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Resumen: El presente trabajo es la continuación de una serie de investigaciones sobre el
diagnóstico de fallas eléctricas de estator y rotor en el motor de inducción trifásico. Se utiliza el
fasor de espacio instantáneo de Park (ISP por sus siglas en inglés) de las corrientes del estator
y la transformada rápida de Fourier (FFT2) para identificar el espectro de firma de falla. Se
aprovecha la ventaja que ofrecen las herramientas wavelet para descomponer una secuencia
discreta del módulo del ISP a una frecuencia de muestreo constante en diferentes bandas de
frecuencia y mediante la medición de la densidad espectral de potencia de los coeficientes wavelet
de la banda de interés y el uso de un clasificador basado en redes neuronales artificiales es posible
efectuar el entrenamiento de la misma para la detección de problemas eléctricos del estator y
rotor. Se estudiaron casos de falla eléctrica de estator drástica e incipiente y para el caso de la
falla de rotor el caso de la falla incipiente ambas a nivel de simulación y experimental.

Keywords: Detección de fallas, motores de inducción, tiempo frecuencia, ondas, transformadas,
redes neuronales, clasificadores.

1. INTRODUCCIÓN

Los controladores estándar de los procesos industriales
(controladores PID, controladores de modelo predictivo,
etc.) son diseñados para mantener condiciones de opera-
ción satisfactorias mediante la compensación de los efectos
de las perturbaciones y cambios ocurridos en el proceso.
Mientras éstos tipos de controladores pueden compensar
muchos tipos de perturbaciones, existen cambios en los
procesos los cuales los controladores no pueden manejar
adecuadamente. Estos cambios son llamadas fallas, más
precisamente, una falla es definida como una desviación
no permitida de al menos en una de las caracteŕısticas
propias de la variable del sistema. Los tipos de fallas que
ocurren en los sistemas industriales incluyen cambios en
los parámetros de los procesos, cambios en los parámetros
de las perturbaciones, problemas en actuadores y sensores.
El éxito del monitoreo de procesos es asegurar el éxito de
las operaciones planeadas mediante el reconocimiento de
anomaĺıas y el desempeño Chiang et al. (2001).Verde et al.
(2013)
El monitoreo de las condiciones de las plantas en ingenieŕıa
ha incrementado su importancia tanto como los procesos
de ingenieŕıa llegan a ser automatizados y la mano de obra
necesaria para operar y supervisar la planta es reducida.

? El trabajo fue financiado por el Instituto Tecnológico de Aguasca-
lientes PROMEP/ITA/103.5/13/8890 y por la Universidad Autóno-
ma de San Luis Potośı a través del Convenio C14-FAI-04-42.42.

Sin embargo, las máquinas eléctricas han tradicionalmen-
te sido pensadas como confiables y que requieren poca
atención, excepto por raros intervalos cuando la planta
se detiene para inspección. Sin embargo el motor de in-
ducción trifásico (MI) es corazón de la mayoŕıa de los
procesos industriales y como fueron diseñadas como el
músculo necesario hay un incremento de la necesidad de
ellas. Tavner et al. (2008). Esta clase de motor ocupa la
posición casi exclusiva en la conversión de enerǵıa eléctri-
ca a mecánica, siendo responsable de casi el 90 % de la
enerǵıa consumida por los motores eléctricos. Este tipo
de máquina corresponde a cerca del 60 % de todos los
motores eléctricos utilizados, la razón principal es su casi
nulo mantenimiento Nandi et al. (2005). En investigaciones
recientes, Bonnet and Yung (2008) describe la distribución
de las fallas del MI y sus posibles escenarios después de que
la falla ocurre detallando el proceso de decisión-reemplazo.
La distribución de las fallas es la siguiente: fallas de estator
(21 %), fallas de rotor(7 %), fallas de balero (69 %) y fallas
relacionadas con la flecha, el cople y otras (3 %).

2. FALLAS EN EL MI

Las fallas más comunes en el MI son Nandi et al. (2005):

Fallas eléctricas de estator o armadura y rotor debidas
a barras rotas o fisuras en anillos de cortocircuito del
rotor.
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Fallas mecánicas de balero y relacionadas con la
excentricidad.

2.1 Estructura del MI

En la actualidad la mayoŕıa de las máquinas eléctricas de
los equipos industriales son MI trifásicos, su potencia va
desde una centena de Watts hasta decenas de MWatts. En
la figura 1 se muestra el diagrama a bloques del modelo
dinámico del MI el cual muestra la aplicación de la tensión
de alimentación trifásica [V ; 0] solo al circuito del estator
sin aplicar ninguna tensión directa al de rotor.
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Figura 1. Diagrama a bloques del modelo dinámico del MI.

2.2 Obtención del Fasor Instantáneo de Park (ISP)

En esta sección se presenta el ISP, se describen sus pro-
piedades y la aplicación para el análisis de fallas en el MI
Milanez and Emanuel. (2003).

Un sistema trifásico con la condición de que U0
linea = 0

independientemente de la perturbación es:

ia = i+a + i−a + i0a

ib = i+b + i−b + i0b

ic = i+c + i−c + i0c

iN = i+N + i−N + i0N

(1)

donde ia, ib, ic e iN son las corrientes de las fases a,b,c y
neutro con componentes de secuencia positiva, negativa y
cero . Las corrientes del ISP medidas en las fases a, b y c
se definen como:

Ĩ = Ĩ+ + Ĩ− + Ĩ0

Ĩ+ =
2

3
(i+a + ai+b + a2i+c ) = Ĩ+ej(wt+ϕ+)

Ĩ− =
2

3
(i−a + ai−b + a2i−c ) = Ĩ−ej(−wt+ϕ−)

Ĩ0 =
2

3
(i0a + ai0b + a2i0c) = 0

(2)

Una cantidad importante relacionada con el ISP que ayuda
a separar las componentes de secuencia positiva y negativa
es el cuadrado de la magnitud del fasor:

∣∣∣Ĩ∣∣∣2 =
∣∣∣Ĩ+ + Ĩ−

∣∣∣2∣∣∣Ĩ+ + Ĩ−
∣∣∣2 = (Ĩ+)2 + (Ĩ−)2+

2(Ĩ+Ĩ−) cos(2wt+ ϕ+ + ϕ−)

(3)

Tenemos que el valor promedio del cuadrado del ISP es:〈∣∣∣Ĩ∣∣∣2〉 = (Ĩ+)2 + (Ĩ−)2 (4)

De la expresión anterior se encuentra que
∣∣∣Ĩ∣∣∣2 tiene una

caracteŕıstica distintiva, este valor oscila entre un máximo

∣∣∣Ĩ∣∣∣2
M

= (Ĩ+ + Ĩ−)2 (5)

y un mı́nimo

∣∣∣Ĩ∣∣∣2
m

= (Ĩ+ − Ĩ−)2 (6)

resolviendo las ecuaciones anteriores, las componentes de
secuencia positiva y negativa son

Î+ = (
∣∣∣Ĩ∣∣∣

M
+
∣∣∣Ĩ∣∣∣

m
)/2

Î− = (
∣∣∣Ĩ∣∣∣

M
−
∣∣∣Ĩ∣∣∣

m
)/2

(7)

Esto significa que los valores extremos del ISP ayudan a
extraer las componentes de secuencia positiva y negativa.
Lo mismo aplica para las señales de tensión. Por lo que el
monitoreo de Ĩ+; Ĩ−; Ṽ + y Ṽ − permite la estimación del
desbalance de corrientes y voltajes, por ejemplo:

%IU = 100
Î−

Î+
= 100

∣∣∣Ĩ∣∣∣
M
−
∣∣∣Ĩ∣∣∣

m∣∣∣Ĩ∣∣∣
M

+
∣∣∣Ĩ∣∣∣

m

(8)

Usando el ISP es posible detectar y aislar fallas si-
multáneas eléctricas (de rotor y estator) y mecánicas (de
balero y excentricidad estática).

3. ANÁLISIS CON WAVELETS

En esta sección se presenta la caracterización de los es-
pectros de firma de falla del módulo del ISP efectuado
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mediante la FFT base dos diezmada en tiempo y las
herramientas de la transformada discreta ondeleta (TDO-
wavelet).

3.1 Caracterización de los espectros de firma de falla

Para visualizar el efecto de desbalance del ISP que provoca
una falla en el MI se mapean las corrientes de ĺınea al
marco de referencia d − q mediante la transformación de
Park. En la figura 2 se ilustra el proceso de adquisición y
mapeo de las corrientes de ĺınea del estator del MI.
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Figura 2. Mapeo de las corrientes del ĺınea del MI al marco
de referencia α− β.

Para cada uno de los escenarios de falla eléctrica se tiene
un espectro de firma de falla del ISP. Las frecuencias
caracteŕısticas para cada una de las fallas eléctricas de
rotor y estator asociadas a las firmas de falla del ISP han
sido ya reportadas Verucchi and Acosta (2007).

Espectro de firma de falla del estator Tomando en cuenta
el hecho de que la existencia de componentes de corriente
de secuencia negativa está directamente relacionada con
la asimetŕıa del motor, es clara la manifestación de la
presencia de una falla del estator mediante el análisis
espectral del ISP Cruz and Cardoso (2001).

Para el caso de la falla eléctrica del estator Festator, el
espectro de firma de falla del ISP ocurre en múltiplos
de n del doble de la frecuencia de la ĺınea fL, en donde
n = 1, 2, 3, . . . ,∞, Drif and Cardoso (2006)

Festator = 2nfL (9)

La magnitud del espectro de firma de falla decrece confor-
me el múltiplo n se incrementa. Para el caso práctico se
analiza el espectro para n = 1 ya que es el que presenta la
mayor magnitud, entonces se tiene:

Festator = 2fL (10)

Espectro de firma de falla del rotor La falla de rotor
Frotor debida a barras rotas o ruptura en el anillo de
cortocircuito del rotor tiene una espectro de firma de falla
de baja frecuencia que depende del deslizamiento de la
máquina s y de la frecuencia Thomson and Stewart (1998),
Elkasagby et al. (1992), Razik et al. (2009):

Frotor = 2sfL (11)

El deslizamiento s es descrito en función del número de
polos P del MI trifásico y de la velocidad del rotor wm en
radianes por segundo y de la frecuencia de alimentación
fL:

s = 1− Pwm

2(2πfL)
(12)

3.2 Análisis multiresolución (MRA) wavelet

La transformada wavelet es una herramienta matemática
con una estructura poderosa y un enorme grado de libertad
para descomponer una firma de falla del módulo del ISP
en diferentes escalas a diferentes niveles de resolución. La
figura 3 muestra el algoritmo de descomposición multi-
resolución usado para la implementación de la transfor-
mada discreta ondelta (TDO).
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Figura 3. Estructura análisis multi-resolución (MRA) Wa-
velet

En esta figura, x[n] es el módulo del ISP muestreado de
x(t) a una frecuencia Fs Hz. La señal digitalizada x[n] es
primero descompuesta en a1(n) y d1(n) usando un filtro
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pasa bajas l(n) y un filtro pasa altas h(n) respectiva-
mente, en donde d1(n) es llamado función de fluctuación,
diferencia o detalle el cual contiene los elementos de alta
frecuencia y a1(n) es llamado función trama, promedio
o aproximación el cual contiene los elementos de baja
frecuencia y es llamado primer nivel de descomposición. El
segundo nivel de descomposición se basa ahora en el coefi-
ciente a1(n) el cual nos da a2(n) y d2(n). El siguiente nivel
descomposición mayor se basa ahora en el coeficiente a3(n)
y aśı sucesivamente. Para cualquier nivel j, el coeficiente de
aproximación aj(n) será descompuesto en frecuencias 0−
fc Hz. De manera similar, el coeficiente dj(n) a cualquier
nivel j contendrá frecuencias en un rango fc − 2fc Hz.
La frecuencia de corte fc del coeficiente de aproximación
aj(n) a cualquier nivel j se encuentra mediante

fc =
Fs

2j+1
(13)

El diagnóstico de fallas usando el análisis MRA wavelet
es efectuado mediante el cálculo del valor RMS 14 de
la densidad espectral de los coeficientes de cada nivel
de descomposición. Cuando el módulo ISP de las señales
de estator es adquirido en diferentes escenarios de falla
eléctrica de estator y rotor y es descompuesto via wavelet,
existen diferencias apreciables en los coeficientes wavelet
que pueden ser observadas. Por consiguiente un nodo de
potencia wavelet Cj a un nivel j de descomposición.

Cj =

√√√√ 1

N

Nj∑
k=1

w2
j,k (14)

en donde Nj es el número de coeficientes de cada nivel
j, wj,k es el k ésimo coeficiente calculado para el nivel j,
Cj es el valor RMS del módulo de la firma de falla ISP
descompuesto al nivel j. Este mide la potencia de la señal
contenida en una banda espećıfica de frecuencia apuntada
por el ı́ndice j.

3.3 Wavelet de Haar

La wavelet de Haar es la más simple, en la forma discreta
se relaciona con la operación denominada transformación
de Haar. Esta wavelet sirve de prototipo para las demás
wavelet, una caracteŕıstica de la transformada de Haar es
su simplicidad en el manejo de los cálculos. La transfor-
mada de Haar descompone una señal en dos subseñales de
iguales longitudes aproximación aj y detalle dj .

La primer aproximación:

a1 = (a1, a2, ..., aN/2) (15)

La obtención de los coeficientes de aproximación:

am =
f2m−1 + f2m√

2
(16)

Para m = 1, 2, 3, ..., N/2

La primera fluctuation:

d1 = (d1, d2, ..., dN/2) (17)

La obtención de los coeficientes de fluctuación son obteni-
dos entonces:

dm =
f2m−1 − f2m√

2
(18)

Para m = 1, 2, 3, ..., N/2

La transformada de Haar de Nivel 1 es obtenida:

f
H1−−→ (a1|d1) (19)

Este mapeo tiene su inversa

f =

(
a1 + d1√

2
,
a2 − d2√

2
, ...,

aN/2 + dN/2√
2

,
aN/2 − dN/2√

2

)
(20)

El segundo nivel es obtenido al descomponer los primeros
coeficientes de aproximación a1 y se obtiene un segundo
grupo de coeficientes de aproximación a2 y un segundo
grupo de fluctuation d2.

f
H2−−→ (a2|d2|d1) (21)

Se utiliza la wavelet de Haar de nivel 1 con múltiples
niveles de descomposición en el algoritmo de análisis MRA
como se muestra

W 1
1 =

(
1√
2
,− 1√

2
, 0, 0, ..., 0

)
W 1

2 =

(
0, 0,

1√
2
,− 1√

2
, 0, 0, ..., 0

)
W 1

2 =

(
0, 0, 0, 0,

1√
2
,− 1√

2
, 0, 0, ..., 0

)
...

W 1
N/2 =

(
0, 0, ..., 0,

1√
2
,− 1√

2

)
(22)

Las funciones de escala para la Wavelet de Haar Nivel 1
con multiples niveles de descomposición

V 1
1 =

(
1√
2
,

1√
2
, 0, 0, ..., 0

)
V 1
2 =

(
0, 0,

1√
2
,

1√
2
, 0, 0, ..., 0

)
V 1
2 =

(
0, 0, 0, 0,

1√
2
,

1√
2
, 0, 0, ..., 0

)
...

V 1
N/2 =

(
0, 0, ..., 0,

1√
2
,

1√
2

)
(23)

3.4 Resultados experimentales - wavelet de Haar

Las fallas eléctricas de estator y rotor fueron validadas
usando el análisis MRA mediante la aplicación de la
wavelet de Haar de nivel uno. Se utilizó una frecuencia
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de muestreo de 1920 Hz, en la tabla 1 y 2 se presentan
los resultados experimentales obtenidos. Para el caso de
la falla eléctrica del estator se aprecia un incremento
significativo en el valor RMS de la banda de frecuencia
de 60 − 120 Hz de una magnitud de 0,97 para el caso sin
falla a un valor de 2,15 unidades para el caso con falla.
Para el caso de la falla de rotor la banda de frecuencia de
0,5 − 0,9 Hz se incrementa también de una magnitud de
0,8 para el caso de motor sano a un valor de 3,21 unidades
para el caso con falla de fisura en el anillo de corto circuito
del rotor.

Tabla 1. Resultados experimentales diagnósti-
co de falla eléctrica de estator wavelet Haar

Nivel Banda Motor sano Falla estator
1 480.0-960.0 6.490875 6.226962
2 240.0-480.0 0.780427 0.795897
3 120.0-240.0 1.573381 0.842899

4 60.0-120.0 0.976965 2.157393

5 30.0-60.0 3.271422 2.129200
6 15.0-30.0 0.258780 0.314066
7 7.5-15.0 0.237494 0.251047
8 3.8-7.5 0.308639 0.220973
9 1.9-3.8 0.310048 0.388570
10 0.9-1.9 0.115363 0.506553
11 0.5-0.9 0.806710 0.715985

Tabla 2. Resultados experimentales diagnósti-
co de falla eléctrica de rotor wavelet Haar

Nivel Banda Motor sano Falla rotor
1 480.0-960.0 6.490875 4.850153
2 240.0-480.0 0.780427 1.173130
3 120.0-240.0 1.573381 1.748283
4 60.0-120.0 0.976965 1.596133
5 30.0-60.0 3.271422 0.503343
6 15.0-30.0 0.258780 0.745330
7 7.5-15.0 0.237494 0.604578
8 3.8-7.5 0.308639 0.510695
9 1.9-3.8 0.310048 0.221874
10 0.9-1.9 0.115363 0.390122

11 0.5-0.9 0.806710 3.219668

4. CLASIFICADOR BASADO EN REDES
NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

En la presente sección se describe el diseño de un clasifica-
dor basado en redes neuronales artificiales de retropropa-
gación hacia atrás (FFBP por sus siglas en inglés) el cual es
entrenado para el diagnóstico de fallas eléctricas de estator
y rotor aplicando como entrada los coeficientes resultantes
del análisis multi-resolución wavelet de la banda de interés
en la cual se encuentra la firma de falla.

4.1 Diseño de red neuronal para el diagnóstico de fallas
eléctricas

En la figura 4 se muestra el esquema de la red neuronal
desarrollada la cual fue entrenada para el diagnóstico de
la falla drástica de estator e incipiente de rotor del MI.

Para la implementación y uso de la red neuronal Feed
Forward Backpropagation es necesario dividir la tarea en
dos partes:
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Figura 4. Red neuronal para el diagnóstico de fallas
eléctricas.

La parte de evaluación o emisión del diagnóstico
de falla con base en un grupo de ganancias w que
representan el conocimiento de la red neuronal.
El entrenamiento de la red, que para este caso es fuera
de ĺınea con base en un grupo de patrones conocidos
(diferentes escenarios de fallas eléctricas).

La parte de evaluación o diagnóstico de fallas mediante el
uso de la red neuronal consiste en aplicar una secuencia
discreta de los coeficientes wavelet de la banda de interés
a la topoloǵıa propuesta y con base en las ganancias w
obtenidas del entrenamiento de cada una de las neuronas
Net (Ni para i = 1.,6) contribuyen con una señal de salida.

La función de activación de cada neurona de capa oculta es
el producto de la entrada X y la ganancia de aprendizaje
o el conocimiento de la red w:

Nethpj =

N∑
i=1

Wh
jiXpi + θhj (24)

La salida de cada neurona individual de la capa oculta
queda entonces como

ypj = fhj
(
Nethpj

)
(25)

En donde f es la función de transferencia seleccionada para
cada neurona individual, para el caso de las cinco neuronas
de la topoloǵıa seleccionada de la capa de entrada (oculta)
son funciones tansig

fhj (x) =
2

1 + e−Neth
pj

− 1 (26)

Estas expresiones permiten aplicar una señal de firma de
falla de los coeficientes wavelet a la entrada de la red
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neuronal y obtener un valor de salida que se encuentra
dentro de un rango definido, a la cual se le asigna un
valor deseado de salida para cada caso en particular de
identificación. Aśı cuando la red neuronal reconoce algún
patrón de firma de falla, la salida se aproximará a dicho
valor preestablecido en el proceso de entrenamiento de la
red.

4.2 Resultados experimentales - clasificador RNA

Las fallas eléctricas de estator y rotor fueron validadas
usando un clasificador basado en redes neuronales artifi-
ciales de tipo retro-propagación, dicha red, fue entrenada
utilizando un conjunto de 128 coeficientes wavelet de Haar
de la banda de interés, con la finalidad de asignar un valor
de salida de la red de 10 unidades para el caso de falla
drástica del estator y 20 unidades para el caso de falla
incipiente del rotor. El proceso de entrenamiento de la red
neuronal selecciona conjuntos de datos aleatorios. Para el
caso sin falla la red entrega valores basura menores a la
unidad para ambos escenarios de falla. En la tabla 3 se
presentan los resultados experimentales obtenidos. Para
el caso de la falla eléctrica del estator en la banda 4 de
frecuencia de 60 − 120 Hz se aprecia el cambio de 0,72
unidades para el caso sin falla al valor de 10 unidades
identificador aprendido para el escenario de falla de es-
tator. Para el caso de la falla de rotor en la banda 11
de frecuencia de 0,5 − 0,7 Hz presenta un cambio de de
0,23 para el caso de motor sano a un valor de 20 unidades
el cual representa el identificador aprendido por la red
neuronal para la falla incipiente del rotor. Es importante
mencionar que se adopta el uso de un clasificador con una
única neurona en la capa de salida en lugar de la estructura
clásica con dos neuronas en la capa de salida por economı́a
computacional, pero es importante notar que para ampliar
la capacidad de detección de fallas se incrementará en
trabajos futuros la cantidad de neuronas en la capa de
salida.

Tabla 3. Resultados experimentales diagnósti-
co de fallas eléctricas clasificador RNA

Nivel Banda Motor sano Motor con falla
4 60.0-120.0 0.72 10
11 0.5-0.9 0.23 20

5. CONCLUSION

El presente trabajo presenta una alternativa redundan-
te que permite garantizar un diagnóstico más confiable
además de la medición de la densidad espectral de potencia
de los coeficientes wavelet, se entreno una red neuronal
para el diagnóstico de fallas eléctricas de estator y rotor,
la cual no presenta el inconveniente de las herramientas
espectrales de reajustes en la frecuencia de muestreo para
la búsqueda de la firma de falla en función de la velocidad
y el par de carga.

El clasificador basado en redes neuronales artificiales de
retro-propagación mostró ser una herramienta alternativa
confiable al ser entrenada fuera de ĺınea con señales del
entorno real afectadas por ruidos electromagnéticos.

El sistema se implementó en una plataforma digital basada
en el procesador de señales digitales de Texas Instrument

de punto flotante de 32 bits, el TMS320F28335 y se
desarrolló un programa de computadora en el lenguaje de
programación de alto nivel Delphi que sirve de enlace para
la adquisición de la información experimental.
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