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SÍNTESIS 

El monitoreo de sistemas mecánicos juega un papel clave en la industria 

contemporánea. Esta tesis doctoral está enfocada hacia el diseño e implementación 

de una arquitectura cognitiva, para el monitoreo de procesos y sistemas mecánicos, 

mediante la inclusión de capacidades de autoaprendizaje y autoconfiguración, que 

permita la supervisión de estados en sistemas mecánicos con el fin de conocer la 

dinámica global del sistema y así aumentar su eficiencia y disminuir los tiempos de 

paradas por mantenimiento. La arquitectura se basa en la utilización de diferentes 

técnicas de aprendizaje automático, agrupadas en diferentes subgrupos tales como: 

aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. La 

arquitectura cuenta, además, como capacidad para optimizar la parametrización de 

los algoritmos utilizados en la modelación, con el objetivo de elevar su eficacia. Para 

evaluar el desempeño de la arquitectura, la misma se aplicó a dos casos de estudios: 

el monitoreo de los fallos en cojinetes de rodadura y el pronóstico de la rugosidad 

superficial generada en un proceso de maquinado. En ambos casos, la arquitectura 

mostró ser efectiva para el monitoreo de estados de los sistemas a los cuales se aplicó.
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INTRODUCCIÓN 

La ejecución exitosa de un proceso industrial requiere no solo administrar la mano 

de obra, la materia prima y la maquinaria de la planta, sino también disponer de la 

información necesaria para determinar patrones de comportamiento y tomar 

decisiones de forma precisa, facilitando, además, la detección de situaciones 

anómalas y su diagnóstico inmediato a través de un seguimiento continuo de las 

variables del proceso, o sea, disponer de sistemas de fabricación inteligente, logrando 

con ello una integración más profunda de la información y las tecnologías de 

fabricación.  

En la actualidad, nuestro país se encuentra envuelto en un proceso de actualización 

de la industria (Mañalich Galvez & Pérez Abreu, 2018), enfrentando grandes retos 

debido al nivel de envejecimiento que padece su tecnología, sobre todo en la rama de 

fabricación, lo que incluye muchos procesos que adolecen de sistemas de supervisión 

y control, lo que se traduce en bajos niveles de productividad y paradas frecuentes 

por roturas no previstas. Luego de realizado un análisis de la tecnología de 

supervisión en nuestro país, en los procesos de fabricación (Ramírez Mendoza et al., 

2019), se detectó la siguiente situación problémica: las roturas imprevistas de 

piezas o componentes, son un evento frecuente en los sistemas de manufactura de la 

industria cubana, trayendo consigo, en muchos casos,  la parada del proceso 

productivo con las consecuentes pérdidas económicas, las cuales se agravan al 

dificultarse la disponibilidad de los repuestos adecuados, dada la naturaleza 

repentina del fallo.  
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Durante las últimas décadas, el rápido avance de las Tecnologías de la Información y 

las Comunicaciones (TIC) ha introducido un sinnúmero de modificaciones en la 

industria de fabricación actual, orientadas a la digitalización, la personalización y la 

trazabilidad de procesos, productos y servicios (Qi & Tao, 2019). Aunque nuevos 

conceptos, como la fabricación inteligente (smart manufacturing) o Industria 4.0, se 

están convirtiendo en paradigmas de la manufactura contemporánea, partes 

esenciales para implementar exitosamente estas ideas, tales como la conexión de 

dispositivos (máquinas herramientas, robots, cintas transportadoras, etc.) a nivel de 

planta y la adquisición de datos de diferentes dispositivos, continúan siendo un reto 

importante a nivel industrial(Lu & Xu, 2019). Incluso, la supervisión efectiva de 

dispositivos resulta frecuentemente prohibitiva debido a los elevados costes de 

interfaces propietarias y la baja estandarización de los protocolos de comunicación 

soportados por los diferentes elementos de los sistemas.  

La arquitectura de un sistema inteligente generalmente está compuesta por múltiples 

capas que cubren desde la capa de equipo, de detección, de comunicación, y la de 

procesamiento de la información hasta el control y la auto reconfiguración (Qi & Tao, 

2019). A través del monitoreo de condiciones, se puede comprender de manera 

detallada la dinámica de un proceso y, aplicando una serie de algoritmos, se pueden 

realizar correcciones sobre los principales parámetros de ajuste con el objetivo de 

lograr un funcionamiento más eficiente del sistema. También, constituyen una 

herramienta efectiva para la predicción de la vida útil de un activo en un proceso 

industrial, y para la consiguiente planificación de una estrategia de mantenimiento 

eficaz (Shin, Shin, Choi, & Choi, 2016).  
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El éxito en la implementación de un sistema de monitorización depende, 

fundamentalmente, de tres factores: la robustez del sistema, la comunicación con la 

capa física (máquinas a nivel de planta) y el tratamiento de la información. Para ello, 

se han llevado a cabo estudios avanzados sobre comunicación industrial con el fin de 

romper el paradigma de que cada máquina tiene su propio protocolo y con el objetivo 

de desarrollar un sistema que sea compatible con cualquier tipo de máquina y 

permitir así su uso a nivel de gestión global de los procesos productivos (O’Donovan, 

Gallagher, Leahy, & O’Sullivan, 2019). No obstante, muchas de las arquitecturas 

desarrolladas no son accesibles para el usuario. Por ello se recurre al uso de 

modernos sistemas, mediante arquitecturas que combinen la universalidad y el bajo 

costo.  

De la situación anterior se deduce la existencia del siguiente problema científico: 

¿Cómo determinar a tiempo los posibles fallos de los componentes críticos en 

sistemas y procesos mecánicos en ambientes industriales? 

Para dar solución a este problema, se plantea la siguiente hipótesis: mediante 

técnicas de inteligencia artificial es posible construir una arquitectura para ser 

utilizada en la detección prematura de fallos de sistemas y procesos mecánicos. 

Consecuentemente, el objeto de estudio se enfoca al monitoreo de los procesos 

mecánicos, mientras que el campo de acción lo constituyen las arquitecturas de 

monitoreo y sus capacidades para la generación, selección y actualización 

automáticas de los modelos utilizados. 
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Para validar la hipótesis planteada, se propone como objetivo general del presente 

trabajo: construir una arquitectura inteligente para el desarrollo de sistemas de 

monitoreo de estados aplicados a sistemas mecánicos en entornos industriales. 

En vista a cumplimentar el objetivo anterior, se han trazado las siguientes tareas: 

1. Revisar críticamente el estado del arte de los conceptos de sistemas de 

monitoreo de estados aplicados a la industria de fabricación actual, 

fundamentalmente en sistemas complejos. 

2. Implementar librerías para el procesamiento de señales, la modelación, la 

optimización y el autoaprendizaje, basadas en técnicas de aprendizaje 

automático. 

3. Diseñar una arquitectura de sistema de monitoreo de estados, para 

aplicaciones prácticas en entornos industriales, que corrija las deficiencias 

detectadas en la literatura para las soluciones existentes. 

4. Implementar una arquitectura dotada de capacidades cognitivas para el 

aprendizaje y la autoconfiguración de modelos predictivos. 

5. Validar la arquitectura propuesta en dos casos de estudio.  

La tesis presenta como novedad científica fundamental, la implementación de 

capacidades cognitivas artificiales que permiten la generación, selección y 

actualización automáticas de los modelos utilizados por una arquitectura de monitoreo 

para la predicción de estados en sistemas y procesos mecánicos.   
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Como aporte teórico fundamental de la tesis se identifica la implementación y 

validación de capacidades cognitivas artificiales que permiten, a un sistema de 

monitoreo para procesos mecánicos, la generación, selección y actualización 

automáticas de los modelos utilizados. 

Como aporte de significación práctica, se tiene el sistema de monitoreo que, por su 

grado de flexibilidad, posibilita su introducción práctica bajo diferentes condiciones 

industriales. 

Como aporte de significación económica y social se tiene una potencial mejora en 

el mantenimiento predictivo permitiendo aumentar la vida útil de los componentes 

de equipos de fabricación y la consiguiente disminución de los efectos negativos de 

las paradas inesperadas de los procesos productivos. 

Para el desarrollo de la investigación se utilizaron diferentes métodos científicos. En 

primer lugar, para la definición de la metodología de la investigación a emplear, se 

utilizaron el método hipotético-deductivo y el enfoque sistémico, que permitió la 

integración de resultados de diferentes disciplinas en la solución propuesta. Dentro 

de los métodos matemáticos, se utilizaron técnicas de modelación y optimización, 

basadas en inteligencia artificial. El método empírico se utilizó en la validación 

experimental del funcionamiento de la arquitectura propuesta. 

La presente tesis está organizada en introducción, tres capítulos, conclusiones, 

recomendaciones, referencias bibliográficas y anexos. El Capítulo 1 establece el 

marco teórico sobre los sistemas de monitoreo de procesos mecánicos así como sus 
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diversos componentes. El Capítulo 2 explica el diseño y la implementación de la 

arquitectura propuesta, haciendo hincapié en sus capacidades cognitivas artificiales 

para la autoconfiguración y el autoaprendizaje. El Capítulo 3 presenta dos casos de 

estudio donde se valida la aplicación propuesta en situaciones prácticas. Finalmente, 

se presentan las conclusiones a las que se llegó en el trabajo y las recomendaciones 

que se hacen para su futura continuación y extensión. 
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CAPÍTULO 1 MARCO TEÓRICO REFERENCIAL 

Este capítulo tiene como objetivo establecer los marcos teóricos fundamentales de la 

investigación desarrollada, basándose en un análisis crítico de las fuentes 

bibliográficas actualizadas, sobre temas de monitorización de estados y su aplicación 

en la industria contemporánea. 

1.1 Nociones generales sistemas de monitoreo de estado 

El monitoreo de estados (condition monitoring, CM), en términos generales, es el 

proceso de monitoreo de un parámetro, proceso o máquina, a fin de identificar un 

cambio significativo en el mismo, con el objetivo de prevenir o evitar un fallo. Suele 

formar parte de una estrategia de mantenimiento predictivo que permite estimar la 

condición real de un activo, extrayendo información de sus principales variables, para 

comprender el desgaste real, la degradación y la ocurrencia de cambios en su 

dinámica, con el propósito de ayudar a la programación de los ciclos de 

manteamiento, reajustándolos, cuando se observe una disminución significativa en el 

rendimiento del equipo, y estableciendo las correspondientes acciones preventivas 

(Galar & Kumar, 2017). 

El CM es una herramienta útil dentro del mantenimiento predictivo pues permite la 

programación de acciones preventivas y correctivas en el momento óptimo. Además, 

minimiza el riesgo de fallos inesperados, mejorando así la fiabilidad del equipo y la 

seguridad de los trabajadores (Swain, Panigrahi, Sahoo, & Panda, 2020). Ya sea 

enfocado a los procesos de corte, al análisis de sistemas de producción de energía o a 
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modernas técnicas de fabricación, las aplicaciones del CM brindan un valor agregado 

a las principales herramientas de mantenimiento (Mohanraj, Shankar, Rajasekar, 

Sakthivel, & Pramanik, 2020). 

Las técnicas de CM más reportadas para aplicaciones en los sectores de fabricación 

son: análisis y diagnóstico de la vibración; análisis de lubricantes; análisis de emisión 

acústica; termografía infrarroja; ensayos por ultrasonidos, fuerza, análisis de estado 

y consumo en motores.  En la Tabla 1.1 se presenta un resumen de las aplicaciones de 

sistemas de monitoreo a diferentes procesos y equipos mecánicos. 

Tabla.1.1 Resumen aplicaciones de sistema de monitoreo de estados en procesos 
mecánicos. 

Referencia 
Variable 
medida 

Proceso o 
equipos 

Técnicas 
Variable 

monitoreada 

(Uekita & 
Takaya, 
2017a) 

Emisión 
acústica 

Fresado Análisis 
tiempo-

frecuencia 

Estado de la 
herramienta 

(R. H. L. da 
Silva, da Silva, 

& Hassui, 
2016) 

Emisión 
acústica 

Fresado Redes 
neuronales 

Estado de la 
herramienta 

(C. Wang, Bao, 
Zhang, Ming, & 

Chen, 2019) 

Emisión 
acústica 

Fresado Agrupamiento 
y análisis 
temporal 

Desgaste de la 
herramienta 

(Klocke, 
Döbbeler, 
Pullen, & 

Bergs, 2019) 

Emisión 
acústica 

Taladrado Análisis 
frecuencial 

Desgaste de la 
herramienta 

(Dutta, Pal, & 
Sen, 2016) 

Emisión 
acústica 

Torneado Análisis 
tiempo-

frecuencia 

Desgaste de la 
herramienta 

(Tang, Soua, 
Mares, & Gan, 

2016) 

Emisión 
acústica 

Generadores 
iolicos 

Análisis 
frecuencial 

Estado de las 
cuchillas 
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Referencia 
Variable 
medida 

Proceso o 
equipos 

Técnicas 
Variable 

monitoreada 

(Walsh et al., 
2017) 

Emisión 
acústica 

Generadores 
marinos 

Análisis 
tiempo-

frecuencia 

Estado 
diferentes 

componentes 
del generador 

(Hesser & 
Markert, 2019) 

Vibraciones Fresado Redes 
neuronales 

Estado de la 
herramienta 

(Dheeraj 
Simon & 

Deivanathan, 
2019) 

Vibraciones Taladrado Análisis 
temporal 

Desgaste de la 
herramienta 

(Uekita & 
Takaya, 
2017b) 

Vibraciones Taladrado Análisis 
tiempo 

frecuencia 

Excentricidad 
herramienta 

(T. Chen, 
Wang, Yang, & 

Jiang, 2019) 

Vibraciones Máquinas 
rotatorias 

Redes 
neuronales 

Estado 
rodamientos 

(Peeters, 
Antoni, & 

Helsen, 2020) 

Vibraciones Máquinas 
rotatorias 

Análisis 
frecuencial 

Estado de 
rodamientos y 

engranajes 
(Kim et al., 

2020) 
Vibraciones Máquinas 

rotatorias 
Análisis 

temporal 
Estado de 

engranajes 
(Liu, Zhang, & 

Carrasco, 
2020) 

Vibraciones Generadores 
iolicos 

Análisis 
tiempo-

frecuencia 

Estado de los 
rodamientos 

(Kumar, Zhou, 
Gandhi, 

Kumar, & 
Xiang, 2020) 

Vibraciones Máquinas 
rotatorias 

Redes 
neuronales y 

análisis 
tiempo-

frecuencia 

Estado de 
rodamientos 

(Ghafarizadeh, 
Lebrun, & 
Chatelain, 

2016) 

Temperatura 
y fuerza de 

corte 

Fresado Redes 
neuronales 

Acabado 
superficial 

(Prasad, 
Prabha, & 

Kumar, 2017) 

Temperatura 
y 

vibraciones 

Torneado Análisis 
frecuencial 

Desgaste de la 
herramienta 

(Medjaher, 
Tobon-Mejia, 
& Zerhouni, 

2012) 

Analisis de 
lubricantes  

Máquinas 
rotatorias 

Redes 
bayesianas 
dinámicas 

Vida útil 
rodamientos 
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Referencia 
Variable 
medida 

Proceso o 
equipos 

Técnicas 
Variable 

monitoreada 

(Wakiru, 
Pintelon, 

Chemweno, & 
Muchiri, 2018) 

Análisis de 
lubricantes 

Máquinas 
rotatorias 

Árbol de 
decisiones y 

Random forest 

Salud 
rodamientos y 

engranajes 

(W. Li & Liu, 
2019) 

Fuerza  Fresado Análisis 
temporal y 

modelo oculto 
de Markov 

Desgaste de la 
herramienta 

(Shankar, 
Mohanraj, & 
Rajasekar, 

2019) 

Fuerza y 
emisión 
acústica 

Fresado Redes 
neuronales, 

ANFIS 

Desgaste de la 
herramienta 

(Zhu & Zhang, 
2019) 

Fuerza Fresado Modelado 
matemático 

Vida útil, 
desgaste de la 
herramienta 

1.1.1 Clasificación 

Los sistemas de CM poseen varias clasificaciones atendiendo a sus principales 

características: la presencia o no de sensores, tipo de medición de las variables, la 

periodicidad en la cual se realizan las mediciones o las técnicas que se empleen para 

el análisis y la predicción. 

Una de las principales características a seleccionar en un sistema de CM es el tipo de 

medición de las variables a analizar. Atendiendo a este parámetro los métodos de 

detección se pueden dividir en dos enfoques, directo e indirecto (Sick, 2002). Los 

métodos directos implican tomar medidas de las variables consideradas 

directamente del proceso analizado. Estos poseen como principal ventaja la exactitud 

pues se puede tener siempre acceso al valor real de los parámetros de decisión. Su 

desventaja principal, es que no siempre se es posible realizar una medición directa o, 

muchas veces, esta implica o bien una baja frecuencia de muestreo (insuficiente para 
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caracterizar el estado del sistema) o, incluso, la detención del proceso para realizar 

las mediciones. 

Los métodos indirectos poseen la capacidad de mitigar esta última desventaja, puesto 

que se basan en establecer una correlación entre las variables captadas con mayor 

facilidad del proceso y aquellas que caracterizan el estado de sus componentes.  Su 

principal desventaja se encuentra en la exactitud de la predicción, ya que ésta se ve 

afectada por la calidad en la toma de señales y su procesamiento. Generalmente, es 

más utilizado el método indirecto pues permite obtener sistemas más robustos y 

universales, aunque en líneas sencillas, con bajo nivel de producción, se suelen aplicar 

el monitoreo directo debido a su menor costo de implementación. 

Otra característica importante a tener en cuenta en los sistemas de CM es la 

periodicidad con la que se medirán las variables. Atendiendo a este parámetro, se 

pueden clasificar en monitoreo en línea (on-line) o fuera de línea (off-line). El CM fuera 

de línea generalmente se usa para activos menos críticos o semicríticos donde el 

escaneo periódico es lo suficientemente bueno como para observar la condición 

actual. El CM en línea es la medición continua de un activo mediante el análisis en 

tiempo real de la información obtenida de los sensores instalados en la máquina o 

proceso lo que permite proporcionar advertencias en tiempo real (Chryssolouris, 

2006). Para su selección deben tenerse en cuenta factores como el tipo de proceso, la 

velocidad del proceso y las características de sus principales componentes. También 

es importante considerar el costo de implementación puesto que lo sistemas en línea 
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suelen ser más caros, aunque esto se compensa con la mayor velocidad de respuesta 

ante las averías imprevistas. 

Según otra clasificación, los métodos de monitoreo de estados de máquinas se pueden 

dividir en dos tipos: basados en modelos y basados en rasgos (L. Wang & Gao, 2006). 

Los métodos basados en modelos utilizan un modelo computacional preciso para 

correlacionar los datos de proceso con las posibles situaciones anómalas. Los 

métodos basados en rasgos se llevan a cabo en dos pasos: uno es la extracción de 

características de la señal y la otra es la toma de decisiones sobre la base de las 

características obtenidas, obviando la utilización de un modelo predictivo. 

De manera general se puede afirmar que los sistemas de monitoreo de condiciones 

indirectos, basados en modelo y en línea son más robustos y generalizables, aunque 

por sus características suelen ser una inversión más costosa. 

1.1.2 Estructura conceptual 

El esquema genérico para la monitoreo de estado está formado por varios pasos o 

niveles como se muestra en la Figura 1, estableciéndose los siguientes cinco niveles 

(Sick, 2002): 

1. Procesamiento analógico: está relacionado con la preparación de información sin 

procesar antes de la digitalización. 

2. Procesamiento digital: modifica la información luego de ser digitalizada, a través 

de la filtración, normalización, linealización y otras técnicas. 
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3. Extracción de rasgos: condensa la información restante en pocos valores que 

pueden ser usados como entrada de los modelos. 

4. Modelado: estima el estado de los valores obtenidos en el nivel anterior. 

5. Toma de decisiones: produce una salida sobre el estado de la máquina o proceso 

y combina muchos de estos resultados para llegar a una conclusión final. 

 

Figura 1.1 Esquema genérico para la monitoreo de estados 

Este esquema ofrece solamente un enfoque general y en la mayoría de las 

investigaciones publicadas no reportan el uso de todas las etapas en los modelos 

propuestos. En la actualidad, la mayoría de las publicaciones abordan solo tres 

niveles: el primero compuesto por una fusión de las tres primeras etapas 

anteriormente descritas, generando una etapa de procesamiento de señales o 

extracción de rasgos, seguida por la etapa de modelado y, finalmente, la toma de 

decisiones (Ning, Wang, Liu, & Jiang, 2012; Z. Zhang, Hu, & He, 2005).  

1.2 Principales componentes de los sistemas de monitoreo 

Para los sistemas de CM cuatro aspectos poseen vital importancia, pues son los pilares 

fundamentales que van a permitir obtener un mejor desempeño, basado en una 

mayor exactitud y fiabilidad en las predicciones. Estos son: la selección de variables a 
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medir (sensores), las herramientas de procesamiento de señales, la técnica para la 

construcción del modelo predictivo y la toma de decisiones. 

1.2.1 Principales variables mediadas en sistemas de monitoreo de estado 

En los procesos mecánicos industriales, los datos se recogen en dos maneras 

fundamentales: mediante sistemas de medición externos (variables externas) o por 

sistemas de medición internos (variables internas). Los sistemas de medición 

externos son canales que se añaden al proceso, puesto que se necesitan medir 

variables que no eran capturadas inicialmente y, por lo tanto, conllevan una 

instalación adicional (Goyal, Vanraj, Pabla, & Dhami, 2019). Por su parte, las variables 

internas son aquellas que forman parte de los canales de medición del proceso en su 

instalación inicial y son adquirida desde el sistema de controladores CNC/PLC (Xing, 

Achiche, & Mayer, 2019; Xu, Zhou, & Chen, 2018). 

Las variables internas contienen información útil del proceso. Además de ser 

estandarizadas y fiables, suelen verse menos afectados por interferencias externas 

tales como la contaminación electromagnética, las virutas de corte, el fluido de corte, 

el ruido de la maquinaria, etc. Por otra parte, el coste de la captura de datos internos 

de los sistemas de CNC/PLC es bajo y, normalmente, no se requieren instalaciones 

adicionales. 

En la actualidad, se reportan una gran cantidad de trabajos enfocados al CM basado 

en variables internas captadas del CNC/PLC (Downey et al., 2016; Latif & Yusof, 

2016). Un ejemplo de ello es el sistema de diagnóstico de estados basado en eventos 
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mediante señales tomadas del CNC de una máquina herramienta propuesto por 

(Shen, Zhao, Wang, & Fleischer, 2015). La influencia en los fallos se determina 

mediante los mensajes de alarmas generados por el sistema en correspondencia con 

las tendencias de las principales variables contenidas en el CNC.  

Otras de las variables internas de sumo interés para los sistemas de monitoreo son 

las variables de consumo eléctrico como corrientes, potencias, voltajes, entre otras, 

que permiten reducir los niveles de consumo y aumentar la eficiencia energética 

(Frigerio & Matta, 2014; Langer, Schlegel, Stoldt, & Putz, 2014).   

En el monitoreo de procesos mecánicos, en muchas ocasiones, no es suficiente con las 

variables propias del sistema para detectar el estado de sus principales componentes. 

Se hace necesario introducir nuevos canales de mediciones para capturar otras 

señales de interés. Un asunto esencial en los sistemas de monitoreo mediante señales 

externas es la selección adecuada de las variables de entrada de los modelos 

predictivos. La Figura 1.5 muestra una revisión de 80 fuentes bibliográficas sobre las 

señales más utilizadas para el monitoreo basado en sensores externos. 

 

Figura 1.2 Señales externas más usadas para el CM de sistemas mecánicos 
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41%
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El análisis de vibración es uno de los métodos más comúnmente utilizados para el 

monitoreo, detección y análisis del estado de sistemas y procesos mecánicos en 

tiempo real o en intervalos de tiempo especificados (Barrios, Montero, Gómez 

Mancilla, & Marín, 2017). La medición de la vibración es una técnica eficaz, fiable, 

aunque no permite controlar el estado de la máquina durante los arranques y 

paradas. La amplitud de la señal de vibración da una indicación de la gravedad del 

problema, mientras que la frecuencia puede indicar el origen del defecto (Zhong et 

al., 2019). La extracción de estas señales puede ser considerada como una 

herramienta valiosa para detectar y diagnosticar el período previo a fallos de las 

máquinas y equipos. Como factor negativo se destaca que es una señal muy sensible 

al ruido, por lo que es necesario un tratamiento previo(A. Villalonga, Beruvides, 

Castaño, & Haber, 2018).  

Por otra parte, la emisión acústica es otra de las señales capturadas para los sistemas 

de monitoreo, en procesos de fabricación. Existen diversas fuentes de emisión 

acústica durante los procesos industriales, dentro de los que se incluyen el aumento 

de la fricción entre las partes, las colisiones y las rupturas (Strantza, Van Hemelrijck, 

Guillaume, & Aggelis, 2017; Strömbergsson, Marklund, Edin, & Zeman, 2017).  Esta 

variable es ampliamente utilizada en  el CM de máquinas rotatorias (Wahyu 

Caesarendra et al., 2016), ya sea en sus componentes, como los rodamientos (Van 

Hecke, Yoon, & He, 2016), o en el estado general de la máquina (Liu & Zhang, 2020).  

La principal ventaja en el uso de la emisión acústica en el monitoreo es su amplio 

rango de frecuencia, en la mayoría de los casos, muy superior al de las vibraciones de 

la máquina y los ruidos ambientales (D’Addona et al., 2018). 
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La fuerza es una variable mayormente utilizada en procesos de corte. Es una variable 

que aporta mucha información acerca de la dinámica del proceso  y del estado de la 

herramienta (W. Li & Liu, 2019). Las variaciones en esta señal aportan información 

importante sobre características fundamentales de la herramienta como el desgaste 

(Shankar et al., 2019; Zhu & Zhang, 2019) y la excentricidad (Susai Mary, Sai Balaji, 

Krishnakumari, Nakandhrakumar, & Dinakaran, 2019) . Como principal problema, 

presenta ser una señal que, para su medición, requiere de sensores bastante 

intrusivos para el proceso.   

Además de las señales expuestas, se reporta el uso de otras como la temperatura (J. 

Huang et al., 2015) o el torque (Oliveira, Guilherme, & Cabral, 2012). Finalmente, en 

muchos casos se miden múltiples señales simultáneamente. Este enfoque es conocido 

comúnmente como fusión sensorial y suele producir mejores resultados (Beruvides, 

Quiza, del Toro, & Haber, 2013). 

1.2.2 Extracción de rasgos 

Una característica importante a la hora de seleccionar un método para la extracción 

de rasgos es saber qué tipos de datos se pueden manipular y las características físicas 

y matemáticas de la señal. Una amplia variedad de técnicas para la extracción de 

rasgos de señales se ha desarrollado y reportado en la literatura. Estos algoritmos se 

pueden clasificar en técnicas del dominio de tiempo, del dominio de frecuencia, del 

dominio de frecuencia y de tiempo, análisis espectral de orden superior y técnicas de 

aprendizaje automático. 
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Los enfoques del dominio del tiempo se basan en el análisis de la variación de los 

datos en función del tiempo. La principal ventaja que proporciona este análisis se 

encuentra en la garantía de la no ocurrencia de pérdida de información antes de la 

inspección. Sin embargo, la principal desventaja de este análisis se encuentra cuando 

se debe procesar un alto volumen de datos, lo que dificultan un diagnóstico claro de 

los fallos (Benvegnù et al., 2016). Las características se extraen de la representación 

en el dominio del tiempo de la señal obtenida a través de estadígrafos como el valor 

medio, la raíz cuadrática media (root mean square, RMS), la desviación estándar, el 

valor máximo, la curtosis, el factor de cresta, el factor de impulso y otros. 

El análisis en el dominio de la frecuencia, por su parte, se refiere a la visualización o 

representación de los datos como una función de la frecuencia, utilizando la señal en 

el dominio del tiempo obtenida. La ventaja fundamental del análisis en el dominio de 

la frecuencia, sobre el dominio del tiempo, es su capacidad para identificar y aislar 

ciertos componentes de frecuencia de la señal que resultan de gran interés (Noël & 

Kerschen, 2017). El método más elemental y conocido en este grupo es el análisis 

espectral basado en la transformada rápida de Fourier (fast Fourier transform, FFT), 

que permite aproximar una función periódica arbitraria, dada por una serie temporal 

de valores 
1 2 1{ , ,..., }Nx x x , en otra serie 

1 2 1{ , ,..., }NX X X , mediante la expresión: 

 

21

0

e
iN kn
N

k n
n

X x
 



  para k = 0, 1, …, N – 1;  (1.1) 

donde cada uno de los términos Xk corresponde a la frecuencia 2kn/N (Strain, 2018)  
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La idea principal del análisis de espectro es detallar el conjunto general y observar 

detenidamente ciertos componentes de frecuencia de interés y, por lo tanto, extraer 

las características principales de la señal. La herramienta más utilizada en el análisis 

de espectro es el espectro de potencia. El espectro de potencia revela cómo se 

distribuye la energía en las frecuencias y, por lo tanto, es muy útil para identificar 

fenómenos periódicos.  

Una de las principales limitaciones del análisis de señales en el dominio de la 

frecuencia es su imposibilidad de manejar señales con forma de onda no estacionaria, 

las cuales son muy comunes en la ocurrencia de fallos en maquinarias industriales. 

Debido a esta imposibilidad se desarrolló el análisis de tiempo-frecuencia, que 

investiga las señales en forma de onda tanto en el dominio del tiempo como en el de 

frecuencia (Wahyu;  Caesarendra & Tjahjowidodo, 2017). Se han propuesto técnicas 

de dominio de tiempo-frecuencia se encuentran: la transformada de Fourier de 

tiempo corto, la distribución de Wigner-Ville, la transformada de wavelet u onduleta 

y las transformadas de Hilbert. Entre estas técnicas destaca la transformada discreta 

de wavelet debido a su fácil implementación y eficiencia computacional. 

La transformada de wavelet permite analizar una señal en el dominio tiempo-

frecuencia, descartando la información irrelevante mediante procesos de escalado y 

traslación, mientras que la señal de interés se analiza a diferentes niveles de 

frecuencias, conocidos como onduletas (wavelets)(Seid Ahmed, Arif, & Veldhuis, 

2020). La transformada discreta de wavelet, que es más eficiente desde el punto de 
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vista computacional, se basa en la discretización diádica de la onduleta base, r,s, 

mediante la expresión: 

 *
,( , ) ( ), ( ) ( ) (2 )dr

r sW j k f t t f t t s t 




    ; (1.2) 

donde f(t) es la señal original y W(r, s) es la correspondiente transformada(Sharma, 

Tiwari, & Singh, 2019). La función de dilatación de la transformada discreta de 

wavelet se puede representar como un árbol de filtros de paso alto y bajo, donde cada 

paso transforma el filtro de paso bajo en componentes de frecuencia más alta y más 

baja. La señal original se descompone sucesivamente en componentes de resolución 

más baja, mientras que los componentes de alta frecuencia no se analizan más. 

La elección de la herramienta de procesamiento de señales en un sistema de CM 

depende fundamentalmente del origen y las características físicas que posea la señal 

a procesar. Cada herramienta es capaz de resaltar cualidades propias de las señales 

en distintos dominios, por lo que su elección se debe basar, fundamentalmente, en 

lograr la extracción de los rasgos más distintivos y en la reducción del volumen de 

datos, permitiendo crear modelos predictivos más ligeros y robustos. Además, debe 

considerarse el gasto computacional pues muchos de estos sistemas necesitan 

respuesta en tiempo real. 

1.2.3 Modelado 

El modelado es el centro de un sistema de CM. En él se estiman los valores del 

parámetro a monitorear, a partir de los rasgos extraídos de las señales medidas. La 
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cuestión más importante en la constitución del modelo es cuál herramienta 

seleccionar para identificar la relación entre las variables dependientes y las 

independientes. 

Tradicionalmente, las técnicas estadísticas, tales como los métodos de regresión 

factorial o multifactorial, la correlación factorial o multifactorial, entre otras, han sido 

las más populares en el modelaje y continúan empleándose en la actualidad (Zheng, 

Dan, Cheng, & Xia, 2019). Sin embargo, la complejidad de los procesos industriales 

limita el uso de estas técnicas sencillas, debido a las no linealidades y los ruidos 

presentes en las mediciones, dándole lugar a la introducción de herramientas basadas 

en inteligencia artificial (IA). 

Sin lugar a dudas, hoy en día la técnica de modelado más utilizada basada en IA son 

las redes neuronales artificiales (artificial neural network, ANN) (D’Addona, 

Matarazzo, de Aguiar, Bianchi, & Martins, 2016; Guo, Li, Yang, Deng, & Laverty, 2015).  

Entre las redes neuronales más utilizadas se encuentran: el perceptrón múlticapa 

(multi-layer perceptron, MLP)(Altobi, Bevan, Wallace, Harrison, & Ramachandran, 

2019; Lima-Junior & Carpinetti, 2019), las redes de función de base radial (radial-

basis function, RBF)(Er & Tan, 2018; Moawad, Elawady, & Sarhan, 2019) y los mapas 

de autoorganización (self-organizing maps, SOM)(D.-W. Huang, Gentili, Katz, & Reggia, 

2017) . Su amplio uso está sustentado en su capacidad para absorber las no 

linealidades presentes en los procesos industriales, asi como su capacidad de 

generalización. 
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Otra técnica ampliamente aplicada en la industria son los sistemas difusos (Moreno-

Cabezali & Fernandez-Crehuet, 2020; Rodríguez-Ramos, da Silva Neto, & Llanes-

Santiago, 2018), pero éstos, a su vez, presentan dificultades a la hora de establecer las 

funciones de pertenencia ya que se requiere de experiencia previa y amplio 

conocimiento del proceso en cuestión. Debido a esto surgen las técnicas 

neuroborrosas las cuales mantiene los principios de los primeros, pero agregan el 

autoentrenamiento que proporcionan las redes neuronales por lo cual éstas ya son 

capaces de tomar sus propias decisiones. Además, poseen la habilidad de trabajar en 

áreas que no están claramente definidas, o sea, áreas borrosas. Los sistemas 

neuroborrosos de inferencia adaptativa (adaptive neuro-fuzzy inference systems, 

ANFIS) parten de un conjunto de datos de entrada y mediante un sistema borroso, 

conducido por funciones de pertenencia, ajusta los parámetros para determinar su 

influencia en la salida (Das, Nayak, Sarangi, & Biswal, 2016).  

Otra herramienta comúnmente utilizada es el modelo oculto de Markov (hidden 

Markov model, HMM) (Jinbo Li, Pedrycz, & Jamal, 2017; Jianlan Li, Zhang, Zhou, & Lu, 

2019; Yan, Chen, & Zhang, 2017) . Las ventajas fundamentales de los HMM son su 

sencillez en la inicialización y la implementación. No obstante, los HMM contienen 

típicamente un gran número de parámetros y por tanto necesitan grandes cantidades 

de información para ser entrenados. 

Finalmente, existen técnicas que, en menor medida, son utilizadas en la modelación 

de procesos industriales. En este grupo podemos destacar a las máquinas de soporte 

vectorial (support vector machine, SVM) (Aoyagi, Wang, Sudo, & Chiba, 2019; Cheng 
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& Dong, 2019; Manjurul Islam & Kim, 2019) , el soporte vectorial bayesiano, las redes 

bayesianas (G. Chen & Ge, 2020; Nhat, Venkatesan, & Khan, 2020) y el proceso de 

jerarquía analítica (Gonzalez, Huang, & Lau, 2015; Meng, Zhu, Gao, He, & Xu, 2019). 

1.2.3.1 Parametrización óptima 

Las técnicas de modelación basadas en aprendizaje automático contienen parámetros 

que deben establecerse antes de su ejecución. Los valores de dichos parámetros 

suelen tener una influencia considerable tanto en la bondad de ajuste de los modelos 

obtenidos como en su capacidad de generalización. Para mejorar la parametrización 

de dichos algoritmos se suelen hibridar con técnicas de optimización. Entre las 

principales técnicas de optimización utilizadas destacan las heurísticas. 

Recocido simulado (simulated annealing, SA) es una heurística que presenta un gran 

desempeño en la optimización de modelos (Martin-Diaz, Morinigo-Sotelo, Duque-

Perez, Osornio-Rios, & Romero-Troncoso, 2018). En el monitoreo de procesos de 

fabricación junto a técnicas de modelación como redes neuronales (Mundada & 

Kumar Reddy Narala, 2018) o SVM (Mia et al., 2018) genera modelos con excelentes 

desempeños. Otra técnica ampliamente empleada es el enjambre de partículas 

(particle swarm optimization, PSO). En sistemas de monitoreo se suele asociar a la 

parametrización optima de SVM (X. Wang, Guan, Hua, Wang, & He, 2019), redes 

neuronales (Ambekar & Kittur, 2020) y redes bayesianas (K. Zhang, Cheng, & Zhang, 

2020). 
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Los algoritmos genéticos son una de la técnica de optimización más utilizada en 

procesos de fabricación (Brahimi, Dolgui, Gurevsky, & Yelles-Chaouche, 2019). Su 

principal ventaja reside en la codificación de las entradas lo que lo hace 

independiente de su dinámica permitiendo, así, obtener excelentes resultados en 

entornos industriales. En aplicaciones de monitoreo se pueden encontrar en la 

parametrización optima de técnicas como: redes neuronales (Y. Zhang et al., 2020), 

SVM (K. Li et al., 2018), modelos basados en gemelos digitales (Guerra, Quiza, 

Villalonga, Arenas, & Castaño, 2019), ANFIS (Deshwal, Kumar, & Chhabra, 2020), 

entre otros (T. Li, He, Wang, & Zhang, 2020). 

Al igual que las herramientas de procesamiento de señales, la elección de una técnica 

de modelación para generar el modelo predictivo es dependiente de las 

características propias de las señales del proceso y los requerimientos del sistema. 

Entre los principales factores a tener en cuenta se encuentran su carga 

computacional, su capacidad de trabajo con las no linealidades propias de los 

procesos industriales, el volumen de datos disponible para entrenamiento, entre 

otros. 

1.2.4 Toma de decisiones 

La toma de decisiones en entornos industriales se realiza basándose en la experiencia 

acumulada durante la captura de datos a lo largo del proceso y la precisión de los 

modelos predictivos. Sin lugar a duda, el correcto funcionamiento del procesamiento 

de señales y el modelado permite que el proceso de toma de decisiones puede llevarse 
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a cabo con un alto nivel de precisión y fiabilidad (Boral, Howard, Chaturvedi, McKee, 

& Naikan, 2020; X. Li, Nassehi, & Epureanu, 2019).   

Consta de tres etapas fundamentales: la generación de residuos (diferencia entre la 

salida real y la estimada por el modelo), la evaluación de esos residuos y la toma de 

decisión acerca de la condición o estado del proceso. Se agrupan en dos grandes 

conjuntos métodos estadísticos y técnicas de inteligencia artificial. 

Entre los métodos estadísticos dos de las técnicas más empleadas por su sencillez de 

implementación son: la suma ponderada del cuadrado de los residuos (weighted sum 

squared residuals, WSSR) (Alberto Villalonga, Beruvides, Castaño, Haber, & Novo, 

2018) y el método de la razón de verosimilitud generalizado (generalised likelihood 

ratio, GLR) (Mansouri et al., 2018). Estos métodos suelen ser susceptibles a señales 

con grandes niveles de ruidos. Con el objetivo de mejorar la robustez, es posible 

utilizar umbrales adaptativos, obtenidos a partir de criterios heurísticos o utilizando 

funciones matemáticas exactas que permite mejorar su desempeño ante este tipo de 

señales (Alberto Villalonga et al., 2020).  

Entre las técnicas de inteligencia artificial aplicadas a la toma de decisiones destaca 

la lógica borrosa. Esta permite diseñar etapas de toma de decisiones que pueden 

hacer frente a la incertidumbre y la imprecisión de las variables medidas del proceso 

(Fé-Perdomo, Beruvides, Quiza, Haber, & Rivas, 2019). Como inconveniente principal 

posee la necesidad de tener un amplio conocimiento del proceso para definir las 

funciones de pertenencia que permita realizar una toma de decisiones eficientes. 
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1.3 Arquitecturas de sistemas de monitoreo de estado aplicadas a procesos 

mecánicos 

En las últimas décadas, con el creciente desarrollo del hardware y las comunicaciones, 

el aumento en almacenamiento de los sistemas de gestión de datos, con sistemas de 

transferencias de datos más rápidos y seguros, así como el desarrollo de protocolos 

de comunicación alámbricos e inalámbricos más potentes, se han generado una nueva 

visión de cómo monitorear el estado de los procesos mecánicos de manera global. Es 

decir, hoy en día, todas las arquitecturas reflejadas en la literatura tienen un concepto 

enfocado a que tanto el usuario como el fabricante tengan acceso de información del 

estado de la máquina de manera remota sin tener que interrumpir el funcionamiento 

de la misma de manera innecesaria.    

En la Tabla 1.4 se presenta un resumen de diferentes arquitecturas reportadas en la 

literatura. Tomando en cuenta aspectos fundamentales como tipo sistema de 

monitoreo, objetivo y protocolos de comunicaciones. Además, se incorpora una 

columna donde se presentan de manera crítica las principales debilidades detectadas 

desde el punto de vista del autor. 
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Tabla 1.4 Resumen de las arquitecturas globales reportadas en la literatura 

Referencia Objetivo Esquema de 
Monitoreo 

Protocolo o 
interfaz de 

comunicación 

Debilidades 

(Liao & 
Lee, 2010) 

Diseño de 
una 
plataforma 
de 
pronósticos 
reconfigurabl
e que puede 
desplegarse 
con rapidez y 
eficacia para 
aplicaciones 
de 
pronóstico  

Watchdog Agent. 
Reconfiguración
basada en reglas 
de modelos y 
herramientas de 
procesamiento 
de señales. 

Ethernet 
 

La 
reconfiguración 
se realiza a 
través de una 
base de reglas 
predefinidas y 
no en la 
extracción de 
conocmiento de 
proceso en 
tiempo real. 

(Edrington
, Zhao, 
Hansel, 
Mori, & 

Fujishima, 
2014) 

Implementa 
el estándar 
MTConnect 
dentro de su 
MAPPS HMI 
con un XML 
estándar en 
la salida para 
construir un 
sistema 
capáz de 
recopilar 
datos 

MTConnect 

Agent.  

TCP/IP El 
procesamiento 
de los datos se 
realiza solo en 
remoto, lo que 
propicia una 
respuesta más 
lenta y la 
posible pérdida 
de datos por 
interrupciones 
en la 
comunicación. 
No se extrae 
conocimiento 
del proceso  
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Referencia Objetivo Esquema de 
Monitoreo 

Protocolo o 
interfaz de 

comunicación 

Debilidades 

(Bellagent
e et al., 
2014) 

Sugiere la 
adopción de 
paradigma 
de la 
computación 
en nube para 
soportar las 
estaciones 
inalámbricas 

Análisis 
temporal. 

Wi-Fi Procesamiento 
en remoto que 
introduce 
demora en la 
predicción, y 
posibles 
pérdidas de 
datos por 
interrupciones 
en la 
comunicación. 
No se extrae 
conocimiento 
del proceso 

(J. Chen et 
al., 2015) 

Monitorizar y 
optimizar los 
procesos a 
través de 
sistemas 
ciberfísicos 
(CPS) 
utilizando 
grandes 
volúmenes 
de 
información 
captado del 
código G  

Análisis 
temporal. 

No se 
describen 

Arquitectura 
poco fleixible  
pues no permite 
la inclusion de 
canales de 
medición 
extremos. No se 
extrae 
conocimiento 
del proceso 

(Fleischma
nn, Kohl, & 

Franke, 
2016) 

Monitoreo de 
estados en 
procesos 
industriales 
utilizando 
CPS. 

Modelos basados 
en técnicas de 
aprendizaje 
automático 

Profinet No realiza 
análisis de la 
información 
recopilada de 
campo para 
mejorar los 
modelos 
predictivos. 
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Referencia Objetivo Esquema de 
Monitoreo 

Protocolo o 
interfaz de 

comunicación 

Debilidades 

(A. F. da 
Silva, Ohta, 

dos 
Santos, & 
Binotto, 
2016) 

Monitoreo y 

control 

remoto de 

procesos de 

manufactura a 

través de IoT 

y 

computación 

en la nube 

Análisis 
frecuencial 

MQTT El 
procesamiento 
de los datos de 
proceso se 
realiza en 
remoto por lo 
que 
compromete la 
velocidad de 
respuesta en 
tiempo real. No 
realiza repara-
metrización de 
modelos o 
extracción de 
conocimientos. 

(Lindeman
n, 

Karadogan
, Jazdi, 

Liewald, & 
Weyrich, 

2018)  

Monitoreo y 

control 

remoto de 

procesos de 

manufactura a 

través de IoT 

y 

computación 

en la nube 

basado en 

conocimiento 

de expertos y 

reglas 

Reconfiguración 
de modelos 
predictivos 
mediante reglas 
y conocimiento 
de expertos. 

EtherCat, Can 
Bus, Profibus, 

OPC-UA 

El 
procesamiento 
de los datos de 
proceso se 
realiza en 
remoto por lo 
que 
compromete la 
velocidad de 
respuesta en 
tiempo real 

(Nguyen & 
Dugenske, 

2018) 

Monitoreo de 

estados de 

máquinas 

herramientas 

basada en 

sensores I2C 

Análisis 
frecuencial 

I2C, MQTT No realiza 
reparametri-
zación de 
modelos o 
extracción de 
conocimientos 
del proceso. 
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Referencia Objetivo Esquema de 
Monitoreo 

Protocolo o 
interfaz de 

comunicación 

Debilidades 

(Qian, 
Zhang, 

Tian, Si, & 
Li, 2019) 

Monitoreo de 

condiciones 

para turbinas 

de viento 

basado en 

aplicaciones 

en la nube 

Técnicas de 
procesamiento 
de señales 
combinadas con 
modelos 
predictivos 
basados en 
aprendizaje 
automático 

Internet El 
procesamiento 
de los datos de 
proceso se 
realiza en 
remoto por lo 
que puede 
comprometer la 
respuesta en 
tiempo real. No 
se reconfiguran 
los modelos.  

 

De manera general, las arquitecturas analizadas presentan una estructura poco 

flexible. Realizan las predicciones mediante técnicas de procesamiento de señales que 

pueden ser pocas efectivas en procesos complejos o con un alto nivel de ruido  o de 

modelos predictivos que se generan antes de iniciar la supervisión y durante esta no 

son reparametrizados o reconfigurados o este proceso se realiza mediante reglas 

predefinidas o conocimiento de expertos por lo que pueden no detectar posibles 

cambios en las dinámicas de los procesos lo que trae consigo la disminución en la 

exactitud de las predicciones.  

Basados en la revisión bibliográfica en este trabajo se propone implementar una 

arquitectura con capacidad de extraer conocimiento de la información obtenida del 

proceso que permitirá generar y seleccionar los modelos predictivos y las 

herramientas de procesamiento de señales mejorando la fiabilidad y el desempeño 

del sistema. 
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1.4 Extracción de conocimiento 

La extracción de conocimiento en los datos de procesos industriales (Knowledge 

Discovery in Databases, KDD) se basa en el establecimiento de relaciones y patrones 

que permiten mejorar el proceso de toma de decisiones. Se realiza en cinco etapas 

fundamentales: selección, procesamiento, trasformación, minería de datos e 

interpretación-evaluación (Kotu & Deshpande, 2019). Una vez generado el 

conocimiento se deben realizar acciones que permitan mejorar la calidad del proceso 

analizado. En el caso de los sistemas de monitoreo este pude ser utilizado para 

mejorar la calidad de predicción de los modelos.  

En los procesos de fabricación el procesamiento del conocimiento generado se puede 

analizar a través de bases de reglas (Schuh, Prote, Luckert, & Hünnekes, 2017), 

ontologías (Al-Sayed, Hassan, & Omara, 2020), criterio de experto (Adamczyk, Szejka, 

& Canciglieri, 2020) o aprendizaje por refuerzo (Paraschos, Koulinas, & Koulouriotis, 

2020).  El aprendizaje por refuerzo presenta la ventaja de además de permitir realizar 

la toma de decisiones basado en la experiencia adquirida también es capaz de mejorar 

su selección basado en su proceso de aprendizaje iterativo. 

El aprendizaje por refuerzo es una rama del aprendizaje automático que agrupa 

algoritmos dotados con la capacidad para la toma de decisiones. El sistema aprende 

a lograr un objetivo en un entorno incierto y potencialmente complejo(Vázquez-

Canteli & Nagy, 2019). Este acomete acciones basadas en prueba y error para 

encontrar el mejor comportamiento. Por cada una de las acciones que realiza obtiene 
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recompensas o penalizaciones. Su objetivo fundamental es maximizar la recompensa 

total obtenida interactuando con el ambiente (Mak, Lee, & Park, 2019).  

El aprendizaje por refuerzo se clasifica en aprendizaje basado en modelo o 

aprendizaje libre de modelo. El aprendizaje basado en modelo requiere de un modelo 

del ambiente, mientras que libre de modelo aprende de su interacción con este. El 

libre de modelo presenta la ventaja de no necesitar conocimiento previo del proceso. 

Entre los principales algoritmos de aprendizaje por refuerzo libre de modelo destaca 

q-learning por su sencillez y desempeño (Nian, Liu, & Huang, 2020). 

Q-learning puede identificar una política de selección de acción óptima para cualquier 

proceso de decisión finito de Markov dado, en un tiempo de exploración finito y una 

política parcialmente aleatoria. La función denomina "Q" (Ec 1.3) es la encargada de 

otorgar la recompensa utilizada para proporcionar el refuerzo por cada acción 

realizada, por lo que se plantea que representa la "calidad" de una acción realizada en 

un estado determinado (Beruvides, Villalonga, Franciosa, Ceglarek, & Haber, 2018).  

 1 1 1( , ) ( , ) [ ( , ) max ( , ) ( , )]t t t tQ s a Q s a R s a Q s a Q s a 
  

      (1.3) 

donde, st es el estado en t; at es la acción a realizar; R el valor de recompensa recibido 

por realizar la acción at; α es el coeficiente de aprendizaje; y γ es el factor de descuento 

que denota la importancia de la recompensa en el tiempo. 

La definición de la recompensa se basa en los diferentes estados a los que se pude 

acceder y la calidad de las acciones para acceder a estos. Para ello se pueden construir 

una matriz de recompensas o una ecuación, ambas en función de los estados y las 
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acciones. Tanto el ajuste de la ecuación como los coeficientes de la matriz de 

recompensas se definen basados en el conocimiento previo sobre la solución. 

1.5 Conclusiones parciales del capítulo 

Una vez finalizado el presente capítulo, se ha podido arribar a las siguientes 

conclusiones parciales: 

1. Los sistemas de CM son una poderosa herramienta para el mantenimiento 

predictivo y tienen una amplia aplicabilidad en la industria moderna.  

2. Las principales etapas a tener en cuenta en el diseño de los sistemas de monitoreo 

de estados son la sensorización, el procesamiento de las señales y el modelo 

predictivo. 

3. La correcta selección de los protocolos de comunicación, el lenguaje de 

programación y el sistema de base de datos, son requisitos básicos para la 

implementación efectiva de un sistema robusto y flexible. 

4. Las arquitecturas de sistemas de monitoreo de estados reportadas en la literatura 

presentan un diseño poco flexible, en muchos casos, pues no extraen información 

de los datos acumulados del proceso lo que permitiría mejorar la parametrización 

de los componentes del sistema y con ello su desempeño global. 
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CAPÍTULO 2 DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE LA ARQUITECTURA 

En el presente capítulo se presenta la arquitectura propuesta y sus principales 

funcionalidades. Se muestra la interconexión entre los distintos elementos (módulos) 

que la componen y se detalla sobre su composición y funcionamiento interno. 

También se expone la metodología de diseño seguida para su implementación. 

2.1 Descripción de la arquitectura 

2.1.1 Descripción general 

Dado el análisis de las arquitecturas reportadas en la literatura, y teniendo en cuenta 

sus ventajas y debilidades, se realizó como primer paso para el diseño e 

implementación de la arquitectura, la formalización de los principales requisitos: 

- El sistema deberá ser capaz de detectar y notificar a los usuarios cuando se 

produce un fallo de la máquina. 

- El sistema deberá ser tolerante a fallos en la red, y recuperar datos cuando se 

producen interrupciones en la red. 

- El sistema global deberá funcionar en un servidor. 

- El sistema debe extraer conocimiento del proceso, a través de su constante 

interacción con el mismo, para determinar el mejor modelo predictivo, 

aumentado la precisión y fiabilidad del diagnóstico. 

- Los datos recogidos estarán a disposición de los clientes para que puedan 

hacer uso de ellos en su sistema de gestión de la producción. 



 ___________________________________________Capítulo 2 Diseño e Implementación de la Arquitectura 

- 35 - 

 

Figura 2.1 Esquema general de la arquitectura propuesta 

Atendiendo a los requerimientos anteriores, la arquitectura propuesta se basa en una 

arquitectura genérica multicliente-servidor (Fig. 2.1). Los clientes son los encargados 

de monitorizar, en base a eventos y de forma semiautónoma, el funcionamiento y 

rendimiento de cada elemento de la cadena de producción. El monitoreo del proceso 

se realiza basado en tres subsistemas fundamentales: procesamiento de señales, 

modelado y gestión de alarmas y eventos. De esta manera, el sistema local será capaz 

de recibir los datos del campo, procesarlos, ejecutar un modelo representativo y 

permitir la toma de decisiones con respecto a la salida estimada por el modelo en 

comparación con la salida real deseada para el proceso. El servidor es el encargado 
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del monitoreo de los parámetros globales de rendimiento (key performance indexes, 

KPI’s) del sistema, así como de la definición y el control de las metas locales de cada 

uno de los componentes de la cadena de valor, garantizando, así, la interoperabilidad 

y permitiendo un aumento en los índices de rendimiento, un incremento en la 

producción, una reducción de las paradas por roturas, con la consiguiente mejora en 

la programación de los mantenimientos. Es importante resaltar la extracción de 

conocimiento del proceso como una característica fundamental de la arquitectura, la 

cual responde a una de las principales debilidades detectadas en la literatura. 

La arquitectura, de manera general, agrupando las funcionalidades tanto del cliente 

como del servidor, consta de cinco módulos fundamentales que rigen el 

funcionamiento: 

- Módulo de procesamiento de datos (en el cliente y el servidor) 

- Módulo de modelación (en el cliente y el servidor) 

- Módulo de aprendizaje (solo en el servidor). 

En los siguientes epígrafes se expondrán las características fundamentales de cada uno de 

estos módulos, profundizándose en su funcionamiento. 

2.1.2 Sistema global (servidor) 

Sistema global o servidor es el encargado de supervisar al conjunto de nodos locales, 

a partir de las configuraciones realizadas a nivel de planta. A su vez, éstas podrán ser 

modificadas en cualquier instante debido a cambios realizados en las diferentes 

etapas del proceso, lo que garantiza una continua interacción cliente-servidor. De esta 
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forma, el módulo global podrá cambiar tanto los componentes de los diferentes 

subsistemas del módulo local como los parámetros de éstos en función del 

comportamiento del proceso. Para esto, será necesario que el módulo local 

proporcione al módulo global información sobre el proceso. 

La Figura 2.3 muestra el diagrama de interconexión de los distintos subsistemas que 

componen el módulo global. 

 

Figura 2.3 Diagrama Sistema global (Servidor) 

Este está compuesto por cinco bloques principales: 

- Almacén de datos: La información global, proporcionada por cada máquina-

componente del proceso conectado al sistema, se almacena en una estructura 

basada en grandes datos que se utilizará en la fase de aprendizaje, es decir, el 



 ___________________________________________Capítulo 2 Diseño e Implementación de la Arquitectura 

- 38 - 

proceso de capacitación para producir un nuevo modelo con una mejor 

adaptación. Parámetros y capacidad de generalización adecuada. Contiene 

además, el conjunto de datos seleccionados por criterios de expertos para 

validar el entrenamiento y los índices de desempeño de los distintos modelos. 

- Biblioteca de modelos: Está compuesta por una familia de técnicas de 

modelado basadas en el algoritmo en aprendizaje automática divididas en dos 

grandes grupos: técnica de aprendizaje supervisado y no supervisado. Además 

contiene, técnicas de optimización para la parametrización de los modelos y 

algoritmos de toma de decisiones. 

- Herramientas de procesamiento de señales: Está compuesta por diferentes 

métodos basados en técnicas temporales, técnicas frecuenciales y técnicas 

combinadas, para el procesamiento de las señales y la extracción de rasgos. 

- Módulo de aprendizaje: Se basa en la aplicación de un algoritmo de 

aprendizaje por refuerzo, libre de modelo, encargado de determinar las 

mejores técnicas de procesamientos de señales y el modelo a aplicar en los 

diferentes módulos locales.  

- Gestor global: gestiona lo referente a la sincronización de los módulos internos 

de la aplicación, así como la comunicación con cada nodo local 

2.1.3 Nodos locales 

Los nodos locales son los encargados de realizar el monitoreo y diagnóstico del estado 

de la máquina, teniendo en cuenta los diferentes subsistemas que interactúan con la 

información de los parámetros de la misma, tales como: temperatura, nivel de 
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lubricante, engranajes y horas de uso de los componentes, etc. Esta información 

sensorial es proporcionada por múltiples sensores distribuidos en el proceso o las 

variables internas capturadas del CNC/PLC. Los datos de proceso se obtienen 

mediante el sistema de datos de adquisición. La Fig. 2.4 muestra la arquitectura del 

nodo local y la interacción entre sus módulos. 

 

Figura 2.4. Diagrama del nodo local   

Están compuestos por cinco bloques principales: 

- El módulo de procesamiento de señales contendrá las técnicas definidas por 

el sistema global para el procesamiento de los datos en cada uno de los 

elementos del sistema.  

- El módulo de modelación contendrá el modelo definido por el servidor, que 

permita en el momento de la evaluación obtener mejores índices de 

desempeño según los KPI’s definidos para cada componente del sistema. 

- La toma de decisiones recibe variables e indica si existe un problema o no, 

gestionando las posibles alarmas o eventos que pueden ocurrir en un 
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determinado período de tiempo a través de la utilización de un algoritmo de 

toma de decisiones compuesto por un umbral adaptativo.   

- La base de datos local contiene la información local de la máquina 

herramienta, la información de eventos, alarmas y fallos ocurridos y las 

variables de proceso. Además, almacena la información recogida del proceso, 

la cual es enviada al servidor en intervalos de tiempos definidos, lo que 

permite garantizar la no ocurrencia de perdida de la información de campo. 

- La presentación de la información se realiza a través de un servicio web 

compuesto por varios paneles personalizables donde se muestran la 

información del proceso en cuanto a configuración y variables, así como el 

estado de sus principales componentes. 

2.2 Capacidades de autoconfiguración y autoaprendizaje 

2.2.1 Autoconfiguración 

La capacidad de autoconfiguración de la arquitectura le brinda la posibilidad de que, 

con un mínimo de parámetros definidos inicialmente, el sistema sea capaz de 

funcionar. Esta capacidad aumenta la flexibilidad y la robustez de la arquitectura, 

debido a que la generación y selección de los modelos predictivos y las herramientas 

de procesamiento de señales se realizan de manera automática, por lo que no se 

requiere de conocimientos avanzados en modelación e inteligencia artificial para 

adaptar el sistema a disimiles procesos. Los parámetros configurables de la 

arquitectura son los siguientes:  
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En el servidor:  

- Numero de generaciones: Parámetro relacionado con los algoritmos genéticos 

utilizados en la parametrización óptima de los modelos predictivos (se brinda 

valor por defecto). 

- Tamaño de la población: Parámetro relacionado con los algoritmos genéticos 

utilizados en la parametrización optima de los modelos predictivos (se brinda 

valor por defecto). 

- Aprendizaje: Tipo de aprendizaje a utilizar en el modelo predictivo. Puede ser 

supervisado o no supervisado. 

- Épocas de aprendizaje: Parámetro relacionado con el proceso de 

autoaprendizaje (se brinda valor por defecto). 

En el nodo local: 

- Servidor: Contiene la dirección IP del servidor. 

- Variables: Variables de entradas obtenidas del proceso. 

- Salida: Variable de salida. 

- Toma de decisiones: Parámetro booleano que activa o no la toma de 

decisiones.  
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En el proceso de autoconfiguración se encuentra vinculado a los módulos de 

modelación y procesamiento de señales.  En las figuras A.1.8-A.1.9 y A.1.20 del 

Anexo 1 se detalla su funcionamiento. 

A continuación, se exponen las principales características de los módulos 

involucrados. 

2.2.1.1 Módulo de procesamiento de señales 

En el módulo de procesamiento de señales se encuentra contenido un conjunto de 

técnicas enfocadas en la extracción de rasgos de las señales medidas en los procesos. 

En el módulo se incluyen técnicas basadas en el dominio del tiempo, el dominio de la 

frecuencia y dominio tiempo-frecuencia. 

Técnicas temporales 

Las características de la señal se extraen de la representación en el dominio del 

tiempo de la señal obtenida a través de su representación mediante estadígrafos. Se 

implementaron el valor máximo de pico, pmax:  

 max
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la raíz cuadrática media, rms: 
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y la oblicuidad o asimetría, m3: 
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Técnicas de frecuencia 

Para el análisis de señales discretas, como las obtenidas de sensores, en el dominio 

frecuencial se utiliza la transformada discreta de Fourier (discrete Fourier transform, 

DFT). En la arquitectura propuesta se utilizó, por su eficiencia computacional, para 

implementar la librería de procesamientos de señales, la transformada rápida de Fourier 

(fast Fourier transform, FFT). 

Técnicas de tiempo-frecuencia 

El análisis tiempo-frecuencia permite combinar las ventajas de ambas dimensiones. 

Es utilizado fundamentalmente para analizar datos no estacionarios y no lineales. En 

la librería de procesamiento de señales se utilizó como técnica de tiempo frecuencia, 

la trasformada discreta de wavelet. 
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2.2.2.2 Módulo de modelación 

En el módulo de modelación está contenida la librearía de modelos. Ésta consta en su 

totalidad de algoritmos de modelación basados en IA pues estos son robustos debido 

a su capacidad para lidiar con las no linealidades presentes en los sistemas reales 

(Beruvides et al., 2017). Además, alcanzan grandes niveles de exactitud y 

repetitividad, así como adaptabilidad y capacidad de inferir nuevos datos. Esta a su 

vez se encuentra subdividida en tres grupos: aprendizaje supervisado, no 

supervisado y métodos de optimización.   

Aprendizaje supervisado 

El aprendizaje supervisado forma parte de una de las principales ramas de la IA, que 

en la actualidad presenta gran auge, el aprendizaje automático, y agrupa las técnicas 

que permiten realizar un mapeo de un conjunto de entradas hacia un correspondiente 

conjunto de salidas basado en pares entrada-salida de ejemplo proporcionados 

previamente. (Okaro et al., 2019). 

En base a características como carga computacional, robustez y desempeño frente a 

las no linealidades, se eligieron para formar parte de la librería de modelado, las 

siguientes técnicas de aprendizaje supervisado: las redes neuronales perceptrón 

multicapa, el algoritmo de agrupamiento k-NN en sus versiones de clasificación y 

regresión, así como la regresión por mínimos cuadrados ordinarios. A continuación, 

se presentan los códigos de implementación correspondientes a cada uno de los 

algoritmos antes mencionados (código 2.1-2.3). 
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Código 2.1 Pseudocódigo del algoritmo de entrenamiento del MLP 

algoritmo entrenarMLP 

   inicializar pesos aleatoriamente 

   iteración = 0 

   error_total = 0 

   repetir 

      para cada elemento en [conjunto de entrenamiento] 

         para capa = 1 hasta cantidad_de_capas 

            calcular salida_de_cada_neurona 

         fin para 

         para capa = cantidad_de_capas hasta 1 

            calcular error_de_cada_neurona 

         fin para 

         calcular error_cuadrado 

      error_total = error_total + error_cuadrado 

    fin para   

    iteración = iteración + 1 

    si ((iteración < max_iteraciones) y ... 

        (error_total > error_deseado)) 

      actualizar pesos 

      actualizar velocidad_de_aprendizaje 

    sino 

      salir del ciclo 

    fin si 

  fin repetir 

fin algoritmo 

Código 2.2 Pseudocódigo del algoritmo kNN 

algoritmo kNN 

   repetir 

   para cada elemento en [conjunto de entrada] 

 calcular distancia entrada - puntos espacio en memoria 

   fin para 

    organizar distancias hasta k elemento más cercano. 

    si (cr) 

  determinar clasificación dominante k elementos 

más cercanos con distancia ponderada. 

    sino 

     Calcular el valor de salida regresión distancia 

ponderada. 

    fin si 

fin algoritmo 
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Código 2.3 Algoritmo de entrenamiento (ajuste) de la regresión múltiple 

algoritmo entrenarRegresion(X[p, n], y[p, 1]) 

    calcular coeficientes de ajuste 

fin algoritmo 

Aprendizaje no supervisado 

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado dotan a la arquitectura de una mayor 

robustez pues en muchos procesos industriales es manifiesta la complejidad para 

determinar los estados o valores de salida. Estos arrojan una mayor claridad y 

permiten realizar la toma de decisiones pese a la alta complejidad de medición de las 

salidas. Entre los algoritmos de aprendizaje no supervisado implementados en la 

librería de modelación se encuentran: las redes neuronales mapas autorganizados y 

el algoritmo de agrupamiento k-means . En los códigos 2.4 y 2.5 respectivamente se 

presenta la implementación de estos algoritmos. 

Código 2.4: Algoritmo de entrenamiento del SOM 

algoritmo entrenarSOM 

   inicializar pesos aleatoriamente 

   iteración = 0 

   repetir mientras (iteración < cantidad_de_iteraciones) 

      seleccionar una entrada del conjunto de entrenamiento 

      determinar la neurona ganadora 

      actualizar pesos 

      actualizar velocidad_de_aprendizaje 

      actualizar distancia_de_vecindad 

      iteración = iteración + 1 

   fin repetir 

fin algoritmo 
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Código 2.5 Algoritmo k-Means. 

algoritmo k-Means             

   inicializar aleatoriamente los centroides. 

   incializar el número máximo de iteraciones. 

   reptir 

   para cada elemento en [conjunto de entrada] 

      agrupar los puntos basados en su cercanía a los                               

centroides 

     calcular el centroide de cada nuevo cluster 

      iteración = iteración + 1 

      si ((centroides == old_centroides) o ... 

         (iteración < max_iteraciones))    

          salir del ciclo 

      fin si 

    fin para 

fin algorimto 

Métodos de optimización 

Con el objetivo de determinar los valores más convenientes para los parámetros de 

las técnicas de modelación, en la librería propuesta, éstas se hibridaron con una 

herramienta de optimización. De este modo, la parametrización se realiza de forma 

automática y permite obtener valores óptimos (o cercanos al óptimo) para cada uno 

de los parámetros. Como método de optimización se implementó un algoritmo 

genético mono-objetivo con selección por torneo (ver código 2.6) 

Código 2.6 Algoritmo genético 

algoritmo ga 

   población[0] = generar_aleatoriamente() 

   evaluar(población[0]) 

   para iteración = 1 hasta CANTIDAD_ITERACIONES 

      codificar(población[iteración - 1]) 

      progenitores = selección(población[iteración - 1]) 

      población[iteración] = cruzamiento(progenitores) 

      población[iteración] = mutación(población[iteración]) 

      decodificar(población[iteración]) 
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      evaluar(población[iteración]) 

      si (convergencia(población[iteración]) <= ... 

          LÍMITE_CONVERGENCIA) 

          salir del ciclo 

      fin si 

   fin para 

fin algoritmo 

 

Toma de decisiones 

La toma decisiones es una etapa fundamental dentro de un sistema de monitoreo de 

condiciones. Permite mediante el análisis de los valores de proceso y la salida de los 

modelos predictivo detectar posibles situaciones anómalas y realizar sugerencias a 

los operadores. En la arquitectura se implementó para la toma de decisiones la 

técnica WSSR con umbrales adaptativos basados en la norma euclidiana y la norma 

infinita, ecuaciones 2.7 y 2.8 

 1

M M2 2

1
( )t 

e e
 (2.7) 

 2

M M

1
( )t

 


e e

 (2.8) 

donde   


 y
2

   son la norma infinita y la segunda norma euclidiana 

respectivamente; 
Me y 

Me  el vector de los residuos y su derivada en una ventana de 

tiempo [t-NT –1, t] 

La utilización de este método con umbrales adaptativos permite aprovechar la 

información del vector de residuos y su derivada, no sólo para evaluar el grado de 
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correlación proceso-modelo, sino también para utilizar la tendencia en el vector de 

residuos en la detección de los estados del proceso. 

2.2.2 Autoaprendizaje 

El módulo de aprendizaje es el encargado de determinar la configuración de los 

modelos y la secuencia de procesamiento de la información en cada una de las 

estaciones de supervisión local, mediante de la experiencia acumulada. Basado en el 

paradigma de aprendizaje por refuerzo, es capaz de captar nuevos conocimientos 

sobre el proceso apoyándose en los datos recién adquiridos y la experiencia 

acumulada en los datos anteriores, dotando al sistema con la capacidad de auto-

aprendizaje. En las figuras A.1.10-A.1.11 y A.1.21 se detallan el funcionamiento del 

mismo. 

2.2.2.1 Q-learning 

Para la implementación de Q-learning se deben definir los estados a tener en cuenta 

en el aprendizaje para asignar la recompensa. Para definir los estados se identificaron 

como parámetros fundamentales, para los algoritmos de aprendizaje supervisado, el 

error de ajuste del modelo y la complejidad de ejecución de los algoritmos que 

componen la liberaría. Para los algoritmos de aprendizaje no supervisado el 

coeficiente de Silhouette y la complejidad computacional del algoritmo. El error de 

ajuste es un parámetro fundamental ya que es la medida de la capacidad del modelo 

para proporcionar valores de salida con mayor exactitud y el coeficiente de Silhouette 

brinda una medida de calidad de los clusters creados. La complejidad de ejecución de 
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los algoritmos es otro parámetro de gran importancia pues la disminución de la carga 

computacional permite obtener respuestas con mayor rapidez respetando así las 

ventanas de tiempo real que puede presentar cada proceso (A. Villalonga, Beruvides, 

Castaño, & Haber, 2020). 

En las Tablas 2.1 y 2.2 se definen las matrices de recompensas para los modelos 

basados en aprendizaje supervisado y no supervisado respectivamente basadas en 

los estados expuestos. 

Tabla 2.1 Matriz de recompensa para modelos de aprendizaje supervisado. 

Error 

Complejidad del algoritmo 

OLS MLP kNN 

0-5% 1,00 0,90 0,85 

5-10% 0,85 0,80 0,75 

10-20% 0,70 0,65 0,60 

20-30% 0,60 0,55 0,50 

30-40 0,40 0,35 0,30 

>40% 0,20 0,10 0,05 

Tabla 2.2 Matriz de recompensa para modelos de aprendizaje no supervisado. 

Coeficiente de 
Silhouette 

Complejidad del algoritmo 

SOM k-Means 

1-0.8 1,00 0,95 

0.79-0.6 0,85 0,80 

0.59-0.3 0,70 0,60 

0.29-0.1 0,60 0,50 

0.1-0 0,35 0,30 

>0 0,20 0,10 
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Para la asignación de recompensas en la selección de la herramienta de 

procesamiento de señales se utilizó la siguiente ecuación: 

 ( , ) (1 )p toolR s a   


    (2.9) 

donde α es el coeficiente de aprendizaje, η un coeficiente de penalización relacionado 

con la complejidad computacional de la técnica y β para los modelos de aprendizaje 

supervisado el mínimo valor de error y para los de aprendizaje no supervisado 1 - CS 

(coeficiente de Silhouette), si el coeficiente de Silhouette es menor que 1 se toma 

como 0. En el Código 2.7 se muestra el algoritmo de aprendizaje del método 

Q­learning implementado en la librería. 

Código 2.7 Algoritmo de aprendizaje  Q-learning 

1  Inicializar las matrices Q 

2  repetir:  

3   por cada paso hacer: 

4    recibir información del campo 

5    evaluar todos los modelos 

6    calcular los índices de desempeño  

7    actualizar Qmodel  

8    actualizar Qp-tool 

9    escoger el mejor modelo 

10    actualizar la configuración del nodo si es 

diferente a la actual   

11   hasta que se alcancen las épocas de entrenamiento 

12  Terminar  

2.3 Implementación 

Para el diseño e implementación de ambas aplicaciones, se partió de los requisitos del 

sistema, los cuales permiten determinar un modelo inicial de casos de uso del mismo, 

aunque no sea definitivo. Dada la posible inclusión en el futuro de nuevos 
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requerimientos, sirve de punto de partida en el análisis y diseño de la arquitectura 

del sistema. El proceso de análisis y diseño del software se complementa con la 

confección de un plan de iteraciones a partir del modelo de casos de uso que permite 

llevar a cabo el proyecto de una manera eficiente. El procedimiento empleado está 

acorde al Proceso Unificado Racional (Rational Unified Process, RUP). En el Anexo 1 

se documenta todo lo referente al proceso de diseño, análisis e implementación de 

cada aplicación.   

2.3.1 Bases de datos 

Uno de los requisitos principales que debe garantizar la arquitectura es la 

persistencia de la información, tanto la generada en la mismo como los datos 

recogidos de la planta. Para ello se implementaron bases de datos tanto en los nodos 

locales como en el servidor. 

 Se decidió la utilización de bases de datos relacionales (SQL Server) debido a que no 

se procesarían en tiempo real grande volúmenes de datos y por las ventajas que estas 

ofrecen:  

Integridad de datos: A nivel de señales de planta para asegurar que los datos son 

correctos (tipo, valor), a nivel global para asegurarse de que no hay registros 

repetidos.  

Fácil acceso: Los datos pueden ser obtenidos de una tabla en particular o de un grupo 

determinado de tablas relacionadas dentro de la base de datos de una manera sencilla 

y eficiente sin pérdida de información. 
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2.3.1.1 Almacén de datos (servidor) 

El almacén de datos contenidos en el servidor es el encargado de almacenar toda la 

información recogida de los distintos nodos locales, tanto la referente a las señales de 

los procesos, como las generadas en el monitoreo de estados. También almacena el 

estado y la configuración contenida en los diferentes nodos. Está compuesta por ocho 

tablas. Las tablas variables y eventos_alarmas almacenan los valores de las variables 

de cada proceso, así como los estados, los eventos y las alarmas registradas. En 

relación con estas tenemos cuatro tablas nomencladoras que almacenan la 

información descriptiva de las variables, los componentes, los procesos, las alarmas 

y los eventos que pueden ser registrados. Además, consta de dos tablas destinadas 

almacenar los datos para el entrenamiento y la validación de los modelos en la etapa 

de autoconfiguración de la arquitectura. En la Figura 2.5, se muestra el diagrama de 

entidad relación de la misma. 

 

Figura 2.5 Diagrama entidad relación almacén de datos. 
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2.3.1.2 Base de datos local (nodo local) 

La base de datos local, alojada en los nodos locales, es la encargada de almacenar de 

manera temporal la información obtenida de los sensores en el proceso. Permite 

garantizar la persistencia de los datos y evitar la congestión en la red que propiciaría 

la trasmisión continua de información al servidor. Está compuesta por cuatro tablas. 

Las tablas variables y eventos_alarmas se encargan de almacenar las señales recogidas 

del proceso, el estado de cada uno de sus componentes dictaminados por la 

monitoreo de estados y los diferentes eventos y alarmas ocurridas. Además, consta 

con dos tablas nomencladoras donde se almacenan las características del proceso y 

de las señales adquiridas. En la figura 2.6 se presenta su diagrama entidad relación.  

 

Figura 2.6 Diagrama entidad relación base de datos local. 

2.3.2 Visualización 

La visualización del sistema se realizó a través de interfaces web. Se decidió el uso de 

las mismas debido a su independencia de hardware, sistema operativo, facilidad para 

gestionar sesiones concurrentes y bondades de actualización sin requerir 
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instalaciones en los clientes. Para el desarrollo se hizo uso de la herramienta de 

visualización Grafana. 

Grafana es una solución de código abierto multiplataforma para ejecutar análisis de 

datos, extraer métricas de grandes cantidades de datos y monitorear a través de 

paneles personalizables. Permite un desarrollo sencillo e intuitivo con una interfaz de 

usuario amigable (ver Fig. A.1.23, Anexo 1). Es de configuración sencilla y presenta 

compatibilidad con disimiles sistemas gestores de base de datos. En la figura A.1.24 

del Anexo 1 se muestra una de las pantallas desarrolladas en uno de los casos de uso 

presentados en el siguiente capítulo. Debido a su característica multiplataforma se 

utilizó como interfaz de visualización tanto en los nodos locales como el servidor 

 

Figura 2.7 Pagina inicial Grafana usuario administrador. 
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Figura 2.8 Ejemplo de pantalla caso de estudio. 

2.4 Conclusiones parciales del capítulo 

Una vez finalizado el presente capítulo, se ha podido arribar a las siguientes 

conclusiones parciales: 

1. Se implementó una arquitectura para CM de procesos y sistemas mecánicos, 

integrada por un componente local y otro componente local. Dicha arquitectura 

cuenta con una estructura de capas que garantiza la funcionalidad del sistema y 

es compatible con los protocolos de comunicación industriales en el estado del 

arte. 

2. Se implementaron cada uno de los módulos que componen la arquitectura y que 

permiten realizar la adquisición de datos, el procesamiento de datos, la 

modelación, el aprendizaje y la gestión de alarmas y eventos. 
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3. Se implementaron librerías cuyas funcionalidades garantizan las capacidades de 

autoconfiguración y autoaprendizaje necesarias para la correcta operación del 

sistema de manera semiautomática, y que constituyen la principal novedad 

científica de la presente investigación. 

4. Se diseñaron e implementaron las aplicaciones de software que soportan la 

arquitectura, incluyéndose los sistemas de base de datos y la visualización a través 

de interfaces web. 
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CAPÍTULO 3 CASOS DE ESTUDIO  

En este capítulo se evalúa el desempeño y la fiabilidad de la arquitectura aplicada a 

dos casos de estudio sobre sistemas mecánicos. El primer caso de estudio se basa en 

la detección de fallos en elemento de rodaduras mediante el análisis de señales de 

vibraciones. El segundo caso de estudio se basa en la predicción de la calidad del 

acabado superficial en procesos de maquinado a través de los parámetros de corte y 

la monitoreo de la fuerza de corte.   

3.1 Caso de Estudio No. 1: Predicción de fallos en cojinetes de rodamientos 

mediante el análisis de señales de vibraciones 

3.1.1 Justificación del caso de estudio 

Los rodamientos son elementos mecánicos, que componen las máquinas rotatorias, 

los cuales cumplen la función de reducir la fricción entre eje y las piezas conectadas a 

este. Dada su función son elementos de vital importancia por lo que si estos se averían 

producen paradas de la máquina, y con ello del proceso productivo en el cual esta se 

encuentra insertada.  

Los rodamientos se componen de 3 partes fundamentales: elementos de rodadura, 

las jaulas o pistas de rodadura. La mayoría de los fallos que se producen en los 

rodamientos se pueden clasificar de acuerdo con el elemento dañado. La frecuencia 

del fallo posee una relación directa, con la geometría del rodamiento y la velocidad 

relativa de cada pista individual (Cerrada et al., 2018). 
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Las frecuencias de resonancia asociada a cada elemento que componen el rodamiento 

se pueden calcular teóricamente. Cada elemento de rodamiento tiene una frecuencia 

de rotación característica. Con un defecto en un elemento de rodamiento particular, 

puede ocurrir un aumento en la energía de vibración en la frecuencia de rotación de 

dicho elemento. Esta frecuencia de defecto se puede calcular a partir de la geometría, 

de la velocidad de rotación del elemento y del rodamiento.  

Debido a las pérdidas que producen las paradas de las máquinas herramienta por 

averías, la monitoreo de las condiciones de rodamientos en máquina rotatorias ha 

ganado gran importancia pues permite predecir los posibles fallos de los elementos y 

con ello la planificación de mantenimientos preventivos, así como la disminución del 

tiempo de las paradas por roturas(Pan, Hong, Chen, Qin, & Feng, 2019). 

A partir de los elementos anteriores, se seleccionó como primer caso de estudio la 

detección de fallos en cojinetes de rodamiento, mediante el monitoreo de señales de 

vibraciones. Este caso de estudio se llevó a cabo a partir de datos disponibles en la 

literatura y su propósito fundamental fue servir de validación al módulo de 

modelación de la arquitectura propuesta. 

3.1.2 Instalación experimental 

Los datos considerados para la validación del sistema fueron generados por el Centro 

de Sistemas Inteligentes para el Mantenimiento (Intelligent Maintenance Systems, IMS 

<http://www.imscenter.net>) financiado por la National Science Foundation (NSF). 
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Los conjuntos de datos experimentales se generan a partir de ensayos en un banco de 

pruebas de cojinetes especialmente diseñado como se muestra en la Fig. 3.1. La 

velocidad de rotación se mantuvo constante a 2000 min-1 por un motor AC acoplado 

al árbol a través de correas de transmisión. Una carga radial de 26675,6 N se aplica 

sobre el eje y el cojinete a través de un mecanismo de resorte. Se instalaron cuatro 

rodamientos de doble hilera Rexnord ZA-2115 (en el Anexo 2 se muestran los 

correspondientes datos técnicos ) en el árbol como se muestra en la Figura 3.1. Se 

instalaron también, en la caja de los cojinetes, acelerómetros de alta sensibilidad de 

cuarzo ICP PCB 353B33 (en el Anexo 3 se muestran los correspondientes datos 

técnicos), para la medición de las vibraciones, (dos acelerómetros para cada 

rodamiento (ejes x e y) para el conjunto de datos 1, un acelerómetro para cada 

cojinete para los conjuntos de datos 2 y 3). La colocación de los sensores se muestra 

en la Figura 3.2.  

 

Figura 3.1 Imagen del sistema para la validación de los experimentos 

(Qiu, Lee, Lin, & Yu, 2006). 
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Figura 3.2 Diagrama esquemático del sistema físico (Qiu et al., 2006). 

La primera prueba se llevó a cabo durante 35 días hasta que se encontró una cantidad 

significativa de residuos metálicos en los tapones magnéticos de los rodamientos de 

pruebas. El muestreo se realiza cada de 10 min y en cada medición se toman 20 480 

muestras con frecuencia de muestreo de 20 kHz. Una vez detenidas las mediciones se 

determinó que se habían producidos fallos en el rodamiento tres en la pista interna y 

en el rodamiento cuatro en el elemento de rodadura. 

La segunda prueba, la cual se realizó bajo las condiciones antes descritas, se llevó a 

cabo durante 17 días. Las condiciones de muestreo también fueron las mismas que 

en la prueba antes expuesta. Una vez culminada la prueba se determinó que se había 

encontrado fallos en la pista externa del rodamiento uno. Por último, se realizó el 

experimento tres bajo las mismas condiciones tanto de carga como de muestreo 

durante 30 días y al culminar el mismo se detectaron fallos en la pista externa del 

rodamiento 4. En todos los casos los fallos ocurren después de exceder la vida útil de 

los rodamientos que es de más de 100 millones de revoluciones. 
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Para llevar a cabo el estudio se consideraron los 3 casos antes expuestos: 

- Caso 1 se corresponde con fallos en la pista interna del rodamiento 3. 

- Caso 2 se corresponde con el fallo en la pista externa del rodamiento 1. 

- Caso 3 se corresponde con el fallo en la pista externa del rodamiento 4. 

3.1.3 Implementación de la arquitectura 

Para la implementación de la arquitectura en este caso de estudio, se utilizó como 

nodo local una computadora de placa reducida Raspberry Pi Model B+ con un 

procesador Cortex-A53 (ARMv8) 64-bit SoC, 1GiB de RAM, sistema operativo 

Raspbian. En dicho nodo se instaló la base de datos de las mediciones de vibraciones 

de los rodamientos con el correspondiente sistema de comunicación, simulando una 

toma de señales de un sistema real. Como servidor, se utilizó una computadora 

portátil MSI GE63 7RD con un procesador i7, sistema operativo Ubuntu 18.04 y 16 

GiB de RAM (ver Fig. 3.3). 

Para la selección de los conjuntos de entrenamiento y validación, contenidos en el 

almacén de datos en el servidor, se utilizó el método hold-out, tomándose, de modo 

aleatorio, el 67% de las muestras para el entrenamiento y el 33% para la validación. 

Este caso de uso está dirigido a validar principalmente el desempeño de las librerías 

de modelos y de herramientas de procesamiento de señales. Lo que justifica la 

selección una base de datos experimental bien documentada y referenciada en la 
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literatura. Paso inicial antes de someter la arquitectura a una validación con procesos 

reales. 

 

Figura 3.3 Sistema nodo-servidor caso de estudio 

de monitoreo del estado de los rodamientos 

 

El servidor se configuró con los parámetros mostrados en la Tabla 3.1. 

Tabla 3.1 Parámetros del nodo del servidor en el estudio de caso de estudio 

de monitoreo del estado de los rodamientos 

Parámetro Valor 

Número de generaciones en el algoritmo genético 500 

Tamaño de población en el algoritmo genético 100 

Tipo de aprendizaje Supervisado 

Épocas de aprendizaje 100 
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3.1.4 Análisis de los resultados 

Al ejecutarse el proceso de aprendizaje, la configuración generada fue: 

preprocesamiento de las señales por transformada wavelet, tomándose como 

wavelet madre (db4) y n=1, combinada con los estadígrafos: valor de pico, RMS, 

curtosis y la desviación estándar de los coeficientes de la onduleta obtenidos. 

Modelado por red neuronal perceptron multicapa con retropropagación de errores, 

una capa oculta con 22 neuronas, 104 épocas para el entrenamiento, función 

transferencial de la capa oculta tangente hiperbólica, capa de salida lineal, capa de 

salida con una neurona, taza de aprendizaje µ = 10-3 y gradiente mínimo de 10-7. 

En las Figuras 3.4-3.6 se muestran las salidas del modelo de monitoreo basado en 

condiciones para cada uno de los casos planteados. Además, la Tabla 3.2 muestra los 

índices de desempeño en cada situación, la cantidad de elementos en el conjunto de 

validación, los falsos positivos y negativos y el por ciento de aceptación del sistema.  

Se debe destacar que la mayoría de los errores en la predicción se agrupan en la zona 

de transición; debido a que en el análisis de los datos del sistema no se incluyó una 

etapa de clasificación de pre-fallos o alerta por fallo inminente, pero se puede concluir 

que esto se debe a que el modelo es sensible a esta etapa por lo que se demuestra que 

su relación directa con las componentes dinámicas del sistema modelado. Durante las 

épocas de aprendizaje no se produjo cambio de modelo. 
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Tabla 3.1 Resumen del comportamiento del sistema en los tres casos analizados en el 
monitoreo del estado de los rodamientos 

 Situación 1 Situación 2 Situación 3 

Verdaderos Positivos(TP) 150 187 69 

Falsos Positivos(FP) 42 15 47 

Verdaderos negativos(TN) 537 486 182 

Falsos Negativos(FN) 4 12 0 

Taza de éxito (hR) [%] 93,7 96,1 84,2 

Valores Predichos Positivos(PPV) 0.78 0.93 0.59 

Valores Predichos negativos(NPV) 0.99 0.98 1.00 

 

Figura 3.4 Comportamiento del modelo para el caso o situación 1 
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Figura 3.5 Comportamiento del modelo para el caso o situación 2 

 

Figura 3.6 Comportamiento del sistema para el caso o situación 3 

Como se plantea anteriormente, la mayoría de las falsas predicciones se concentran 

en la zona de transacción entre el estado de funcionamiento correcto y el fallo 

(Fig. 3.4, 3.5 y 3.6). Esta situación se produce fundamentalmente por su cercanía a la 
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zona de ruptura, en cual la dinámica de los rodamientos experimenta mayores 

cambios, reflejados en su señal de vibración. Esta zona es de vital interés pues permite 

detectar cuando el rodamiento se encuentra en la transición y así poder llevar a cabo 

acciones de mantenimiento predictivo para aumentar su vida útil o simplemente 

realizar el cambio antes de que su rotura ocasione otras roturas en componentes de 

mayor importancia propiciando paradas y reparaciones de mayor duración. 

A través del módulo de gestión de eventos y alarmas haciendo uso de un umbral 

adaptativo se puede realizar la detección de esta zona de transición. El algoritmo de 

toma decisiones se configura para que realizar un análisis en una ventana compuesta 

por 20 muestras y hacer uso de la norma Euclidiana. En las figuras 3.7-3.9 se observa 

como la zona de alarma definida mediante el algoritmo de umbral adaptativo permite 

aislar la zona de transición facilitando así su detección por el sistema. 

 

Figura 3.7 Comportamiento del modelo para el caso o situación 1 
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Figura 3.8 Comportamiento del modelo para el caso o situación 1 

 

Figura 3.9 Comportamiento del modelo para el caso o situación 3. 
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3.2 Caso de Estudio No. 2: Predicción de la rugosidad superficial en un proceso 

de fresado de acabado 

3.2.1 Justificación del caso de estudio 

La calidad del acabado superficial es un parámetro de gran importancia en la 

fabricación y su impacto crece, a medida que aumenta la demanda de aplicaciones de 

vanguardia dirigidas hacia estándares de mayor precisión. La rugosidad superficial 

desempeña un papel fundamental en grandes conjuntos de piezas y productos con 

formas complejas, ya que afecta en gran medida su funcionamiento. Varias 

propiedades mecánicas y químicas de la pieza, como la conducción térmica, la 

conducción eléctrica, la resistencia a la corrosión (Xiao et al., 2018), la fricción, 

resistencia al desgaste, resistencia a la fatiga, capacidad de lubricación e incluso la 

estabilidad de la fabricación se encuentran relacionados con la rugosidad superficial 

obtenida en un proceso de maquinado (Çolak, Kurbanoğlu, & Kayacan, 2007). Sin 

embargo, la relación de la calidad superficial con los atributos antes mencionados aún 

no se encuentra completamente detallada, debido a la influencia de una serie de 

variables físicas que son difíciles o casi imposible de medir directamente a través un 

proceso experimental. En consecuencia para poder expresar esta relación, se suele 

recurrir a otros métodos o técnicas, generalmente el uso de modelado analítico o 

numérico (Karkalos, Galanis, & Markopoulos, 2016). 

En los proceso de manufactura, el acabado superficial se ve influenciado 

fundamentalmente por los parámetros de la maquina (parámetros de corte) como 
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son la velocidad de avance, la velocidad de corte y la profundidad de corte, así como 

por la geometría de la herramienta y  la fuerza de corte que reflejan la dinámica del 

corte, el estado de la herramienta y la máquina en general (Ramana & Aditya, 2017).  

La correcta selección de los parámetros a incluir en el modelo es una tarea complicada 

debido a que la influencia de éstos varía en las diferentes operaciones de maquinado, 

y, a su vez, para los distintos materiales (Kumar Khare, Agarwal, & Srivastava, 2018). 

El modelado y la predicción del acabado superficial, dado a que es un tema de gran 

importancia en la industria de fabricación, se encuentra altamente documentado en 

la literatura científica. Diversas técnicas de modelado son aplicadas, desde la 

utilización de modelos matemáticos empíricos y estadísticos  (Han, Zhu, Zheng, & 

Wang, 2019; Wen, Li, Gao, & Yi, 2016), hasta la aplicación de técnicas más avanzadas 

basadas en inteligencia artificial (Papandrea, Frigieri, Maia, Oliveira, & Paiva, 2020; 

Thankachan et al., 2019). Los modelos matemáticos suelen tener menor complejidad 

y una buena exactitud de ahí a su amplia utilización, mientras los generados a través 

de técnicas de aprendizaje automático son de más difícil compresión, aunque 

permiten obtener exactitudes mayores al modelado matemático en la mayoría de 

casos (Matras, Zębala, & Machno, 2019). 

Teniendo en cuenta la complejidad de este proceso, se tomó como segundo caso de 

estudio, el monitoreo indirecto de la rugosidad superficial en un proceso de fresado 

convencional a través de la medición de las señales de fuerza de corte. 
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3.2.2 Implementación de la arquitectura 

La arquitectura se implementó tal como se muestra en la Fig. 3.10. Como elemento 

operacional de la misma se utilizó un centro de maquinado Kondia HS1000, con 

sistema de CNC Siemens 840D, de arquitectura abierta (Fig. 3.11). Para la medición 

de la fuerza de corte, a la plataforma de maquinado se acopló un dinamómetro Kistler 

9257B, con un intervalo de medición de –5 a 5 kN en los ejes x y y, y de –5 a 10 kN en 

el eje z, una frecuencia natural de 3,5 kHz; y una rigidez mayor de 1 kN/mm en cada 

uno de los ejes. En el Anexo 4 se detallan las características técnicas del dinamómetro. 

El nodo local se implementó a partir de un ordenador de placa reducida Raspberry Pi 

modelo B+, con procesador Cortex-A53 (ARMv8) 64-bit SoC, 1 GiB de RAM y sistema 

operativo Raspbian (ver Fig. 3.12). La comunicación con el CNC del centro de 

maquinado se llevó a cabo por protocolo Profibus, mediante un módulo de 

comunicación RS-485 de Cooking Hack (ver Fig. 3.12). 

   

Figura 3.10 Esquema de la implementación de la arquitectura para el monitoreo 

indirecto de la rugosidad superficial en el fresado 
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Figura 3.11 Centro universal de maquinado y equipamiento sensorial 

para la medición de fuerzas de corte. 

 

Figura 3.12 Nodo local de la arquitectura para el monitoreo indirecto 

de la rugosidad superficial en el fresado 
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El servidor se implementó sobre una computadora HP, con procesador i7 y 16 GiB de 

RAM, con sistema operativo Ubuntu 18.04 (ver Fig. 3.13). La comunicación entre el 

nodo local y el servidor se realizó a través de Ethernet. 

 

Figura 3.13 Servidor de la arquitectura para el monitoreo indirecto 

de la rugosidad superficial en el fresado 

3.2.3 Estudio experimental 

El estudio experimental se llevó a cabo mediante el fresado de aleación de aluminio 

AL7075-T6, bonificada, en probetas de (170  100  25) mm. Este material es 

utilizado ampliamente en aplicaciones de automoción y aeronáuticas. La composición 

química se determinó mediante un espectrómetro de emisión óptica ARL easySpark, 

y los correspondientes resultados se muestran en la Tabla 3.3. 
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Tabla 3.3 Composición química del material maquinado (aleación de aluminio 

A7075-T6) en monitoreo indirecto de la rugosidad superficial en el fresado 

Elemento 
Composicion 
en masa [%] 

Precisión 
[%] 

Aluminio, Al Matriz --- 

Zinc, Zn 5,88 0,07 

Cobre, Cu 1,91 0,02 

Magnesio, Mg 2,25 0,02 

Cromo, Cr 0,22 0,01 

Hierro, Fe 0,25 0,01 

Manganeso, Mn 0,27 0,01 

Silicio, Si 0,14 0,01 

Las propiedades mecánicas se midieron en una máquina Shimadzu Autograph AGX-

V, mediante una prueba de tracción según ASTM B557M. La dureza se midió en un 

durómetro Ernst AT130D, según la norma ASTM E10. En la Tabla 3.4 se muestran los 

valores determinados. 

Tabla 3.4 Propiedades mecánicas del material maquinado (aleación de aluminio 

A7075-T6) en el monitoreo indirecto de la rugosidad superficial en el fresado 

Propiedad Valor medido 

Módulo de elasticidad, E [GPa] 72 

Tensión de rotura, U [MPa] 535 

Tensión de fluencia F [MPa] 474 

Dureza, HB 140 

Como herramientas de corte se utilizaron fresas de vástago marca Sandvik, de tipo 

CoroMill Pura. Todas de material grado GC1620, correspondientes a carburo de 

wolframio (WC) de grano fino, con recubrimiento de nitruro de titanio-aluminio 

((Ti,Al)N) de capa fina. El ángulo de la hélice, en todas ellas, es de 30°; el ángulo de 
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ataque axial de 13,5°; y el ángulo de ataque radial de 10,5°. Se utilizaron cuatro 

modelos de herramientas correspondientes a los cuatro diámetros experimentales, 

cuyas principales características técnicas se ofrecen en la Tabla 3.5. 

Tabla 3.5 Características de las herramientas de corte utilizadas en el monitoreo 

indirecto de la rugosidad superficial en el fresado 

Código de la fresa 
Diámetro 

de la fresa, 
D [mm] 

Radio del 
filo, 

rE [mm] 

Longitud útil 
axial máxima, 
aP-MAX [mm] 

R216.T4-06030BAS10N 1620 6 0,5 10 

R216.T4-08030BAS12N 1620 8 0,5 12 

R216.T4-10030CAS14N 1620 10 1,0 14 

R216.T4-12030CAS16N 1620 12 1,0 16 

 

Como variables seleccionadas para el monitoreo, además de la fuerza de corte en el 

plano xy, Fxy (la cual depende tanto de las variables controladas como de factores 

aleatorios o no controlados), se tomaron el diámetro de la herramienta, D; el avance 

por diente, fz,; la profundidad de corte radial, ae, velocidad de giro, n; y la corrección 

de la geometría de la herramienta por el desgaste, . En la Tabla 3.6 se muestran los 

intervalos considerados para cada una de las variables. 

Se maquinaron tanto regiones convexas (islas), como cóncavas (cavidades) (ver 

Fig. 3.14), todas con una profundidad total de 10 mm. La rugosidad de la superficie, 

Ra, se midió con el perfilómetro de punta (stylus) Carl Zeiss Surfcom 130, con 

detección por transformador diferencial lineal variable, radio de punta de 2 m, 

fuerza de medición de 0,7 mN y resolución de 1/64000 del intervalo de medición. (El 

resto de los datos técnicos se muestran en el Anexo 5.) 
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Tabla 3.6 Condiciones experimentales para el monitoreo indirecto 

de la rugosidad superficial en el fresado 

Variables independientes 
Niveles experimentales 

1 2 3 4 

Diámetro de la herramienta, D [mm] 6 8 10 12 

Avance por diente, fz [m] 25 50 75 100 

Profundidad de corte radial, ae [mm] 2 3 4 5 

Velocidad de giro del husillo, n [min–1] 16 000 18 000 20 000 22 000 

Corrección de la herramienta,  [m] –42 –21 21 42 

 

 

Figura 3.14 Geometría de las piezas utilizadas en los experimentos para el monitoreo 

indirecto de la rugosidad superficial en el fresado 

3.2.4 Análisis de los resultados 

A partir de los valores experimentales de rugosidad superficial, con los 

correspondientes parámetros del proceso y las señales de fuerza medidas, se 

ajustaron los modelos de predicción. Para ello, el nodo del servidor se ajustó a los 

parámetros mostrados en la Tabla 3.7. 
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Tabla 3.7 Parámetros del nodo del servidor en el estudio de caso del monitoreo 

indirecto de la rugosidad superficial 

Parámetro Valor 

Número de generaciones en el algoritmo genético 500 

Tamaño de población en el algoritmo genético 100 

Tipo de aprendizaje Supervisado 

Épocas de aprendizaje 100 

 

Durante el proceso de autoconfiguración, la arquitectura arrojó, como modelo con 

mejor desempeño para la supervisión, una red neuronal perceptrón multicapa con 

retropropagación de errores, con una capa oculta de 28 neuronas, entrenada con 104 

épocas. Como función de transferencia de la capa oculta se utilizó la tangente 

hiperbólica, mientras que para la capa de salida, se utilizó la función lineal. La 

velocidad de aprendizaje utilizada fue igual a 10-3 y el gradiente mínimo, a 10-7. Para 

el preprocesamiento de la señal medida de fuerza de corte, se escogió el estadígrafo 

temporal raíz cuadrática media. 

Tabla 3.8 Índices de desempeño para los conjuntos de validación 

Índice de 
desempeño 

Conjunto de 
entrenamiento 

Conjunto de 
validación 

MAE 0,0012 0,0031 

SSE 0,015 0,027 

ERM (%) 1,43 2,45 

NNSE (%) 2,05 4,26 

FPE (%) 1,06 2,72 
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Para el análisis del comportamiento de las predicciones, fueron considerados cinco 

índices: la suma de errores cuadrados (SSE), el ruido de la suma de errores cuadrados 

(NSSE), el error relativo medio (ERM), el error medio absoluto (MAE) y el error de 

predicción final (FPE). 

En la Tabla 3.8 se muestran los valores de dichos índices, para los conjuntos de 

validación y de entrenamiento, respectivamente. Aunque, como cabría esperar, los 

resultados son ligeramente mejores para el conjunto de entrenamiento, los valores 

obtenidos para el conjunto de validación son también de muy alta calidad, lográndose 

predicciones con un error muy inferior al de los valores predichos. 

 

Figura 3.15 Comportamiento del modelo de rugosidad superficial, 

para el conjunto de entrenamiento 

En la Fig. 3.15 se muestran los resultados cuando se realiza la validación de la 

arquitectura con en el conjunto de entrenamiento. Como se puede observar, existe 
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una elevada coincidencia entre los valores modelados (predichos) y la respuesta real 

(observados) por la arquitectura. Esto está en total correspondencia con los valores 

de lo índices de desempeño anteriormente analizados. 

De forma similar, la Fig. 3.16 representa el comportamiento del modelo con el 

conjunto de validación. Cabe destacar, que los índices de desempeño considerados 

presentaron un comportamiento que define la alta calidad de los modelos predictivos 

obtenidos. El valor de probabilidad del modelo para predecir la rugosidad superficial 

es de 0,7820; en consecuencia, la hipótesis de los residuos procedentes de la misma 

distribución no puede ser rechazada con el nivel de confianza mayor que 95%. El 

error final en la predicción es del 2,72% y un MAE por debajo de 0,01 mostrándose 

un buen ajuste. 

 

Figura 3.16 Comportamiento del modelo de rugosidad superficial, 

para el conjunto de validación 
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Finalmente, un análisis importante, desde el punto de vista de aplicación práctica de 

la arquitectura propuesta, es la eficiencia computacional y de comunicación de la 

misma. En la Tabla 3.9 se muestran los principales indicadores de la carga 

computacional y de red, para el caso de estudio No. 2. 

Como se puede ver, el único proceso con un alto requerimiento temporal es el 

entrenamiento del modelo. No obstante, como este proceso se ejecuta fuera de línea 

(offline), y en un servidor, no afecta el rendimiento del sistema. De hecho, se pudiera 

lograr un mejor rendimiento si se utilizara un hardware de mayores prestaciones, 

incluso, un enfoque de computación en la nube, para la modelación. 

Tabla 3.9 Evaluación de la eficiencia computacional y de comunicación 

de la arquitectura en el caso de estudio de 

monitoreo indirecto de la rugosidad superficial en el fresado 

Proceso Tipo 
Tiempo de 

ejecución [s] 

Entrenamiento y optimización de los modelos Fuera de línea 2546 

Descarga de los modelos al nodo local Fuera de línea 2,5 

Preprocesamiento de las señales en el nodo local En línea 0,003 

Evaluación de los modelos en el nodo local En línea 0,008 

Por su parte, el tiempo de los procesos en línea (online), es decir, el preprocesamiento 

y la evaluación de las señales en el nodo local, requieren menos de 10 ms por paquete, 

lo que garantiza la respuesta en tiempo real para la inmensa mayoría de los procesos 

mecánicos. 
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3.2.5 Análisis económico 

Con el objetivo de evaluar la introducción práctica de la arquitectura propuesta, para 

el caso de estudio considerado, se realizó un análisis de factibilidad económica de la 

misma. Para ello, se utilizó como criterio el valor actual neto (VAN) de la arquitectura, 

tras un período de tres años, que se eligió por ser un estimado conservador de la vida 

útil y la caducidad de los componentes de hardware del sistema. 

El costo de implementación del sistema se determinó como la suma de los costos de 

inversión inicial, Z0, y de consumo eléctrico, ZEL, del mismo. El costo de inversión 

inicial, por su parte, se calculó como la suma del costo de equipamiento, ZEQ, y del 

costo de know-how, ZKH, El cálculo del costo de equipamiento se resume en la 

Tabla 3.10. 

Tabla 3.10 Costo y consumo eléctrico de los componentes 

de hardware de la arquitectura implementada para el monitoreo 

indirecto de la rugosidad superficial en el fresado 

Elemento de hardware Costo [$] Consumo [W] 

Ordenador HP i7 310,00 500 

Raspberry Pi B+ y ADC Pi 52,00 10 

Módulo de comunicación RS-485 98,00 2 

Misceláneas de comunicación 64,00 25 

Total 524,00 537 

 

Por su parte, el costo de know-how se estimó en un 25% del anterior: 
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KH EQ0,25 0,25 $524,00Z Z   ; (3.1) 

 KH $131,00Z  . 

La inversión inicial resulta, entonces, en: 

 
0 KH $524,00 $131,00EQZ Z Z    ; (3.2) 

 0 $655,00Z  . 

El costo anual de electricidad, por otro lado, se determina a partir del consumo total 

del equipamiento, eTOT, considerado para 2 287,6 h al año y con un costo unitario, 

EL = 0,12 $/(kW·h): 

 EL EL

537
2287,6 2287,6 0,12

1000 1000
TOTe

Z       ; (3.3) 

 EL $147,39Z  . 

La ganancia anual por la introducción del sistema, Y, en concepto de ahorro por piezas 

defectuosas, se determina como la cantidad de piezas rechazadas anualmente por 

fallos en la calidad superficial en la operación considerada, NR, y el costo unitario de 

cada pieza, P: 

 R PY N  . (3.4) 

Con el propósito de evaluar la factibilidad económica de posibles escenarios, se 

determinó el VAN para diferentes combinaciones de cantidad de rechazos y de costos 

unitarios, según la expresión: 



 _________________________________________________________________ Capítulo 3 Casos de Estudio 

- 83 - 

 
3

0
1 (1 )

EL
i

i

Y Z
VAN Z




 


 ; (3.5) 

donde  es la tasa anual de retorno que, para las disposiciones bancarias nacionales 

se tomó como  = 0,12. 

 

Figura 3.17 Nomograma de valor actual neto para las diferentes combinaciones de 

cantidad de piezas rechazadas y costo unitario de las mismas 

En la Figura 3.17 se muestra el nomograma de VAN en función de los valores de 

cantidad de piezas rechazadas y costo unitario de las mismas. Como se puede 

observar, la curva roja (VAN = 0) muestra el límite de factibilidad económica de la 

introducción de la arquitectura. Así, por ejemplo, para una cantidad de rechazos 

anuales de piezas con un valor de $5,00 (punto 1), el VAN es negativo lo que indica 

que la inversión no es factible. Por el contrario, para un rechazo de 100 piezas anuales, 
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con un valor unitario de $15,00 (punto 2), el VAN, al cabo de tres años será mayor que 

cero ($2 593,75), lo que garantiza la factibilidad de la introducción de la arquitectura, 

para estas condiciones. 

3.3 Conclusiones parciales del capítulo 

Una vez finalizado el presente capítulo, se ha podido arribar a las siguientes 

conclusiones parciales: 

1. La arquitectura presenta un buen desempeño en el monitoreo de estados de 

rodamientos en máquinas rotatorias avalado por índices que superaron el 90% 

de exactitud en la detección de los fallos.  

2. La arquitectura demostró un buen desempeño en la predicción del acabado de 

piezas en procesos de maquinado obteniéndose un error de las predicciones de la 

rugosidad superficial menor del 3%. 

3. La arquitectura mostró eficiencia computacional y de comunicación, garantizando 

su implementación en la mayoría de los sistemas mecánicos de fabricación. 

4. El análisis del valor actual neto permite evaluar la factibilidad económica de la 

introducción de la arquitectura bajo diferentes condiciones prácticas. 
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CONCLUSIONES 

Una vez cubiertas las diferentes etapas para el diseño, implementación y validación 

de la arquitectura, se arribaron a las siguientes conclusiones:  

1. La arquitectura diseñada e implementada, gracias a su capacidad de 

autoaprendizaje, demostró efectividad en el monitoreo indirecto y la detección de 

fallos, en procesos y sistemas mecánicos, debido a los altos niveles de precisión 

en sus predicciones. 

2. La arquitectura, gracias a su capacidad de autoconfiguración, demostró robustez 

y flexibilidad, lo que permite su aplicación efectiva en diferentes procesos y 

sistemas mecánicos con un mínimo de acciones de configuración.   

3. Las librerías de procesamiento de señales y de modelación con parametrización 

óptima, basada en técnicas de aprendizaje automático, permitieron generar 

modelos predictivos con altos índices de desempeño. 

4. El funcionamiento de la arquitectura mostro una alta eficiencia computacional y 

de comunicación, especialmente para las tareas a ejecutar en línea, lo que 

garantiza la predicción en tiempo real de las variables monitoreadas, para la 

mayor parte de los procesos y sistemas mecánicos. 
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RECOMENDACIONES 

Basadas en las conclusiones obtenidas y para la extensión futura del presente trabajo, 

se realizan las siguientes recomendaciones: 

1. Desplegar la arquitectura en entornos industriales, donde se pueda seguir 

valorando su efectividad técnica y factibilidad económica. 

2. Enriquecer la biblioteca de modelos y de preprocesamiento de señales con nuevas 

técnicas, que aumenten la versatilidad de la arquitectura. 

3. Dotar a la arquitectura de nuevas funcionalidades que le permitan realizar análisis 

avanzados a nivel de gestión de sistemas. 
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ANEXOS 

Anexo 1 Ingeniería de software aplicaciones servidor y nodo local 

Tabla A1.1 Funciones relacionadas con la comunicación. 

Ref. Característica Riesgo Prioridad Categoría 

R1.1 Establecer conexión desde Nodos 

locales y servidor 

Crítico Crítico Evidente 

R1.2 Garantizar una comunicación 

estable con el servidor. 

Crítico Crítico Evidente 

R1.3 Sincronización entre los 

dispositivos de la red. 

Crítico Secundario Evidente 

R1.4 Interrumpir la conexión por parte 

de los nodos locales 

Crítico Crítico Evidente 

 

Tabla A1.2 Funciones relacionadas con la supervisión. 

Ref. Característica Riesgo Prioridad Categoría 

R2.1 Adquirir variables de los dispositivo 

de la red. 

Ordinario Importante Evidente 

R2.2 Obtener el estado de los procesos 

conectados a los nodos locales 

Ordinario Importante Evidente 

R2.3 Adquirir las variables de los 

elementos del campo. 

Crítico Importante Evidente 

R2.4 Determinar el estado de los procesos 

conectados a los nodos locales 

Crítico Importante Evidente 
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Tabla A1.3 Funciones relacionadas con el control. 

Ref. Característica Riesgo Prioridad Categoría 

R3.1 Parametrizar los Nodos locales Crítico Critico Evidente 

R3.2 Extracción de conocimiento de la 

información obtenida del campo. 

Crítico Critico Evidente 

 

Tabla A1.4 Funciones asociadas con la actualización de las bases de datos. 

Ref. Característica Riesgo Prioridad Categoría 

R4.1 Mantener actualizado el estado de cada 

dispositivo de la red en la bases de 

datos. 

Crítico Importante Evidente 

R4.2 Registro de eventos y alarmas en las 

bases de datos. 

Crítico Importante Evidente 

R4.3 Registrar los valores de las variables 

adquiridas del campo en la bases de 

datos local. 

Crítico Importante Evidente 

 

Figura A.1.1 Casos de uso actor tiempo 

 

Figura A.1.2 Casos de uso actor tiempo 
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Casos de uso Aplicación Nodo local 

 

Figura A.1.3 Casos de uso actor tiempo 

 

 

Figura A.1.4 Casos de uso actor operador 
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Figura A.1.5 Casos de uso actor servidor 

Casos de uso Aplicación Servidor 

 

 

Figura A.1.6 Casos de uso actor nodo local 

Tabla A.1.5 Descripción casos de uso aplicación Nodo local 

Caso de uso: Monitoreo 

Actores: Tiempo 

Propósito: Leer los valores de las variables del proceso para realizar la 

monitoreo. 
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Tipo: Alto Nivel 

Resumen Obtener las variables del proceso según el tiempo de muestreo 

que tiene definida cada una para realizar la monitoreo de 

estados del proceso. 

Referencias 

Cruzadas: 

Funciones: R2.3, R2.4, R4.2  

Caso de uso: Envió de información al servidor 

Actores: Tiempo 

Propósito: Enviar información actualizada del proceso al servidor 

Resumen: Enviar cada un intervalo de tiempo definido la información del 

proceso contenida en la base de datos local.  

Tipo: Alto Nivel 

Referencias 

Cruzadas: 

Funciones: R4.2 y R4.3 

Caso de uso: Iniciar monitoreo 

Actores: Operador 

Propósito: Inicializar el proceso de monitoreo 

Resumen: El operador indica al sistema que debe comenzar el proceso de 

monitoreo  

Tipo: Alto Nivel 

Referencias 

Cruzadas: 

Función: R2.3, R2.4, R4.2  

Caso de uso: Detener monitoreo 

Actores: Operador 

Propósito: Detener el proceso de monitoreo 
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Resumen Realizar la detención del proceso de monitoreo debido a 

actividades de mantenimiento o actualizaciones del sistema. 

Tipo: Alto Nivel 

Referencias 

Cruzadas: 

Funciones: R2.3, R2.4, R4.2  

Caso de uso: Configurar 

Actores: Operador 

Propósito: Configurar los parámetros del sistema referentes a las 

características del proceso 

Resumen Modificar el archivo de configuración que contiene la 

información referente a las características del proceso como son: 

variables a monitorizar, protocolo de captura de datos, tiempo 

de muestreo, etc. 

Tipo: Alto Nivel 

Referencias 

Cruzadas: 

Funciones: R2.3, R2.4, R4.2  

Caso de uso: Actualizar configuración 

Actores: Servidor 

Propósito: Mantener la mejor configuración para realizar un monitoreo 

eficiente y preciso. 

Resumen: Actualizar los parámetros del sistema de monitoreo como son: 

herramientas de procesamiento de señales, modelo predictivo y 

toma de decisiones, para realizar un monitoreo eficiente y 

preciso 

Tipo: Alto Nivel 
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Referencias 

Cruzadas: 

Funciones: R3.2 

. 

Tabla A.1.6 Descripción casos de uso aplicación Servidor 

Caso de uso: Conectarse 

Actores: Nodo local 

Propósito: Conectar un nodo local 

Resumen: Se realiza la conexión de un nodo local 

Tipo: Alto Nivel 

Referencias 

Cruzadas: 

Funciones: R1.1, R1.2 y R1.3 

Caso de uso: Desconectarse 

Actores: Nodo local 

Propósito: Notificar la desconexión del sistema 

Tipo: Alto Nivel 

Referencias 

Cruzadas: 

Funciones: R1.14. 

Caso de uso: Enviar información de campo 

Actores: Nodo local 

Propósito: Envio de información actualizada del campo. 

Resumen Envió de información actualizada del campo para guardarla en 

el almacén de datos y realizarle el proceso de aprendizaje. 

Tipo: Nivel Alto 
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Referencias 

Cruzadas: 

Función: R3.1 

Caso de uso: Enviar conifguración 

Actores: Nodo local 

Propósito: Enviar la configuración actualizada de sus componentes 

Resumen Enviar la configuración actualizada de los componentes de los 

nodos locales ante una conexión inicial o cambios de parámetros 

de los mismos. 

Tipo: Nivel Alto 

Referencias 

Cruzadas: 

Función: R3.2 

 

Tabla A.1.7 Casos de uso Ciclo 1 

 

 

 

 

 

Tabla A.1.8 Casos de uso Ciclo 2 

 

 

 

 

 

 

Casos de Uso Aplicación 

1 Iniciar Monitoreo  Nodo local 

2 Detener Monitoreo Nodo local 

3 Monitoreo Nodo local 

Casos de Uso Aplicación 

1 Configurar Nodo local 

2 Conectarse Servidor 

3 Desconectarse Servidor 

4 Enviar configuración Servidor 
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Tabla A.1.9 Casos de uso Ciclo 3 

 

 

 

 

 

 

Figura A.1.7 Arquitectura de software. a) Servidor b) Nodo local 

 

Figura A.1.8 Diagrama de clases caso de uso monitoreo 

Casos de Uso Aplicación 

1 Enviar información de campo  Servidor 

2 Enviar información al servidor Nodo local 

3 Actualizar configuración Nodo local 
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Figura A.1.9 Diagrama de colaboración caso de uso monitoreo. 

 

Figura A.1.10 Diagrama de clases caso de uso enviar configuración 
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Figura A.1.11 Diagrama de colaboración caso de uso enviar configuración 

 

Figura A.1.12 Diagrama de clases caso de uso enviar información de campo 



 _________________________________________________________________________________ Anexos 

 

- 111 - 

 

Figura A.1.13 Diagrama de colaboración caso de uso enviar información de campo 

 

 

Figura A.1.14 Diagrama de clases de diseño asociado al subsistema interfaz de red 

aplicación nodo local 
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Figura A.1.15 Diagrama de clases de diseño asociado al subsistema gestión de datos 

aplicación nodo local. 

 

Figura A.1.16 Diagrama de clases de diseño asociado al subsistema procesamiento de 

datos aplicación nodo local. 
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Figura A.1.17 Diagrama de clases de diseño asociado al interfaz de red servidor. 

 

Figura A.1.18 Diagrama de clases de diseño asociado al subsistema gestión de datos 

aplicación servidor. 
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Figura A.1.19 Diagrama de clases de diseño asociado al subsistema procesamiento de 

datos aplicación nodo local. 
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Figura A.1.20 Diagrama de secuencia caso de uso enviar configuración. 
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Figura A.1.21 Diagrama de secuencia caso de uso enviar datos de campo. 
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Figura A.1.22 Diagrama entidad relación almacén de datos. 

 

Figura A.1.23 Diagrama entidad relación almacén de datos. 
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Anexo 2 Características técnicas rodamientos Rex ZA2115 2000. 

Base to Centerline Height 2 1/4 in 

Distance Between Bolt Holes 6 1/4 in 

Mounting Pad Length 8 3/8 in 

Length Through Bore 3 1/8 in 

Mounting Pad Width 2 1/2 in 

Mounting Bolt Size 5/8 in 

Mounting Pad Height 1 3/8 in 

Overall Housing Height 4 9/16 in 

Locking Collar Outside Diameter 2 7/8 in 

Inner Ring Hub Diameter 2 5/16 in 

Distance from Housing Cast Face to Locking Feature Face 11/16 in 

Mounting Bolt Hole Slot Length 1 in 

Basic Dynamic Load Rating 28890 lbf 

Basic Static Load Rating 33200 lbf 

Grease Fitting Size 1/8 in NPT 

Lubrication Type Exxon Ronex MP 

Maximum Speed 4050 rpm 

Maximum Temperature (°F (°C)) 225 (107) 

Microlock Kit ML2 

Replacement Insert 2115U 

Replacement Seal Kit ZS6 

Setscrew Torque (in-lbs) 325 
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Shaft Diameter 1 15/16 in 

Shaft Locking Collar Kit SC6 

Size Code 6 

Threaded Cover Kit TC6 

Type of Seal Clearance Seal 

Vibration Frequency Fundamental Train 0.0072 

Vibration Frequency Inner Ring Defect 0.1617 

Vibration Frequency Outer Ring Defect 0.1217 

Vibration Frequency Roller Spin 0.0559 
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Anexo 3 Características técnicas acelerómetros ICP PCB 353B33. 
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Anexo 4 Características técnicas dinamómetro Kistler 9257B. 
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Anexo 5 Características técnicas perfilómetro Carl Zeiss Surfcom 130. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


