempre se tiene el
espacio suficiente, ni el acceso a las tres posiciones que demanda la utilización de
sensores del tipo bobina.

- Se  demostró  que  a  través  del  sensor  triaxial  propuesto  es  posible  visualizar
claramente, por medio de mapas de tiempo-frecuencia, la aparición y evolución de
patrones  característicos  que  se  presentan  en  condiciones  de  falla  durante  el
transitorio de arranque y que han sido reportados y justificados en otros trabajos.
Además, los resultados son totalmente consistentes con la teoría, ya que muestran
que el  armónico  f· (1−2· s ), que se amplifica por la presencia de barras de rotor
rotas, se observa de forma clara y concisa al estudiar el flujo de dispersión radial ,
mientras  que  el  armónico  s·f  (amplificado  por  la  presencia  de  desalineaciones
mecánicas entre la carga y el motor y por la presencia de barras rotativas rotas)
hace su aparición con mayor intensidad en los mapas tiempo-frecuencia obtenidos
mediante el análisis axial y la combinación del flujo de dispersión axial y radial. 

- El enfoque propuesto se basa en la detección de patrones que aparecen en los
mapas  de  tiempo-frecuencia  bajo  el  arranque  del  motor  cuando  la  falla  está
presente. Estos patrones se detectaron de manera eficiente utilizando diferentes
técnicas de procesamiento de señales aplicadas a las señales de flujo de dispersión
magnético capturado durante el transitorio de arranque.

- Para el caso de diagnóstico de fallas de asimetría en motores de inducción de rotor
bobinado,  es  posible  observar  la  evolución  de  la  componente  de  falla  f· (1– 2· s)
durante el transitorio de arranque en todos las componentes del flujo magnético de
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dispersión (flujo magnético de dispersión axial, radial y axial + radial), dejando un
patrón característico en forma de V  en el caso de una falla de asimetría del rotor.

- Para el caso de diagnóstico de fallas de asimetría en motores de inducción de rotor
bobinado, fue posible cuantificar el nivel de asimetría por medio del indicador de
severidad de falla propuesto  γ DWT basándose en el DWT de las señales de flujo

magnético de dispersión capturado en la periferia del motor. Se estableció un valor
de umbral de 35 dB para discriminar entre condiciones saludables y defectuosas.

- La metodología propuesta ha demostrado ser capaz de diagnosticar el desgaste
gradual de fallas en la pista exterior en rodamientos metálicos de bolas mediante el
análisis  y  caracterización  de  las  señales  del  flujo  magnético  de  dispersión
(capturadas  mediante  el  sensor  triaxial  propuesto)  a  través  de  indicadores
estadístico y no estadístico en el  dominio del  tiempo y métodos de aprendizaje
automático. Se ha demostrado la viabilidad de analizar diferentes indicadores y la
dimensión fractal de Katz para vincular información relevante relacionada con las
fallas de los rodamientos. De acuerdo con los resultados obtenidos, no existe un
indicador estadístico y/o no estadístico (de los empleados en este trabajo de tesis)
individual  capaz  de  discriminar  entre  los  diferentes  desgastes  graduales  aquí
estudiados; sin embargo, con la combinación de la información proporcionada por
distintos indicadores y el KFD por medio de un análisis discriminante lineal (LDA) es
posible clasificar y diagnosticar de manera confiable diferentes grados de desgaste.
La metodología propuesta supera un principal inconveniente que se encuentra en
los  métodos  convencionales,  ya  que  no  requiere  un  conocimiento  previo
relacionado con el rodamiento instalado o la información de la velocidad de rotación
del rotor. Como se muestra en los resultados obtenidos, la propuesta es capaz de
diagnosticar  automáticamente  las  diferentes  severidades  de  falla  de  los
rodamientos aquí estudiadas con una efectividad del 100% para los casos en que el
motor impulsor se alimenta a 60 Hz, 50 Hz y 15 Hz, y un 97.5% la clasificación
correcta se obtiene cuando el motor de accionamiento se alimenta a 5 Hz. A partir
de estos resultados, se evidencia que la propuesta es una metodología adecuada y
confiable  para  la  detección  automática  de  daños  en  rodamientos  por  desgaste
gradual.  Además,  el  diagnóstico  final  no  se  ve  afectado  por  señales  de  baja
amplitud,  una  de  las  principales  limitaciones  que  se  encuentran  en  algunos
métodos. La propuesta puede encontrar una amplia aplicabilidad en esquemas en
línea con la capacidad de detectar fallas incipientes.

- El método presentado se ha aplicado para detectar diferentes niveles de falla del
rotor,  pero  también  ha  mostrado  potencial  para  detectar  la  presencia  de
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desalineaciones entre el motor y la carga accionada (a través de la amplificación del
componente en f − fr).

- El  método  propuesto  basa  la  detección  de  patrones  mediante  mapas  tiempo-
frecuencia, a través de un análisis MUSIC, STFT, o DWT de señales transitorias de
flujo magnético de dispersión. La detección de dichos patrones, o firmas, seguidas
por los componentes de falla durante la operación transitoria demuestra ser una
forma confiable de detectar muchas fallas, brindando importantes ventajas frente a
los métodos clásicos basados en la evaluación de frecuencias relacionadas con
fallas en los análisis FFT de estacionarios. señales Esto se debe al hecho de que es
muy poco probable que estos patrones característicos sean causados por  otros
fenómenos que no sean una falla, mientras que un componente de frecuencia en el
espectro FFT puede verse amplificado por la falla, pero también por otros efectos
relacionados  con  la  operación  de  la  máquina  (fluctuaciones  de  carga).  …)  o
características constructivas (conductos de refrigeración del rotor). Debido a estos
hechos, los métodos convencionales basados en el  análisis estacionario pueden
conducir fácilmente a indicaciones falsas (positivas o negativas) al diagnosticar el
estado de la máquina.

- El  análisis  MUSIC  de  tiempo  corto  utilizado  en  este  trabajo  de  tesis  permite
conservar las características sobresalientes del pseudo-espectro MUSIC que mitiga
los efectos del ruido y evidencia solo componentes de frecuencia más grandes con
la ventaja de recuperar también información en el dominio del tiempo.

- La propuesta de evaluación de la condición que conduce a la identificación de fallas
incipientes,  como  el  desgaste  uniforme  en  los  dientes  del  engranaje  muestra
superioridad  en  comparación  con  trabajos  similares  relacionados  donde  se  han
analizado fallas discretas, es decir, dientes astillados o completamente rotos en un
engranaje, ya que se lleva a cabo un análisis y diagnóstico automático de desgaste
gradual.

- La reducción de características a través del LDA facilita la tarea de clasificación
para la estructura clásica propuesta del clasificador basado en redes neuronales
artificiales, de hecho, la relación de clasificación global lograda por el clasificador
basado en redes neuronales artificiales es superior al 99,8% para el diagnóstico de
desgaste gradual de dientes de engranes en cajas de cambios. Por lo tanto, los
resultados de alto rendimiento demuestran la efectividad del método propuesto y
hacen que el método propuesto sea adecuado para ser implementado como una
herramienta de diagnóstico no invasiva que puede incorporarse en los programas
de Mantenimiento Basado en la Condición para aplicaciones industriales.
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- Debido  al  excelente  desempeño  mostrado  por  la  metodología  propuesta  para
identificar y caracterizar patrones de falla en mapas tiempo-frecuencia, fue posible
aplicar  y  trasladar  los  conocimientos  de  la  metodología  propuesta  para  el
diagnóstico de desgaste gradual de herramientas de corte en máquinas CNC. Esta
posibilidad fue detectada debido a la revisión de literatura llevada a cabo, en la que
se llegó a la conclusión que era indispensable contar con metodologías no invasivas
para  el  diagnóstico  de  desgaste  de  herramientas  en  máquinas  CNC,  ya  que
métodos convencionales suelen invasivos al área de trabajo y maquinado, lo que en
términos prácticos no es lo más óptimo. Por lo expuesto en renglones anteriores, en
este trabajo de tesis se propone, por primera vez, una novedosa metodología no
invasiva para la detección y diagnóstico del nivel de desgaste en herramientas de
corte  utilizadas  en  máquinas  CNC mediante  el  análisis  de  las  señales  de  flujo
magnético de dispersión capturadas alrededor del motor del husillo de la máquina.
Dado  que  los  procesos  de  las  máquinas  CNC  normalmente  funcionan  en
condiciones  de  carga  variable,  se  utiliza  el  DWT para  el  análisis,  ya  que  esta
herramienta matemática de descomposición tiempo-frecuencia tiene una respuesta
adecuada a las señales variables en el tiempo. Al evaluar las amplitudes de  γ DWT

obtenidas para los casos de estudio de este trabajo, se puede observar que este
índice presenta una clara tendencia a tomar valores más altos para herramientas de
corte  en  mejores  condiciones  de  salud  según  la  profundidad  de  corte.
Evidentemente, este hecho se atribuye a la naturaleza del indicador introducido ya
que, a mayores magnitudes en la banda de frecuencias analizada (que abarca el
armónico de alimentación),  menor es el  índice obtenido. Esta circunstancia está
muy relacionada con el desgaste de la herramienta de corte ya que, como se ha
observado en los resultados, la amplitud del armónico fundamental es mayor cuanto
mayor es el desgaste de la herramienta de corte.

Debido a los excelentes resultados obtenidos al aplicar la metodología propuesta para la
caracterización  del  comportamiento  dinámico  de  señales,  especialmente  para  la
caracterización de fallas en motores eléctricos de inducción, el presente trabajo abre la
posibilidad a diversas áreas e investigación, como se enumera a continuación:

 Empleo de la metodología propuesta para el diagnóstico automático de fallas en
motores eléctricos con distintas características constructivas a las ya estudiadas
aquí, como lo son motores eléctricos de imanes permanentes, motores eléctricos de
reluctancia variable, motores eléctricos alimentados por corriente directa, máquinas
eléctricas empleadas para la generación de energía eléctrica, entre otros tipos de
máquinas.
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 Adaptación de la metodología para otro tipo de fallas, como lo son fallas en la jaula
de rodamientos de bolas.

 Adaptación de la metodología propuesta para combinar indicadores provenientes de
diferentes  magnitudes  físicas  relacionadas  al  motor  bajo  análisis,  como  lo  son
corrientes  estatóricas  de  alimentación,  termogramas,  vibración,  etc.  Esto  con  el
objetivo de distinguir el origen del fallo, como por ejemplo distinción entre problemas
debidos a excentricidades, y problemas debidos a desalineamientos.
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