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Resumen—La creciente complejidad de los sistemas industri- 
ales ha fomentado el surgimiento de nuevas técnicas de análisis 
de datos para apoyar a los procesos de toma de decisiones. 

Concretamente, los modelos basados en redes neuronales pro- 
fundas constituyen una alternativa promisoria para diversas 
aplicaciones de detección, clasificación y predicción de defectos 

o fallas que abarca aplicaciones desde el control de calidad de 
los productos, identificación de defectos en los procesos en una 
línea de producción hasta predicción de fallas de los equipos 

tecnológicos. Sin embargo, el éxito de dichos modelos depende 
sensiblemente de la elección de sus hiper-parámetros para lo 
cual se requiere de un exhaustivo proceso de configuración que, 

hoy en día, demanda un alto grado de conocimiento experto. En 
este contexto, el presente trabajo propone un Sistema Inteligente 
basado en redes neuronales profundas, dotado con un sistema de 

auto-ajuste de sus hiper-parámetros, para la detección de defectos 
y fallas. Dicho sistema integra un algoritmo de Optimización 
Bayesiana para encontrar la combinación óptima de los hiper- 

parámetros que permita alcanzar el mejor desempeño posible del 
sistema. El sistema inteligente propuesto se prueba en dos casos 

de estudio de diferente naturaleza y los resultados alcanzado 
demuestran la efectividad de la propuesta. 

Palabras clave—Redes neuronales profundas, Optimización 

bayesiana, Detección de defectos visuales, Detección de fallas de 
máquinas 

I. INTRODUCCIÓN 

En el contexto de la Cuarta Revolución Industrial o 

Industria 4.0, el objetivo de dar forma a sistemas productivos 

ciber-físicos inteligentes implica la integración de múltiples 

tecnologías y metodologías a las industrias actuales [1]. La 

vinculación del sistema físico tradicional con un sistema 

digital moderno orientado a la incorporación de nuevos 

componentes tecnológicos como inteligencia artificial, big 

data, internet de las cosas o computación en la nube, requiere 

de la materialización de un nuevo paradigma de la información 

y la comunicación, en el que el flujo de datos e información 

es continuo [2]. 

El avance en las distintas tecnologías y componentes de 

detección, como sensores y cámaras, permite la construcción 

de sistemas integrados, donde el flujo de información puede 

aprovecharse para mejorar, o asistir, la toma de decisiones 

en los procesos de manufactura en busca de aumentar la 

capacidad productiva, reducir costos y mejorar la eficiencia 

del sistema [3]. Las múltiples herramientas y metodologías 

inteligentes que procesan grandes cantidades de datos, facilitan 

y automatizan los procesos de decisión dentro de las industrias 

[4] y fortalecen los sistemas de información, aportando 

una mayor flexibilidad y mejores resultados en términos de 

productividad. 

Casos como el monitoreo de condiciones de funcionamiento 

y detección de defectos en la industria implican la 

consideración de múltiples variables que conforman un nivel 

complejo de decisión. Por ejemplo, la identificación de 

defectos en las líneas de producción para llevar a cabo el 

control de calidad de productos en industrias de manufactura, 

es un tipo de proceso de toma de decisiones que se ha 

visto beneficiado con las nuevas tecnologías. Particularmente, 

la inspección de los productos en distintos puntos de una 

línea de producción es una tarea que mayoritariamente se ha 

llevado a cabo mediante visión humana. Sin embargo, este 

tipo de tareas se ven afectadas por diferentes causas, como 

por ejemplo la fatiga visual, el cansancio, la subjetividad, 

entre otros. Otro tipo de proceso de toma de decisiones que 

puede verse beneficiado por las nuevas tecnologías, es el 

caso de la interpretación de datos, realizada generalmente en 

base al conocimiento humano, para la configuración de los 

planes de mantenimiento de los equipos con vistas a ampliar 

la vida útil de los mismos aumentando su confiabilidad y 

consecuentemente su disponibilidad operativa. 

Los desarrollos en el campo de la inteligencia artificial 

han permitido automatizar tareas repetitivas, que en el 

pasado, debían ser realizadas íntegra y exclusivamente 

por humanos. Específicamente, las técnicas de visión y 

aprendizaje artificial han abierto un camino para el desarrollo 

de metodologías que facilitan y automatizan la detección, 

diagnóstico y clasificación de defectos y fallas en productos y 

sistemas industriales. Modelos basados en Redes Neuronales 

Convolucionales (RNC) demuestran ser satisfactorios en 

diversas aplicaciones de detección, clasificación y predicción 

de defectos, especialmente con visión computacional. De igual 

manera, las aplicación de redes recurrentes LSTM para el



diagnóstico y gestión del estado de salud de los sistemas 

industriales, han tomado gran impulso en el último tiempo, 

permitiendo desarrollar planes de control y mantenimiento que 

aseguren el flujo productivo. 

Asimismo, el advenimiento de la personalización masiva 

de los productos ha resaltado la necesidad de contar con 

una capacidad de modularización y flexibilidad de los 

procesos productivos para responder a la dinámica actual 

de los mercados. En este contexto, las tecnologías de 

inteligencia artificial generan un relevante aporte para facilitar 

la adaptación de las industrias a las nuevas tendencias 

de consumo [5]. A pesar de su relevancia, la necesidad 

de conocimiento experto para el desarrollo, selección e 

implementación de soluciones inteligentes integradas a 

los sistemas productivos, genera dificultades al momento 

de efectivizar su aplicación en diferentes organizaciones, 

obstaculizando su transición hacia industrias inteligentes. 

De esta forma, surge la necesidad de implementar 

soluciones flexibles, de libre acceso, que faciliten la 

integración de técnicas y metodologías inteligentes con los 

sistemas productivos actuales. Ante este escenario, en el 

presente trabajo se desarrolla un Sistema Inteligente (SD 

auto-ajustable que combina redes neuronales profundas con 

Optimización Bayesiana (OB), para aplicaciones industriales 

como es la detección de fallas en producto en proceso 

y en máquinas eléctricas. La OB permite disminuir el 

conocimiento experto necesario para el ajuste de las redes y 

sus hiper-parámetros, reduciendo de esta manera el tiempo 

final de entrenamiento y el número de pruebas, facilitando 

su aplicación en diversos ámbitos industriales. Se demuestra 

el desempeño y confiabilidad del sistema en dos casos de 

estudio de naturaleza disímil. El primer caso se relaciona con 

la detección de defectos en una línea de producción de botellas 

de vidrio mediante inspección visual automática. El segundo 

caso consiste en el diagnóstico y predicción del estado de salud 

de máquinas rotativas en función de un conjunto de variables 

tales como temperatura y vibraciones. 

A continuación, se presenta el estado del arte de las 

metodologías utilizadas, seguido de la propuesta desarrollada, 

los casos de estudio implementados, los resultados obtenidos 

y las conclusiones finales del trabajo. 

II. ESTADO DEL ARTE 

Muchos procesos de toma de decisiones en los pisos 

de planta, hoy en día, están siendo asistidos por sistemas 

artificiales. Como ya se señaló, es común encontrar 

operaciones de inspección de productos en proceso y 

terminados en los sistemas industriales que son realizadas 

por personas. Sin embargo, la visión artificial junto a 

la inteligencia artificial (IA) basada en Redes Neuronales 

Artificiales (RNA) son una alternativa para dar soporte a estas 

tareas, mejorando la eficacia y eficiencia de todo el sistema. 

El uso de RNA es un caso ampliamente utilizado dado 

que, de alguna manera, estos sistemas de procesamiento 

intentan copiar esquemáticamente la estructura neuronal del 

cerebro para tratar de reproducir sus capacidades biológicas 

[6]. Por lo tanto, son capaces de aprender de la experiencia 

y generalizar a partir de señales o datos provenientes del 

exterior. Particularmente, las Redes Profundas son un tipo de 

redes neuronales que permiten el procesamiento y modelado 

de grandes cantidades de datos con relaciones no lineales 

complejas e incluyen un numero elevado de neuronas y 

capas ocultas [7]. Este tipo de redes ha tenido un acelerado 

crecimiento en los últimos años, ya que constituyen una 

tecnología fundamental a la hora de reconocer todo tipo 

de patrones, exponiendo una gran robustez en diversas 

aplicaciones de predicción y clasificación [8]-[10]. 

En la actualidad, estas tecnologías se utilizan en diversos 

ámbitos y aplicaciones a problemas reales, buscando nuevas 

soluciones. Por ejemplo, en el trabajo de [11] proponen la 

utilización de redes neuronales profundas para la detección 

de defectos en botellas centrándose en la mejora del sistema 

en base al pre-procesamiento de las imágenes. A pesar de 

esto, la asignación de hiperparámetros del modelo neuronal y 

algorítmico para la extracción de características es realizada 

por defecto sin permitir la variabilidad de los mismos, lo 

que interfiere con la flexibilidad de aplicación en otros tipos 

de procesos. De igual modo sucede con la aplicación en 

botellas de [12], donde comparan la utilización de redes 

convolucionales con otras metodologías sin especificar los 

hiperparámetros que utilizan en el caso, siendo estos de 

vital importancia para la adecuada aplicación de las redes 

en un sistema inteligente determinado. La topología de red 

utilizada en [12], se propone inicialmente en [13] para el 

diagnóstico de fallas en maquinarias rotativas, específicamente 

en rodamientos. De manera semejante a los casos previos, 

se hace mención a múltiples experimentos sin especificar la 

forma de selección de los hiperparámetros que otorgan el 

desempeño a la red. Lo mismo sucede en [14], [15] y [16], en 

donde el desempeño del sistema propuesto podría ponerse en 

discusión al utilizar un proceso de optimización que permita 

la adaptación de la topología de red y los hiperparámetros 

utilizados en el algoritmo al caso en estudio. 

El empleo de modelos de redes neuronales comprende, 

inicialmente una etapa de entrenamiento y posteriormente una 

etapa de testeo del aprendizaje obtenido. En la primera etapa 

se emplean algoritmos de aprendizaje [17], para encontrar y 

ajustar los parámetros de los modelos. Sin embargo, cuando 

se define un modelo neuronal, es necesario definir una 

serie de hiper-parámetros que determinan, por una parte, la 

arquitectura de la red neuronal utilizada, por ejemplo, el 

tamaño del kernel o de la capa oculta; y por otro lado, 

factores propios de los algoritmos de entrenamiento como son, 

por ejemplo, el factor de aprendizaje, el tamaño del lote de 

entrenamiento (batch), que determinarán el comportamiento 

del algoritmo de aprendizaje durante la fase de entrenamiento. 

Metodologías como la búsqueda manual, en grilla o aleatoria 

se han utilizado ampliamente en diversos estudios para la 

búsqueda de estos hiper-parámetros [18], [19]. Sin embargo, 

la utilización de metodologías secuenciales han demostrado 

resultados prometedores respecto a las anteriores. 

Sin embargo, cuando aplicamos un algoritmo de entre-



namiento de una red neuronal, lo hacemos sobre un modelo 

determinado de la misma, es decir, sobre una configuración de 

su topología fijada de antemano. Encontrar una configuración 

Óptima de la topología de la red, es equivalente a encontrar 

la combinación de hiper-parámetros que logre el mejor de- 

sempeño. Tal es el caso de la OB, la cual ha tenido diversas 

aplicaciones como en [20]-[22] para encontrar la estructura 

Óptima de un red utilizada. Por ello, la combinación de 

modelos de optimización para encontrar la mejor arquitectura 

de una red neuronal es un problema que recientemente está 

recibiendo atención [23]. 

TI. ANTECEDENTES METODOLÓGICOS 

La evolución y transformación de las tecnologías y 

herramientas utilizadas en los sistemas interconectados 

aumentó exponencialmente la cantidad de datos disponibles 

para el análisis en un corto período de tiempo. Esto es lo que 

actualmente se conoce como big data. En consecuencia, las 

metodologías de análisis implementadas para el procesamiento 

y obtención de información para el proceso de toma 

de decisiones debieron actualizarse para adecuarse a la 

complejidad que caracteriza a los extensos conjuntos de 

datos. De esta forma, las nuevas metodologías basadas en 

inteligencia artificial combinadas con técnicas de optimización 

permiten generar sistemas de información inteligentes con 

mayor robustez y confiabilidad. 

A. Redes Neuronales Convolucionales 

Las RNC surgen como una metodología orientada al 

procesamiento de grandes cantidades de datos con gran 

eficiencia, resultando una metodología robusta para la 

extracción y análisis de información de imágenes, por ejemplo. 

Las RNC se consideran redes feed-forward, ya que el 

procesamiento de la información se realiza en una única 

dirección, desde la capa de entrada hasta la capa de 

salida, sin ningún tipo de retroalimentación. Estas redes 

poseen una estructura característica que imita a las neuronas 

pertenecientes a la corteza visual del cerebro humano. 

Están formadas por tres tipos de capas: convolucionales, 

de reducción de muestreo y totalmente conectadas. En 

las primeras etapas, las capas convolucionales se encargan 

de mapear (feature mapping) las características principales 

observadas en los píxeles de la imagen de entrada, con la 

ayuda de un filtro (conjunto de kernels), en múltiples matrices 

numéricas. Generalmente, las anteriores son seguidas por 

capas de reducción de muestreo (pooling), en las que se 

reducen las dimensiones espaciales. Esto permite reducir la 

sobrecarga en el cálculo y el sobre-ajuste del modelo. La salida 

de estas capas alimenta a capas completamente conectadas 

destinadas de la clasificación, de tal manera que la última capa 

entrega la etiqueta de la clase a la que la red determinó que 

corresponde cada imagen procesada [24]. 

Este tipo de redes se han aplicado en diversas áreas 

y procesos industriales. Por ejemplo, en [25] las aplican 

a la optimización energética y modelado de predicción de 

industrias petroquímicas, en [26] se utilizan para el diagnóstico 

de fallas en rodamientos, en [27] para identificación de 

tensiones de componentes de acero y en [28] para la 

homogeneización de materiales heterogéneos. Sin embargo, en 

estos ejemplos se sigue requiriendo de conocimiento experto 

para la optimización del aprendizaje, siendo esta optimización 

mayormente por búsqueda manual. 

B. Redes LSTM (Long Short Term Memory Networks) 

Las redes neuronales LSTM son un tipo de Red Neuronal 

Recurrente (RNR). Una red de este tipo se distingue de una 

red neuronal feed-forward en que tiene al menos un circuito 

de retroalimentación, lo que produce un profundo impacto en 

la capacidad de aprendizaje de la red y en su rendimiento 

[17]. Desde el desarrollo de las RNR en los años *80 por 

los autores Rumelhart, G. E. Hinton y R. J. Williams [29] 

hasta la actualidad, se han implementado distintas variantes de 

las mismas. Sin embargo, la mayoría de las RNR propuestas 

quedaron obsoletas debido a su incapacidad para aprender a 

largo plazo. Este problema se abordó con el desarrollo de redes 

que combinan memoria a corto y largo plazo (LSTM) por parte 

de Hochreiter y Schmidhuber [30]. 

El proceso de transferencia de datos en las redes LSTM 

se asemeja al de las RNR estándar, sin embargo la operación 

de propagación de la información posee ciertas diferencias. 

Cuando la información pasa a través de la red, ésta decide 

qué información continuar procesando y cuál dejar ir. La 

operación principal consiste en células y puertas. El estado 

celular funciona como una vía para transferir la información. 

Cuando el estado celular lleva la información, estas puertas 

ayudan a que la nueva información fluya. Las puertas indicarán 

qué datos son útiles para guardar y qué datos no lo son; de 

esta manera solamente los datos relevantes pasan a través de 

la cadena de secuencias para una fácil predicción. 

Las redes recurrentes de tipo LSTM resultan ideales para 

trabajar con datos secuenciales, donde el tiempo o el orden 

de los datos juegan un papel preponderante. Hoy en día, 

se utilizan ampliamente para la traducción de textos, así 

como también para el reconocimiento de voz y escritura a 

mano, modelado de lenguaje y etiquetado fonético de marcos 

acústicos. Otros ejemplos de aplicación de estas redes pueden 

verse en [31] donde se usan para predecir precios del petróleo 

crudo, en [32] para estimación de pose y precisión del 

mecanizado robótico mediante visión, en [33] para predecir 

con precisión la calidad del agua de la red de drenaje 

urbano, en [34] aplicadas a un método de cuantificación de 

incertidumbre de datos de aerogeneradores y en [35] para 

predecir la trayectoria de un barco. 

C. Optimización Bayesiana 

El éxito en la construcción de estos módulos basados en 

redes profundas depende de la utilización de diversos hiper- 

parámetros que determinan el desempeño del aprendizaje y 

confiabilidad de utilización de la red en los procesos de toma 

de decisiones dentro de los SI. Sin embargo, la exploración 

de posibles combinaciones de n-hiper-parámetros que otorguen 

los resultados esperados resulta compleja. Para esto, el ajuste



de hiper-parámetros (como topología de la red, cantidad de 

neuronas, tasa de aprendizaje, funciones de activación, entre 

otros) toma relevancia como una nueva área de investigación, 

donde propuestas de diversas metodologías y técnicas se han 

presentado en los últimos años. En este trabajo se propone 

la Optimización Bayesiana para el ajuste de tales hiper- 

parámetros. 

A diferencia de otras metodologías, la OB se comporta 

como una estrategia de búsqueda secuencial o Sequential 

Model-Based Optimization (SMBO) que permite realizar 

múltiples iteraciones, reduciendo el requerimiento de la 

experiencia humana y el tiempo que consumen las pruebas 

[36]. Se trata de una metodología de optimización global que 

debe satisfacer la ecuación (1) y permite trabajar con funciones 

del tipo caja negra que resultan complejas de evaluar. 

x* =argmax f(x) (1) 
LEX 

La OB, sintetizada en el Algoritmo 1, inicia con 

la definición de una función de adquisición «a(.) y un 
modelo probabilístico que sustituye la función a optimizar 

representado así la función sustituta f. Dicho modelo otorga 

una distribución de probabilidades inicial a la función que se 

quiere construir, el cual se actualiza luego de cada iteración 

en base a los datos evaluados. Cada una de las iteraciones 

realizadas conforman el conjunto de datos D = (zx, f(=)), 
siendo x los hiper-parámetros seleccionados del espacio x y 

f(x) las correspondientes evaluaciones. 
  

Algoritmo 1 - Optimización Bayesiana 
  

: Definir función de adquisición a 

: Definir modelo estadístico para función sustituta f 

: Iniciar set de datos x 

: Desde n = 1, 2, ... hacer: 

Obtener 2,,+1 a partir de la función de adquisición a 

Evaluar x,,,1 en la función objetivo para obtener y, +1 

Actualizar set de datos Xn+1 = L[Xn, (Un+1) Yn+1)) 
Actualizar modelo estadístico de f 

: Terminar 
  

Los hiper-parámetros x a muestrear en f son seleccionados 

a partir de la función de adquisición a(.). Esta última, se 
encarga de verificar a priori la probabilidad de que una muestra 

candidata merezca ser evaluada en la función objetivo real 

de forma definitiva, para luego ser incluida en el set de 

datos del modelo. En definitiva, la función de adquisición 

tendrá el control sobre el próximo punto a probar con mayor 

probabilidad de convertirse en máximo global, escogiendo 

entre la explotación de su conocimiento actual o la exploración 

de la región definida, a partir del modelo probabilístico de f, 

más propensa a contener un nuevo punto de interés. 

De esta forma, el espacio de búsqueda de hiper-parámetros 

se recorre probabilísticamente, sin probar cada una de las 

combinaciones, sino seleccionando la que mayor posibilidad 

posee de otorgar un mejor resultado en base a la regla de 

Bayes (2). 

P(flxn) = A A (2) 

IV. PROPUESTA - SISTEMA INTELIGENTE 

AUTO-AJUSTABLE 

En este trabajo se propone un Sistema Inteligente auto- 

ajustable que consiste en la integración de redes neuronales 

profundas con OB para la detección y predicción de fallas 

en los productos (terminados o en proceso) y equipos, 

respectivamente; a partir de datos generados en el proceso 

productivo y capturados en-línea. 

Como puede verse en la Fig. 1, el sistema propuesto se 

desempeña como parte de un nivel de abstracción superior en 

una planta industrial u organización; donde el nivel inferior 

consiste en el sistema físico propiamente dicho que se desea 

analizar u optimizar. Este último, pudiendo estar compuesto 

por un único elemento o un conjunto de estos; es relevado 

por medio de sensores, cámaras, escáneres u otros dispositivos 

que permiten recopilar datos de forma masiva, aportando la 

información inicial para el entrenamiento y aprendizaje de 

redes neuronales profundas con OB integrada en el sistema. 

El flujo de datos entre el proceso real y el SI puede 

observarse en la capa intermedia de la Fig. 1. 

    Sistema inteligente 

Fig. 1. Integración del SI al Sistema físico. 

El ST propuesto se desarrolló e implementó en lenguaje 

de programación multiplataforma de código abierto Python, 

integrando diversas librerías como NumPy, Pandas, Pytorch, 

Hyperopt, Ray y scikit-learn. Sus componentes se presentan en 

la Fig. 2, donde existe un primer módulo de aprendizaje con 

Redes Profundas integrado con un módulo secundario de OB. 

Ambos módulos interaccionan de forma continua durante la 

búsqueda del ajuste de hiper-parámetros que otorgue el mejor 

desempeño aplicado al proceso en análisis. 

El primer módulo se compone de dos tipos de redes. Por 

una lado existe una RNC, estructurada según la Fig. 3 y por 

el otro, una red de tipo LSTM. Para la primera clase de red se 

tienen en consideración hiper-parámetros tales como kernels, 

que conforman los filtros de procesamiento, y canales, que 

permiten extraer diversas características de las imágenes de 

entrada; mientras que para una red LSTM se optimizan el 

lookback (longitud de la secuencia de datos de entrada a la



Redes Neuronales 

Profundas 
Optimización 

Bayesiana 

Fig. 2. Componentes del SL 

red) y la cantidad de neuronas ocultas. Parámetros como la 

tasa de aprendizaje, el batchsize o el tipo de optimizador, 

son comunes a las dos situaciones y definen el desempeño 

del algoritmo. El pseudocódigo presentado en el Algoritmo 2 

resume las principales etapas del sistema propuesto. 

  

Algoritmo 2 - Sistema Inteligente Auto-ajustable 
  

Definir red neuronal a utilizar 

Definir espacio de hiper-parámetros a evaluar 

Iniciar Algoritmo 1 - Optimización Bayesiana 

Seleccionar del set de datos x el valor de x que otorga el 

mejor desempeño y de la red 

5: Utilizar red entrenada con los datos seleccionados para la 

toma de decisiones en el proceso productivo en-línea 

R
O
N
 

  

V. CASOS DE ESTUDIO 

La adaptación del SI desarrollado se demuestra en dos casos 

de aplicación. 

El primer caso se basa en una línea de fabricación de 

botellas de vidrio, para el que se desea automatizar el sistema 

de detección de defectos. El dataset de imágenes utilizado 

en el SI propuesto corresponde al trabajo de [12]. En este 

artículo, se propone un prototipo de estructura en formato túnel 

para la captura de imágenes en la línea, con el objetivo de 

realizar una clasificación binaria entre productos defectuosos 

y no defectuosos. Para el caso, se utilizan RNC como parte 

del módulo de redes presentado anteriormente. 

El segundo caso de estudio consiste en la aplicación del SI 

utilizando redes del tipo LSTM para la detección de fallas 

y el mantenimiento predictivo de maquinaria rotativa. Los 

conjuntos de datos utilizados corresponden a tres máquinas 

con distintas propiedades de funcionamiento, las cuales son 

monitorizadas por una empresa dedicada al seguimiento y 

mantenimiento de este tipos de equipos. 

Los valores corresponden a mediciones de temperatura, ve- 

locidad y aceleración, relevando éstos últimos en tres ejes co- 

ordenados (x,y,z). La recolección se realiza secuencialmente, 

cada determinados períodos de tiempo, utilizando los sensores 

correspondientes. Según el estado de salud determinado en 

base a los valores relevados, la medición se clasifica teniendo 

en cuenta cuatro categorías: óptimo (0), aceptable (1), atención 

(2) y peligro (3). Para el caso, conceptualizando la Fig. 1, se 

consideran tres sistemas físicos distintos, correspondientes a 

cada uno de los motores, debido a las diferencias existentes 

entre cada uno de ellos. 

VI. PRUEBAS Y RESULTADOS 

A. Detección de defectos visuales en botellas de vidrio 

El conjunto de datos utilizado posee un total de 43374 

imágenes, las cuales fueron clasificadas entre botellas 

defectuosas y no defectuosas. 

El módulo de OB ajusta los hiper-parámetros del modelo 

convolucional y del algoritmo de aprendizaje teniendo en 

cuenta los valores presentados en la Tabla I! y la estructura 

de la red presentada en la Fig. 3. 

TABLA I 

HIPER-PARÁMETROS A OPTIMIZAR. CASO DE ESTUDIO A 

  

Los rangos elegidos para cada parámetro al igual que 

la función de distribución gaussiana utilizada en la OB se 

definieron en base a valores por defecto identificados en las 

librerías Python antes nombradas, y en la bibliografía de 

referencia. 

Para el conjunto de pruebas realizadas, para cada 

combinación de hiper-parámetros seleccionada (x,,) se utiliza 

la precisión final de la red como valor a maximizar (y,,). Cada 

entrenamiento se realiza durante 50 épocas, comprobando 

luego el aprendizaje logrado mediante el testeo. Estos valores 

evaluados son utilizados por el algoritmo de OB para 

determinar la próxima combinación x,,+1 a probar. 

Los resultados finales obtenidos por el ST muestran un nivel 

de eficacia en la predicción por parte de la red del 97,57%. 

Los hiper-parámetros que otorgan este desempeño se presentan 

en la Tabla II. Podemos visualizar la matriz de confusión 

obtenida en este caso de estudio en la Fig. 4. Estas matrices 

son herramientas que permiten la visualización del desempeño 

de un algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado. La 

diagonal indica cuántos datos del conjunto de prueba han sido 

identificados de forma correcta durante la etapa de testeo. Se 

comprueba que el error en la categorización es del 2,43%, 

mostrando el adecuado desempeño del sistema. 

De esta forma, la RNC optimizada con OB podría emplearse 

en la línea para la detección de defectos de las botellas 

1 El hiper-parámetro Momento solo aplica cuando el optimizador utilizado 

es SGD.
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Fig. 3. Estructura de la Red Neuronal Convolucional propuesta. 

de vidrio en tiempo real con una gran precisión. Incorporar 

este tipo de herramienta permite a la industria reducir los 

desperdicios y retrabajos, impactando directamente en mejores 

niveles de productividad. 

TABLA II 

HIPER-PARÁMETROS SELECCIONADOS CON OPTIMIZACIÓN BAYESIANA. 

CASO DE ESTUDIO A 
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Fig. 4. Matriz de confusión. Caso de estudio A. 

B. Detección de fallas de máquinas para mantenimiento 

preventivo 

En este caso, el SI propuesto se utilizará para predecir el 

estado de salud de los equipos principales involucrados en 

un proceso productivo, específicamente en motores eléctricos 

que son parte neurálgica de diferentes equipos involucrados 

en un sistema industrial. Particularmente, la empresa con la 

que se ha trabajado proporcionó datos en archivos formato 

.CSUV, Correspondientes a mediciones de temperatura, velocidad 

y aceleración de dichas máquinas cada determinados períodos 

de tiempo. Cada archivo corresponde a un equipo específico 

(B1, B2 y B3). La cantidad de datos en cada archivo depende 

del número de sensores considerados en cada uno de ellos y del 

correcto funcionamiento de los mismos. Se pueden identificar 

equipos con 2, 3 o 4 sensores que se encargan de medir las 

variables antes descriptas generando una clasificación final de 

salud del equipo. 

Los datos disponibles resultan suficientes para demostrar 

la utilización del SI Sin embargo, para la integración 

final al proceso real se recomienda aumentar el conjunto 

de datos de forma tal que el modelo incorpore nueva 

información y evolucione en el tiempo; permitiendo balancear 

las distintas categorías y generando una representación de 

mayor robustez del funcionamiento de los equipos analizados. 

El desequilibrio de cantidad de datos entre categorías podría 

generar aprendizajes parciales de la red. Como se resaltó 

anteriormente, los datos fueron provistos por una empresa 

especializada en el área, por lo que se mantiene su privacidad. 

Del total de datos disponibles, se seleccionó para cada 

equipo un 80% para la etapa de entrenamiento de la red. 

La entrada de datos a la red se definió como un vector X. 

La longitud del mismo depende del número de sensores 2. 

Para cada sensor, como ya se mencionó, existen datos de 

temperatura £, aceleración a y velocidad v en tres direcciones 

(x, y, z). La salida Y se definió en base al estado de salud: O, 
1,203. 

(3) X = (ti, Lia, Civ, Yias Yiv) Tias Ziv) 

En la Tabla TIT pueden encontrarse los hiper-parámetros a 

optimizar por medio de la OB utilizando un algoritmo TPE 

(Tree Parzen Estimator) [37], teniendo en cuenta que la red 

neuronal es de tipo LSTM. Los valores de los hiper-parámetros 

(tal como en el caso A) fueron definidos entre límites usuales 

vistos en la bibliografía sin restricciones de variabilidad. 

Luego del entrenamiento con los hiper-parámetros óptimos 

resultantes de la OB basada en la estructura de árbol, los cuales 

se presentan en la Tabla TV, y del testeo correspondiente, se 

comprueba que el SI propuesto alcanza una precisión superior 

al 94% en todos los casos, llegando al 98% para B3. Se



TABLA III 

HIPER-PARÁMETROS A OPTIMIZAR. CASO DE ESTUDIO B 

euronas 

  

muestran las matrices de confusión en las Fig. 5, 6 y 7, 

logradas en el testeo final aleatorio con un 20% de los datos. 

TABLA IV 

HIPER-PARÁMETROS SELECCIONADOS CON OPTIMIZACIÓN BAYESIANA 

PARA CADA EQUIPO. CASO DE ESTUDIO B 

euronas 
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Fig. 5. Matriz de confusión. Caso de estudio Bl1. 
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Fig. 6. Matriz de confusión. Caso de estudio B2. 

VII. CONCLUSIONES 

En este trabajo se desarrolló un Sistema Inteligente basado 

en redes neuronales profundas dotado de un sistema de auto- 
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Fig. 7. Matriz de confusión. Caso de estudio B3. 

ajuste de sus hiper-parámetros. Su aplicación y funcionamiento 

se comprobó en dos casos de estudio de detección de defectos 

y fallas. 

Del análisis de resultados alcanzados se concluye que el 

sistema propuesto facilita la aplicación de redes neuronales 

en Organizaciones productivas, permitiendo enfrentar procesos 

complejos de toma de decisiones mediante la digitalización 

y el procesamiento de grandes cantidades de datos. Es 

relevante destacar que el uso de OB en el sistema 

reduce notablemente la necesidad de conocimiento experto, 

disminuyendo considerablemente los tiempos y costos 

involucrados en el manejo de las redes neuronales artificiales 

como en el dominio del problema a tratar. De esta forma se 

facilita la transformación digital de organizaciones productivas 

hacia industrias inteligentes, con las ventajas competitivas que 

esto conlleva en el contexto actual. 

Como trabajo futuro, se propone ampliar el conjunto de 

datos disponible y realizar un estudio estadístico extendido, 

para estimar el intervalo de confianza de la proporción de 

aciertos respecto a la detección de fallos o defectos de la 

red, como base para la validación del sistema propuesto. 

Sumado a esto, se esperan implementar nuevas pruebas que 

incluyan mayor cantidad de parámetros e hiper-parámetros a 

optimizar o mayor amplitud del rango en cada uno de ellos. 

Esto permitirá seguir evaluando el SI desarrollado, explorando 

nuevas soluciones. 

Cabe destacar, además, que la flexibilidad que caracteriza 

al SI mediante el auto-ajuste, permitirá extender su aplicación 

a otros problemas complejos de toma de decisiones en 

organizaciones productivas, generando aportes al control y la 

optimización de sus procesos, la reducción del error humano 

y al aumento de productividad y calidad en la producción. 
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