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Resumen 

 

En los últimos años, el mantenimiento predictivo de los motores de inducción trifásicos 

se ha convertido en un tema clave dentro de la industria, esto debido a que los motores 

representan una parte importante del consumo energético y del funcionamiento de muchas 

plantas productivas. Este trabajo presenta una revisión de distintas investigaciones que estudian 

la aplicación de tecnologías como el Internet de las cosas y el machine learning para anticipar 

fallas y mejorar el rendimiento de las máquinas eléctricas. En particular, se enfatiza en la 

relevancia de los motores de inducción trifásicos por su amplio uso industrial, su operación 

continua y su susceptibilidad a fallas eléctricas, mecánicas y térmicas que pueden afectar la 

eficiencia y la continuidad de los procesos productivos. 

Durante el proceso se recopiló información reciente de estudios que abordan el 

diagnóstico predictivo desde diversos enfoques como modelos de redes neuronales y análisis de 

series temporales. Asimismo, se analizan arquitecturas de monitoreo basadas en IoT, 

considerando la adquisición de datos mediante sensores, protocolos de comunicación industrial y 

plataformas de procesamiento en la nube y en el borde (edge computing), lo que permite 

comprender el flujo de información desde el motor hasta sistemas de análisis. A partir de esta 

revisión se reconocen avances y desafíos que limitan la implementación de estos sistemas en 

entornos industriales, como la gestión de grandes volúmenes de datos, la interoperabilidad entre 

dispositivos, la ciberseguridad y restricciones presupuestales. 

El propósito general es ofrecer una visión clara cómo la integración del IoT con el 

machine learning puede fortalecer las estrategias de mantenimiento en motores eléctricos, en el 

contexto latinoamericano, donde la adopción de tecnologías digitales sigue en crecimiento. 

Adicionalmente, el trabajo plantea un enfoque orientado a soluciones viables y de bajo costo, 
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destacando que la implementación del mantenimiento predictivo no depende exclusivamente de 

infraestructuras complejas, sino de un diseño de arquitecturas escalables y modelos analíticos 

eficientes. Este análisis busca servir como base teórica para futuras investigaciones sobre 

monitoreo predictivo de motores de inducción trifásicos, aportando un marco de referencia que 

facilite la transición hacia prácticas alineadas con los principios de la Industria 4.0. 

Palabras clave: IoT, mantenimiento predictivo, motores de inducción, machine learning, 

Industria 4.0 
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Abstract 

 

In recent years, predictive maintenance of three-phase induction motors has become a 

key topic in industry, as these motors represent a significant portion of energy consumption and 

are essential for the operation of many production plants. This work presents a review of 

different studies that analyze the application of technologies such as the Internet of Things (IoT) 

and machine learning to anticipate failures and improve the performance of electrical machines. 

In particular, the importance of three-phase induction motors is emphasized due to their 

widespread industrial use, continuous operation, and susceptibility to electrical, mechanical, and 

thermal faults that may affect efficiency and the continuity of production processes. 

During the study, recent information from different research works addressing predictive 

diagnosis through various approaches was compiled, including neural network models and time 

series analysis. In addition, IoT-based monitoring architectures are examined, considering data 

acquisition through sensors, industrial communication protocols, and processing platforms in the 

cloud and at the edge (edge computing). This makes it possible to understand the information 

flow from the motor to the analysis systems. From this review, the main advances are identified, 

as well as some challenges that still limit the implementation of these systems in real industrial 

environments, such as the management of large volumes of data, interoperability between 

devices, cybersecurity, and budget constraints. 

The main objective is to provide a clear overview of how the integration of IoT with 

machine learning can strengthen maintenance strategies for electric motors, particularly in the 

Latin American context, where the adoption of digital technologies continues to grow. 

Additionally, the work proposes an approach focused on feasible and low-cost solutions, 

highlighting that the implementation of predictive maintenance does not depend exclusively on 



8 
 

complex infrastructures, but also on the proper design of scalable architectures and efficient 

analytical models. This analysis aims to serve as a theoretical basis for future research on 

predictive monitoring of three-phase induction motors, providing a reference framework that 

supports the transition toward practices aligned with the principles of Industry 4.0. 

Keywords: IoT, predictive maintenance, induction motors, machine learning, Industry 4.0 
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Introducción 

 

La transformación digital ha cambiado profundamente la manera en que operan las 

industrias modernas. La automatización, el intercambio de datos y la inteligencia artificial han 

permitido que los procesos sean más rápidos, eficientes y precisos (Gouda et al., 2022). Sin 

embargo, esta evolución tecnológica también ha traído nuevos retos, especialmente en la gestión 

del mantenimiento de los equipos, donde una falla inesperada puede significar pérdidas 

económicas significativas y paradas prolongadas en la producción. 

Entre todos los equipos que forman parte del entorno industrial, los motores eléctricos, en 

especial los de inducción trifásicos, desempeñan un papel esencial en la mayoría de los procesos 

productivos (Valbério Gonzaga De Araujo, 2024). Su uso es generalizado por su alta fiabilidad, 

bajo costo de operación y capacidad para funcionar de manera continua, pero cuando presentan 

una falla, las consecuencias se reflejan directamente en la productividad y el consumo energético 

(Adamou, 2024). 

En el contexto colombiano, estos motores son fundamentales en sectores como la 

minería, la energía y la manufactura. Su desempeño impacta directamente la competitividad 

industrial, y por ello, mantener su operatividad es una prioridad estratégica. Las estrategias de 

mantenimiento tradicionales, como el mantenimiento correctivo o el preventivo, han demostrado 

ser insuficientes. El primero actúa solo después de que ocurre la falla, y el segundo se basa en 

cronogramas fijos que no reflejan el estado real del equipo. 

Frente a estas limitaciones, el mantenimiento predictivo surge como una alternativa más 

precisa y eficiente. Esta estrategia de mantenimiento permite monitorear el estado de los motores 

en tiempo real mediante el uso de sensores in-situ y algoritmos de análisis de datos, anticipando 

posibles fallas y evitando interrupciones imprevistas (Felipe Lima Aires, 2025). Gracias al 
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Internet de las Cosas (IoT) y al machine learning, las empresas pueden analizar el 

comportamiento de los equipos, detectar patrones anómalos y tomar decisiones basadas en datos. 

Esta monografía se enfoca en una revisión de artículos y estudios recientes, donde se 

busca analizar como tecnologías como el Internter de las cosas (IoT) y el aprendizaje autómatico 

(Machine Learning) pueden complementarse al mantenimiento predictivo y así mejorar la 

confiabilidad de los motores y la eficiencia en los procesos industriales. 
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Planteamiento del Problema 

 

Los motores de inducción trifásicos representan uno de los pilares fundamentales de la 

industria moderna, ya que impulsan una amplia variedad de sistemas en sectores como la 

manufactura, la minería, la energía y los servicios públicos. Se estima que más del 60 % de la 

energía eléctrica consumida a nivel industrial es utilizada por este tipo de motores, lo que 

evidencia su papel crucial en los procesos productivos (Boglietti, Cavagnino & Tenconi, 2020). 

Su funcionamiento continuo y eficiente es esencial para mantener la estabilidad operativa 

y evitar interrupciones que puedan comprometer la productividad y generar pérdidas 

económicas. 

En muchas industrias, los motores de inducción todavía son críticos y dependen de 

estrategias de mantenimiento que no permiten anticipar los fallos, ya que se basan en 

cronogramas fijos o en la reparación una vez que la falla ha ocurrido (Jha, Sai, Krishna Reddy & 

Singh, 2022). Este enfoque conlleva paradas no planificadas, reemplazos prematuros de 

componentes y un uso menos eficiente de los recursos disponibles. 

El mantenimiento predictivo ha surgido como una alternativa más eficiente al permitir el 

monitoreo continuo de variables eléctricas y mecánicas, y gracias al Internet de las Cosas (IoT) y 

al aprendizaje automático (Machine Learning), es posible analizar datos de operación y detectar 

anomalías antes de que se conviertan en fallas (Kumar, Andriollo, Cirrincione & Tortella, 2022). 

Aun así, su implementación en contextos como los países en desarrollo enfrenta barreras como la 

falta de estandarización, la carencia de datos adecuados y la limitada adopción tecnológica 

(Sobhi, Reshadi, Zarft, Terheide & Dick, 2023). 

Por ello, esta monografía propone una revisión sobre el uso combinado de IoT y machine 

learning en el mantenimiento predictivo de motores de inducción trifásicos, con el propósito de 
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identificar los avances más relevantes, las limitaciones actuales y las oportunidades de aplicación 

en el contexto industrial latinoamericano. 

 

 

Pregunta de investigación: 

 

¿Cómo la integración de tecnologías de Internet de las Cosas (IoT) y machine learning en 

Colombia puede mejorar la detección temprana de fallas en motores de inducción trifásicos? 
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Justificación 

 

El funcionamiento confiable de los motores de inducción trifásicos es esencial para 

mantener la continuidad de los procesos industriales, ya que estos equipos impulsan gran parte 

de la maquinaria utilizada en sectores como la manufactura, la minería y la energía. Su papel es 

tan relevante que una sola falla puede ocasionar interrupciones en la producción y pérdidas 

económicas considerables. De acuerdo con Sheikh et al. (2022), cerca del 37 % de las fallas en 

motores de inducción están relacionadas con el estator y un 41 % con los rodamientos, lo que 

evidencia la necesidad de contar con estrategias de mantenimiento más precisas y predictivas. 

Esta investigación se justifica porque, aunque en los últimos años se han logrado avances 

importantes en el uso de tecnologías como el Internet de las Cosas (IoT) y el aprendizaje 

automático (Machine Learning) para el diagnóstico de fallas (Sheikh et al., 2022), su aplicación 

en países latinoamericanos sigue siendo limitada. En contextos como el colombiano, donde gran 

parte de la industria depende del funcionamiento continuo de estos motores, la implementación 

de sistemas predictivos podría representar una mejora significativa en la eficiencia, confiabilidad 

y sostenibilidad operativa. Sin embargo, para lograrlo es necesario comprender las metodologías 

y modelos que han demostrado ser efectivos tanto en otros entornos industriales como en otros 

países. 

Por tanto, este trabajo reúne y analiza estudios recientes sobre el mantenimiento 

predictivo en motores de inducción trifásicos a nivel mundial, con el propósito de identificar los 

avances, limitaciones y oportunidades que ofrecen las tecnologías emergentes. De esta forma, se 

busca aportar una base que oriente futuras investigaciones y fomente la adopción de soluciones 

tecnológicas que contribuyan a mejorar la gestión del mantenimiento en la industria colombiana. 
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Objetivos 

 

Objetivo General 

 

Analizar los modelos de mantenimiento predictivo en motores de inducción trifásicos a 

través de una revisión de investigaciones recientes que integran tecnologías de Internet de las 

Cosas (IoT) y algoritmos de machine learning. 

Objetivos Específicos 

 

Identificar los principales enfoques y metodologías utilizados en la literatura sobre la 

aplicación de IoT y machine learning en el mantenimiento predictivo de motores de inducción 

trifásicos. 

Analizar las arquitecturas de monitoreo basadas en IoT y los modelos predictivos más 

empleados en el diagnóstico de fallas, evaluando sus ventajas, limitaciones y posibles 

aplicaciones en entornos industriales. 

Establecer una propuesta metodológica que integre IoT y machine learning para el 

monitoreo predictivo de motores de inducción trifásicos. 
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Marco Metológico 

 

La metodología utilizada en este trabajo tiene un enfoque cualitativo, puesto que se basa 

en el análisis de información documental. No se busca realizar una validación práctica o 

experimental, sino comprender a profundidad cómo diferentes autores han abordado el 

mantenimiento predictivo de motores de inducción trifásicos mediante el uso de tecnologías 

como el Internet de las Cosas (IoT) y el machine learning. 

El tipo de investigación es descriptivo y documental, ya que se parte de la revisión de 

estudios, artículos científicos, informes técnicos y tesis publicadas entre los años 2019 y 2026. A 

través de esta revisión, se busca identificar los métodos, algoritmos y modelos que se han 

utilizado para anticipar fallas y mejorar el funcionamiento de los motores de inducción trifásicos. 

Para el desarrollo del estudio se siguieron tres fases principales. En la primera, se realizó 

la búsqueda y recolección de información en bases de datos académicas como IEEE Xplore, 

ScienceDirect, SpringerLink y repositorios universitarios. En la segunda fase, se llevará a cabo la 

organización y análisis de los documentos seleccionados, clasificándolos de acuerdo con su 

relevancia y aportes al tema. Finalmente, en la tercera fase, se elaborará una síntesis que 

permitirá reconocer las tendencias actuales, los avances más importantes y los desafíos que aún 

existen en la aplicación del mantenimiento predictivo en motores de inducción trifásicos. A partir 

de este análisis, se planteará una propuesta metodológica de carácter conceptual, orientada a 

integrar los elementos más relevantes identificados en la revisión documental. Esta propuesta no 

contempla una validación experimental ni una implementación práctica, sino que busca 

estructurar de manera teórica un modelo de referencia basado en arquitecturas IoT y técnicas de 

machine learning aplicadas al diagnóstico predictivo. Con lo descrito anterior mente se busca dar 

respuesta a cada uno de los objetivos propuestos de éste trabajo. 
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Así mismo, se busca construir una base sólida de conocimiento y generar una visión clara 

de cómo las tecnologías digitales pueden transformar las estrategias de mantenimiento industrial, 

especialmente en el contexto latinoamericano, donde la adopción de soluciones inteligentes aún 

se encuentra en proceso de crecimiento. 
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Marco de Referencia 

 

En este capítulo se presentan los fundamentos y los antecedentes más relevantes que 

sustentan el estudio sobre el mantenimiento predictivo aplicado a motores de inducción 

trifásicos, a partir del uso de tecnologías como el Internet de las Cosas (IoT) y el machine 

learning. Este marco busca ofrecer una comprensión clara del contexto tecnológico e industrial 

en el que se desarrolla el tema, así como de los principales conceptos y aportes de 

investigaciones previas. 

Estado del Arte 

 

En los últimos años, el mantenimiento predictivo ha tomado un papel fundamental en el 

sector industrial, especialmente en el diagnóstico de motores de inducción trifásicos. Diversos 

estudios han mostrado que cerca del 60 % del consumo energético industrial proviene de este 

tipo de motores, lo que resalta su importancia en la operación continua de plantas de producción 

(Sheikh et al., 2022). Debido a esto, la detección temprana de fallas resulta esencial para evitar 

paradas no planificadas y pérdidas económicas significativas. 

Los avances recientes en el mantenimiento predictivo se relacionan principalmente con la 

incorporación de tecnologías como el Internet de las Cosas (IoT) y el machine learning, que 

permiten recopilar y analizar grandes volúmenes de datos para predecir el comportamiento de los 

equipos con mayor precisión. Según Drakaki et al. (2022), los algoritmos de aprendizaje 

automático, como redes neuronales (ANN), máquinas de soporte vectorial (SVM), Random 

Forest, k-Nearest Neighbors (k-NN) y modelos de aprendizaje profundo como: Long Short-Term 

Memory (LSTM) y Convolutional Neural Network (CNN), han demostrado alta efectividad para 

identificar patrones de deterioro en motores eléctricos. Estos modelos permiten analizar tanto 

señales eléctricas como mecánicas, facilitando la detección temprana de fallas complejas que no 
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son evidentes mediante métodos tradicionales. Sin embargo, la mayoría de estos estudios se han 

desarrollado en entornos controlados o de laboratorio, lo que incentiva nuevas investigaciones 

para su validación en escenarios industriales reales. 

Desde la perspectiva del internet de las cosas (IoT), diversos autores señalan el uso de 

plataformas y tecnologías específicas que permiten el monitoreo continuo de los motores. Kumar 

et al. (2022) destacan que la integración de gateways industriales y microcontroladores como: 

Raspberry Pi, ESP32, Arduino Industrial Shields y PLCs con capacidad IoT, ha permitido 

conectar sensores con protocolos como MQTT (Message Queuing Telemetry Transport), OPC-

UA(Open Platform Communications Unified Architecture), Modbus TCP, Wi-Fi industrial, 

LoRaWAN (Long Range Wide Area Network) y Ethernet/IP, logrando comunicaciones estables 

y de baja latencia. La selección del protocolo depende del entorno industrial, la criticidad del 

proceso y los requerimientos de confiabilidad y tiempo real del sistema de monitoreo. Estas 

tecnologías facilitan la transmisión en tiempo real de variables críticas como vibración, 

temperatura, corriente y voltaje. 

En cuanto a los sensores, la literatura reporta el uso de acelerómetros MEMS (Micro-

Electro-Mechanical Systems) para vibración, sensores PT100 para temperatura, transformadores 

de corriente (CT), sensores Hall, sensores piezoeléctricos y módulos de adquisición capaces de 

operar en ambientes industriales (Zhao et al., 2022). La selección del sensor está directamente 

relacionada con el tipo de falla que se desea detectar, tal como lo señalan estudios recientes sobre 

diagnóstico basado en análisis multimodal de señales (Alvarado-Hernández et al., 2022): las 

fallas mecánicas como desbalance, desalineación y desgaste de rodamientos se identifican 

principalmente mediante sensores de vibración y acústicos; las fallas térmicas mediante sensores 

de temperatura; mientras que las fallas eléctricas, como cortocircuitos inter-espiras, barras rotas 
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del rotor o desequilibrio de fases, se detectan a través del análisis de corriente, voltaje y flujo 

magnético. 

Los casos reales reportados en la literatura muestran distintos niveles de implementación. 

 

En entornos controlados, estudios como el de Sobhi et al. (2023) demuestran que las redes 

neuronales y los modelos LSTM (Long Short-Term Memory) alcanzan precisiones superiores al 

95 % en la predicción de fallas utilizando señales de vibración y corriente en bancos de pruebas. 

En escenarios industriales reales, investigaciones como las de Gouda et al. (2023) evidencian 

implementaciones exitosas en plantas de manufactura y procesamiento, donde se integran 

sensores IoT con plataformas en la nube para monitoreo remoto. Otros trabajos en fábricas de 

alimentos y refinerías han empleado sistemas híbridos basados en OPC-UA (Open Plarform 

Communications – Unified Architecture) y MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) para 

monitoreo continuo, logrando reducir tiempos de inactividad entre un 15 % y un 35 %, lo que 

evidencia el impacto positivo de estas tecnologías en la eficiencia operativa y la gestión del 

mantenimiento industrial. 

A pesar de los avances, la literatura evidencia la falta de estudios aplicados al contexto 

latinoamericano, donde las limitaciones tecnológicas y económicas dificultan la adopción de 

sistemas de monitoreo avanzados. Ante esta situación, diversos estudios como los de Bedi et al. 

(2022) y Dina et al. (2023) proponen el uso de soluciones de bajo costo, basadas en 

microcontroladores como ESP32 y Raspberry Pi, sensores MEMS (Micro-Electro-Mechanical 

Systems) económicos como el ADXL345 y MPU6050 y plataformas de análisis orientadas al 

procesamiento y visualización de datos, tales como Grafana, Node-RED y entornos de 

programación en Python. Asimismo, se plantea el uso de módulos de comunicación LoRaWAN 

y Wi-Fi industrial de bajo consumo. De acuerdo con Bedi et al. (2022), este tipo de arquitecturas 
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IoT de bajo costo logra desempeños comparables a soluciones industriales tradicionales en tareas 

de monitoreo y diagnóstico, siempre que se realice una adecuada selección de sensores y 

modelos de análisis. De forma similar, Dina et al. (2023) reportan que la aplicación de modelos 

de machine learning sobre datos adquiridos con sensores económicos mantiene niveles 

aceptables de precisión en la detección temprana de fallas, lo que respalda la viabilidad técnica y 

económica de estas soluciones. Estos trabajos reportan que dichas arquitecturas permiten reducir 

los costos de implementación sin afectar significativamente la precisión del diagnóstico, 

facilitando su adopción en pequeñas y medianas empresas (PMI). En síntesis, las investigaciones 

recientes demuestran el potencial de la integración entre IoT y machine learning para optimizar 

el mantenimiento predictivo de motores de inducción trifásicos. Sin embargo, persisten desafíos 

relacionados con la adaptación de estas tecnologías a contextos reales, la estandarización de 

metodologías y la validación de resultados en condiciones industriales diversas. Este trabajo 

busca aportar una revisión teórica que contribuya a cerrar esas brechas y a fortalecer el 

conocimiento sobre el tema en el ámbito regional. 

En investigaciones más recientes, Aires et al. (2025) proponen un enfoque basado en la 

construcción de un índice de salud (Health Index) combinado con técnicas de inteligencia 

artificial para mejorar la confiabilidad de motores de inducción trifásicos, integrando variables 

eléctricas y mecánicas dentro de un esquema de mantenimiento predictivo estructurado. Por su 

parte, Garcia Tucci (2025) desarrolla un modelo de análisis de señales orientado a la detección 

de rotura de barras en el rotor mediante técnicas de clasificación supervisada, evidenciando la 

aplicabilidad de algoritmos de aprendizaje automático en el diagnóstico de fallas eléctricas. En la 

misma línea, Moraes (2025) plantea la utilización de arquitecturas computacionales optimizadas 
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para el procesamiento de señales industriales, enfocadas en mejorar la precisión del 

reconocimiento de patrones asociados a fallas incipientes en motores de inducción. 

Asimismo, Zapata Álvarez et al. (2025) proponen un enfoque no intrusivo basado en el 

análisis de señales de corriente utilizando técnicas de inteligencia artificial, lo que reduce la 

necesidad de instrumentación adicional sobre el motor y facilita su aplicación en entornos 

industriales reales. De igual manera, Silva et al. (2025) enfatizan la importancia de la correcta 

selección de características, el análisis de vibraciones y la estructuración adecuada de los 

conjuntos de datos como factores determinantes para garantizar la confiabilidad y 

reproducibilidad de los modelos predictivos aplicados al mantenimiento basado en condición. 

Marco Conceptual 

Los motores de inducción trifásicos son ampliamente utilizados en la industria por su 

robustez, bajo costo y facilidad de mantenimiento. Estos motores convierten la energía eléctrica 

en energía mecánica mediante la interacción entre el campo magnético giratorio del estator y la 

corriente inducida en el rotor, lo que los hace indispensables en aplicaciones como ventilación, 

bombeo, transporte y sistemas de producción. Como se presenta en la Figura 1, un motor de 

inducción trifásico está compuesto por el estator (parte fija que genera el campo magnético), el 

rotor (parte móvil donde se inducen corrientes), la carcasa, los rodamientos y el sistema de 

ventilación. Estos componentes trabajan en conjunto para garantizar un funcionamiento estable y 

eficiente. Sin embargo, debido a su funcionamiento continuo, están expuestos a diversas fallas 

que pueden afectar su rendimiento, como desequilibrios eléctricos, fallos en el aislamiento, 

vibraciones excesivas, sobrecalentamiento y desgaste de rodamientos (Sheikh et al., 2022). Estas 

fallas no solo reducen la eficiencia, sino que también pueden causar interrupciones costosas en 

los procesos industriales. 
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Figura 1 

 

Partes del Motor Trifásico 

 

Nota. Se presentan los principales componentes de un motor de inducción trifásico y su función 

básica dentro del sistema electromecánico. Tomado de. Motor Trifasico. 

https://www.areatecnologia.com/electricidad/motor-trifasico.html 

Las fallas en los motores de inducción trifásicos pueden clasificarse de manera general en 

fallas eléctricas, mecánicas, térmicas y magnéticas. Las fallas eléctricas incluyen cortocircuitos 

entre espiras, cortocircuitos a masa, cortocircuitos entre fases y daño en las barras del rotor, 

como barras rotas o fisuradas, las cuales generan incrementos anómalos de corriente, pérdidas de 

eficiencia y deterioro progresivo del aislamiento (Alvarado-Hernández et al., 2022; Silva et al., 

2025) (ver Figura 2). Dentro de las fallas mecánicas se encuentran el desgaste y daño en los 

rodamientos, el desalineamiento del eje, el desequilibrio dinámico y deformaciones estructurales, 

siendo los rodamientos una de las principales causas de falla en aplicaciones industriales (Silva 

et al., 2025). Por su parte, las fallas térmicas están asociadas al sobrecalentamiento provocado 

por sobrecargas, ventilación deficiente o degradación del aislamiento, lo que puede derivar en 

https://www.areatecnologia.com/electricidad/motor-trifasico.html
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quemaduras parciales o totales del bobinado. Finalmente, las fallas magnéticas comprenden 

fenómenos como la excentricidad del entrehierro y alteraciones en la distribución del flujo 

magnético, afectando directamente el comportamiento electromagnético y el rendimiento 

operativo del motor (Alvarado-Hernández et al., 2022). 

Figura 2 

 

Fallas en los Motores de Inducción Trifásicos y Monofásicos 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota. Se ilustran algunas de las fallas eléctricas y mecánicas más comunes presentes en motores 

industriales. Tomado de. https://es.scribd.com/doc/117394807/catalogo-fallas 

Desde el punto de vista energético, muchas de estas fallas también se manifiestan a través 

de variaciones en indicadores eléctricos como la potencia activa, potencia reactiva, factor de 

potencia y distorsión armónica (Clerc, 2022; Kumar et al., 2022). Por ejemplo, un aumento 

anormal en la potencia reactiva o una disminución del factor de potencia puede indicar 

problemas de carga mecánica excesiva o deterioro en el aislamiento (Bahgat et al., 2023). De 

https://es.scribd.com/doc/117394807/catalogo-fallas
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igual forma, la presencia de armónicos elevados suele estar asociada a defectos en el sistema de 

alimentación, variadores de velocidad o saturación magnética, lo que puede acelerar el 

envejecimiento del motor (Clerc, 2022). Asimismo, incrementos inesperados en la potencia 

activa pueden reflejar pérdidas por fricción, desalineación o desgaste de rodamientos (Kumar et 

al., 2022). El análisis conjunto de estas variables permite correlacionar el comportamiento 

energético con fallas físicas, fortaleciendo el diagnóstico integral en esquemas de mantenimiento 

predictivo (González & Pérez, 2022; Ioannides et al., 2023). 

Para minimizar estos riesgos, las estrategias de mantenimiento se han convertido en un 

componente clave de la gestión industrial. Tradicionalmente, se ha recurrido al mantenimiento 

correctivo, que actúa una vez ocurre la falla, y al mantenimiento preventivo, que se basa en 

revisiones periódicas programadas. Sin embargo, ambos enfoques presentan limitaciones, ya que 

no consideran el estado real de la máquina, lo que puede generar reemplazos innecesarios o 

tiempos muertos prolongados (Kumar et al., 2022). En contraste, el mantenimiento predictivo se 

centra en anticipar las fallas antes de que ocurran, mediante la observación constante de las 

condiciones del equipo y el análisis de los datos que se generan durante su operación. Esta 

metodología permite planificar intervenciones solo cuando son necesarias, optimizando recursos 

y prolongando la vida útil de los equipos. 

Además, el mantenimiento predictivo contribuye a mejorar la confiabilidad operativa de 

los sistemas industriales, reducir los costos asociados a paradas no programadas y aumentar la 

seguridad del personal, al permitir la detección temprana de condiciones anómalas que podrían 

derivar en fallas catastróficas. 

El mantenimiento predictivo se apoya en la adquisición de datos mediante sensores que 

miden variables como temperatura, corriente, vibración, flujo magnético y nivel de ruido. Estos 
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sensores pueden incluir acelerómetros MEMS (Micro-Electro-Mechanical Systems) para 

vibración, sensores de temperatura (RTD o termopares), sensores de corriente basados en efecto 

Hall, micrófonos industriales para análisis acústico y sensores de flujo magnético. El avance de 

tecnologías como el Internet de las Cosas (IoT) ha permitido recopilar esta información en 

tiempo real, utilizando redes inalámbricas y plataformas en la nube para el almacenamiento y 

análisis de datos. Gracias al IoT, los sistemas industriales pueden tener una visión continua y 

actualizada del estado de cada motor, lo que mejora la toma de decisiones y la capacidad de 

respuesta ante posibles anomalías (Bedi et al., 2022). Esta infraestructura facilita la detección 

temprana de desviaciones en el comportamiento normal del motor, permitiendo correlacionar 

variables eléctricas, mecánicas y térmicas para un diagnóstico más integral del estado de salud 

del equipo. 

El Internet de las Cosas (IoT) se define como una red de dispositivos capaces de 

recopilar, transmitir y procesar información mediante internet, sin intervención humana directa. 

En el contexto industrial, el IoT permite que máquinas, sensores y sistemas se comuniquen entre 

sí utilizando tecnologías como Wi-Fi industrial, LoRaWAN (Long Range Wide Area Network), 

Modbus TCP (Transmission Control Protocol), OPC-UA (Open Platform Communications – 

Unified Architecture) y MQTT (Message Queuing Telemetry Transport), lo que facilita la 

supervisión continua y remota de los motores (Ioannides et al., 2023; Ahmed & Lee, 2023; 

Gutiérrez-Trejo et al., 2023). Asimismo, el uso de arquitecturas IoT permite implementar 

sistemas distribuidos, donde parte del procesamiento puede realizarse en dispositivos locales 

(edge computing), reduciendo la latencia, el consumo de ancho de banda y la dependencia de 

infraestructuras centralizadas (Debauche et al., 2022; Yu et al., 2023; Correa Esquivia et al., 

2022). 
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En este contexto, han surgido nuevas arquitecturas de procesamiento y comunicación que 

se consideran tendencias actuales en los sistemas IoT industriales. Entre ellas se destacan el 

cloud computing, el edge computing, el fog computing y el 5G-MEC (Multi-access Edge 

Computing), las cuales permiten distribuir el procesamiento de la información según los 

requerimientos de latencia, volumen de datos y capacidad computacional del sistema de 

monitoreo (Debauche et al., 2022; Yu et al., 2023; Gutiérrez-Trejo et al., 2023; Ahmed & Lee, 

2023). 

El cloud computing se emplea principalmente para el almacenamiento de grandes 

volúmenes de datos históricos y el entrenamiento de modelos de machine learning, mientras que 

el edge computing permite realizar análisis preliminares y detección de anomalías cerca del 

motor, reduciendo los tiempos de respuesta. De manera complementaria, el fog computing actúa 

como una capa intermedia entre el borde y la nube, facilitando la gestión de múltiples 

dispositivos IoT y mejorando la escalabilidad del sistema. Por su parte, el 5G-MEC combina las 

redes móviles 5G con capacidades de procesamiento en el borde de la red, permitiendo 

comunicaciones de alta velocidad, baja latencia y mayor confiabilidad, lo cual resulta 

especialmente relevante para aplicaciones industriales de mantenimiento predictivo en tiempo 

casi real (Debauche et al., 2022; Yu et al., 2023; Gutiérrez-Trejo et al., 2023). 

Por su parte, el machine learning se ha convertido en una herramienta esencial para 

analizar los grandes volúmenes de datos generados por los sensores. A través de algoritmos de 

aprendizaje supervisado y no supervisado, es posible reconocer patrones anómalos y predecir el 

comportamiento futuro de los motores. Modelos como las redes neuronales, los árboles de 

decisión, el algoritmo Random Forest o las redes LSTM (Long Short-Term Memory) han 

demostrado ser eficaces para la detección temprana de fallas y la estimación del estado de salud 
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del motor (Dina et al., 2023). En este sentido, en la Tabla 1 se presenta una síntesis de diversos 

autores y las metodologías empleadas en el diagnóstico de fallas, permitiendo identificar 

tendencias actuales en la integración de IoT y machine learning. 

Tabla 1 

 

Autores vs Metodología 
 

Autor(es) Metodología utilizada Aplicación 

 
 

Sheikh et al. (2022) Análisis de fallas en motores 
Clasificación de fallas eléctricas y 

mecánicas 

Bedi et al. (2022)  IoT + sensores MEMS Monitoreo en tiempo real 

Ahmed & Lee (2023) Machine Learning + IoT  Diagnóstico predictivo 

Dina et al. (2023)  Modelos ML (ANN, LSTM)  Predicción de fallas 

Zhao et al. (2022) CNN + análisis de vibraciones Detección de fallas mecánicas 

Gutiérrez-Trejo et al. (2023) Arquitecturas IoT Procesamiento de datos industriales 

Nota. Resumen de investigaciones recientes relacionadas con IoT y machine learning aplicados 

al mantenimiento predictivo. 

Como se observa en la tabla, existe una clara tendencia hacia la integración de 

tecnologías IoT con modelos de aprendizaje automático para el diagnóstico de fallas. 

De lo anterior, es posible identificar un concepto usado para conocer la “salud de un 

motor” , este concepto se conoce como índice de salud o “health index”, el cual corresponde a un 

indicador compuesto que resume el estado general del motor a partir de múltiples variables 

monitorizadas (Dina et al., 2023; Ahmed & Lee, 2023). Este índice se construye mediante la 

fusión de datos provenientes de sensores eléctricos, mecánicos y térmicos, procesados mediante 

algoritmos de análisis estadístico o modelos de machine learning, permitiendo representar el 

nivel de degradación del activo en una métrica cuantificable (Gutiérrez-Trejo et al., 2023). De 



31 
 

manera formal, el health index puede expresarse como una suma ponderada de variables 

normalizadas: 

𝑛 

𝐻𝐼 = ∑ 𝑤𝑖 ⋅ 𝑥𝑖 

𝑖=1 

 

donde 𝑥𝑖 corresponde al valor normalizado de cada parámetro monitorizado (vibración, 

temperatura, corriente, armónicos, entre otros), y 𝑤𝑖 representa el peso asignado según su 

influencia relativa en la degradación del motor (Aires et al., 2025). El health index permite 

transformar grandes volúmenes de datos en un valor único o escala normalizada (por ejemplo, de 

0 a 1 o de 0 a 100), facilitando la interpretación por parte del personal de mantenimiento. 

El estado óptimo se define generalmente como la condición de operación nominal del 

motor bajo parámetros eléctricos y mecánicos dentro de los límites establecidos por el fabricante 

y normas técnicas (por ejemplo, niveles de vibración, temperatura, corriente y factor de potencia 

dentro de rangos permitidos). En un modelo normalizado basado en suma ponderada, el estado 

óptimo ocurre cuando los valores 𝑥𝑖 se mantienen cercanos a sus condiciones nominales, lo que 

produce un índice bajo o cercano al valor de referencia saludable. En escalas de 0 a 1, valores 

cercanos a 1 (cuando el modelo está invertido hacia condición saludable) o cercanos a 0 (cuando 

el modelo mide degradación acumulada) pueden asociarse con operación normal; en escalas 

porcentuales, rangos entre 80–100% suelen indicar condición normal, valores entre 50–80% 

estado de alerta o degradación incipiente, y valores inferiores al 50% condición crítica o alto 

riesgo de falla. Estos umbrales se determinan a partir de análisis histórico de fallas, 

entrenamiento supervisado del modelo y límites normativos aplicables al sistema específico 

(Ahmed & Lee, 2023; Dina et al., 2023; Aires et al., 2025). 



32 
 

En general, estos modelos permiten procesar los datos históricos y generar pronósticos 

más precisos que los métodos estadísticos tradicionales. Las redes neuronales artificiales (ANN) 

(ver Figura 3) se inspiran en el funcionamiento del cerebro humano y pueden identificar 

relaciones complejas entre múltiples variables. Los árboles de decisión y el modelo Random 

Forest (ver Figura 4) organizan la información mediante reglas tipo “si-entonces”; en el caso de 

Random Forest, se emplean múltiples árboles para mejorar la precisión del diagnóstico. El 

algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbors) (ver Figura 5) clasifica eventos según su similitud con 

casos previos, y las redes LSTM (Long Short-Term Memory) (ver Figura 6) pueden analizar 

datos secuenciales para predecir fallas futuras. Asimismo, las CNN (Convolutional Neural 

Network) permiten analizar señales convertidas en espectrogramas, logrando altos niveles de 

precisión en la detección de fallas. En relación con la diversidad de enfoques, en la Tabla 2 se 

presenta una clasificación de los modelos de machine learning utilizados en mantenimiento 

predictivo. 

Tabla 2 

 

Clasificación de Modelos de Maching Learnig 
 

Tipo de modelo Algoritmos Características Aplicación 

 
 

Supervisado 
Random Forest, k-NN, 

SVM 

Usa datos etiquetados Clasificación de fallas 

No supervisado Clustering Detecta patrones ocultos Detección de anomalías 
 

 

Deep Learning ANN, CNN, LSTM 

Alta precisión, requiere 

muchos datos 

Series temporales, 

vibraciones 

 

Estadísticos ARIMA, Prophet 

Modelos simples y 

explicables 

 

Predicción de tendencias 

 

Nota. Clasificación de algoritmos de machine learning según su aplicación y capacidad de 

análisis en mantenimiento predictivo. 
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De acuerdo con esta clasificación, los modelos supervisados son los más utilizados en el 

diagnóstico de fallas, debido a su capacidad para aprender a partir de datos etiquetados y generar 

predicciones precisas. Sin embargo, los modelos no supervisados también presentan un gran 

potencial en la detección de anomalías cuando no se dispone de información previa sobre fallas. 

Por su parte, los modelos basados en series temporales resultan fundamentales en el análisis de 

datos secuenciales, permitiendo anticipar comportamientos futuros del sistema. 

Figura 3 

 

Red Neuronal Artificial (ANN) 
 

 

Nota. Representación básica de una red neuronal artificial utilizada en tareas de clasificación y 

predicción de fallas. Tomado de. Las Redes Neurales Artificiales se posicionan como el mejor 

modelo para cuantificar los impactos ambientales sobre el recurso hídrico, Montoya, S, (2013) 

https://gidahatari.com/ih-es/las-redes-neurales-artificiales-se-posesionan-como-el-mejor-modelo- 

para-cuantificar-los-impactos-ambientales-sobre-el-recurso-hdrico 

https://gidahatari.com/ih-es/las-redes-neurales-artificiales-se-posesionan-como-el-mejor-modelo-para-cuantificar-los-impactos-ambientales-sobre-el-recurso-hdrico
https://gidahatari.com/ih-es/las-redes-neurales-artificiales-se-posesionan-como-el-mejor-modelo-para-cuantificar-los-impactos-ambientales-sobre-el-recurso-hdrico
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Figura 4 

 

Arbol de Decisión y Random Forest 
 

Nota. Comparación visual entre un árbol de decisión individual y el modelo Random Forest basado 

en múltiples árboles. Tomado de. https://machinelearningparatodos.com/arboles-de-decision-en- 

python/ 

 

Figura 5 

 

k-NN (k-Nearest Neighbors) 

 

 

Nota. Ejemplo del funcionamiento del algoritmo k-NN mediante clasificación basada en 

proximidad entre datos. Tomado de. K-nearest neighbour (K-nn) Algorithm, Bhardwaj, N, 

(2024) https://blog.gopenai.com/k-nearest-neighbour-k-nn-algorithm-25085df55654 

https://machinelearningparatodos.com/arboles-de-decision-en-python/
https://machinelearningparatodos.com/arboles-de-decision-en-python/
https://medium.com/%40nikhil.bhardwaj886?source=post_page---byline--25085df55654---------------------------------------
https://blog.gopenai.com/k-nearest-neighbour-k-nn-algorithm-25085df55654
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Figura 6 

 

Redes LSTM (Series Temporales) 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota. Arquitectura LSTM utilizada para el análisis de series temporales y predicción de 

comportamientos futuros. Tomado de. Introducción a la memoria a corto-largo plazo (LSTM), 

https://la.mathworks.com/discovery/lstm.html 

En el desarrollo de modelos de machine learning, los datos suelen dividirse en conjuntos 

de entrenamiento y prueba, comúnmente utilizando una proporción del 70 % para entrenamiento 

y 30 % para validación, con el fin de evaluar la capacidad de generalización del modelo. Esta 

separación permite entrenar el algoritmo con una parte de los datos y verificar su desempeño con 

información no vista previamente, reduciendo el riesgo de sobreajuste. La adecuación del 

modelo se determina a partir de su capacidad para identificar correctamente patrones de fallas y 

mantener un desempeño consistente frente a nuevos datos. 

Para evaluar el desempeño de los modelos predictivos, se emplean métricas cuantitativas 

que permiten medir la precisión y confiabilidad de las predicciones. Entre las métricas más 

utilizadas se encuentran el Error Absoluto Medio (MAE), que mide la diferencia promedio entre 

los valores reales y los predichos; el Error Cuadrático Medio (MSE) y su raíz (RMSE), que 

https://la.mathworks.com/discovery/lstm.html
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penalizan errores grandes y permiten evaluar la estabilidad del modelo (ver Figura 7); y la 

exactitud (Accuracy), utilizada principalmente en problemas de clasificación para medir el 

porcentaje de predicciones correctas (Chollet, 2021; Géron, 2022). Estas métricas proporcionan 

criterios objetivos para comparar distintos modelos y seleccionar aquel que ofrezca el mejor 

equilibrio entre precisión y complejidad (Zhang et al., 2021). 

Figura 7 

 

Funciones de Pérdida en el Aprendizaje Automático 

 

 

Nota. Comparación de métricas de error utilizadas para evaluar el desempeño de modelos 

predictivos. Tomado de. Loss Functions in Machine Learning (MAE, MSE, RMSE), Kumar, N, 

(2019)  https://theprofessionalspoint.blogspot.com/2019/02/loss-functions-in-machine-learning- 

mae.html 

 

Dado que existen múltiples técnicas de machine learning aplicables al mantenimiento 

predictivo, resulta necesario comparar sus características, ventajas y limitaciones para una 

adecuada selección según el contexto de aplicación. En la Tabla 3 se presenta una comparación 

de los modelos más utilizados en el diagnóstico de fallas en motores de inducción trifásicos. 

https://theprofessionalspoint.blogspot.com/2019/02/loss-functions-in-machine-learning-mae.html
https://theprofessionalspoint.blogspot.com/2019/02/loss-functions-in-machine-learning-mae.html
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Tabla 3 

 

Comparación de Técnicas 
 

Modelo Ventajas Limitaciones Uso recomendado 
 

ANN Alta precisión Requiere muchos datos Fallas complejas 
 

 

Random Forest Fácil interpretación 

Menor rendimiento en 

series temporales 

 

Datos estructurados 

 

LSTM 

Ideal para datos en el 

tiempo 

 

Alto costo computacional Series temporales 

k-NN  Simple  Sensible a ruido Clasificación básica 

ARIMA Fácil implementación Limitado a datos lineales  Tendencias estables 

 

Nota. Comparación de ventajas, limitaciones y aplicaciones de distintos modelos predictivos 

empleados en motores eléctricos. 

Como se evidencia en la comparación, no existe un modelo único que sea óptimo para 

todos los escenarios. La selección del algoritmo depende de factores como el tipo de datos 

disponibles, el volumen de información, la complejidad del sistema y los requerimientos de 

interpretabilidad. En este sentido, modelos como Random Forest ofrecen un buen equilibrio entre 

precisión e interpretabilidad, mientras que las redes neuronales y LSTM destacan en el análisis 

de patrones complejos y datos temporales. Esta diversidad de enfoques respalda la necesidad de 

diseñar arquitecturas flexibles que integren diferentes técnicas según las necesidades del sistema. 

La integración del IoT con el machine learning ha revolucionado el mantenimiento 

industrial, al combinar la capacidad de monitoreo continuo con la inteligencia analítica de los 

algoritmos. Este enfoque ha demostrado mejorar la confiabilidad de los equipos, reducir los 

costos de operación y aumentar la seguridad en las plantas industriales (Ahmed & Lee, 2023; 

Gutiérrez-Trejo et al., 2023; Dina et al., 2023). En el contexto latinoamericano, donde muchas 

industrias aún operan con sistemas convencionales, la adopción de estas tecnologías representa 
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una oportunidad significativa para modernizar los procesos productivos y fortalecer la 

competitividad. Comprender cómo estas herramientas se aplican al mantenimiento predictivo de 

motores de inducción trifásicos es esencial para avanzar hacia una gestión más eficiente, 

sostenible y alineada con los principios de la Industria 4.0 (Debauche et al., 2022; Yu et al., 

2023). 

En cuanto al tipo de fallas detectables mediante estas tecnologías, los sistemas de 

mantenimiento predictivo permiten identificar fallas mecánicas (desalineación, desequilibrio, 

desgaste de rodamientos, holguras), fallas eléctricas (barras rotas del rotor, fallas en el 

aislamiento, desequilibrio de fases), fallas térmicas (sobrecalentamiento, mala ventilación) y 

fallas magnéticas (excentricidad del entrehierro, saturación). La combinación de sensores IoT y 

modelos de machine learning permite una detección más precisa y temprana de estas anomalías. 

Esta capacidad de diagnóstico integral facilita la transición desde esquemas reactivos hacia 

sistemas de mantenimiento inteligentes, basados en datos, que contribuyen a una gestión más 

eficiente y proactiva de los activos industriales. 

Análisis de las Arquitecturas de Monitoreo Basadas en Iot Y Los Modelos Predictivos más 

Empleados en el Diagnóstico de Fallas 

En el mantenimiento predictivo de motores de inducción trifásicos, las arquitecturas de 

monitoreo basadas en el Internet de las Cosas se han convertido en el pilar fundamental para la 

recopilación y gestión de datos. Estas arquitecturas permiten la conexión de sensores, 

dispositivos de comunicación, plataformas de almacenamiento y sistemas analíticos, 

conformando un ecosistema inteligente que facilita la supervisión continua de las condiciones 

operativas de los motores (Bedi et al., 2022). Su principal ventaja es la capacidad de detectar 
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cambios sutiles en el comportamiento del equipo antes de que se produzcan fallas críticas, 

permitiendo programar mantenimientos más eficientes y seguros. 

Un sistema típico de monitoreo predictivo basado en IoT está compuesto por tres niveles 

(ver Figura 8): 

Figura 8 

 

Arquitecura Básica de Tres Capas en un Sistema IoT 
 

 

 

Nota. Arquitectura IoT compuesta por las capas de percepción, comunicación y procesamiento de 

datos. Tomado de. https://www.researchgate.net/figure/Basic-three-layered-IoT- 

architecture_fig1_346555860 

 

A diferencia de otros enfoques tradicionales, el mantenimiento predictivo se basa en 

monitorear el estado real del equipo para anticipar las fallas antes de que ocurran. Mientras que 

el mantenimiento correctivo actúa únicamente después de que la falla se presenta, generando 

paradas inesperadas y altos costos, el mantenimiento preventivo se realiza en intervalos fijos sin 

considerar el comportamiento real del motor, lo que puede llevar a intervenciones innecesarias. 

En cambio, el mantenimiento predictivo utiliza sensores, análisis de datos y modelos avanzados 

https://www.researchgate.net/figure/Basic-three-layered-IoT-architecture_fig1_346555860
https://www.researchgate.net/figure/Basic-three-layered-IoT-architecture_fig1_346555860
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para identificar anomalías tempranas y estimar el momento óptimo para intervenir, logrando una 

gestión más eficiente, precisa y alineada con las necesidades operativas del sistema. 

Cuando se tiene un enfoque en IoT, es indispensable pensar en capas operativas, las 

cuales son la capa de adquisición de datos, la capa de comunicación y la capa de análisis. En la 

primera se utilizan sensores encargados de medir variables como la temperatura, la vibración, la 

corriente y el voltaje, parámetros que son clave para detectar anomalías en el funcionamiento del 

motor (Li et al., 2021). 

En particular, diversos estudios recientes sobre monitoreo predictivo de motores 

eléctricos reportan que la combinación de acelerómetros MEMS para vibración, sensores de 

corriente basados en efecto Hall y sensores de temperatura tipo RTD o termopares resulta 

especialmente efectiva para la detección temprana de fallas mecánicas, eléctricas y térmicas, 

respectivamente (Zhao et al., 2022; Bedi et al., 2022; Ahmed & Lee, 2023). Por ejemplo, las 

fallas en rodamientos se asocian principalmente a incrementos en la vibración, mientras que los 

cortocircuitos en devanados o el desequilibrio de fases se reflejan en variaciones anómalas de 

corriente y temperatura. 

Estos sensores pueden ser cableados o inalámbricos y se conectan a microcontroladores o 

gateways que actúan como intermediarios, procesando y enviando los datos hacia la nube o 

servidores locales mediante protocolos como MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) o 

OPC-UA (Open Platform Communications Unified Architecture), ampliamente usados en 

entornos industriales (Gutiérrez-Trejo et al., 2023; Ioannides et al., 2023). 

La capa de comunicación se encarga de garantizar la transmisión confiable de los datos 

hacia las plataformas de monitoreo. Con el avance de las redes industriales y las tecnologías de 

conectividad como Wi-Fi, Ethernet, LoRaWAN (Long Range Wide Area Network) o 5G, los 
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sistemas de mantenimiento predictivo pueden operar en tiempo real y con baja latencia (Gouda et 

al., 2023). Finalmente, en la capa de análisis se emplean algoritmos de machine learning y deep 

learning que procesan la información recibida, identifican patrones de comportamiento y 

determinan el estado de salud del motor (Dina et al., 2023; Ahmed & Lee, 2023). Estos modelos 

son capaces de reconocer comportamientos anómalos incluso en condiciones de ruido o con 

variaciones en la carga del sistema. 

Entre los modelos predictivos más utilizados en el diagnóstico de fallas se destacan los 

basados en redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Networks), que permiten 

reconocer relaciones no lineales entre las variables medidas, logrando una alta precisión en la 

detección de fallas eléctricas y mecánicas (Soualhi et al., 2020). Otro modelo ampliamente 

implementado es el Random Forest, que clasifica el estado del motor a partir de múltiples árboles 

de decisión, reduciendo el riesgo de sobreajuste y aumentando la confiabilidad del diagnóstico. 

Asimismo, las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural Network) han 

mostrado gran efectividad en el análisis de señales de vibración y corriente, al poder identificar 

patrones característicos asociados a diferentes tipos de fallas (Zhao et al., 2022). 

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory), por su parte, se aplican en el análisis de 

series temporales para predecir comportamientos futuros de las variables eléctricas y mecánicas. 

Este tipo de modelo es especialmente útil cuando se dispone de grandes volúmenes de datos 

históricos, ya que tiene la capacidad de “recordar” tendencias pasadas y anticipar posibles 

anomalías (Dina et al., 2023). Por otro lado, los modelos estadísticos como ARIMA 

(AutoRegressive Integrated Moving Average) o Prophet siguen siendo herramientas relevantes 

en entornos donde los datos son más limitados o las condiciones de operación son estables. En 

este contexto, en la Tabla 4 se presenta una comparación de los principales modelos predictivos 
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utilizados en el diagnóstico de fallas en motores de inducción trifásicos, considerando sus 

características, ventajas, limitaciones y aplicaciones dentro del mantenimiento predictivo. 

Tabla 4 

Comparación de Modelos Predictivos en Mantenimiento de Motores 
 

Modelo Tipo Características Ventajas Limitaciones Aplicación 

ANN 

(Redes 

neuronales) 

CNN 

 

 

LSTM 

 

 

 

Random 

Forest 

 

Deep 

Learning 

Deep 

Learning 

Deep 

Learning 

 

 

 

Supervisado 

 

Modela relaciones no 

lineales complejas 

Procesa señales como 

imágenes/espectrogramas 

Especializado en series 

temporales 

 

 

Conjunto de árboles de 

decisión 

 
Clasificación por 

 

 

Alta precisión 

 

 

Alta precisión en 

vibraciones 

Captura 

dependencias 

temporales 

 

 

Robusto y preciso 

 

 
Fácil 

Requiere gran 

cantidad de 

datos 

Alto costo 

computacional 

Entrenamiento 

complejo 

Menor 

desempeño en 

series 

temporales 

Sensible al 

 

Fallas 

complejas 

Análisis de 

vibración 

Predicción de 

fallas 

 

 

Clasificación 

de fallas 

 
Diagnóstico 

k-NN Supervisado 

 

 

SVM Supervisado 

 

 

ARIMA Estadístico 

 

 

 

Prophet Estadístico 

similitud 

Separación de clases con 

hiperplanos 

Modela tendencias 

lineales 

 

Modelo aditivo con 

estacionalidad 

implementación 

Alta precisión en 

datos pequeños 

Simple y explicable 

 

 

Fácil 

implementación 

ruido 

Difícil ajuste 

de parámetros 

No capta no 

linealidades 

Menor 

precisión en 

datos 

complejos 

básico 

Clasificación 

Predicción de 

tendencias 

 

Series 

temporales 

 

Nota. Comparación de algoritmos predictivos utilizados para identificar anomalías y predecir 

fallas en motores industriales. 

Como se observa en la Tabla 4, los modelos de deep learning, como ANN, CNN y 

LSTM, destacan por su alta capacidad para modelar comportamientos complejos y no lineales, 

siendo especialmente útiles en el análisis de señales y series temporales. Por otro lado, los 
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modelos supervisados como Random Forest, SVM y k-NN ofrecen una buena precisión con 

menor complejidad computacional, lo que los hace adecuados para aplicaciones industriales con 

recursos limitados. Finalmente, los modelos estadísticos como ARIMA y Prophet continúan 

siendo relevantes en escenarios donde se requiere interpretabilidad y simplicidad, evidenciando 

que la selección del modelo depende directamente del tipo de datos y de los requerimientos del 

sistema de monitoreo. 

La combinación de IoT (Internet de las cosas) y machine learning ha permitido 

desarrollar arquitecturas flexibles y escalables, adaptables tanto a grandes plantas industriales 

como a pequeñas empresas (ver Figura 9). No obstante, su implementación enfrenta desafíos 

importantes, entre ellos la necesidad de una correcta gestión de datos, la ciberseguridad, la 

integración con sistemas heredados y la capacitación del personal técnico. En este contexto, en la 

Tabla 5 se presenta una comparación de las principales arquitecturas IoT utilizadas en el 

mantenimiento predictivo, destacando sus características, ventajas y limitaciones. En regiones 

como América Latina, la adopción de estas tecnologías todavía es incipiente, pero su potencial 

para mejorar la confiabilidad y eficiencia de los procesos industriales es innegable (Sheikh et al., 

2022). Por ello, el análisis de estas arquitecturas resulta fundamental para comprender las 

oportunidades y limitaciones que presenta su aplicación en contextos locales. 
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Tabla 5 

 

Comparación de Arquitecturas de IoT en Mantenimiento Predictivo 

 

Arquitectura Características Ventajas Limitaciones Aplicación 

 Procesamiento Alta capacidad de Alta latencia, Análisis histórico y 

Cloud Computing centralizado en la almacenamiento, dependencia de entrenamiento de 

 
nube escalabilidad conexión modelos 

 

 

Edge Computing 

Procesamiento en el 

dispositivo o cerca 

del sensor 

Baja latencia, 

respuesta en tiempo 

real 

Limitación de 

recursos 

computacionales 

 

Detección inmediata 

de fallas 

 

 

Fog Computing 

Procesamiento 

intermedio entre 

edge y cloud 

 

Balance entre 

latencia y capacidad 

 

Mayor complejidad 

de implementación 

Sistemas 

distribuidos 

industriales 

 

 

5G-MEC 

Procesamiento en el 

borde de la red 

móvil 

Alta velocidad, baja 

latencia 

Infraestructura 

limitada 

Aplicaciones en 

tiempo real 

industrial 

 

Nota. Comparación de arquitecturas IoT según capacidad de procesamiento, latencia y aplicación 

industrial. 

Como se observa en la tabla, cada arquitectura presenta ventajas específicas según los 

requerimientos del sistema. Mientras que el cloud computing resulta adecuado para 

almacenamiento y análisis de grandes volúmenes de datos, el edge computing destaca por su 

capacidad de respuesta en tiempo real. Por su parte, el fog computing permite una distribución 

eficiente del procesamiento, y tecnologías como 5G-MEC potencian aplicaciones industriales 

avanzadas. Esta diversidad evidencia la necesidad de seleccionar arquitecturas híbridas que 

optimicen el rendimiento del sistema de monitoreo predictivo. 

La Figura 9 presenta una arquitectura típica de mantenimiento predictivo basada en IoT, 

donde se observa el flujo completo de datos desde los equipos industriales hasta los sistemas de 
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análisis avanzado. En esta estructura, los sensores instalados en la máquina capturan variables 

operativas y envían la información a través de field gateways, los cuales actúan como 

dispositivos intermediarios que consolidan los datos antes de transmitirlos hacia la nube 

mediante un cloud gateway. Una vez en la nube, los datos pueden procesarse en tiempo real 

mediante un motor de análisis de flujo (streaming data processor) o almacenarse en repositorios 

como data lakes y data warehouses, desde donde son utilizados por aplicaciones de control, 

modelos de fallas y algoritmos de machine learning. Este enfoque permite identificar patrones 

anómalos, estimar el estado de salud del motor y generar acciones correctivas o recomendaciones 

hacia el sistema de mantenimiento. Finalmente, los resultados pueden visualizarse en 

aplicaciones de usuario o integrarse con herramientas de analítica, facilitando decisiones 

informadas y una gestión más eficiente del mantenimiento. Esta arquitectura evidencia cómo el 

IoT posibilita un ciclo completo de monitoreo, diagnóstico y respuesta automatizada dentro del 

mantenimiento predictivo industrial 



46 
 

Figura 9 

 

Arquitectura de Mantenimiento Predictivo Basada en IoT. 
 

 

Nota. Flujo general de adquisición, transmisión, almacenamiento y análisis de datos en un sistema 

de mantenimiento predictivo. Tomado de. A comprehensive guide to IoT-based predictive 

maintenance, Grizhnevich, A, (2018) https://www.scnsoft.com/blog/iot-predictive-maintenance- 

guide 

https://www.scnsoft.com/blog/iot-predictive-maintenance-guide
https://www.scnsoft.com/blog/iot-predictive-maintenance-guide
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Figura 10 

 

Arquitectura Basada en Edge Computing para la Gestión de Datos IoT y Multimedia 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota. Ejemplo de arquitectura distribuida con procesamiento local y servicios en la nube 

para sistemas IoT industriales. Tomado de. A New Edge Computing Architecture for IoT and 

Multimedia Data Management, Debauche, O, Mahmoundi, S, Guttadauria, A, (2022) 

https://www.mdpi.com/2078-2489/13/2/89 

La Figura 10 presenta una arquitectura moderna para la gestión de datos IoT basada en 

computación en el borde (edge computing), donde se organiza el flujo de información en tres 

niveles interconectados. En el nivel de sensores, los dispositivos cableados e inalámbricos 

capturan datos del entorno y los transmiten hacia el nivel de coordinación, donde un servicio 

central gestiona la comunicación y distribuye la información hacia los distintos recursos de 

procesamiento. En el nivel de procesamiento se integran tecnologías como edge computing, fog 

computing, cloud computing y 5G-MEC, que permiten realizar análisis distribuidos según la 

criticidad y el volumen de datos. Este diseño reduce la latencia y optimiza el uso del ancho de 

banda al procesar información cerca de su origen. Finalmente, en el nivel de usuarios, tanto 

terminales cableadas como inalámbricas acceden a los resultados del análisis para visualización, 

toma de decisiones o control operativo. Esta arquitectura destaca por su capacidad de escalar, 

https://www.mdpi.com/2078-2489/13/2/89
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mejorar la eficiencia de los sistemas IoT y soportar aplicaciones complejas como el 

mantenimiento predictivo de equipos industriales. 

Propuesta Metodológica que Integre Iot y Machine Learning para el Monitoreo Predictivo 

de Motores de Inducción Trifásicos 

La presente propuesta metodológica integra el Internet de las Cosas (IoT) y el aprendizaje 

automático (machine learning) como base para el desarrollo de un sistema de monitoreo 

predictivo orientado a motores de inducción trifásicos. El propósito central es mejorar la gestión 

del mantenimiento industrial, mediante la detección temprana de anomalías y la predicción de 

fallas a partir del análisis continuo de variables eléctricas y mecánicas. 

La propuesta inicia con la adquisición de datos, etapa en la cual se emplean sensores 

inteligentes capaces de registrar parámetros críticos como corriente, voltaje, temperatura, 

vibración y velocidad angular. Estos sensores, conectados a través de redes inalámbricas de 

comunicación industrial, envían la información en tiempo real hacia una plataforma central de 

monitoreo. En este nivel, los datos son almacenados en bases de datos locales o en la nube, 

dependiendo de la infraestructura tecnológica disponible en la industria. Este proceso de 

adquisición se fundamenta en arquitecturas IoT basadas en protocolos de comunicación como 

MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) o OPC-UA (Open Platform Communications – 

Unified Architecture), que garantizan la interoperabilidad entre dispositivos de diferentes 

fabricantes y la transmisión segura de los datos. En términos de aplicación, MQTT se 

recomienda en escenarios con dispositivos de bajo consumo y redes inalámbricas con ancho de 

banda limitado, como soluciones IoT distribuidas o monitoreo remoto, debido a su arquitectura 

ligera basada en publicación/suscripción. Por su parte, OPC-UA es más adecuado en entornos 

industriales altamente automatizados donde se requiere integración con sistemas SCADA o PLC, 
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ya que ofrece mayor robustez, seguridad integrada y estandarización en la interoperabilidad entre 

equipos industriales. 

Posteriormente, se desarrolla la etapa de procesamiento y pretratamiento de la 

información recolectada. Dado que los datos industriales suelen presentar ruido, valores faltantes 

o lecturas atípicas, se aplican técnicas de limpieza, normalización y filtrado para mejorar la 

calidad de la información. El objetivo de esta fase es preparar un conjunto de datos confiable que 

permita el entrenamiento y validación de los modelos predictivos. Asimismo, se contempla la 

implementación de estrategias de almacenamiento jerárquico, que permitan gestionar 

eficientemente la información histórica y facilitar el acceso para análisis posteriores. En esta 

etapa también se propone la incorporación de mecanismos automáticos de detección de 

anomalías tempranas, que permitan identificar comportamientos atípicos incluso antes del 

entrenamiento formal de los modelos de machine learning, fortaleciendo la capacidad preventiva 

del sistema. 

Una vez garantizada la calidad de los datos, se procede a la aplicación de modelos de 

machine learning para el diagnóstico y pronóstico de fallas. En esta fase se utilizan algoritmos 

capaces de identificar patrones complejos en las señales eléctricas y mecánicas de los motores. 

Modelos como las redes neuronales artificiales (ANN), los árboles de decisión, Random Forest y 

las redes LSTM (Long Short-Term Memory) han demostrado una alta precisión en la detección 

de anomalías en máquinas rotativas (Sobhi et al., 2023; Dina et al., 2023; Ahmed & Lee, 2023), 

al poder analizar relaciones no lineales entre las variables monitorizadas. 

En casos donde se disponga de series temporales extensas, se pueden emplear modelos 

estadísticos como ARIMA o Prophet, que permiten capturar tendencias de largo plazo y 

comportamientos estacionales en los indicadores de salud del motor. En términos de selección, 
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los modelos basados en árboles como Random Forest son apropiados cuando se dispone de 

conjuntos de datos tabulares estructurados y se busca interpretabilidad en la identificación de 

variables relevantes. Las redes neuronales profundas y LSTM son más adecuadas cuando existen 

grandes volúmenes de datos temporales y se requiere modelar dependencias dinámicas 

complejas en el tiempo. Por otro lado, ARIMA resulta útil en escenarios con patrones 

relativamente lineales y estables, mientras que Prophet es recomendable cuando se desean 

modelar tendencias con componentes estacionales y cambios abruptos, incluso con datos 

incompletos o ruidosos (Dina et al., 2023; Drakaki et al., 2022). 

Asimismo, se plantea complementar estos modelos con técnicas avanzadas de análisis de 

señales, como la Transformada de Hilbert o la Transformada Wavelet, especialmente útiles para 

la detección de fallas incipientes relacionadas con vibraciones, rodamientos o desbalance 

mecánico (Llacua Toscano, 2020; Zhao et al., 2022). Estas estrategias avanzadas se emplean 

principalmente cuando las fallas se manifiestan en el dominio frecuencial antes que en el 

dominio temporal, como en defectos en rodamientos o excentricidades, donde pequeñas 

variaciones espectrales pueden pasar desapercibidas en análisis convencionales. La transformada 

de Hilbert permite analizar envolventes de señal para identificar modulaciones asociadas a fallas 

tempranas, mientras que las wavelets facilitan el análisis multirresolución, siendo especialmente 

útiles en señales no estacionarias propias de sistemas electromecánicos. Estas técnicas permiten 

extraer características más representativas y mejorar el rendimiento de los algoritmos de 

clasificación y predicción (Zhao et al., 2022). 

Adicionalmente, se propone integrar un módulo de análisis energético orientado a evaluar 

la eficiencia del motor. El registro continuo de variables como potencia activa, potencia reactiva, 

distorsión armónica y factor de potencia permite identificar patrones de consumo que pueden 
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estar asociados a fallas mecánicas, pérdidas por fricción o problemas en el sistema de 

alimentación. Este componente amplía la visión del mantenimiento predictivo y contribuye a 

reducir costos operativos mediante el uso racional de la energía. 

Además, es indispensable contar con un componente de visualización y toma de 

decisiones. Los resultados obtenidos de los modelos predictivos son integrados en una interfaz 

gráfica que permite al personal de mantenimiento supervisar en tiempo real el estado de los 

motores. A través de un índice de salud o “health index”, el sistema clasifica las condiciones del 

equipo en niveles de riesgo, permitiendo priorizar intervenciones y programar mantenimientos 

antes de que ocurra una falla crítica (Seitz, 2023). Esta información también puede integrarse con 

sistemas de gestión industrial (SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), MES 

(Manufacturing Execution System) o ERP (Enterprise Resource Planning)), para automatizar 

alertas y generar reportes operativos que respalden la toma de decisiones. Además, se propone 

incorporar un sistema de notificaciones inteligentes basado en umbrales adaptativos, que 

actualizan los límites de alerta de acuerdo con el comportamiento histórico del motor, evitando 

falsas alarmas y mejorando la precisión de las acciones correctivas. 

Desde el punto de vista arquitectónico, la metodología propuesta plantea el uso de edge 

computing para procesar información crítica directamente en el punto de medición. Esto permite 

reducir la latencia, disminuir el tráfico de datos hacia la nube y garantizar la continuidad del 

servicio incluso en entornos con conectividad limitada. El procesamiento local facilita la 

detección inmediata de fallas y asegura que las alertas esenciales se generen aun en presencia de 

interrupciones de red. 

En el contexto colombiano y latinoamericano, donde los recursos tecnológicos pueden ser 

limitados, se propone priorizar el uso de hardware de bajo costo y plataformas abiertas que 
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faciliten la implementación progresiva del sistema. Asimismo, se recomienda fortalecer la 

capacitación técnica del personal encargado de interpretar los resultados y mantener la 

infraestructura tecnológica, garantizando así la sostenibilidad del sistema a largo plazo. En este 

sentido, la creación de soluciones centradas en microcontroladores de bajo costo (como ESP32), 

sensores industriales modulares y gateways ligeros capaces de ejecutar tareas de edge computing 

pueden ser llamativas para el contexto local. Entre la isntrumentación se puede contemplar 

sensores de corriente tipo SCT-013 o transformadores de corriente industriales, sensores de 

vibración MEMS como el ADXL345 o módulos piezoeléctricos industriales, sensores de 

temperatura tipo PT100 o termistores industriales, así como módulos de medición de voltaje 

aislados. En cuanto a los gateways, pueden emplearse dispositivos como Raspberry Pi, NVIDIA 

Jetson Nano o gateways industriales basados en Linux embebido, los cuales permiten ejecutar 

algoritmos de preprocesamiento, almacenamiento local y comunicación con la nube. El uso de 

estos sistemas resulta especialmente adecuada para la realidad colombiana, donde la mayoría de 

las industrias medianas y pequeñas requieren soluciones accesibles, resistentes y fáciles de 

mantener, sin depender de plataformas propietarias o infraestructuras complejas. Este enfoque 

permite utilizar una misma arquitectura para la recolección y el procesamiento de datos, lo que 

facilita la implementación del sistema y contribuye a reducir los costos de despliegue. 

En conjunto, esta propuesta busca servir como una guía para la integración de tecnologías 

emergentes en el mantenimiento industrial, promoviendo un enfoque más proactivo que permita 

mejorar la gestión de los motores de inducción trifásicos. Lo que permitiría reducir los tiempos 

de inactividad, los costos operativos y aumentar la confiabilidad de los procesos productivos, 

contribuyendo al avance hacia una industria más inteligente y alineada con los principios de la 

Industria 4.0 y al contexto local. 
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Para estructurar de manera clara el funcionamiento del sistema propuesto, la metodología 

puede organizarse en un conjunto de fases secuenciales que integran la adquisición, 

procesamiento, análisis y toma de decisiones. En la Tabla 6 se presentan estas fases, junto con 

sus principales actividades y tecnologías asociadas, permitiendo una visión sistemática del 

modelo propuesto. 

Tabla 6 

 

Fases de la Propuesta Metodológica 
 

Fase Descripción Actividades principales Tecnologías 

 
 

Adquisición de datos 
Captura de variables del 

motor 

Sensado de corriente, 

vibración, temperatura 

Sensores IoT, MEMS, 

RTD, ESP32 

Comunicación Transmisión de datos 
Envío hacia gateway o 

nube 

MQTT, OPC-UA, WiFi, 

 

LoRa 

Procesamiento Limpieza y preparación 
Filtrado, normalización, 

dataset 

Python, Edge Computing 

Modelado Aplicación de algoritmos 
Entrenamiento y 

predicción 

ANN, LSTM, ARIMA 

Evaluación Validación del modelo 
Métricas (MAE, RMSE, 

Accuracy) 

Librerías ML 

Decisión Generación de acciones Health Index, alertas SCADA, dashboards 

Nota. Se describen las principales etapas propuestas para la integración de IoT y machine 

learning en el monitoreo predictivo de motores de inducción trifásicos. 

Como se observa en la Tabla 6, la propuesta metodológica se estructura en fases 

interrelacionadas que permiten transformar los datos adquiridos en información útil para la toma 

de decisiones. 
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La metodología propuesta se sintetiza en un esquema conceptual que integra las etapas de 

adquisición de datos, procesamiento de información, aplicación de modelos de machine learning 

y generación de indicadores para la toma de decisiones. Este diagrama permite visualizar de 

manera general la interacción entre los componentes del sistema de monitoreo predictivo basado 

en IoT y los diferentes niveles de procesamiento de datos (ver Figura 11). 

Figura 11 

 

Diagrama de la Propuesta Metodológica para el Monitoreo Predictivo de Motores de Inducción 

Trifásicos Basado en IoT y Machine Learning. 
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Nota. Autoría propia 
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Para complementar la propuesta metodológica, es fundamental definir indicadores que 

permitan evaluar el desempeño del sistema en términos de precisión, eficiencia y capacidad de 

respuesta. En la Tabla 7 se presentan los principales indicadores utilizados para la evaluación del 

sistema de monitoreo predictivo. 

Tabla 7 

 

Indicadores de Desempeño del Sistema 

 

Indicador Descripción Objetivo 

Accuracy Predicciones correctas Medir precisión del modelo 

MAE Error absoluto medio Evaluar desviación 

RMSE Error cuadrático medio Penalizar errores grandes 

Tiempo de respuesta Tiempo de detección Evaluar rapidez 

Latencia Retardo en comunicación Evaluar red IoT 

Disponibilidad Tiempo activo Garantizar continuidad 

Tasa de detección Fallas detectadas Medir efectividad 

 

Nota. Se describen algunos indicadores utilizados para evaluar el desempeño, precisión y 

confiabilidad del sistema de monitoreo predictivo. 

Como se muestra en la Tabla 7, la evaluación del sistema no se limita únicamente a la 

precisión de los modelos predictivos, sino que también considera aspectos operativos como la 

latencia, la disponibilidad y el tiempo de respuesta. Esto permite realizar un análisis integral del 

desempeño del sistema, integrando tanto el componente analítico como la infraestructura 

tecnológica que lo soporta. 
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Conclusiones 

 

La revisión de la literatura permitió evidenciar que el monitoreo predictivo de motores de 

inducción trifásicos mediante la integración de tecnologías IoT y algoritmos de machine learning 

representa una estrategia sólida y altamente eficiente para mejorar la confiabilidad operativa en 

entornos industriales. Se identificó que la combinación de sensores inteligentes, protocolos de 

comunicación interoperables, plataformas de gestión de datos y modelos de análisis avanzados 

permite anticipar fallas con mayor precisión, disminuyendo tiempos de inactividad y 

optimizando los costos asociados al mantenimiento tradicional. 

El análisis de arquitecturas de monitoreo basadas en IoT y modelos predictivos permitió 

establecer que existen múltiples enfoques tecnológicos aplicables al diagnóstico de fallas en 

motores eléctricos. Arquitecturas con procesamiento en el borde, protocolos como MQTT y 

OPC-UA, y modelos como Random Forest, redes neuronales, LSTM, ARIMA o Prophet, 

demuestran una alta capacidad para identificar patrones complejos en variables eléctricas y 

mecánicas. Sin embargo, también se evidenciaron desafíos asociados a la calidad de los datos, la 

complejidad computacional y la necesidad de personal capacitado, aspectos que condicionan su 

implementación en contextos industriales reales. 

La propuesta metodológica planteada (ver Figura 11) demuestra que es posible 

estructurar un sistema completo capaz de adquirir, transmitir, procesar y analizar información 

crítica del motor en tiempo real, generando indicadores como el índice de salud que facilitan la 

toma de decisiones técnicas. Asimismo, el enfoque adoptado prioriza soluciones viables para 

contextos como el colombiano, donde las limitaciones presupuestales requieren arquitecturas 

modulares, hardware accesible y herramientas abiertas que permitan una implementación 

progresiva y sostenible. 
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Como aporte principal de este trabajo, se propone una metodología integral que no solo 

articula de manera coherente las etapas de adquisición, procesamiento, modelado y toma de 

decisiones, sino que además incorpora criterios de selección tecnológica y adaptación al contexto 

industrial latinoamericano. A diferencia de otros estudios que abordan estos elementos de forma 

aislada o en entornos controlados, esta propuesta los integra en un esquema estructurado, 

validado teóricamente y orientado a su aplicabilidad práctica, considerando restricciones reales 

como costos, disponibilidad de infraestructura y capacidades técnicas del personal. 

De manera global, este trabajo evidencia que la aplicación de IoT y machine learning en 

motores de inducción trifásicos no solo mejora los procesos de mantenimiento, sino que 

constituye un paso fundamental hacia la consolidación de prácticas alineadas con los principios 

de la Industria 4.0. Su adopción permite incrementar la confiabilidad de los activos, promover la 

continuidad operacional y fortalecer la competitividad industrial, estableciendo un marco 

conceptual útil para futuras investigaciones y desarrollos tecnológicos en el área. 

En este sentido, el valor diferencial de la investigación radica en la integración de 

componentes técnicos, metodológicos y contextuales en una única propuesta, lo que facilita su 

replicabilidad y adaptación en diferentes escenarios industriales, especialmente en aquellos con 

limitaciones tecnológicas y económicas. 

Desde la perspectiva del programa de Ingeniería Electrónica y Telecomunicaciones, el 

desarrollo de esta monografía refleja la integración de conocimientos en electrónica, 

comunicaciones industriales, sistemas embebidos y análisis de datos aplicados a la solución de 

problemáticas reales. El trabajo fortalece competencias asociadas al diseño de sistemas 

inteligentes conectados, la innovación tecnológica y la transformación digital del sector 
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industrial, evidenciando la pertinencia del enfoque interdisciplinario del programa en escenarios 

de Industria 4.0. 
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Recomendaciones 

 

Se recomienda que futuros trabajos orienten sus esfuerzos hacia la implementación 

práctica de la metodología propuesta, mediante el desarrollo de prototipos o plataformas IoT que 

permitan recopilar datos reales de operación de motores de inducción trifásicos. Esto facilitaría 

validar el desempeño de diferentes algoritmos de análisis y fortalecer el diagnóstico predictivo 

mediante la integración de variables adicionales como vibraciones, temperatura o análisis 

energético. Asimismo, sería pertinente evaluar el desempeño del sistema en términos de 

comunicación, procesamiento y confiabilidad, así como realizar estudios de viabilidad técnica y 

económica que permitan estimar el impacto del mantenimiento predictivo frente a estrategias 

tradicionales de mantenimiento. 
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