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Resumen 

Los motores de inducción son máquinas eléctricas de gran utilidad para la industria. Su uso en esta, ha 
incrementado debido a su robustez y bajo costo. Sin embargo, debido a múltiples factores, estas máquinas 
pueden desarrollar diferentes tipos de fallas asociadas al rotor. En el presente trabajo se propone el diseño 
de una metodología novedosa para la detección y clasificación de algunos tipos de fallas en motores de 
inducción de rotor tipo jaula de ardilla y de rotor devanado. Dicha metodología estaba basada en la estimación 
de una característica de textura de la señal de corriente de alimentación, para este caso contraste. 
Posteriormente se diseña una red neuronal artificial para la clasificación de cada uno de los estados de la 
máquina. Los resultados obtenidos presentan alta efectividad en la detección de fallas en rotor de ambos 
tipos de máquinas.  
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Introducción 

Los Motores de Inducción son máquinas eléctricas encargadas de transformar energía eléctrica en energía 
mecánica o viceversa si se usan como motor o como generador respectivamente. Actualmente, son el tipo 
de máquina eléctrica más utilizada en la industria debido a su robustes, bajo costo (Mohammed et al., 2006), 
además de ser máquinas fiables y eficientes. Aproximadamente el 90% de los motores actualmente utilizados 
en la industria son Motores de Inducción, con una capacidad de consumo del 50% de la energía generada 
en un país industrializado (Puche-Panadero et al., 2009). Este tipo de motores se clasifica de acuerdo a la 
construcción del rotor como motores de inducción de rotor tipo jaula de ardilla y motores de inducción de rotor 
devanado. Debido a su alto uso, ambos tipos de motores pueden presentar diferentes tipos de estrés como 
estrés eléctrico, mecánico, térmico y medioambiental (Nakamura et al., 2006) trayendo como consecuencias 
paradas de producción, daño de sistemas asociados, y en el peor caso, daño total de la máquina; el resultado 
directo de lo anteriormente mencionado es las pérdidas económicas generadas.  El motor de inducción tipo 
jaula de ardilla es actualmente el tipo de accionamiento mecánico comúnmente más usado para diferentes 
aplicaciones tanto industriales como domesticas (Hassan et al., 2018). Las fallas de barras rotas de rotor   
abarcan entre un 10% y 20% (Wang et al., 2021) de las fallas totales que se pueden presentar en el motor. 
Dicha falla puede iniciar desde un estado incipiente y evolucionar hasta un estado devastador, aun cuando 
la máquina se encuentra en funcionamiento. Por otra parte, los motores de inducción de rotor devanado son 
ampliamente utilizados en sistemas de energía eólica (Abdel-Wahab et al., 2016). Este tipo de motores, 
debido a su construcción, puede presentar fallas de pérdidas de fase en el rotor (Henao et al., 2005). Como 
consecuencia de las fallas en los rotores de motores de inducción, señales de baja frecuencia son añadidas 
a la señal sinusoidal de corriente que alimenta el mismo. Numerosas metodologías han sido diseñadas para 
la detección y diagnostico en ambas construcciones de motores de inducción. Muchas de estas metodologías 
se basan en el análisis de señales de corriente de alimentación en el domino de la frecuencia durante el 
estado transitorio de arranque (Ibrahim et al., 2018; Vedreno-Santos et al., 2014; Garcia-Bracamonte et al., 
2019; Abd-el-Malek et al., 2018), dejando de lado el hecho de que las máquinas de inducción permanecen 
mayor parte del tiempo en funcionamiento constante.  
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En el presente trabajo, se propone una metodología novedosa basada en el análisis de corriente de 
alimentación, en estado estable para la detección de barras rotas de rotor en motores de inducción tipo jaula 
de ardilla, y detección de fases de rotor abierta en motores de inducción de rotor devanado. La metodología 
propuesta se basa en una extrapolación del análisis de características de textura, normalmente aplicadas a 
imágenes. Para este caso la característica analizada es contraste. Posteriormente de diseña una red neuronal 
artificial para la clasificación eficaz de cada uno de los estados de los motores. Los resultados demuestran 
alta efectividad en la detección y clasificación de fallas de rotor.  

Metodología Propuesta 
 
Análisis de corriente 

La base teórica para el análisis de la señal de corriente del motor está basada en la influencia que tiene una 

falla presente en el rotor sobre el flujo magnético del mismo. El flujo magnético del rotor está directamente 
relacionado con el flujo del estator, el cual es generado por la corriente de alimentación. Como consecuencia 
la falla se verá reflejada en dicha corriente. El análisis de la señal de corriente eléctrica es la técnica más 
utilizada en el mantenimiento predictivo para detectar y diagnosticar los fallos de los motores de inducción 
debido a su naturaleza no invasiva (Jung et al., 2006). Su esencia consiste en adquirir y analizar una o varias 
fases de la señal de corriente eléctrica suministrada al estator del motor de inducción.  

Estimación de contraste 

El contraste es comúnmente utilizado para el análisis de textura en el procesamiento de imágenes, sin 

embargo, su procesamiento no se limita a 2D, sino que es posible estimar el contraste de señales de 1D. 
Está definido desde una acepción de perspectiva, como la diferencia de tonalidad con la que se registran, 
perciben o reproducen un par de puntos, uno blanco (255) y uno negro (0). Robert Haralick (Haralick et al., 
1973) propone una definición de contraste, basada en matrices de coocurrencia 𝑷𝒊𝒋. La información de textura 

de una señal I está detallada por la matriz de frecuencias relativas 𝑷𝒊𝒋 en la cual dos celdas de resolución 

vecinas están separadas por la distancia d en la señal, una con tono de nivel gris i otra con tono de nivel de 
gris j. Tales matrices son función de la relación angular entre las celdas de resolución vecinas, así como la 
distancia entre ellas. El análisis entre celdas de resolución vecinas aplicado a una señal 1D para obtener la 
matriz de coocurrencia, puede ser aplicado únicamente con un ángulo de análisis entre celdas de 0° por su 
naturaleza horizontal. La matriz de coocurrencia se define como se presenta en la Ec. 1. 

𝑃(𝑖, 𝑗, 𝑑, 0°) = #{((𝑘, 𝑙), (𝑚, 𝑛)) 𝜖 𝐿𝑥  | 𝑘 − 𝑚 = 0, |𝑙 − 𝑛| = 𝑑} 
Ec. 1 

Donde # denota el número de elementos en el conjunto,  𝐿𝑥 el dominio espacial horizontal y 
(𝑘, 𝑙), (𝑚, 𝑛) las coordenadas de la pareja de celdas analizadas. 

La definición de contraste está dada por: 

𝐹𝑐𝑜𝑛𝑡 =  ∑ 𝑛2 ∗ {∑ ∑ 𝑝(𝑖, 𝑗)

𝑁𝑔

𝑗=1

𝑁𝑔

𝑖=1

}

𝑁𝑔−1

𝑛=0

 , |𝑖 − 𝑗| = 𝑛 
Ec. 2 

Donde 𝑝(𝑖, 𝑗) hace referencia a la matriz de coocurrencia normalizada 

Michel Unser (Unser, 1986) propone una alternativa a las matrices de coocurrencia basada en la 
estimación de funciones de probabilidad de primer orden, llamada histogramas de diferencias. Los 
histogramas diferencia con los parámetros (𝑑1, 𝑑2) sobre el dominio una señal I se definen de una manera 

muy similar a la coocurrencia del nivel de gris espacial como se muestra en la Ec. 3 para el histograma de 
diferencias: 

ℎ𝑑(𝑗;  𝑑1, 𝑑2) = ℎ𝑑(𝑗) =  𝐶𝑎𝑟𝑑 {(𝑘, 𝑙) 𝜖 𝐼, 𝑑𝑘,𝑙 = 𝑗} 
Ec. 3 

La diferencia no normalizada, asociada con el desplazamiento relativo (𝑑1, 𝑑2), se definen como se 
muestra en la Ec. 4: 

𝑑𝑘,𝑙 = 𝐼𝑘,𝑙 −  𝐼𝑘+𝑑1,𝑙+𝑑2
 

Ec. 4 



 

 

 

 

6 

 
Edna Rocio Ferrucho Alvarez  

Detección de Fallas en Rotor de Motores de Inducción Mediante Estimación de Contraste | 1-6 
 

Donde los valores de 𝑘 y 𝑘 + 𝑑1 deben ser igualados a 1 por la naturaleza horizontal de la señal para 
este caso. La definición de contraste está dada por: 

𝐹𝑐𝑜𝑛𝑡 =  ∑ 𝑗2 ×  𝑃𝑑̂(𝑗)

𝑗

 Ec. 5 

Donde  𝑷𝒅̂(𝒋) representa el histograma de diferencias normalizado 

 
 
Redes Neuronales Artificiales 

Las redes neuronales artificiales se han convertido en una herramienta eficaz para problemas de clasificación. 

La Figura 1 muestra el diseño básico de una red neuronal con dos capas donde cada neurona produce un 
número único. Las entradas de cada neurona se multiplican por los pesos correspondientes y se suman. A la 
salida de cada neurona se agrega un nivel de sesgo y posteriormente se transforma mediante una función 
de activación no lineal. La arquitectura de perceptrón multicapa es usada para el presente trabajo, la cual 
presenta un modelo feed-forward compuesto por una capa de entrada, una o más capas internas y una capa 
de salida. El número de capas internas y de neuronas en cada capa se determina con base en el problema 
de clasificación. 

               
Figura 1. Diseño básico de una red neuronal artificial perceptrón multicapa. 

 

Resultados y conclusiones 

Para el presente trabajo se utilizan las señales de corriente adquiridas de motores tipo jaula de ardilla de 1 
HP, con dos polos y 28 barras. Estos reciben una alimentación de 220 V ac a 60 Hz. Para este tipo de motor 
de inducción se adquieren las señales bajo 3 condiciones: Sano (HLT), una barra rota (1BB), y dos barras 
rotas (2BB). Además de las señales de corriente de un motor de rotor devanado de 1430 rpm, 90 W, 380 V y 
50 Hz también son adquiridas. Las condiciones del motor de inducción de rotor devanado son: Sano (HLT) y 
una fase de rotor abierta (1ORP). Para cada una de las condiciones, 60 muestras son obtenidas. Las señales 
de corriente deben ser escaladas a niveles de gris entre 0 y 255 mediante una transformación lineal. Una vez 
transformadas las señales en niveles de gris, se obtiene el valor de contraste correspondiente para cada 
señal, bajo las dos definiciones de contraste propuestas. Dos redes neuronales artificiales de arquitectura 
feed-forward son diseñadas. Cada una para un tipo de motor diferente. Para la red neuronal del motor de 
inducción tipo jaula de ardilla, la capa de entrada cuenta con dos neuronas. Cada una está compuesta por 
los valores de contraste de una definición bajo las tres condiciones de adquiridas, HLT, 1BB y 2BB. De igual 
forma, la red neuronal para el motor de inducción de rotor devanado, cuenta con 2 neuronas en la capa de 
entrada, que están compuestas por los valores de contraste de cada definición bajo las dos condiciones del 
motor obtenidas: HLT y 1ORP.Como se mencionó anteriormente, de cada estado del motor se obtienen 60 
pruebas. Mediante el método de evaluación de datos Hold-on se utilizan 40 pruebas para el entrenamiento 
de la metodología y 20 para la evaluación de la misma. Los resultados son presentados en matrices de 
confusión a continuación.  
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Tabla 1. Matriz de confusión HLT-1BB-2BB  

 CLASIFICACIÓN 

D
A

TO
S 

A
C

T
U

A
LE

S 

 HLT 1BB 2BB 

HLT 20 0 0 

1BB 0 20 0 

2BB 0 0 20 

 

 

Tabla 2. Matriz de confusión HLT-1ORP 

 CLASIFICACIÓN 

D
A

TO
S 

A
C

T
U

A
LE

S 

 HLT 1ORP 

HLT 20 0 

1ORP 0 20 

 

Los resultados obtenidos muestran la efectividad de la metodología, donde se obtiene 100% en la 
clasificación de las fallas para cada uno de los motores de inducción. Al realizar una comparación, se puede 
observar que la estimación del contraste como parámetro de identificación de falla, presenta resultados 
satisfactorios, además es una metodología de bajo costo computacional dado que el análisis de las corrientes 
de alimentación de cada uno de los motores, se lleva a cabo en el dominio del tiempo. Al ser una metodología 
de bajo costo computacional, puede ser gran candidata a implementación para monitoreo on-line.  
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