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La propuesta unificada se basa en el desarrollo e implementacion de un sistema de
diagnostico predictivo orientado al andlisis automatico del estado de los neumaticos
mediante vision e inteligencia artificial. Este sistema fue disefiado con el objetivo de
identificar fallas comunes, tales como desgaste irregular, exceso o falta de aire, mala
alineacion o defectos estructurales, antes de que provoquen dafios mayores o

comprometan la operacion segura del vehiculo.

El enfoque técnico se centra en la captura de imagenes mediante camaras
instaladas en puntos estratégicos del entorno operativo del vehiculo, especialmente en
zonas de alto transito de unidades. Estas imagenes son procesadas utilizando algoritmos
de vision artificial basados en redes neuronales convolucionales, previamente entrenadas
con un conjunto de datos que incluye imagenes simuladas de distintas condiciones de
fallas. El entrenamiento del modelo se realizé mediante herramientas como TensorFlow y
Keras, que permiten ajustar la red neuronal para alcanzar un nivel 6ptimo de precision en
la clasificacion de fallas. Durante el desarrollo, se emplearon técnicas de aumento de
datos, validacion cruzada y monitoreo del aprendizaje mediante graficos de precision y

pérdida, logrando resultados satisfactorios en las fases iniciales.

Los ensayos realizados con el modelo muestran que es posible lograr una deteccion
efectiva y anticipada de las fallas mas frecuentes en neumadticos, contribuyendo a
disminuir el margen de error humano y a establecer procesos de mantenimiento mas
inteligentes. Ademas, se considera una integracion progresiva del sistema en las rutinas
de mantenimiento tradicionales, incluyendo la capacitacion de personal técnico y el
desarrollo de una interfaz amigable para su operacion. Esta propuesta apunta a fortalecer
la capacidad predictiva dentro del 4rea de la Mecanica Automotriz, modernizando la forma

en que se supervisan y mantienen los componentes fundamentales de los vehiculos
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INTRODUCCION

En la actualidad, la Mecanica Automotriz enfrenta desafios cada vez méas complejos, entre
ellos, la necesidad de contar con sistemas de mantenimiento mas eficientes y precisos.
Dentro de este escenario, los neumadticos representan un componente critico cuya falla
puede derivar en altos costos operativos, detenciones inesperadas y riesgos de seguridad.
A pesar de los avances en el monitoreo manual, este sigue siendo un proceso expuesto a
errores humanos y a limitaciones de tiempo, lo cual deja margen para fallas no detectadas

a tiempo.

En este contexto, surge una propuesta que busca aprovechar los beneficios de la
inteligencia y la vision artificial para dar un paso més hacia el mantenimiento predictivo.
A través del uso de camaras de alta resolucion, procesamiento de imagenes y redes
neuronales convolucionales (CNN), se plantea un sistema capaz de analizar el estado de
los neumaticos de manera automatizada, identificando patrones de desgaste o posibles
defectos sin necesidad de intervencion directa. Este sistema no solo tiene el potencial de
detectar fallas antes de que se conviertan en un problema mayor, sino que también se
alinea con las exigencias de la Industria 4.0, que impulsa la digitalizacion e integracion

tecnologica en todos los procesos mecénicos.

La presente propuesta no solo aborda los aspectos técnicos del desarrollo de un sistema
inteligente para la deteccion de fallas, sino que también considera su aplicabilidad en
ambientes reales, proyectando su implementacion de forma gradual y eficiente. Se trata
de una vision moderna de la mecénica automotriz, en la que el andlisis de datos y la
automatizacion se transforman en aliados para mejorar la seguridad, reducir costos y

extender la vida util de los componentes vehiculares.
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OBJETIVO GENERAL.

Desarrollar una propuesta de sistema de diagnostico predictivo basado en vision e
inteligencia artificial para analizar el estado de los neumadticos en flotas de buses,
utilizando redes neuronales convolucionales que permitan anticipar fallas y optimizar los

procesos de mantenimiento en el area de la Mecanica Automotriz.

OBJETIVOS ESPECIFICOS.

e Disefar una arquitectura de red neuronal convolucional capaz de identificar
patrones de desgaste en neumaticos a partir del procesamiento automatizado
de imagenes obtenidas mediante camaras de alta resolucion.

e Implementar un modelo de entrenamiento basado en datos simulados de fallas
en neumaticos, utilizando herramientas de inteligencia artificial como
TensorFlow y Keras para mejorar la precision del diagnostico predictivo.

e Evaluar la efectividad del sistema mediante analisis de desempefio técnico
como precision, pérdida y matriz de confusion, con el fin de validar su

aplicabilidad en entornos reales de mantenimiento automotriz.
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SIGLAS

TA: Inteligencia artificial

ML: Machine Learning

DL: Deep Learning

RNNs: Redes Neuronales Recurrentes

GANSs: Redes Neuronales Generativas Adversarias
DNNs: Redes Neuronales Profundas

CNNs: Redes Neuronales Convolucionales

MTT: Ministerio de transporte y telecomunicaciones
D.S: Decreto Supremo

DG: Defecto Grave

FC: Fully Connected

SGD: Descenso De Gradiente Estocastico

MGM: Modelo de gestion de Mantenimiento

IoT: Internet de las cosas

DTD: Defecto en tren delantero
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Resumen: Este articulo presenta una propuesta para la aplicacion de
un sistema de inteligencia y vision artificial, para el diagnoéstico
predictivo de neumaticos en la mecanica automotriz. El objetivo
principal de la solucion es optimizar los procesos de mantenimiento
mediante estaciones de monitoreo equipadas con camaras de alta
precision que capturan imagenes de los neumaticos en condiciones
especificas. Estas imagenes son procesadas mediante redes
neuronales convolucionales (CNN) para identificar patrones de
desgaste y detectar fallas de manera anticipada. Esta tecnologia
permitiria reducir los costos operativos, mejorar la seguridad y
minimizar los tiempos de inactividad de equipos, lo que beneficiaria
tanto a la empresa como a los usuarios. La propuesta también
contempla la integracion del sistema en los procedimientos de
mantenimiento existentes, asi como el entrenamiento del modelo con
datos reales y la capacitacion del personal involucrado. A través de
esta iniciativa, alineada con los principios de la Industria 4.0, se
sientan las bases para la modernizaciéon de las operaciones,
mejorando la seguridad y calidad del servicio ofrecido en el futuro.
Keywords: Inteligencia Artificial; Mantenimiento predictivo;, Vision

Artificial; Monitoreo basado en condicion

1. Introduccion

En la actualidad, el sector del transporte enfrenta grandes
desafios relacionados con el mantenimiento y la seguridad de sus
flotas. La eficiencia operativa y la reduccion de tiempos de
inactividad por fallas no planificadas son aspectos criticos para
garantizar la continuidad del servicio y la satisfaccion de los
usuarios. Uno de los elementos mas vulnerables en las flotas de
transporte son los neumaticos, cuya supervision y mantenimiento
adecuados son esenciales para prevenir accidentes y evitar altos
costos por fallas imprevistas.

En este contexto, las nuevas tecnologias, como la inteligencia

artificial (IA) y, en especifico, un sistema de vision artificial, han
comenzado a desempenar un papel fundamental en la optimizacion de
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procesos de mantenimiento predictivo. Estos sistemas permiten analizar
grandes cantidades de fotografias y detectar problemas antes de que se
conviertan en fallas criticas, lo que mejora la seguridad y reduce las
interrupciones operativas. El presente proyecto surge a partir de la
necesidad de automatizar taras del drea de la mecanica automotriz para
asi aumentar la seguridad en sus operaciones y mejorar la calidad de los
viajes. Para abordar esta necesidad, se propone la implementacién de un
sistema automatizado para la inspeccion y el diagndstico anticipado de
fallas en los neumaticos de su flota. La vision artificial se presenta como
una herramienta clave para lograr este objetivo, al proporcionar un analisis
constante y preciso de los neumaticos, lo que permitira anticipar
problemas y optimizar las actividades de mantenimiento, beneficiando
tanto a la empresa como a los pasajeros [1].

La metodologia empleada en este proyecto se basa en el analisis de
requisitos especificos, incluyendo los tipos de neumaticos utilizados y las
condiciones operativas tipicas. Posteriormente, se desarrolla un sistema de
visién artificial configurando camaras de alta resolucion para capturar
imagenes de los neumaticos, y se disefian algoritmos de IA para procesar
estas imagenes y detectar patrones de desgaste y posibles fallas. Una vez
desarrollado el sistema, se integra en los procesos de mantenimiento
existentes, permitiendo una supervision continua y la generacion de
alertas tempranas sobre el estado de los neumaticos. La validacién del
sistema se realiza mediante pruebas en un entorno controlado para
verificar la precision y eficacia, seguido de una implementacién gradual en
toda la flota. Finalmente, se ofrece formacion y capacitacion al personal de
mantenimiento y conductores para asegurar el uso efectivo del nuevo
sistema.

Con la implementacion de este sistema, se espera lograr una serie de
beneficios significativos, como la reduccién de costos al identificar y
corregir problemas de manera preventiva, la mejora en la seguridad al
disminuir el riesgo de accidentes y la optimizaciéon del mantenimiento
mediante un sistema predictivo que asegure que los neumaéticos se
mantengan en condiciones 6ptimas de operacion. Todo esto contribuira a
una mayor satisfaccion de los usuarios, al mejorar la calidad de los viajes
y reducir las interrupciones operativas.

En resumen, la integracion de tecnologias avanzadas como laIA y la
visién artificial en los procesos de mantenimiento representan un paso
crucial hacia la modernizacién y optimizacion de sus operaciones, en linea
con las tendencias de la Industria 4.0 [2].
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2. Fundamentos conceptuales y tedricos

2.1. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial o IA, es un area de la informatica que
busca crear algoritmos capaces de realizar acciones las cuales
requieren inteligencia humana, como lo seria el aprendizaje,
razonamiento, toma de decisiones, entre otras.

Inteligencia Artificial

Aprendizaje automatico
(machine learming)

Figura 1.Subconjuntos de la inteligencia artificial.

Como se puede observar en la Figura 1 la inteligencia artificial
es un conjunto que se compone del Machine Learning o ML y del
Deep Learning o DL, es importante considerar que cada uno de
estos términos tiene un propdsito y definicidon asociado, lo que se
procedera a explicar a continuacion [3].

2.2. Machine Learning

El ML a diferencia de la programacion regular en la cual se
conocen las entradas y posteriormente se escribe una linea de cédigo
la cual se espera que procese los datos de entradas y obtener un
resultado de salida. Esta informacion que se formo es algo conocido
o esperado por el usuario, en cambio, el ML requiere datos de
entrada y salida, en una etapa posterior llamada fase de
entrenamiento procesa toda la informacién que se le entrega y crea
una estructura de cédigo con lo aprendido y este va realizando
ajustes para ir mejorando las respuestas que se entregan al usuario,
en pocas palabras el Machine Learning se basa en reconocer
patrones en los datos que se le entregan y poder realizar
predicciones con el aprendizaje automatico [4].

Este tiene una variedad de aplicaciones en el mundo como lo
seria en la industria automotriz con los vehiculos auténomos, en los
sistemas de recomendaciones personalizadas casos como Netflix o
Spotify y también sirve para realizar analisis en clientes que asisten
a una tienda, para hacer grupos en base a su comportamiento y
segmentarlos.

Otra aplicacion que se le puede dar seria en el ambito industrial
en donde se proporcionarian datos numéricos o iméagenes de algun
equipo o sistema para que el modelo busque y logre detectar
anomalias, identificar patrones o clasificarlas [5].

Existen tres tipos de Machine Learning, los cuales se explicaran a
continuacion.
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2.2.1. Aprendizaje Supervisado

En este se debe tener conjuntos de datos con caracteristicas y
etiquetas con las respuestas correctas. Un ejemplo seria un modelo para
predecir el precio de una casa, en este caso los datos deben ser consiste a
la acciéon a realizar se deben entregar ubicacidn, cantidad de bafios,
numero de habitaciones, si hay piscina o no, etc. Lo que hace es generar
relaciones entre todas las variables presentes, en la fase de entrenamiento
y predecir valores de las casas, lo fundamental de esto es que el modelo
que se entreno sirve para realizar nuevas predicciones de casas que no se
conocen. Esto también se puede aplicar en imagenes con modelos de
clasificacién en donde te puede diferenciar entre un perro y un gato.

2.2.2. Aprendizaje No Supervisado

A diferencia del anterior los datos son sin etiquetas, por lo que el
modelo debera buscar patrones y realizar las relaciones correspondientes.
En modo de ejemplo tomaremos en que se menciond en el punto 1.1 con
respecto a los clientes de una tienda, aca se deben tener datos de cada uno
de los clientes y agruparlos segtin su accion realizada en la tienda compra,
no compra o realiza compras online, en base a esto se realizan campanas
de mercado por cada grupo de clientes identificados [6].

2.2.3. Aprendizaje por refuerzo

Acd se pone a un agente para que aprenda en un ambiente por medio
de acciones y retroalimentacién, este por cada accién que realice se le van
dando o quitando puntos numéricos en base a si lo que hizo esta bien o
mal y el algoritmo buscara ajustarse solo para realizar o tomar decisiones
las cuales le sumen puntos, pero cada accién que se haga va a realizar
cambios en el ambiente por lo que la retroalimentacion es constante y por
cada accidén se debe reevaluar [7].

2.3. Deep Learning

El Deep Learning (DL) es un subconjunto de lo que es el Machine
Learning (ML), con la gran diferencia que el DL se basa en redes
neuronales artificiales, las cuales estdn compuestas por capas de neuronas
artificiales interconectadas. Estas redes pueden aprender a reconocer
patrones complejos en los datos mediante el aprendizaje automaticos, el
cual seria similar a lo que se menciono en el ML, puede ser supervisado o
no supervisado [8].

Las principales diferencias que se pueden tener entre el Machine Learning
y el Deep Learning seria la estructura de cédigo con la cual se escribe, en
el ML el algoritmo suele ser mas lineal y mucho mas simple de hacer, se
deben elegir el algoritmo adecuado segiin las necesidades (regresion
lineal, regresion logistica, arboles de decisiones, etc.) a diferencia del DL
que se centra en estructuras mas complejas, en donde se involucran
arquitecturas de redes neuronales artificiales y se deben definir funciones
de perdidas, activacion ,formas de optimizar, etc.

En el Deep Learning existen variedades de arquitecturas de redes
neuronales las cuales se adaptan a las tareas que se requieren hacer segin
el usuario, las mas conocidas serian las siguientes [9].
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2.3.1. Redes neuronales recurrentes (RNNs)

Estas estan disefiadas para trabajar con datos secuenciales, como lo serian
el texto o audios, son ampliamente utilizadas para tareas de
reconocimiento de voz, traduccion de idiomas, etc. Algunos equipos
donde se suelen utilizar RNNs seria Siri y Google Translate [10].

2.3.2. Redes neuronales generativas adversarias (GANs)

Se componen por dos redes que se enfrentan, una generadora y otra
discriminadora, la primera se encarga de crear datos que no se diferencien
de los reales, debe ir mejorando constantemente su habilidad para la
generacion de los datos, en cambio la segunda debe distinguir entre los
datos reales y los generados, por lo que al igual que la anterior también
debe evolucionar su capacidad para decidir cudles son datos reales y los
generados. Un ejemplo seria la generacion de imagenes que parecieran ser
tomadas por humanos para retratos de personas que no existen [11].
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2.3.3. Redes neuronales profundas (DNNs)

Son herramientas claves para el aprendizaje automatico y el procesamiento
de datos, estas son capaces de realizar tareas por si misma, trabajan con
multiples capas las cuales procesan la informacion, es decir, que los datos
de salida de una capa se vuelven en los datos de entrada de la siguiente
capa. En modo de ejemplo tendriamos la conduccién auténoma en la cual
se debe procesar informacidn de sensores, para tomar decisiones en tiempo
real sobre la navegacion y control de vehiculo [12].

2.3.3. Redes neuronales convolucionales (CNNs)

Estas estan especialmente disefiadas para el procesamiento de datos en
imagenes, esto es debido a la gran capacidad de aprender y extraer
caracteristicas relevantes de manera automatica y eficiente, estas buscan
emular la visiéon humana. Ejemplos de estas serian la clasificacion de
imagenes, deteccion de objetos, y reconocimiento facial, toso estos
ejemplos mencionados se pueden efectuar en tiempo real o mediante fotos
o imégenes [13].

2.4. Vision Artificial

La vision artificial es un area de la inteligencia artificial, que permite
a las computadoras extraer informacidon importante en base a imagenes,
videos o alguna otra entrada. Lo que permite que pueda recomendar
acciones en base a la informacién aprendida. La inteligencia artificial busca
dotar a los ordenadores con la inteligencia humana, la vision artificial les
permitira ver, observar y entender.

Esta funciona de manera semejante a lo que es la visién humana, pero
tiene una gran desventaja debido a que las personas tiene toda una vida
de aprendizaje lo que permite saber por medio de los ojos cuando algo esta
mal, en otra posicion, si se esta moviendo o si tiene alguna forma diferente,
la visién artificial debe aprender como realizar todas estas acciones
mediante muchos datos de entradas y algoritmos.

Lo principal que se utiliza para el proceso de entrenamiento de un
cddigo de vision artificial son las dos tecnologias mencionadas
anteriormente el Machine Learning y el Deep Learning, en especifico una
red neuronal convolucional (CNN) [14].

Antes de seguir avanzando se debe profundizar en un tema
fundamental para la visién artificial, los datos de entrenamientos en
especifico las imagenes.

El concepto imagen puede variar dependiendo del area en cuestion,

un fotégrafo puede tener un significado distinto al de una persona, ya que
probablemente representante cosas con otro significado, en el campo de la
informaética y en la vision artificial, tiene un concepto que puede llegar a
ser muy diferente para los mencionados anteriormente.
Las imagenes en la vision artificial son representadas por matrices de
variados tamarnios, por ejemplo: de 6 x 6, 12 x 12, 24 x 24, etc. Estas pueden
ser del tamafio que se estime conveniente para la etapa de entrenamiento.
Cada cuadradito que se puede apreciar en base al tamafio de la matriz se
le denomina pixel, por ende, los ejemplos anteriores se debiesen escribir
de esta manera: 6 x 6 pixeles, 12 x 12 pixeles, 24 x 24 pixeles. Con esto se
busca llegar a siguientes, cada pixel de la imagen puede tomar un valor de
entre [0 — 255], esto va a representar el color de dicho pixel, si este tiene un
numero 0 el pixel tomara el color negro y si tomase el valor 255 seria de
color blanco, por lo tanto, los valores que se encuentran entre el intervalo
[0 - 255] representan lo que se conoce como la escale de grises.
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Figura 2. Matriz con pixeles blanco, valor 255.

Figura 3. Matriz con pixeles negros, valor 0.

Figura 4. Matriz con escale de grises, valor entre [0 - 255].

Esto es fundamental al momento de hacer el cddigo de la red
neuronal, debido a que se deben entregar la forma de las imagenes
de entrada para empezar el aprendizaje, o también conocido como
input_shape, el cual tiene una forma de tensor multidimensional
con la siguiente estructura (10 x 10 x 1), representando el largo,
ancho y el canal, en este caso el numero uno es para identificar que
se trabajara con imagenes en blanco y negro, pero en esto
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profundizaremos mas adelante. Pero no solo se puede aprender con
imagenes en escala de gris, los colores son de suma importancia para
ciertos casos, esto se representa como RGB en base a los colores
primarios Rojo, Verde y Azul, al igual que lo mencionado
anteriormente, estos son representados por matrices que toman
intervalos de [0 - 255], pero en estos casos si el pixel toma un valor
de 255 este representara el color en si rojo, verde o azul. Ya que en
simples palabras se encuentran apiladas en una estructura
tridimensional, en donde si se varian los valores de cada pixel se
iran obteniendo todos los colores conocidos como secundarios.

Figura 5. Matrices representativas RGB

Los datos a colores se representan de forma similar que los
datos a escala de gris como tensor multidimensional (10 x 10 x 3), en
vez de tener como canal el niumero 1 se introduce con el nmero 3,
con estos se establece que los datos de entrada son a color.

La etapa de aprendizaje llega a variar cuando se trata de los
colores, si bien el entrenar la red neuronal con datos a escala de
grises, genera una reduccion de los datos provocando que los
tiempos para aprender sean menores. Pero se puede llegar a perder
detalles fundamentales, para este proceso. Algun ejemplo donde el
color no es importante seria: Diferenciar entre perros y gatos, marcas
de vehiculos, identificar texturas, etc. Pero de igual forma el color es
fundamental cuando se trata de alguna otra tarea, ya que, se pueden
obtener mas detalles de las imagenes y, por ende, aprende de mejor
manera la red neuronal, pero esto implica un mayor peso en los
datos y un mayor tiempo de aprendizaje para la CNN, algunos
ejemplos: Clasificar maderas por su color, diferenciar entre frutas y
verduras, etc. En modo de conclusiéon del concepto de imagen, el
decidir que la red neuronal aprenda en base a datos a escala de gris
o0 a color va a depender solamente de lo que se necesite hacer con el
modelo de CNN, ya que con ambos tendras buenos resultados.

Una CNN lo que hara en visidn artificial es que mirara los
datos y aprenderd a diferenciar entre una imagen y otra,
desglosandolas en los pixeles a los cuales se le asigna una etiqueta,
con la cual podra realizar predicciones con respecto a lo que esta
viendo, para ir realizando ajustes e ir mejorando continuamente en
lo que va aprendiendo, para asi mejorar la exactitud de sus
predicciones [15].

2.5. Neumdticos y normativa asociada
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Los neumaticos son de suma importancia en cualquier tipo de
vehiculo que los requiera, estos influyen en la seguridad y en el
rendimiento. Su funcién principal es soportar el peso del automovil,
pero esto va mas alla de esto, son responsables de proporcionar la
traccion, estabilidad y frenado. Esto sumado con la experiencia del
conductor proporciona seguridad a este y a los acompanantes.

De estos existen una gran variedad, cada uno se adapta a la
condicion de conduccién y al ambiente climatico en donde se
pretende circular el vehiculo. Presentandose en tres tipos
principales de clasificacién.

2.5.1. Neumiticos de verano

Este tipo de neumaticos estan construidos con un caucho mas
firme en comparacion a los de invierno, lo que permite un mejor
control y agarre en autopistas con temperaturas mayores a 7 °C, esto
se transforma en mayor seguridad y reduciendo la distancia de
frenado, debido a su deformacién reducida, estos neumaticos
presentan una menor resistencia al rodar, lo que implica una mejora
en el consumo de combustible, menos ruidos y un menor desgaste.
Al tener un ancho mayor, este aumenta su contacto en la carretera,
por lo que mejora su agarre en general. Este al verse a temperaturas
menores a los 7°C todas las cualidades positivas mencionadas
pierden efecto.

Figura 6. Neumatico de verano

2.5.2. Neumiiticos de invierno

En los casos, de temperaturas inferiores a los 7°C se
recomienda, realizar los cambios de neumaticos de verano por los
de invierno, ya que, estos estdn disefiados para tener un mayor
agarre en situaciones climaticas como la lluvia, nieve o hielo.
Cuentan con un mayor porcentaje de caucho natural, y por esta
razon no se endurecen con estas condiciones medio ambientales,
conservando su flexibilidad y una mayor adherencia a las calles con
baja temperatura. Su banda de rodadura presenta una mayor
cantidad de surcos y son mas profundos, lo que aumenta la
evacuacion del agua, estos son precisamente para aumentar la
seguridad, evitando que el conductor pierda el control del vehiculo
[16].
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Figura 7. Neumatico de invierno

2.5.3. Neumdticos mixtos o all season

Estos son ideales para lugares en donde las condiciones
climaticas no varian demasiado, estos destacan tanto en condiciones
de invierno como de verano, presentado las cualidades de cada uno
de los mencionados anteriormente en los puntos 2.5.1 y 2.5.2
adaptandose a las situaciones meteorologicas.

Figura 8. Neumatico mixto o all season

En modo de resumen, cada neumatico se disefia para
adaptarse a las variadas condiciones climaticas y segtin las
necesidades de conduccion, optimizando el rendimiento y la
seguridad del vehiculo segtin sean la estacion.

Las condiciones climaticas, no son las tinicas caracteristicas en
las que se deben prestar atencién al momento de comprar
neumaticos, se deben entender conceptos de medidas y tamafo de
neumatico, como también, indice de carga y velocidad, estas
especificaciones se pueden encontrar en el flaco del neumatico en
una nomenclatura que se mostrara a continuacién [17].
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Figura 9. Caracteristicas principales neumaticos

Tabla 1. Descripcion de las caracteristicas del neumatico.

Caracteristicas Descripcion

195 Indica el ancho del neumatico en milimetros.

55 Es un porcentaje proporcional del flanco con respecto al
ancho

R Tipo de construccidn, en este caso Radial.

16 Diametro interior del neumadtico y el de la llanta pulgadas.

87 Indice de carga.

\Y Indice de velocidad.

Los neumaticos radiales son los mas utilizados, esto se debe a
su construccion interna, la cual se caracteriza por pequenas lonas de
metal que se distribuyen desde el interior hacia afuera y existen los
tubulares o los conocidos con camara de aire, estos ya no son
utilizados en vehiculos, pero se suelen utilizar en bicicletas.

Cada indice ya sea el de carga o velocidad depende netamente
del uso que se le dé al vehiculo por lo que se debe indagar al
momento de adquirir neumaticos.

El mantenimiento a estos componentes es crucial para
garantizar seguridad y rendimiento, por lo que se recomienda un
monitoreo periddico verificando profundidad de la banda de
rodadura, grietas, presion de inflado, realizar rotaciones, etc. Esto
junto a otras recomendaciones de mantenimiento y conduccion
ayudan a prolongar la vida ttil de estos activos [18].

2.6. Normativa Chilena asociada a neumdticos

Todo vehiculo terrestre que circula por el territorio de Chile
circula por medio de los neumaticos, anteriormente se habld a
grandes rasgos de estos componentes, pero estos deben cumplir con
ciertos reglamentos para que puedan transitar por las carreteras de
Chile de manera 6ptima y garantizando la seguridad del conductor,
pasajeros y otros conductores.

Existen una diversidad de vehiculos los cuales se pueden
clasificar en base a la licencia de conducir que estos requieren,
existen diversos tipos de licencias, pero en este caso nos centraremos
en la siguiente:
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e C(Clase A: Se basa en el transporte de pasajeros, ya sea
taxis, ambulancias, buses, camiones simples o
articulados destinados al transporte de carga.

En Chile el ministerio de transportes y telecomunicaciones
(MTT) se encarga de fiscalizar y promulgar decretos supremos y
leyes del transito. De misma manera existe instalaciones autorizadas
por el MTT las cuales realizan inspecciones de manera periddica a
diversos vehiculos motorizados, con el fin de que cumplan
estandares de seguridad y ambientales para su uso en carreteras,
esta es la funcion de las plantas de revision técnicas nos centraremos
en los manuales de interpretacion de resultados para vehiculos clase
A en especifico en el apartado de inspeccidon visual en la zona
exterior del vehiculo ruedas u neumaticos este se basa en el D.S.
59/1987 MTT y el D.S 212/1997 MTT [19].

Acd se establecen profundidades minimas de la banda de
rodadura la cual no debe ser menor a 2 [mm], esta se optime
realizando seis mediciones a los dos surcos mas proximos de la linea
central de la banda de rodadura, estas se deben realizar en todos los
neumaticos, si en al menos tres de las mediciones realizadas se
encuentra valores menores a 2 [mm] se considerara como defecto
grave (DG) lo que provocara que el vehiculo tenga que salir de
servicio, lo mismo aplica para neumaéticos redibujados,
recauchados, desgaste no uniforme en la banda de rodadura y los
cuales presenten deformaciones que comprometan las telas internas
o cortes en los flancos de este, lo cual también implicaria un DG por
lo que sacaria al vehiculo de circulacién, hasta que logre resolver el
problema.

Lo mencionado anteriormente se basa en la capacidad de
transporte de pasajeros y en el tonelaje por eje, por lo que aplica
tanto para buses, minibuses y taxi buses lo cuales se centran
netamente en el traslado de pasajeros, esto aplica para todo el
territorio nacional. Este tipo de buses dedicados al transporte
minero se establece bajo una normative minera en donde a sus
neumaticos les corresponde una profundidad de seguridad de 3
[mm] [20].

3. Implementacidon de redes neuronales convolucionales para el
procesamiento de imagenes.

Redes neuronales convolucionales y vision artificial

Anteriormente se menciond de manera breve y por separado
los conceptos de redes neuronales convolucionales (CNN) y
visién artificial, ahora se procedera a explicar el como se
pueden relacionar estos entre si para lograr un modelo de
prediccion de fallas en neumaticos. Las CNN poseen una
arquitectura de construccion la cual se compone de multiples
capas, para asi generar una salida la cual seria la prediccién
esperada, pero para realizar una correcta interpretacion de los
datos de entrada, se necesitan imagenes de calidad, para asi
aumentar la exactitud del modelo.
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Figura 10. Referencia de capas de una CNN
1.1. Capa de entrada

La capa de entrada, siendo la primera en las redes neuronales
convolucionales (CNNSs), no tiene capacidad de aprendizaje ni
incluye neuronas, pero cumple un rol fundamental. Su funcién
principal es recibir los datos en bruto, como imagenes, videos,
audios o textos, y dar inicio al proceso de extraccion de
caracteristicas ("feature extraction"). Esto implica redimensionar y
preparar los datos para que puedan ser analizados en las siguientes
etapas de la red. Aunque las tareas especificas de esta capa
dependen de la arquitectura de la red, generalmente incluyen
funciones esenciales como las mencionadas a continuacién.

Normalizacion de los datos: Se encarga de garantizar la consistencia
en la escala y distribucion de los datos, lo que contribuye a acelerar
el proceso de entrenamiento.

Preprocesamiento: Incluye técnicas como el Data Augmentation
(aumento de datos), asi como recortes y redimensionamientos. Estas
técnicas buscan asegurar uniformidad en los tamafios de los datos
de entrada y, al mismo tiempo, aumentar su diversidad para
enriquecer el entrenamiento.

Propagacién hacia adelante (forward propagation): Consiste en
transferir los datos a través de la red para que sean procesados en
las diferentes capas [22].

g Fully Connected

Output

Layer
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1.2. Capa convolucional

Esta capa es alimentada en base a las imagenes de las cuales
requiero extraer patrones, esto con el fin de obtener un mapa
de caracteristicas o feature map, lo que representara la
presencia de bordes, texturas o formas en las imagenes de
entrada.

La obtencion de estas caracteristicas las realiza mediante la
utilizacién de un filtro o kernel, el cual es una matriz que
recorre cada pixel de la imagen realizando operaciones
matematicas denominadas convoluciones, las cuales son un
conjunto de multiplicaciones y sumas, el resultado obtenido de
esta operacidn es una caracteristica para una nueva imagen.
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Figura 11. Referencia de filtro

Como se puede apreciar en la figura 12 el proceso de la
obtencion de un feature map se compone en tres etapas. La
primera en donde tenemos el pixel de referencia el cual
dependera de la imagen en cuestion, ya que, el valor de cada
uno de estos pixeles dependera netamente de los colores que se
encuentren en esa posicion en especifico, la segunda etapa es la
del filtro estos valores son en base a lo que se requiera detectar,
no son totalmente aleatorios, pero van cambiando segun la
necesidad.

Figura 12. Referencia operacion de convolucion.

Las matrices construidas anteriormente son en base a la figura
12 para lograr explicar la operacion matematica de la
convolucion. Lo que se hace es lo siguiente:

(-1#3) + (0%0) + (1*1) + (-2%2) + (0%6) + (2*2) + (-1*2) + (0*4) + (1*1)
-3
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Este resultado se ubica en una posicién para ir construyendo lo
que es el mapa de caracteristicas, los demads valores que se
pueden ver con un signo de interrogacion en la figura 12 seran
calculados cuando el filtro pase nuevamente por esa posicion y
asi completar la matriz resultante con los valores
correspondientes, para asi llegar a la tercera y tltima etapa en
donde el proceso de aprendizaje termina y se genera una
imagen idéntica a la de entrada.

Figura 13. Referencia de imagen de salida de la capa convolucional.

Como es posible apreciar en la figura 13 la imagen generada, se
encuentra un poco distorsionada, pero si el ojo humano logra
identificar a una mujer el sistema de vision artificial también lo
lograra apreciar [23].

1.3. Capa pooling y flattening

Las CNNs incluyen capas de pooling y flattening, como se
muestra en la figura 12, para procesar y preparar los datos para
analisis posteriores. Las capas de pooling reducen las di
menciones espaciales de los mapas de caracteristicas para
disminuir la carga computacional, utilizando operaciones fijas
como el Max pooling, que selecciona el valor maximo de una
ventana de datos. Luego, las capas de flattening transforman
estos mapas multidimensionales en vectores unidimensionales
que se pasan a las capas completamente conectadas.
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Figura 14. Referencia capas pooling y flattening.

2.5. Capas densas o fully connected (FC)

Las capas densas, también conocidas como fully connected (FC),
se encuentran en las tiltimas etapas de una red neuronal y estan
compuestas por neuronas que se conectan con todas las
neuronas de las capas circundantes. Su funcioén es integrar las
caracteristicas extraidas previamente, permitiendo construir
representaciones mas avanzadas y complejas. Estas capas son
fundamentales para llevar a cabo el procesamiento final de la
informacion.

Hlattening
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2.6. Capa de salida

La capa de salida, ubicada al final de una CNN, tiene como
propdsito  tomar decisiones fundamentadas en las
caracteristicas que la red ha extraido y aprendido. Es
indispensable que todas las neuronas de esta capa estén
completamente conectadas con las neuronas de la capa fully
connected anterior.

2.6.1. Loss function

En las CNN, la funcion de pérdida o funcién de costo se utiliza
para medir de manera matematica la discrepancia (pérdida)
entre los valores predichos por la red y los valores reales. Entre
las funciones de pérdida mas utilizadas se encuentran Softmax
y SVM. Otras opciones incluyen el error cuadratico medio, el
error absoluto medio, entre otras.

2.6.2. Backpropagation y gradientes

La retro propagacion, o backpropagation, es un proceso de dos
fases que implica calcular los gradientes a partir de la pérdida
generada en la salida del modelo (durante el paso hacia
adelante) y ajustar los parametros del modelo, como los pesos y
sesgos, con base en estos gradientes. Este método utiliza los
gradientes para actualizar los parametros de manera que se
minimice la pérdida y se optimice la precision. En primer lugar,
se determina el gradiente de la pérdida con respecto a la salida
de la capa final. Luego, se propaga este gradiente hacia atras a
través de las capas del modelo, aplicando la Regla de la Cadena
en cada nodo, hasta obtener el gradiente de la pérdida con
respecto a cada parametro del modelo.

2.6.3. Optimizadores

Los optimizadores son algoritmos disefiados para ajustar los
parametros de las CNNs utilizando los gradientes calculados y
la tasa de aprendizaje (learning rate) durante el proceso de retro
propagaciéon. Cada optimizador emplea un conjunto de reglas
especificas para realizar estas actualizaciones. Entre los
optimizadores mads utilizados se encuentran el Descenso de
Gradiente Estocastico (SGD), RMSProp y Adam. En particular,
Adam y NAG suelen ser considerados como opciones altamente
eficientes para el ajuste de parametros en modelos complejos
[22].

2.7. Aplicaciones de CNNSs y vision artificial

En la actualidad los sistemas de inteligencia y la vision artificial
estan generando una nueva era digital, con la interaccion de
estas dos tecnologias para automatizar, mejorar la toma de
decisiones y resolver problemas complejos que se pudiesen
presentar. Existen diversos campos de aplicaciéon de estos
sistemas cada dia es mayor, a continuacién, se presentaran
diferentes industrias en donde esta tecnologia ha sido aplicada.

En el area de las inversiones en donde la aplicacion de
inteligencia artificial impacto de manera positiva ayudando en
el comportamiento de los empleados y mejorando la relacion
entre los altos cargos de la organizacién [24].
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El campo de la educacion culinaria la vision artificial garantizo
el cumplimiento del uso de los uniformes de los alumnos, lo
cual es de suma importancia para cumplir los estandares de
higiene, seguridad y profesionalismo, con este sistema se busca
identificar los componentes principales del uniforme, como lo
son las chaquetas, delantales, sombreros y los pantalones de
chef [25].

Utilizada en la industria de la ingenieria quimica para
determinar el tamafio de particulas de procesos industriales los
cuales trabajan con producto granulado hiimedo en especifico
celulosa microcristalina [26].

En el ambito de la mecanica industrial desde un punto de vista
técnico el drea de produccion utiliza la vision artificial para
detectar desgaste en las herramientas de mecanizado y anodo
de rayos X rotativos [27], también otro ejemplo es el de predecir
la precision de la rugosidad en la superficie de perfiles
cilindricos de aluminio, esto con el fin de aumentar la calidad
del material [28].

La visién artificial se logré aplicar para detectar el crecimiento
urbano, esto mediante la utilizacién de imagenes satelitales,
para asi reconocer informacién del cambio por el uso de suelos
y la distribucion regional de los asentamientos humanos [29].

En la construccion se utiliza para el automatizado del control de
calidad en el proceso de inspeccion para las barras de acero, las
cuales son utilizadas en las estructuras de hormigén [30].

Como se puede apreciar, se han presentados diversos ejemplos
de utilizaciéon de inteligencia y vision artificial, en diversos
campos tanto de la mecanica, seguridad en el trabajo,
construccion, estudio de crecimiento urbano, educacion
culinaria e ingenieria quimica. Esto con el fin de revolucionar la
forma en la que los problemas se abordan y asi mejorar la
compresion de las cosas que nos rodean, buscando beneficios
que puedan aportar en el mundo.

Con esto se busca plantear un nueva aplicacion para lo que seria
la inteligencia y vision artificial, en el campo de la mecanica
automotriz, en especifico con la flota de activos de la empresa
de transportes CVU, principalmente se planea instalar
estaciones de monitoreo de los neumaticos de los buses, los
cuales prestan servicios de traslado a diferentes empresas y a
sus respectivos campamentos mineros, por lo que estan
sometidos a diferentes condiciones ya sea climatico o por
irregularidades en el camino, estas pueden afectar la estructura
del neumatico, lo cual puede provocar fallas imprevistas,
afectando la credibilidad de la empresa en temas de calidad y
seguridad tanto para sus choferes y pasajeros. Esto puede
generar pérdidas de contratos impacto en la economia de la
empresa CVU.

Las estaciones de monitoreo estarian equipadas con camaras,
estas deben apuntar a los neumaticos delanteros del bus de la
figura 11, en especifico a la banda de rodadura, debido a que,
esta zona expresa mucho mejor las condiciones actuales de lo
que es el tren delantero del equipo, estas estaran apuntando en
forma diagonal, por lo que el operador del bus debera situarse
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en un punto especifico totalmente detenido, una vez en esta
condicion se debera girar la direccién totalmente a la derecha y
después en su totalidad a la izquierda, mientras el operador
realiza esta accidn la camara estara tomando rafagas de fotos,
estas posteriormente serdn analizadas por cdédigo de
inteligencia artificial, para asi lograr detectar fallas con las que
se entreno el sistema, la idea es utilizar estas mismas imagenes
capturadas como imagenes para entrenar lo que seria la CNNs
para ir aumentando la precisién de la prediccion y llegar a un
punto en donde practicamente el error de la inteligencia
artificial sea cero.
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4. Conclusion.

Este trabajo ha permitido explorar cémo la inteligencia artificial,
y en particular la visién artificial, puede convertirse en una
herramienta valiosa y accesible para talleres mecanicos pequenos y
medianos que operan en el area de la mecéanica automotriz. A través
del estudio de conceptos como redes neuronales convolucionales y
procesamiento de imagenes, se ha evidenciado que tecnologias
antes reservadas para grandes industrias hoy pueden ser adaptadas
y aplicadas en espacios mas modestos, donde la eficiencia y la
rapidez en el diagnostico marcan la diferencia.

La posibilidad de utilizar sistemas inteligentes para detectar
fallas en los neumaticos, por ejemplo, representa un gran avance
para estos talleres, ya que les permitiria ofrecer un servicio mas
preciso, rapido y confiable, sin depender exclusivamente de la
inspeccion visual tradicional. Ademas, al automatizar ciertos
procesos, se reducirian los margenes de error humano y se podrian
prevenir fallas antes de que se conviertan en problemas mayores, lo
que también beneficia al cliente final.

Aunque el sistema atin no se ha implementado, la propuesta
desarrollada en este estudio demuestra que no es necesario contar
con una infraestructura compleja ni con grandes inversiones para
comenzar a incorporar tecnologias de este tipo. Mas bien, se trata de
una oportunidad para modernizar los métodos de trabajo, mejorar la
competitividad del taller y ofrecer un valor agregado que responda
a las nuevas exigencias del sector automotriz.

En definitiva, este trabajo plantea una visién practica y
alcanzable de como la inteligencia artificial puede integrarse a los
procesos de mantenimiento automotriz, incluso en contextos de
menor escala. Lo que antes parecia exclusivo de grandes empresas
ahora puede comenzar a formar parte del dia a dia de muchos
talleres mecanicos, marcando un camino hacia una mecanica mas
moderna, preventiva y tecnoldgica, sin perder el enfoque humano
que caracteriza a estos espacios.
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Resumen: Este articulo presenta una propuesta de implementacion
de un sistema de vision artificial para el diagnostico predictivo de
neumaticos en buses, orientado a las empresa del ambito de la
mecanica automotriz. El objetivo principal es explorar el potencial de
la inteligencia artificial y las tecnologias propias de la Industria 4.0
para optimizar el mantenimiento de los activos. Mediante el uso de
redes neuronales convolucionales y el analisis automatizado de
imagenes, se plantea un modelo capaz de identificar fallas comunes
en las bandas de rodadura de los neumaticos. Aunque el sistema atin
no ha sido implementado, se simularon distintos tipos de fallas y se
entren6 un modelo preliminar con resultados prometedores. Este
trabajo sienta las bases para futuras aplicaciones reales, destacando
el impacto que podria tener esta tecnologia en la reduccion de costos,
la seguridad operativa y la eficiencia del mantenimiento.
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5. Introduccion

La evolucion tecnoldgica de las ultimas décadas ha
transformado profundamente los procesos industriales, incluyendo
la forma en que se gestiona el mantenimiento de los activos. En el
marco de la Industria 4.0, conceptos como inteligencia artificial,
internet de las cosas y vision artificial han cobrado especial
relevancia al ofrecer herramientas que permiten anticipar fallas,
optimizar recursos y mejorar la seguridad operativa.[22] En este
contexto, el mantenimiento predictivo surge como una estrategia
fundamental al aprovechar tecnologias de monitoreo y analisis de
datos en tiempo real. Este articulo presenta una propuesta de
desarrollo de un sistema basado en vision artificial para el
diagnostico predictivo de fallas en los neumaticos de buses,
especificamente en la empresa de transporte CVU. Si bien el sistema
aun no ha sido implementado, se llevé a cabo una fase experimental
que incluyd la simulacién de fallas y el entrenamiento de una red

neuronal convolucional (CNN), con el fin de explorar su viabilidad
técnica y operativa.[23] Esta propuesta busca proyectar una solucion
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concreta a los desafios actuales del mantenimiento, ofreciendo una
mirada hacia el futuro de la gestion inteligente en el transporte. [20]

Tabla 2. Resumen de las referencias (Fuente: Elaboracion propia).

Article I Similarities I Differences

Research Gap

Carlos Alberto Parra Marquez.,
Crespo Marquez A. (2015):
Ingenieria de Mantenimiento y
fiabilidad aplicada a la gestion de

Plantea el mantenimiento como .

L. L, No aborda herramientas de

factor estratégico en la gestion de . i L,

. h inteligencia artificial ni vision
activos, en linea con el enfoque

.. artificial.
técnico adoptado,

activos.

La investigacion realizada hace un cambio de
enfoque, llevando el punto de vista estratégico a
un terreno practico, mediante el uso de un
sistema basado en vision artificial.

Guillermo Beltran Cardoso., Jorge

Parra Michel., Leobardo Ceja Bravo.,

Define los elementos de la Industria Es un enfoque conceptual que no

Sandra Olivares Bautista., Rafael
Martinez Pelaez. (2021):
(Qué es industria 4.0?: elementos

4.0, incluyendo tecnologias como IA, desarrolla casos practicos ni modelos

big data, y sistemas inteligentes. especificos.

clave de la industria 4.0.

sibien ambas investigaciones desarrollan un
marco conceptual basado en la industria 4.0, en
los articulos se abordan directamente el disefio y
uso de un sistema de IA y visién artificial para la
inspeccion predictiva a neumaticos del drea
automotriz.

Propone el mantenimiento predictivo

Fujitsu. (2019):
ujitsu. (2019) como parte del avance hacia la

El Mantenimiento Predictivo en la
Industria 4.0.

No presenta aplicaciones
desarrolladas con procesamiento de

industria inteligente, lo cual es o, .
imagenes ni modelos de CNN.

concordante con los articulos.

La investigacion realizada aplica un sistema el
cual entrena y se valida mediante el uso de
imagenes reales, generando metricas las cuales
permiten evaluar su impacto en caso de ser
llevado a terreno.

Ivan Garcia, y Victor Caranqui.
(2015):
Artificial vision and fields of

Introduce el concepto de vision
artificial y sus areas de aplicacion,lo  No detalla el uso de CNN ni casos
que sustenta la base técnica de los especificos de transporte.

application. articulos.

Los articulos buscan desarrollar un sistema
operativa basado en vision artificial, con el fin de
detectar fallas mediante la captura de imagenes
reales de neumaticos de vehiculos del sector de la
Mecanica Automotriz.

Xi Zhong, Jianquan She, Xiaojie Wu.
(2024):
Tech for social good: Artificial

Coincide con los articulos en eluso  Su enfoque se centra en seguridad

de IA como herramienta para laboral en entornos industriales, sin

mejorar la seguridad operativa. tratar el diagndstico mecanico.

intelligence and workplace safety.

La investigacion realizada propone una
arquitectura funcional utilizando herramientas
de la vision e inteligencia artificial, con el fin de

automatizar el diagndstico de fallas y demostrar
que se puede llevar a una aplicacion real.

. Aborda los desafios practicos del
Guangqi CHEN. (2024):

Prospects, Challenges and
Guidelines for Practical Deep
Learning in Geoengineering.

) , Aplicacién enfocada en
Deep Learning, lo cual esta . P . L
i k geoingenieria, sin relacién directa
relacionado con el entrenamiento de ) L. L.
R con el diagndstico mecanico o
redes neuronales como se realiza en

, transporte.
los articulos.

Los articulos desarrollan el uso de Tensorflow,
keras, etc. Para el entrenamiento de un modelo de
CNN, el cual busca ser aplicado a imagenes
capturadas en tiempo real y asi realizar un

analisis de parametros.

José A. Ruz Hernandez, Edgar N.

Sanchez, Dionisio A. Suarez. (2008): Aborda el entrenamiento de modelos No utiliza imagenes ni vision

Algoritmo de entrenamiento éptimo  de diagndstico de fallas, tematica artificial; su aproximacion es

para disefiar una memoria asociativa comtin con los articulos. abstracta y algoritmica.

de Diagnéstico de fallas.

Si bien ambas investigaciones proponen un
enfoque a la IA, el trabajo realizado
completamenta esa linea, mediante una solucién
basada en CNN, la cual utiliza imagenes reales
para optimizar el diagndstico predictivo en el
sector automotriz.

Manlio Massiris, Claudio Delrieux, J.
Alvaro Fernéndez. (2018):
Deteccién de equipos de proteccion

Aplicacién centrada en elementos de
Comparte el uso de redes neuronales . i
X ) seguridad personal en espacios
convolucionales para la deteccion

personal mediante red neuronal visual automatizada.

La investigacion realizada traslada esta
tecnologia al sector automotriz, aplicando IA y
vision artificial, para evaluar métricas como

laborales, sin vinculo con vehiculos o exactitud, pérdida y matriz de confusion, para asi

. neumaticos. tener un analisis del funcionamiento de este
convolucional yolo. S
modo de aplicacion.
La tabla 1 resume investigaciones que aplican

inteligencia y vision artificial. Si bien comparten enfoques y
objetivos similares, pocas abordan su uso en el sector de la
Mecanica Automotriz. Esto revela una oportunidad de
investigacidn en ese &mbito especifico.
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6. Mantenimiento 4.0 utilizando técnicas de inteligencia y
vision artificial

6.1. Modelo de gestion de mantenimiento.

Este modelo surge para mejorar y organizar la forma en que se
realiza el mantenimiento, ya sea, en la industria o en empresas.
Como principal objetivo es lograr que el mantenimiento sea mas
eficiente, efectivo y siempre considerando la mejora continua.

Eficacia
F_a;g 1 Fas_e 2:_ ) Fase 3:
Definicién de Jerarquizacidn L
o X Andlisis de
objetivos, de los equipos de )
: puntos débiles
estrategias y acuerdo con la .
e - ; en equipos de
responsabilidades importancia de .
o . alto impacto
Qe mantemrmentcj/ su funcidn k _/
f Fase 8: \ Mejora 4 N\
Implantacién del Fase 4:
mplantacion de Disefio de planes
proceso de

de mantenimiento
preventivo y de los
reCcUrsos necesarios

mejora continua y
adopcién de nuevas

tecnologias

Fase 7: \ / Fase 5:

o . Fase 6: o
Andlisis del ciclo ) Programacidn del
. Evaluacion y S
devidaydela mantenimiento y
; control de la P

posible optimizacién en la

ejecucidn del

renovacion de -
mantenimiento

los equipos
o J

Evaluacion

asignacidn de

recursos
- J

Eficiencia

Figura 15. Modelo de gestion de mantenimiento.

Como se puede observar en la figura 1 este modelo es
representado en un ciclo cerrado, esto permite hacer ajuste y
mejoras en la gestion si es necesario a lo largo del tiempo, asi se
puede asegurar menos fallas, menores costos y aumentar la vida ttil
de los activos.

Si bien este modelo presenta fases fundamentales para el
disefio de planes de mantenimiento, programas, definir estrategias
y objetivos, etc. La principal fase, de mayor importancia es la 8 que
hace referencia a “Implementacion del proceso de mejora continua
y adopcidn de nuevas tecnologias”, esta frase se puede dividir en
dos partes esenciales lo que es, la mejora continua en donde es vital
estudiar resultados en busca de oportunidades de mejora, capacitar
al personal para que puedan mejorar sus practicas y la que se
relaciona con la segunda parte de la frase la que es aplicar las nuevas
tecnologias, como lo seria, el uso de sensores, inteligencia artificial,
etc.

Un término fundamental de la fase 8 del MGM es el e-
Maintenance, que en simple palabras es aprovechar el internet y las
tecnologias digitales, para asi lograr mejorar el mantenimiento,
monitoreando en tiempo real, diagnosticar problemas antes de que
se convierta en una falla grave y predecir cuando es necesario
realizar mantenimiento.[1]

6.2. Industria 4.0.

Este término de industria 4.0 o cuarta revoluciéon industrial
surge en respuestas a las nuevas tecnologias digitales,
transformando todos los aspectos de la vida al combinar estas
herramientas con lo fisico y lo digital, consigo traera nuevas
oportunidades como desafios para las personar y empresas [2],
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como en su respectiva época aparecié lo que es la primera
revolucidon industrial con el uso de la maquina de vapor para
mecanizar la produccion, posterior aparecio la electricidad y la
produccién en masa, también conocida como la segunda revoluciéon
industrial y el concepto tercera revolucion industrial donde se
introducen los temas de la informatica y la automatizacién, para
finalmente llegar a nuestra época en donde las fabricas buscan
integrar tecnologias como inteligencia artificial, internet de las
cosas, big data, robdtica, etc.[3] Con esto se busca que las maquinas,
sistemas y personas trabajen de manera interconectada, para asi
lograr una mejora en eficiencia y que nos permita no solo optimizar
recursos, sino que también cambie la forma en que se toman
decisiones y gestionar recursos.[4]

6.3. Tecnologias claves del mantenimiento 4.0

Internet de
las cosas (loT)

Integracion
de sistemas

Manufactura

Industria 4.0

Tecnologia [ase ) en el mantenimiento Big Data
en la nube y Anadlisis

Robética Simulaciones

Figura 16. Pilares claves de la industria 4.0

En la figura 2 se pueden observar la diversidad de tecnologias que
forman parte de la industria 4.0 y que estan revolucionando el
mantenimiento, gracias a esta nueva tecnologia es posible prevenir las
fallas antes de que se conviertan en un problema mayor, esto permite
optimizar recursos y aumentar la eficiencia

6.3.1. Internet de las cosas (IoT)
Esto hace referencia a la conexiéon como maquinas o sensores a
internet por lo tanto pueden enviar informacion en tiempo real.
6.3.2. Integracion de sistemas
En este punto se busca la conexién entre diferentes programas y
dispositivos para que trabajen en conjunto y de manera
coordinada.
6.3.3. Big data y andlisis

Aca la cantidad de datos es vital para encontrar patrones y lograr
predecir o anticipar fallas por lo que el uso de inteligencia artificial
para el analisis de los datos es vital.

6.3.4. Simulaciones
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Son pruebas virtuales que permiten ver como funcionaria algo
antes de aplicarlo a la realidad.

6.3.5. Robotica

Son maquinas inteligentes disefiadas para realizar tareas que
normalmente las harfa una persona, pero este las realizaria de forma
mas precisa y rapida.

6.3.6. Tecnologia en la nube

Aca la informacién se almacena en un lugar en especifico del
internet y se encuentra disponible en todo momento para quien la
necesite.

6.3.7. Manufactura

Es basicamente el proceso de fabricar cosas, desde celulares
hasta autos.[5]

6.4. Relacion de tecnologias de la industria 4.0 y la vision artificial

Antes se mencionaron brevemente los pilares claves del
mantenimiento 4.0, si bien todos son vitales solo algunos se
pueden llegar a relacionar con la inteligencia y vision artificial.

6.4.1. Big data y andlisis

Al tener una gran cantidad de imagenes en este caso de los
neumaticos de los buses, estos posteriormente serdn analizados para
encontrar patrones y asi poder detectar fallas de manera anticipada.

[6]

6.4.2. Internet de las cosas (IoT)

Al tener camaras como objeto de captura de las fotos de los
neumaticos, estas se encuentran conectadas a una red para enviarlas
en tiempo real aun sistema de analisis. [7]

6.4.3. Tecnologia en la nube

Si en procesamiento de imagenes y el almacenamiento de estas
se guardan en un servidor en la nube, en vez de un computador
personal, todos los involucrados en el proyecto tendrian un acceso
completo en donde se compartirian resultado entre el equipo en
tiempo real. [8]

6.4.4. Integracion de sistemas

Para el correcto funcionamiento, es necesario conectar distintos
componentes, ya sea, el cddigo de analisis de imagen y la base de
datos de las respectivas fotos, al encontrarse conectadas se logra que
trabajen de manera simultanea. [9]

6.5. La industria 4.0 y su impacto en el mantenimiento predictivo

El mantenimiento predictivo es una estrategia en donde
mediante el monitoreo, almacenamiento y recopilacion de datos en
tiempo real de variables como presiones, temperaturas, vibraciones,
etc. Esto permite mediante el analisis de estos datos detectar fallas
de manera temprana antes de que ocurran, contrario a lo que es el
mantenimiento correctivo el cual se enfoca en reparar la falla
cuando ya ocurrid y el mantenimiento preventivo que es mediante
un calendario fijado principalmente por los fabricantes.
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La industria 4.0 tiene un impacto fundamental para lo que es
el mantenimiento predictivo, ya que, debido a las nuevas
tecnologias muchas maquinas o equipos ya vienen con sensores
para tener un monitoreo en tiempo real de parametros principales
de funcionamiento, de esta manera todos los datos que se recopilan
en tiempo real se pueden analizar con el uso de inteligencia artificial,
en donde se pueden detectar patrones y prever la falla antes de que
se presente, asi mismo se puede optimizar el proceso de
planificaciéon de mantenimientos y buscar prolongar la vida ttil de
los activos.

El aprovechamiento de estas nuevas tecnologias nos permite
mejorar la eficiencia, reduce costos, permite prevenir fallas, mayor
seguridad y optimiza los mantenimientos. [10]

7. Implementacion del sistema de vision artificial.

Como se ha mencionado anteriormente el mantenimiento
predictivo se apoya fuertemente con tecnologias claves de la
industria 4.0 como es la inteligencia y vision artificial, ahora es
necesario llevar estos conceptos desde la teoria a la practica y asi
tener una aplicacion en concreto. En este caso se hablara del
desarrollo de un sistema el cual es capaz de detectar fallas mediante
el andlisis de imagenes de manera automatica. Para logra este
proposito se utilizaron un conjunto to de herramienta y librerias de
programacion, las cuales permitieron entrenar el modelo de
inteligencia artificial, procesar imagenes y obtener resultados. A
continuacion de manera simple se explicaran las librerias mas
utilizadas en el desarrollo de este tipo de sistemas.

7.1.Librerias mas utilizadas.

7.1.1 TensorFlow

Es una plataforma que permite crear y entrenar modelos de
inteligencia artificial, este es la base para construir el modelo de red
neuronal de analisis de imagenes de neumaticos. [11]

7.1.2 Keras

Funciona como una interfaz mas sencilla que trabaja sobre
TensorFlow, esta facilita la construccion de modelos de IA sin la necesidad
de escribir tanto cddigo. Asi agilizando el desarrollo. [12]

7.1.3. OpenCV

Es una libreria especializada en trabajar con imdagenes. Se utilizo
para leer, modificar y preparar las imagenes antes de que fueran
analizadas por el modelo. [13]

7.1.4. Matplotlib

Permite crear gréficos y visualizar resultados. Es util para
observar como va aprendiendo el modelo, mostrando curvas de
precision, pérdida y otros datos durante el entrenamiento. [14]

7.1.5. NumPy

Se usa para manejar datos en forma de matrices, algo esencial
cuando se trabaja con imagenes y modelos de IA, ya que estos transforman
las imagenes en niimeros para poder analizarlas. [15]
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7.1.6. Scikit-Learn.

Ofrece herramientas para organizar y dividir los datos, algo
importante para entrenar el modelo con una parte del conjunto de
imagenes y probarlo con otra. [16]

7.1.7. TensorBoar

Es una herramienta visual que permite monitorear en tiempo
real como va el entrenamiento del modelo. Ayuda a entender mejor
el proceso y tomar decisiones sobre ajustes. [17]

Todas estas librerias trabajaron en conjunto y cumplieron
distintos roles dentro del proyecto. Algunas se encargaron del
procesamiento de imagenes, otras ayudaron a construir el modelo
de inteligencia artificial, y también hubo herramientas que sirvieron
para monitorear su funcionamiento. Al usarlas en conjunto, fue
posible llevar a la practica los conceptos de mantenimiento
predictivo e Industria 4.0 de forma concreta y funcional.

7.2. Andlisis de resultados: Explicacién del cddigo de vision artificial
utilizado.

Con anterioridad en el punto 3.1 se mencionaron de manera
general las principales librerias que se utilizan en la confeccion de
un cddigo de inteligencia y vision artificial, en los siguientes puntos
se procedera a mostrar partes fundamentales para la arquitectura
del programa y que permite que sea funcional, comenzando desde
las librerias utilizadas, variables planteadas para la CNN, matriz de
confusion, etc.

En primera instancia es importante mencionar antes de la
explicacién de las partes fundamentales del codigo, que datos le
vamos a entregar a la red neuronal. Se le entregaran fotos de
neumaticos en donde se simulan diferentes modos de fallas, que se
pueden llegar a presentar en la banda de rodadura de estos, la
simulacion se realizé mediante la utilizacion de cinta adhesiva en
ciertos puntos caracteristicos del neumatico.

Figura 17. Simulacién de falla: Defecto en tren delantero (DTD)
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En la figura 17 se refleja el desgaste que puede producirse
cuando hay problemas en el tren delantero del vehiculo, como
desajustes o piezas dafiadas. El patrén que se observa en el
neumatico no es uniforme, y suele aparecer un desgaste irregular
que puede afectar el desempefio y la seguridad del vehiculo.

Figura 18. Simulacién de falla: Exceso de aire.

La figura 18 muestra un neumatico con una presién superior a
la recomendada. En este caso, el desgaste se concentra
principalmente en el centro de la banda de rodamiento, lo cual
puede provocar una menor adherencia al pavimento y una
conduccién menos segura.

Figura 19. Simulacién de falla: Mal alineado.
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La condicion en la figura 19, se presenta cuando las ruedas no
estan correctamente alineadas, provocando que el neumatico se
desgaste de forma dispareja, generalmente mas de un lado que del
otro. Es una falla comun que, si no se corrige, puede derivar en un
desgaste prematuro y afectar la estabilidad del vehiculo.

Figura 20. Simulacién de falla: Poco aire.

En la figura 20 se simula un neumatico con presion de aire
insuficiente. El desgaste tiende a concentrarse en los bordes del
neumatico, y en muchos casos puede generar un
sobrecalentamiento o incluso una falla estructural. Es una de las
fallas mas frecuentes en la operacion diaria de buses.

Figura 21. Simulacién de condicion: Estado normal del neumatico.
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En la figura 21 se incluye una categoria que representa un
neumatico en condiciones Optimas: con la presiéon adecuada, sin
signos de desgaste irregular ni dafos visibles. Esta clase es
fundamental como referencia para que el modelo pueda distinguir
claramente entre lo que se considera una condicién segura y una
falla potencial.

Las figuras anteriores forman parte fundamental para
comenzar el entrenamiento de la red neuronal, ya que, con estas sera
capaz de identificar caracteristicas fundamentales, para asi lograr
aprender, si bien es probable que esta pueda generar confusiones
entre las imagenes, este error se alguna manera se puede mejorar.

Dicho esto, se comenzara a explicar el codigo que se utilizd
para el entrenamiento.

Keras.models § rt Sequential ;

; Dense, Flatten, Dropout, BatchMormalizationm, Input

Checkpaint
cal

ras.applications. 1 . uti I prepro s_imput, decode predictions
5. applicatior
orflow.keras .p scing. image 1 rt ImageDataGenerator
sklearn.ulils
sklearn.model selection img train_test split
cvd

matplotlib.pyplot plt

Ematplotlib inline

Figura 22. Librerias utilizadas.

Como se puede apreciar en la figura 3, se presentan las librerias
que se utilizaron para la construccién y el entrenamiento de la
red neuronal, la cual se enfoca en la clasificaciéon de imagenes,
principalmente se utiliza Keras y TensorFlow para crear el
modelo, manejar las capas de la red, optimizar el entrenamiento
y hacer el preprocesamiento de las imagenes. Es de importancia
mencionar que se utilizd VGG16, esta es una red neuronal
preentrenada y muy popular que se utiliza debido a su
simplicidad, profundidad y su capacidad para aprender
caracteristicas robustas, la que la hace ideal para trabajar con
grandes conjuntos de datos. Se wutilizan librerias de
herramientas como Scikit-Learn para dividir los datos en
entrenamiento, validacion y prueba, OpenCV para el
procesamiento de las fotos, y Matplotlib que es fundamental
para visualizar los graficos y entender como esta funcionando
la red.

width shape = 2
height shape =
nil_classes = 5

epochs = 188

batch_size =

train_data dir =

validation data_dir =

Figura 23. Librerias utilizadas.

Si se observa en la figura 23 se podran apreciar ciertas variables
que logran ser de suma importancia para el entrenamiento de la
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red neuronal. Se establece el tamafio que tendran las imagenes
en este caso de 250x250 pixeles, representando su largo y ancho.
El modelo debera clasificar las imagenes en 5 categorias
diferentes, este se configuro para realizar 100 ciclos (epochs)
para asi procesar los datos en grupos de 32 imagenes a la vez
(batch size). Como ultimo se dan las rutas en donde se
almacenan las imagenes de entrenamiento y validacion, estas
son necesarias para que el modelo aprenda y también para que
vaya comprobando su desempefio.

model = Sequentiall()

model
model
model .

model
model
model
model

model . add |
model [ 4 activation=
model . [ 32, activation=

model . add({Densenun_classes, activation=

Figura 24. Arquitectura de la red neuronal.

En la figura 24 se aprecia la red neuronal convolucional (CNN)
que se utiliz6 y construyo para el entrenamiento con las
imagenes, también se puede apreciar que aparecen variables
presentadas en la figura 4, el modelo se arma de forma
secuencial agregando varias capas de convolucidn, esta permite
detectar caracteristicas en las imagenes, seguida de una capa
MaxPooling, esta reduce el tamafio de la informacion para hacer
que el proceso sea mas eficiente. Después de varias capas
convolucionales, se utiliza una capa Flatten, esta convierte la
informacion en un vector. Finalmente se agregan capas densas
o totalmente conectadas para que el modelo pueda aprender a
clasificar correctamente.

.complle(loss="c
model history = mod
train_generator,

epot poch

validation_data

Figura 25. Compilacion de la red neuronal.

En esta figura ya se logra observa la parte mas importante, aca
se compila el modelo y todo la mencionado en las figuras
anteriores se une para comenzar con el entrenamiento, de
misma forma se define como calcular errores, como se debe
corregir asi mismo y la métrica que se utilizara para evaluar el
rendimiento. El modelo aprenderd mediante varias repeticiones
(100 epochs) usando los dataos de entrenamiento y en cada paso
evaltiia su progreso con otro grupo de imagenes que no ha visto
(validacion). Esto permite al modelo ajustarse de manera
progresiva hasta lograr una buena precisién.

El proceso de entrenamiento de datos es algo que toma tiempo,
lo principal y mas importante son los graficos que se pueden
obtener, ya que, estos se mostraran que tan bien se comporta el
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modelo de la red neuronal, a continuacidon, se mostraran
graficas que son de suma importancia para entender si
realmente esta haciendo lo que se requiere.

1007 —— Loss Training

————— Loss Validate
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Figura 26. Grafico Perdida v/s épocas.

En la figura 26 se logra apreciar el grafico de la funcién de
perdida, se puede observar que la perdida al inicio es
sumamente alta, por lo que el modelo no esta haciendo buenas
predicciones, pero lo mas importe es ver como esta va
disminuyendo a lo que el entrenamiento avanza, esto nos indica
que el modelo va aprendiendo. También es importante ver la
relacion entre estas dos lineas, debido a que podria indicar si
hay un sobreajuste, en este caso no, ya que, ambas lineas
disminuyen a la par y no se observa que alguna vaya en
aumento, las dos lineas en un punto dado se estabilizan.
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Figura 27. Grafico Precision v/s épocas.

En este caso la figura 27 representa la precisién del modelo, este
es el porcentaje de predicciones correctas que realiza el modelo,
se puede observar que el modelo al principio del entrenamiento
la precisién es baja lo que es valido, debido a que el modelo aun
no aprende nada, pero al igual que el caso anterior es ver el
comportamiento a lo que avanza el entrenamiento, se ve que la
precisién aumenta por lo que esté esta aprendiendo a clasificar,
la tendencia de estas dos lineas, en este caso ambas precisiones
tienden a aumentar y luego se estabilizan, aunque en este caso
la validacion se estabiliza un poco antes que la de
entrenamiento, esto es normal y aceptable hasta cierto punto.
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En modo de conclusién las graficas muestran que el modelo esta
aprendiendo bien durante el entrenamiento. Se puede ver que
la pérdida va bajando y la precision va mejorando tanto en los
datos de entrenamiento como en los de validaciéon. Aunque la
precisién en validacion se queda un poco por debajo de la de
entrenamiento, eso es completamente normal. No se observa un
sobreajuste fuerte, ya que la pérdida en validacién no sube
bruscamente y la precision también mejora antes de

estabilizarse.
Confusion matrix
DTD 0.07 0.07 0.07 0.07
ExcesoAire{ 0-07
©
0
©
— MalAlineado{ 0:00
(0]
o
|_
Normal{ ©:29
PocoAire | 0.07 0.07 0.14
o
|—
o

ExcesoAire -

alAlineado -

Normal
PocoAire

=
Predicted label

Figura 28. Matriz de confusion.

Una matriz de confusién es una herramienta que se usa en
inteligencia artificial para evaluar qué tan bien esta funcionando
un modelo de clasificacidon. Basicamente, muestra cuantas veces
el modelo acertd y cuantas veces se equivocé al predecir las
distintas categorias, comparando las respuestas reales con las
que el modelo predijo.

Se puede observar que las clases DTD y Mal alineado logran
tener un rendimiento bueno en ambos casos, Exceso de aire
logra tener un rendimiento aceptable, Poco aire tiene un
rendimiento moderado de aciertos, y en la categoria Normal es
donde se presenta un rendimiento sumamente bajo, esto nos
indica que el modelo tiene problemas para identificar las
imagenes que son de la etiqueta Normal y las confunde en
principio con la categoria DTD.

La matriz de confusién te da una idea clara de como estd
funcionando tu modelo, muestra en qué clases acierta y en
cudles se equivoca. Gracias a esta, puedes ver qué categorias le
resultan mas faciles de identificar y en cudles tiene mas
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problemas. Esta informacién es muy ttil para saber en qué esta
fallando el modelo y qué podrias ajustar para mejorarlo.

La mejora continua es fundamental para lograr resultados
precisos y confiables. Existen diversas estrategias que pueden
optimizar el rendimiento del modelo, como la aumentacién de
datos, que genera variabilidad en el conjunto de entrenamiento,
o el ajuste de los hiperparametros, como la tasa de aprendizaje
y el tamafio del batch, que impactan directamente en la
velocidad y precision del entrenamiento. Ademas, utilizar
técnicas de regularizacién como el dropout o la normalizacion
de los datos puede evitar el sobreajuste y mejorar la capacidad
del modelo para generalizar. Es importante también evaluar los
resultados mediante métricas como la matriz de confusion, ya
que esta proporciona una vision clara de las clases que el
modelo esta clasificando correctamente y aquellas en las que
necesita mejorar. Con estas practicas, se puede aumentar
significativamente la efectividad de los modelos en tareas de
vision artificial.

7.3. Propuesta de implementacién.

Esta idea se propone implementar mediante el uso de dos
camaras, estas se instalaran en puntos clave con el fin de
capturar fotografias de las bandas de rodaduras de los buses de
la empresa de transporte.

Figura 29. Referencia de la disposicion de las camaras.

Como es posible observar en la figura 29, las camaras se planean
ubicar en los costados de una via altamente transitada por los
activos de la empresa, pero esto no basta, se necesitara ayuda de
los operadores de los buses para capturar las fotos, ellos
deberan detenerse en un punto del camino y realizar giros
mediante el uso del volante, estos giraran a la derecha e
izquierda, mientras los choferes realizan esta maniobra las
camaras estas en modo rafaga para poder capturar la mayor
cantidad de fotos posibles, esta rafaga se planea hacer mediante
el uso de un sensor de movimiento, si bien habran muchas fotos
que no serviran para el entrenamiento de la red neural, otras
seran fundamentales para el inicio del entrenamiento de esta,
por ende, se debe hacer un proceso de limpieza de datos para
poder alcanzar un valor de prediccion de falla alto.
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8. Conclusion.

La propuesta presentada en este articulo demuestra la
viabilidad técnica del uso de vision e inteligencia artificiales para el
diagnostico predictivo de neumaticos en buses, alineada con los
principios del mantenimiento 4.0. Aunque el sistema atin no ha sido
implementado en un entorno real, las pruebas iniciales realizadas
con imagenes simuladas y redes neuronales convolucionales ofrecen
resultados alentadores que refuerzan el potencial de esta tecnologia
para transformar la gestion del mantenimiento en empresas de
transporte como CVU.

Pensando en la mejora continua, se proyecta que esta
propuesta evolucione hacia soluciones atin mas avanzadas. Entre las
principales lineas de desarrollo futuro se encuentra la incorporacion
de redes neuronales preentrenada como YOLOV11, lo cual permitiria
dejar atras el uso de fotografias individuales para dar paso al andlisis
en tiempo real mediante video, incluso en transmisiones en vivo y
en directo. Esto reduciria significativamente la dependencia de la
intervencion humana y permitiria una automatizaciéon mucho mas
robusta y precisa del proceso de diagnéstico. [21]

Ademas, se sugiere integrar tecnologias complementarias
como sensores IoT, almacenamiento en la nube, y procesamiento en
el borde (edge computing) para mejorar la velocidad de respuesta y
escalabilidad del sistema. Con estos avances, esta propuesta podria
consolidarse en el futuro como una herramienta esencial para el
mantenimiento predictivo, permitiendo a las empresas no solo
anticipar fallas, sino también tomar decisiones estratégicas basadas
en datos confiables y en tiempo real. [20]
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CONCLUSION

La propuesta presentada representa un paso significativo hacia la transformacion digital
del mantenimiento automotriz, enfocandose en uno de los elementos mas criticos del
vehiculo: los neumaticos. A través de la implementacion de un sistema basado en vision
artificial y redes neuronales convolucionales, se ha demostrado la factibilidad técnica de
anticipar fallas que, de no ser detectadas a tiempo, podrian afectar gravemente la operacion

y seguridad de una flota.

Los resultados obtenidos a partir de simulaciones, entrenamientos de modelos y pruebas
de validacion evidencian el potencial de esta tecnologia para integrarse en los procesos
actuales de mantenimiento. La capacidad de clasificar imagenes con precision, distinguir
entre diferentes tipos de fallas y generar alertas tempranas es un avance concreto hacia un
mantenimiento predictivo real y funcional. Si bien ain se requiere una etapa de
implementacidn practica y validacion en terreno, la base técnica ya ha sido establecida, y

el camino hacia su consolidacion es claro.

En el marco de la Mecédnica Automotriz, esta iniciativa se proyecta como una herramienta
valiosa para técnicos, supervisores y encargados de flota, permitiendo una gestion mas
eficiente de los recursos, una reduccioén en los tiempos de inactividad y una mejora
sustancial en la seguridad del transporte. Mas alld de lo técnico, esta propuesta refleja una
forma distinta de enfrentar los desafios del mantenimiento: anticiparse en lugar de
reaccionar, entender los datos como aliados, y confiar en que la tecnologia bien aplicada

puede marcar una diferencia real en el rendimiento de los vehiculos.
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