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En este artículo se analizan las técnicas de tratamiento de señal que actualmente se emplean en la 

monitorización de ascensores, identificando sus capacidades y limitaciones. Además, se propone el 
empleo de otras técnicas de tratamiento de señal, que se han empleado con éxito en otras aplicaciones y 
que presentan potencial para mejorar la monitorización en ascensores. Finalmente, se presentan 
resultados de simulación en base a un modelo teórico simplificado de un tipo de ascensor y empleando 
un filtro de Kalman extendido (EKF), el cual se utiliza para la detección de fallos en sistemas 
electromecánicos, y en este caso ha sido aplicado para monitorizar la masa y vibración en cabina. 

 

1. INTRODUCCIÓN 

El mantenimiento preventivo consiste en la realización de revisiones periódicas de una 
instalación de ascensor [1]. El mantenimiento correctivo se fundamenta en la reparación de 
un ascensor que ya está deteriorado. Ambos servicios de mantenimiento suponen un 
elevado coste para las empresas que ofrecen este servicio. Ligeras mejoras en la eficiencia de 
estos servicios pueden suponer un ahorro económico [2]. Además, una correcta 
conservación de la instalación incide positivamente en la calidad y el confort tanto del 
viajero como de los usuarios de los recintos adyacentes a la instalación [3-4]. 

El confort en el transporte vertical depende de varias variables como la vibración durante el 
viaje y el nivel de ruido acústico transmitido por vía estructural (ruido generado por las 
vibraciones de la estructura mecánica) o vía aérea. El confort está relacionado con la 
percepción de la calidad de la instalación [5-6] por parte de los usuarios de la misma. 
Existen procesos estandarizados que tratan de evaluar el estado de la instalación en función 
de la vibración y el ruido acústico. Por un lado, la ISO 18738:2003 [7] establece cómo medir 
y procesar las señales de vibración y ruido acústico en cabina mientras que la VDI 2566 en 
sus dos partes [8-9], recomienda los niveles de presión sonora aceptables en el hueco del 
ascensor y en los recintos adyacentes a la instalación. La VDI 2566 también facilita 
indicaciones para el aislamiento del ruido. Estos estándares se limitan a recomendar los 
posibles indicadores para medir y evaluar las señales de ruido acústico y vibraciones en una 
instalación de ascensor. 

Las vibraciones y el ruido producidos por una instalación de ascensor no dependen 
únicamente de su diseño inicial, sino que pueden verse amplificados por fallos y deterioro 
durante la vida útil de la instalación. La degradación del confort puede ser además un 
indicador para anticiparse a la detección de los fallos y defectos en las instalaciones que 
requieran un mantenimiento. La capacidad de monitorizar de forma continua una 
instalación e identificar las causas que inciden en los niveles de ruido y vibración se plantea 
como una necesidad actual en el sector del transporte vertical [10-12]. Sin embargo, existen 
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escasas publicaciones entorno a la monitorización de ascensores en comparación a otras 
aplicaciones. 

El resto del documento se divide en cinco apartados. En la sección 2 se resumen los 
principales componentes de un ascensor eléctrico, el funcionamiento básico y la dinámica. 
En el apartado 3 se revisan los métodos de monitorización empleados en ascensores 
analizando sus limitaciones, además de métodos de monitorización aplicados en otros 
sistemas electromecánicos. En la sección 4 se realiza una simulación de un modelo de 
ascensor aplicando un filtro de Kalman extendido comúnmente aplicada en monitorización. 
Finalmente se presentan las conclusiones del artículo y líneas futuras sobre las posibles 
técnicas de monitorización a emplear en una instalación de ascensor. 

2. ASCENSOR ELÉCTRICO 

Según se muestran en la Figura 1, los componentes principales de un ascensor eléctrico se 
pueden agrupan en cinco grupos principales: máquina, conjunto viajero, contrapeso, 
sistema de suspensión y guiado. Estos grupos se describen a continuación. 

 

Figura 1. Ascensor eléctrico residencial (Cortesía de Orona S. Coop. ©) 

La máquina es el grupo electromecánico que regula el movimiento vertical del sistema de 
ascensor. En este grupo se encuentran entre otros componentes el motor eléctrico, la polea 
tractora y el regulador. 

El conjunto viajero es el elemento mecánico compuesto por el chasis y la cabina. El chasis 
es la estructura metálica unida a la cabina que soporta los esfuerzos verticales procedentes 
del sistema de suspensión, las fuerzas laterales procedentes del conjunto de guiado y los 
esfuerzos eventuales provocados por los elementos de seguridad. La cabina es el habitáculo 
transportado por el chasis donde se encuentran los pasajeros.  

El contrapeso es el conjunto mecánico compuesto por un chasis que contiene masas de 
hormigón o plomo. El contrapeso, además de su tara, equilibra un porcentaje fijo de la carga 
nominal del conjunto viajero. El objetivo del contrapeso es reducir el par necesario del motor 
para mover el conjunto viajero. 

El sistema de suspensión está compuesto por cables y poleas que sustentan el conjunto 
viajero y el contrapeso. Dependiendo del tipo de instalación existen diversas configuraciones 
cinemáticas [13]. 

El guiado está compuesto por un par de guías tanto en el conjunto viajero como en el 
contrapeso. Las guías se unen al hueco del ascensor mediante elementos llamados zarpas. 
El guiado dirige el movimiento del conjunto viajero y el contrapeso verticalmente 
minimizando los desplazamientos laterales. 

La máquina ejerce un par que genera un movimiento lineal de cabina y contrapeso por 
medio del sistema de suspensión.  
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En la Figura 2 se ilustra un perfil típico de velocidad de la cabina durante el viaje. El perfil 
de velocidad consta de una región de aceleración inicial, una zona de velocidad constante y 
un área de deceleración. 

 

Figura 2. Perfil típico de velocidad de la cabina durante el viaje. 

De este modo, la forma del propio perfil además de la evidente variación en las longitudes de 
los cables en ambos lados (conjunto viajero y contrapeso) durante el recorrido [14] provoca 
que la dinámica del ascensor sea variante en el tiempo. 

3. MONITORIZACIÓN EN ASCENSORES 

La monitorización permite la observación mediante dispositivos o instrumentación 
electrónica del curso de una o varias características para la detección de posibles 
irregularidades en un sistema electromecánico. Un sistema de monitorización persigue 
evaluar el estado y estimar el posible deterioro de un sistema electromecánico [15]. Los 
sistemas de monitorización constan generalmente de dos etapas: una primera etapa en la 
que se extraen las características relevantes de las señales medidas y una segunda etapa en 
la que se diagnostica el estado del sistema electromecánico en base a las características 
extraídas. 

1. Extracción de características 

La ISO 18738:2003 establece el uso de características en el dominio temporal obtenidas a 
partir de las series temporales de las señales de aceleración y ruido acústico de cabina. Sin 
embargo, la ISO 18738:2003 no relaciona las características extraídas con las causas que 
inciden en el estado del sistema. 

Diversos equipos comerciales tales como los denominados EVA-625 © [16] y el Lift PC © [17] 
procesan la señales según la normativa ISO 18738:2003. Adicionalmente, algunos de estos 
dispositivos realizan un procesamiento de la señal basado en estimaciones espectrales. Las 
técnicas de estimación espectral empleadas por estos dispositivos asumen la hipótesis de 
estacionariedad de las señales.  

Sin embargo, el análisis espectral tampoco permite por sí sólo relacionar las componentes 
espectrales con el estado o deterioro del sistema. Diversas publicaciones [3,18] proponen 
utilizar las corrientes procedentes del motor como alternativa a la señales de vibración, 
empleando la técnica conocida “Motor Current Signature Analysis” (MCSA) [19], la cual se 
centra en el análisis espectral de las corrientes del estator para detectar defectos mecánicos 
y eléctricos [18]. 

Para analizar señales en las que la distribución espectral de potencia cambia en el tiempo, 
en la literatura científica se hallan otras técnicas de tratamiento de señal más adecuadas. 
Las técnicas basadas en el análisis tiempo-frecuencia, entre las que se destacan la 
transformada corta de Fourier (en inglés Short Time Fourier Transform, “STFT”), ondículas 
(“Wavelets”) y la distribución de Wigner Ville, sirven para analizar señales cuyas 
componentes frecuenciales varían en el tiempo [15]. Estas técnicas se han empleado en la 
monitorización de defectos en sistemas con rodamientos, cajas de cambio e incluso en 
motores de ascensores [20-22]. En estas técnicas existe un límite entre la resolución 
frecuencial y la resolución temporal [23]. De estas tres técnicas cabría destacar como las 
ondículas optimizan la resolución tanto temporal como frecuencial analizando las 

Velocidad constante 

Deceleración Aceleración 

Parada Inicio Tiempo recorrido (s) 

V
el
o
ci
d
a
d
 e
n
 c
a
b
in
a
 (
m
/
s)
 



E. Esteban Echeverria et al. XIX Congreso Nacional de Ingeniería Mecánica 4 

frecuencias altas mediante cortos intervalos de tiempo y las frecuencias bajas mediante 
largos intervalos de tiempo. 

Otras técnicas de estimación espectral se basan en modelos paramétricos [24], los cuales 
comúnmente vuelven a partir de la hipótesis de que las señales analizadas son 
estacionarias. Sin embargo, en la literatura se han adaptado estos algoritmos para analizar 
señales no estacionarias [25]. Suponen que las señales son cuasi-estacionarias en el tiempo 
y por lo tanto se han aplicado para analizar sistemas que varían lentamente en el tiempo. 
Éstas se han propuesto en monitorizado de estructuras civiles [25] y también para detectar 
defectos en ascensores [26]. En el caso de que las señales sean cicloestacionarias existen 
técnicas para resaltar la información que quedaría oculta en el espectro. En la publicación 
[27] han adaptado este tipo de técnicas para la monitorización y detección de fallos en 
sistemas electromecánicos que contienen motores o máquinas rotativas. 

2. Diagnóstico del estado del sistema 

Los diferentes tipos de aproximaciones a la hora de abordar el desarrollo de sistemas de 
monitorizado, se han clasificado en la literatura en tres tipos [28]: 

Aproximaciones basadas en caja negra (“Black Box”). En este tipo de técnicas no se 
dispone de un modelo previo que describa el comportamiento del sistema monitorizado, por 
lo que generalmente se basan en algoritmos de clasificación estadísticos [29]. En estas 
técnicas es  necesario emplear un conjunto de datos de medidas experimentales suficiente 
para poder entrenar el clasificador. Los problemas de sobrentrenamiento o falta de 
entrenamiento juegan un papel importante a la hora de obtener resultados satisfactorios en 
monitorizado. Un ejemplo de técnica empleada comúnmente en aproximaciones basadas en 
caja negra son las denominadas redes neuronales artificiales (en inglés Artificial Neural 
Network, “ANN”) [12]. 

Aproximaciones basadas en caja gris (“Grey Box”). Este tipo de aproximación combina el 
modelado teórico del sistema a monitorizar con el aprendizaje continuo mediante señales 
captadas durante el funcionamiento del sistema monitorizado. Se trata de modelos 
cualitativos que tratan de identificar y predecir el comportamiento del sistema monitorizado. 
Generalmente se basan en reglas si / entonces evaluadas por un sistema experto empleando 
información medida sobre el estado real del sistema y lógica difusa [30-32]. La lógica difusa 
(en inglés “Fuzzy Logic”) es una extensión de la lógica booleana (0–1) que permite reconocer 
estados intermedios entre 0 (falso) y 1 (verdadero) [33]. El principal inconveniente de la 
lógica difusa es la interpretación de los estados difusos que determinan el estado del 
sistema [34]. 

Aproximaciones basadas en caja blanca (“White Box”). Estas técnicas requieren disponer 
de un modelo teórico que describa el comportamiento del sistema [28]. Algunas de las 
técnicas más utilizadas en aproximaciones “White Box” se basan en filtros adaptativos y 
observadores, que permiten estimar parámetros de interés del sistema de monitorizado [35]. 
Los algoritmos de filtros adaptativos son comúnmente utilizados en sistemas variantes en el 
tiempo [36]. Los observadores de Luenberger se emplean en sistemas con señales 
deterministas. Los filtros de Kalman son más adecuados cuando existen ruidos aleatorios 
[37]. Concretamente, el filtro de Kalman permite estimar sistemas dinámicos representados 
en espacio de estados. Combina la información medida y el conocimiento previo acerca del 
comportamiento del sistema para estimar los parámetros del sistema. En la industria de la 
elevación, se han propuesto este tipo de técnicas para reducir las vibraciones procedentes 
en la cabina mediante control [38]. Además, son técnicas comúnmente empleadas en la 
detección de fallos (Fault Detection and Identification, FDI) en sistemas electromecánicos 
[37]. 

4. SIMULACIÓN Y RESULTADOS 

El ejemplo que se muestra a continuación analiza los fenómenos vibratorios que se 
producen en un ascensor. Dichas vibraciones se pueden transmitir al edificio mediante 
vibración estructural como causa generante de ruido. El objetivo de las simulaciones 
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realizadas es estimar la vibración de la cabina y la masa de la misma, teniendo en cuenta 
únicamente vibraciones medidas en la polea tractora. En diversas aplicaciones, como el 
caso del ascensor, suele ser conveniente estimar parámetros difíciles de medir, o cuya 
medición no es viable debido a los inconvenientes que conlleva. 

Según se muestra en la Figura 3, se parte de un modelo matemático de la dinámica vertical 
del ascensor, adaptado y simplificado a partir de la referencia [39]. El modelo consta de tres 
cuerpos principales: polea (Xm), cabina (Xc) y contrapeso (Xcw) cuyos parámetros 
concentrados se describen en la Tabla 1. Cabe destacar que la rigidez de los cables de 
cabina y contrapeso son variables en función de la longitud del cable en cada instante. 

 

Figura 3. Modelo de dinámica vertical de un ascensor simplificado 

El modelo representa un sistema dinámico variante en el tiempo y compuesto por tres 
grados de libertad con las ecuaciones dinámicas (1). 
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Descripción Relación con otras variables Valor numérico 
θ (consigna – giro de la polea) - (variable) 
r (radio de la polea) - 0.2 m 
Mm (masa conjunto motor) - 210 kg 
Km (rigidez apoyo motor) - 7,989·106 N/m2 
Mc (masa cabina) Mc=1000+80·(n_pj) 1000 a 1400 kg 
Kc (rigidez cable cabina) Kc=0,7·210·109·A/(20-θ·r) (variable) 
Mcw (masa contrapeso) - 1320 kg 
Kcw (rigidez cable contrapeso) Kcw=0,7·210·109·A/(2+θ·r) (variable) 
A (área transversal del cable) - 33,18 mm2 
n_pj (número de personas) - 0 a 5 
Ts (Periodo de muestreo) 1/Fs 0.001s 

Tabla 1. Parámetros de la simulación 

Con el fin de proporcionar una monitorización de la vibración en cabina y estimar los 
parámetros requeridos en un sistema variante en el tiempo de múltiples grados de libertad, 
se ha empleado el algoritmo extendido de Kalman (en inglés Extended Kalman Filter, “EKF”) 
de acuerdo al procedimiento descrito en la referencia [36]. Para el sistema descrito por las 
ecuaciones dinámicas (1), se presentan a continuación la matriz jacobiana discreta y el 
vector de entrada discreto, ver ecuación (2). 

Para inicializar el algoritmo EKF se establecen las condiciones iniciales del vector de las 
variables de estado en (0) [0 0 0 0 0 0 1000]T=x , la matriz de covarianza del ruido del sistema 
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en 3 3 3 3 6

7 7(0) (0 010 10 10 10 10 ) xdiag − − − −=Q , la matriz de covarianzas en 
7 7(0) 100 x= ⋅P I  y el 

vector de covarianza de ruido de las medidas en (0) =r 0 . La simulación se ha realizado en 

el entorno Simulink © (ver 

 

Figura 4). 
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(2) 

El modelo de Simulink © consta de dos bloques principales: el primer bloque es el modelo 
mecánico del ascensor de la ecuación (1) representado en espacio de estados cuyas entradas 
son el número de personas y el giro de la polea (θ). El bloque del filtro EKF se ha 
desarrollado a partir de la ecuación (2) y en este bloque se introducen el giro de la polea (θ) y 
los estados del modelo dinámico previamente discretizados mediante el reten de orden cero 
(en inglés “ZOH”). En este caso, la salida del filtro EKF son las estimaciones de los 
parámetros deseados. Los parámetros de simulación utilizados se resumen en la Tabla 1 
anterior. 

 
Figura 4. Modelo de Simulación en el entorno Simulink © 

En la Figura 5, se muestran los resultados obtenidos al estimar la aceleración de la cabina y 
la masa de la cabina. Se observa que el algoritmo EKF es capaz de estimar las vibraciones 
de la cabina en base a medidas de aceleración realizadas en la polea tractora, incluso 
cuando la dinámica del sistema cambia al variar la longitud de los cables. Por otro lado, se 
aprecia que el algoritmo EKF es también capaz de estimar la masa de la cabina. 
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Figura 5. (izda.) Resultados de la estimación de la aceleración de cabina mediante el EKF; (dcha.) 
Resultados de la estimación de la masa de cabina mediante el EKF 

5. CONCLUSIONES Y LÍNEAS FUTURAS 

En general, las técnicas de estimación espectral que se utilizan actualmente en la 
monitorización del ascensor parten de la hipótesis de que las señales analizadas son 
estacionarias. Sin embargo, el ascensor es un sistema variante en el tiempo, por lo que la 
densidad espectral de potencia de las señales medidas suele variar a lo largo del viaje. Para 
analizar señales cuyas componentes frecuenciales cambian en el tiempo existen otras 
técnicas más apropiadas, tales como las técnicas de análisis tiempo-frecuencia, tiempo-
escala o los filtros adaptativos empleados en la identificación de sistemas. En el caso de que 
las señales presenten características cicloestacionarias se pueden emplear técnicas 
específicas que optimicen la información extraída de las señales. Finalmente, el artículo 
recoge  publicaciones en las que se adaptan algoritmos de estimación espectral para 
analizar señales cuasi-estacionarias. 

Como una primera aproximación, se ha empleado el algoritmo EKF para estimar las 
vibraciones de la cabina y la masa de la misma, en base a un modelo simplificado del 
ascensor. El algoritmo EKF requiere conocer las ecuaciones dinámicas del sistema 
(aproximación de caja blanca). Si el comportamiento del sistema es difícil de modelar, puede 
ser más conveniente emplear técnicas que complementen el conocimiento que se tiene a 
priori de su dinámica con el aprendizaje basado en medidas experimentales (aproximación 
de caja gris). 
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