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RESUMEN (en español) 

A lo largo de la última década, los algoritmos de aprendizaje profundo o deep learning se han 
convertido en un motor de innovación y transformación, con impacto en una amplia variedad de 
sectores y aplicaciones. Las grandes empresas tecnológicas de nuestro tiempo recurren ya a 
estos algoritmos como herramientas indispensables en el desarrollo de sus productos e incluso 
cualquier tarea cotidiana —como el uso del traductor, el reconocimiento facial o de voz en 
nuestros smart phones— lleva implícito hoy en día el uso de tecnología deep learning. 

Este éxito de los modelos profundos reside en su arquitectura jerárquica, que les confiere la 
habilidad de transformar grandes volúmenes de datos en información de valor para el usuario. 
En detalle, las técnicas deep learning se han mostrado especialmente útiles en aquellas 
aplicaciones donde se requiere el manejo de datos de alta dimensionalidad, como ocurre en los 
ámbitos del procesamiento de imagen o del procesamiento del lenguaje —donde las muestras 
de trabajo pueden estar constituidas por millones de píxeles o cientos de miles de palabras, 
respectivamente. Históricamente, los avances más notables del aprendizaje profundo han 
tenido lugar en estos dos ámbitos, donde las técnicas deep learning han obtenido excelentes 
resultados, superando a otros enfoques del estado del arte. 

Dado su gran rendimiento, estas técnicas no dejan de crecer en popularidad y se enfrentan a 
retos cada vez más ambiciosos. El aprendizaje profundo constituye, por tanto, un campo de 
investigación en constante evolución, con resultados sorprendentes en una amplia variedad de 
aplicaciones y que ha revolucionado por completo el procesamiento de datos en ámbitos como 
el tratamiento de imagen y vídeo, o el análisis del lenguaje. Sin embargo, estas técnicas 
podrían tener un gran impacto en muchos otros sectores, aún poco explorados. Uno de estos 
ámbitos es el de los sistemas de ingeniería que —con la madurez de las comunicaciones, los 
sistemas de almacenamiento y la riqueza en sensores— comienza a gozar de una alta 
disponibilidad de datos para una amplia variedad de problemas complejos, que podrían verse 
beneficiados por los avances que las técnicas deep learning ya han protagonizado en otros 
contextos. En consecuencia, se presenta en esta tesis un estudio del estado del arte actual y 
de las potenciales contribuciones del aprendizaje profundo en el ámbito de los sistemas de 
ingeniería. 

En particular, se ha estudiado la contribución de estas técnicas al análisis y mejora de la 
eficiencia de los sistemas, para lo cual se ha explorado el uso de distintos tipos de 
arquitecturas profundas sobre diferentes problemas y contextos de ingeniería. Más en detalle, 
se ha explorado el rendimiento de arquitecturas profundas bien conocidas (redes feedforward, 
redes convolucionales y deep autoencoders) en un amplio rango de aplicaciones, como son la 
clasificación, la detección de anomalías, la generación de indicadores de salud o la 
visualización de mapas 2D de los procesos, que faciliten la exploración de los datos al usuario 



                                                                 

 

en busca de nuevo conocimiento acerca de los sistemas. 
 
En primer lugar, se ha explorado el potencial de las arquitecturas profundas en la clasificación 
del estado de funcionamiento de los procesos. Para ello, se han analizado dos tipos de 
arquitecturas profundas (redes feedforward y redes convolucionales) y se ha valorado su 
rendimiento en la detección de fallos en motores. En segundo lugar, se ha investigado la 
contribución de las arquitecturas profundas en el ámbito de la detección de anomalías. En 
detalle, se ha estudiado el uso de deep autoencoders, en combinación con técnicas de análisis 
de residuos, para la detección de comportamientos anómalos en diferentes contextos de 
ingeniería, como la operación de motores, sistemas hidráulicos o sistemas de monitorización 
del movimiento humano. En tercer lugar, se ha explorado el uso de estas arquitecturas para la 
generación de indicadores de salud de los procesos. Para ello, se han analizado las 
representaciones de los datos disponibles en las capas ocultas de los deep autoencoders y su 
potencial uso como indicadores de salud de los procesos. En particular, se ha evaluado su 
rendimiento como indicadores de degradación de las máquinas. En último lugar, se ha 
investigado el potencial de las arquitecturas profundas para la generación de visualizaciones 
interpretables de los sistemas. En detalle, se ha explorado la generación de proyecciones de 
baja dimensión de los datos (en particular, de dos dimensiones o 2D) mediante el uso de deep 
autoencoders. Estas proyecciones han sido integradas en herramientas de visualización 
interactiva para crear mapas 2D interpretables y de fácil exploración por parte del usuario, cuya 
contribución ha sido evaluada en el análisis del consumo energético de una gran instalación. 
 
En todos los casos, los enfoques profundos propuestos han permitido abordar los problemas 
objetivo con éxito, mostrándose altamente competitivos en comparación con otras técnicas de 
la literatura y contribuyendo, también, a la mejora de la comprensión de los procesos bajo 
estudio. En consecuencia, los resultados expuestos en esta tesis proporcionan una evidencia 
del potencial de las arquitecturas profundas como valiosas herramientas para la monitorización 
de la condición de los sistemas. 
 
Adicionalmente, se ha explorado la aplicabilidad de estos enfoques en otros ámbitos con 
problemáticas similares, como es el caso de la biomedicina, donde, al igual que en los sistemas 
de ingeniería, la monitorización de la condición de los procesos también es crítica. En los 
próximos años, se espera que el aprendizaje profundo tenga un gran impacto tanto en el 
ámbito biomédico como en el de los sistemas de ingeniería, con lo que la transferencia de 
conocimiento entre ambos campos podría representar una interesante línea de trabajo futuro. 
En particular, se ha trasladado con éxito el último de los enfoques propuestos —consistente en 
el uso de deep autoencoders para la generación de mapas 2D de los procesos— al ámbito del 
análisis y mejora de la comprensión de los mecanismos vinculados con la propagación del 
cáncer. 
 

 
RESUMEN (en Inglés) 

 
Over the last decade, deep learning algorithms have become a driver of innovation and 
transformation, impacting a wide variety of sectors and applications. Some of the most relevant 
technological companies of our time are already using these algorithms as indispensable tools 
in the development of their products, and even any everyday task —such as the use of 
translators, or facial and voice recognition on our smart phones— now involves the use of deep 
learning technology. 
 
The success of deep models lies in their hierarchical architecture, which gives them the ability 
to transform large volumes of data into useful information for the user. In particular, deep 
learning techniques have proven especially useful in those applications where the handling of 
high-dimensional data is required, such as in the fields of image or language processing —
where the working samples may consist of millions of pixels or hundreds of thousands of words, 
respectively. Historically, the most notable advances in deep learning have been in these two 
areas, where deep learning techniques have achieved excellent results, outperforming other 
state-of-the-art approaches. 
 
Given their high performance, these techniques are becoming increasingly popular and facing 



                                                                 

 

ambitious challenges. Deep learning is therefore a constantly evolving field of research, which 
has achieved impressive results in a wide variety of applications and has completely 
revolutionised data analysis in areas such as image, video or language processing. However, 
these techniques may have a major impact in many other, as yet underexplored, areas. One of 
these areas could be that of engineering systems, which —with the maturity of communications, 
storage systems and the wealth of sensors— is beginning to exhibit a high availability of data 
for a wide variety of complex problems, which could benefit from the progress that deep 
learning techniques have already achieved in other contexts. Accordingly, this thesis presents a 
survey of the current state of the art and potential contributions of deep learning in the field of 
engineering systems. 
 
In particular, the contribution of these techniques to the analysis and improvement of system 
efficiency has been studied by exploring the use of different types of deep architectures on 
different problems and engineering contexts. In more detail, the performance of well-known 
deep architectures (feedforward networks, convolutional networks and deep autoencoders) has 
been explored on a wide range of problems, such as classification, anomaly detection, 
generation of health indicators or visualisation of 2D process maps which may facilitate the 
exploration of the data in search of new knowledge about the systems. 
 
Firstly, we have explored the potential of deep architectures in the classification of the operating 
condition of the machines. To this end, two types of deep architectures (feedforward and 
convolutional neural networks) have been analysed and their performance has been assessed 
in the context of machine fault detection. Secondly, we have investigated the contribution of 
deep architectures in the field of anomaly detection. In detail, we have studied the use of deep 
autoencoders, in combination with residual analysis techniques, for the detection of anomalous 
behaviour in different engineering contexts (a rotating machine, a hydraulic system and a body 
motion system). Thirdly, we have explored the use of these architectures for the generation of 
process health indicators. To this end, we have analysed the data representations available in 
the hidden layers of deep autoencoders and their potential use as process health indicators. In 
particular, their performance as indicators of machine degradation has been evaluated. Finally, 
we have investigated the potential of deep architectures for the generation of interpretable 
visualisations of the systems under study. In detail, the generation of low-dimensional 
projections of data (in particular two-dimensional or 2D) using deep autoencoders has been 
explored. These projections have been integrated into interactive visualisation tools to create 
2D maps that are interpretable and easy to explore by the user, and whose contribution has 
been evaluated in the analysis of the energy consumption of a large facility. 
 
In all cases, the proposed deep approaches have successfully addressed the target problems, 
proving to be highly competitive compared to other techniques in the literature and also 
contributing to the improvement of the understanding of the processes under study. 
Consequently, the results presented in this thesis provide evidence of the potential of deep 
architectures as valuable tools for system condition monitoring. 
 
In addition, the applicability of these approaches has been explored in the biomedical domain, 
where, as in engineering systems, process condition monitoring is also a critical issue. In the 
coming years, deep learning is expected to have a major impact on both the biomedical and the 
engineering systems fields, so that knowledge transfer between these two domains could 
represent an interesting line of future work. In particular, the last of the proposed approaches —
the use of deep autoencoders for the generation of 2D process maps— has been successfully 
transferred to the field of cell motility analysis, contributing to the better understanding of the 
mechanisms involved in the progression of cancer. 
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Resumen

A lo largo de la última década, los algoritmos de aprendizaje profundo o deep
learning se han convertido en un motor de innovación y transformación, con im-
pacto en una amplia variedad de sectores y aplicaciones. Las grandes empresas
tecnológicas de nuestro tiempo recurren ya a estos algoritmos como herramientas
indispensables en el desarrollo de sus productos e incluso cualquier tarea cotidiana
—como el uso del traductor, el reconocimiento facial o de voz en nuestros smart
phones— lleva implícito hoy en día el uso de tecnología deep learning.

Este éxito de los modelos profundos reside en su arquitectura jerárquica, que
les confiere la habilidad de transformar grandes volúmenes de datos en informa-
ción de valor para el usuario. En detalle, las técnicas deep learning se han mostrado
especialmente útiles en aquellas aplicaciones donde se requiere el manejo de da-
tos de alta dimensionalidad, como ocurre en los ámbitos del procesamiento de
imagen o del procesamiento del lenguaje —donde las muestras de trabajo pueden
estar constituidas por millones de píxeles o cientos de miles de palabras, respecti-
vamente. Históricamente, los avances más notables del aprendizaje profundo han
tenido lugar en estos dos ámbitos, donde las técnicas deep learning han obtenido
excelentes resultados, superando a otros enfoques del estado del arte.

Dado su gran rendimiento, estas técnicas no dejan de crecer en popularidad y
se enfrentan a retos cada vez más ambiciosos. El aprendizaje profundo constitu-
ye, por tanto, un campo de investigación en constante evolución, con resultados
sorprendentes en una amplia variedad de aplicaciones y que ha revolucionado por
completo el procesamiento de datos en ámbitos como el tratamiento de imagen y
vídeo, o el análisis del lenguaje. Sin embargo, estas técnicas podrían tener un gran
impacto en muchos otros sectores, aún poco explorados. Uno de estos ámbitos es
el de los sistemas de ingeniería que —con la madurez de las comunicaciones, los
sistemas de almacenamiento y la riqueza en sensores— comienza a gozar de una
alta disponibilidad de datos para una amplia variedad de problemas complejos,
que podrían verse beneficiados por los avances que las técnicas deep learning ya
han protagonizado en otros contextos. En consecuencia, se presenta en esta te-
sis un estudio del estado del arte actual y de las potenciales contribuciones del
aprendizaje profundo en el ámbito de los sistemas de ingeniería.

En particular, se ha estudiado la contribución de estas técnicas al análisis y me-
jora de la eficiencia de los sistemas, para lo cual se ha explorado el uso de distintos
tipos de arquitecturas profundas sobre diferentes problemas y contextos de inge-
niería. Más en detalle, se ha explorado el rendimiento de arquitecturas profundas
bien conocidas (redes feedforward, redes convolucionales y deep autoencoders) en
un amplio rango de aplicaciones, como son la clasificación, la detección de ano-
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malías, la generación de indicadores de salud o la visualización de mapas 2D de
los procesos, que faciliten la exploración de los datos al usuario en busca de nuevo
conocimiento acerca de los sistemas.

En primer lugar, se ha explorado el potencial de las arquitecturas profundas
en la clasificación del estado de funcionamiento de los procesos. Para ello, se han
analizado dos tipos de arquitecturas profundas (redes feedforward y redes convo-
lucionales) y se ha valorado su rendimiento en la detección de fallos en motores.
En segundo lugar, se ha investigado la contribución de las arquitecturas profun-
das en el ámbito de la detección de anomalías. En detalle, se ha estudiado el uso
de deep autoencoders, en combinación con técnicas de análisis de residuos, para
la detección de comportamientos anómalos en diferentes contextos de ingeniería,
como la operación de motores, sistemas hidráulicos o sistemas de monitorización
del movimiento humano. En tercer lugar, se ha explorado el uso de estas arquitec-
turas para la generación de indicadores de salud de los procesos. Para ello, se han
analizado las representaciones de los datos disponibles en las capas ocultas de los
deep autoencoders y su potencial uso como indicadores de salud de los procesos.
En particular, se ha evaluado su rendimiento como indicadores de degradación de
las máquinas. En último lugar, se ha investigado el potencial de las arquitecturas
profundas para la generación de visualizaciones interpretables de los sistemas. En
detalle, se ha explorado la generación de proyecciones de baja dimensión de los
datos (en particular, de dos dimensiones o 2D) mediante el uso de deep autoen-
coders. Estas proyecciones han sido integradas en herramientas de visualización
interactiva para crear mapas 2D interpretables y de fácil exploración por parte del
usuario, cuya contribución ha sido evaluada en el análisis del consumo energético
de una gran instalación.

En todos los casos, los enfoques profundos propuestos han permitido abordar
los problemas objetivo con éxito, mostrándose altamente competitivos en compa-
ración con otras técnicas de la literatura y contribuyendo, también, a la mejora de
la comprensión de los procesos bajo estudio. En consecuencia, los resultados ex-
puestos en esta tesis proporcionan una evidencia del potencial de las arquitecturas
profundas como valiosas herramientas para la monitorización de la condición de
los sistemas.

Adicionalmente, se ha explorado la aplicabilidad de estos enfoques en otros
ámbitos con problemáticas similares, como es el caso de la biomedicina, donde, al
igual que en los sistemas de ingeniería, la monitorización de la condición de los
procesos también es crítica. En los próximos años, se espera que el aprendizaje
profundo tenga un gran impacto tanto en el ámbito biomédico como en el de los
sistemas de ingeniería, con lo que la transferencia de conocimiento entre ambos
campos podría representar una interesante línea de trabajo futuro. En particular,
se ha trasladado con éxito el último de los enfoques propuestos —consistente en
el uso de deep autoencoders para la generación de mapas 2D de los procesos— al
ámbito del análisis y mejora de la comprensión de los mecanismos vinculados con
la propagación del cáncer.
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CAPÍTULO 1
Introducción

En este primer capítulo se presenta la temática de la tesis, comenzando con
una breve introducción a las técnicas de aprendizaje profundo y su potencial en el
ámbito de la ingeniería. A continuación, se define el propósito de esta investiga-
ción y se presenta la formulación del problema, terminando con una descripción
de la estructura del documento.

1.1. Introducción

A lo largo de la última década, los algoritmos de aprendizaje profundo o deep
learning se han convertido en un motor de innovación y transformación, con im-
pacto en una amplia variedad de sectores y aplicaciones. Las grandes empresas
tecnológicas de nuestro tiempo —Google, Amazon, Facebook, Apple, Microsoft—
recurren ya a estos algoritmos como herramientas indispensables en el desarrollo
de sus productos. Incluso cualquier tarea cotidiana —como el uso del traductor, el
reconocimiento facial o de voz en nuestros smart phones— lleva implícito hoy en
día el uso de tecnología deep learning.

Estos modelos de aprendizaje profundo se han establecido como una de las
ramas más destacadas de la inteligencia artificial, aportando resultados muy su-
periores a los obtenidos hasta el momento con otras técnicas de aprendizaje au-
tomático (machine learning). No obstante, cabe destacar que la irrupción de estas
técnicas es reciente —sus inicios se sitúan habitualmente en 2006, de la mano de
Geoffrey Hinton [1]— y el éxito cosechado en este breve periodo de tiempo es una
medida de su gran potencial.

Una muestra de ello es el AlphaGo de DeepMind1. En 2016, AlphaGo se pro-
clamó como el primer programa capaz de vencer a un jugador profesional de Go.
Poco después, en 2017, una versión mejorada de AlphaGo [2] derrotaría al núme-
ro uno del mundo, el chino Ke Jie. Esta victoria supuso un hito en la historia de la

1DeepMind es una start-up inglesa fundada por Demis Hassabis —junto con Shane Legg y Mus-
tafa Suleyman— en 2010 (adquirida más tarde por Google, en 2014) dedicada al desarrollo de
aplicaciones basadas en aprendizaje profundo.
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inteligencia artificial —y del aprendizaje profundo, en particular— pues por aquel
entonces se creía que aún serían necesarios muchos más años de investigación an-
tes de que un ordenador fuese capaz de competir al nivel de un jugador de élite.
El Go es un juego muy complejo: el gran número de casillas y jugadas posibles
en cada turno hace que el número de posibles combinaciones de movimientos sea
increíblemente grande [3]. Esto convierte al Go en un juego enormemente desa-
fiante, tanto para los humanos como para las máquinas. Tanto es así que, a finales
de los años noventa, las máquinas ya triunfaban en juegos de mesa como el aje-
drez —DeepBlue vencía al campeón del mundo Garry Kaspárov en 1997 [4]— y,
sin embargo, los programas de Go estaban aún lejos de competir contra humanos.

Cabe destacar también que, en el caso del ajedrez, fueron necesarios treinta
años para que las máquinas evolucionasen de nivel amateur a finales de los años
sesenta, a campeón del mundo en 1997. Mientras, esta evolución se culminó en
una década para el caso del Go, a pesar de su mayor complejidad, gracias a la
aparición de las técnicas de aprendizaje profundo. Este progreso sin precedentes
en la competición de juegos de mesa es una muestra del impacto que las técnicas
deep learning podrían tener en una amplia variedad de ámbitos, y cuyo uso se está
extendiendo ya con éxito en aplicaciones de visión por computador, traducción
inteligente, reconocimiento de voz o de imagen [5, 6].

Detrás de este éxito se encuentran operaciones matemáticas simples. Podría-
mos decir que, en esencia, un modelo deep learning no es más que un gran número
de sumas y productos, en combinación con algunas transformaciones no lineales.
Pero estas operaciones simples se organizan en capas, dotando a los modelos de
una estructura profunda y jerárquica, que les permite identificar y extraer patro-
nes de los datos desde un nivel de abstracción más bajo (capas inferiores) a uno
más alto (capas superiores). De esta forma, los modelos profundos son capaces
de transformar vastas cantidades de datos en información útil para el usuario.
Además, estas técnicas son pioneras en su escalabilidad respecto a la cantidad de
datos de entrada: cuanto mayor es el volumen de datos que manejan, mejor es
su rendimiento (Figura 1.1), lo cual permite explotar al máximo los beneficios de
otros conceptos de vanguardia como son el Big Data o la Industria 4.0.

Cantidad de datos

Re
nd

im
ie

nt
o

Deep learning

Otros algoritmos de 
aprendizaje automático

Figura 1.1: Rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automático en función
del volumen de datos disponible. Figura adaptada de [7].

Un factor clave en la competitividad de las técnicas deep learning es su estructu-
ra jerárquica, que les confiere la habilidad de aprender representaciones comple-
jas de los datos, también conocida como representation learning [8]. Los modelos
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profundos establecen una jerarquía de características —donde cada característica
resulta de la composición de otras más simples— que les permite llegar a extraer
de forma automática, a partir de los datos crudos, características abstractas y de
alto nivel con las que abordar eficientemente el problema objetivo.

Este es un aspecto crucial en cualquier problema de análisis de datos, donde
los resultados obtenidos dependen en gran medida de la calidad de las caracte-
rísticas empleadas en el análisis. Tradicionalmente, los algoritmos de aprendizaje
automático han recurrido al conocimiento humano experto para la selección y
diseño de características, tratándose de una tarea crítica, que habitualmente re-
quiere gran cantidad de tiempo y esfuerzo (se estima que puede llegar a consumir
el 80 % del presupuesto de un proyecto de machine learning [9]). En cambio, las
técnicas deep learning desempeñan esta tarea de forma automática, siendo capaces
de extraer características relevantes únicamente a partir de los datos de trabajo,
sin necesidad de experiencia previa o conocimiento de dominio del problema, lo
que representa una gran ventaja respecto a los enfoques tradicionales de machine
learning. Además, en contextos con alta disponibilidad de datos, los modelos pro-
fundos han demostrado alcanzar mejores resultados que los modelos tradicionales
basados en características diseñadas manualmente. No obstante, el verdadero po-
tencial de las técnicas deep learning no reside en la competición con los enfoques
basados en conocimiento experto, sino en la posibilidad de reforzar este conoci-
miento, así como de abordar aquellos problemas en los que la extracción manual
de características pueda ser limitada o incluso imposible.

Esta particular habilidad de los modelos profundos para extraer características
relevantes de los datos reside en su estructura de capas, especialmente diseña-
da para abordar problemas complejos mediante el aprendizaje de una jerarquía
—conveniente— de características. Este diseño está inspirado en la idea de cone-
xionismo, acorde a la cual, comportamientos complejos pueden ser aproximados
por la interacción entre un gran número de unidades de procesamiento simples.
En las redes profundas, cada capa aprende una transformación simple de las carac-
terísticas extraídas por la capa anterior, de manera que, a través de esta secuencia
de pequeñas transformaciones, la arquitectura en su conjunto es capaz de mo-
delar complejas transformaciones de los datos de entrada. En este contexto, la
profundidad de los modelos es un aspecto clave, pues cuantas más capas tenga
la arquitectura, mayor será su capacidad para capturar la estructura subyacente
en los datos. Muchos problemas en la literatura requieren el modelado de com-
portamientos complejos, en los que las variables implicadas se relacionan entre
sí de acuerdo a complejas transformaciones no lineales de los datos, y es precisa-
mente en estos casos donde las técnicas deep learning han demostrado un enorme
potencial, superando en rendimiento a otras técnicas de aprendizaje automático
[10].

En detalle, las técnicas deep learning se han mostrado especialmente útiles en
aquellas aplicaciones donde se requiere el manejo de datos de alta dimensiona-
lidad, como ocurre en los ámbitos del procesamiento de imagen o del procesa-
miento del lenguaje —donde las muestras de trabajo pueden estar constituidas
por millones de píxeles o cientos de miles de palabras, respectivamente. Históri-
camente, los avances más notables del aprendizaje profundo han tenido lugar en
estos dos ámbitos, donde las técnicas deep learning han conseguido una precisión
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comparable —en ocasiones, mejor— a la del ser humano [11], con aplicaciones
en clasificación de imágenes, reconocimiento de voz, transcripción de escritura
manuscrita, etc. Estas aplicaciones han tenido, además, una gran implantación.
Empresas como Google, Apple, Amazon o Facebook utilizan enfoques de aprendi-
zaje profundo en algunas de sus herramientas más populares —como el Asistente
de Google, Siri o Alexa (reconocimiento de voz); Deep Face o Google Photos (reco-
nocimiento facial); Google Translate (traducción automática de textos); Facebook
Deep Text (comprensión y análisis de texto), etc. Dado su excelente rendimiento,
estas técnicas no dejan de crecer en popularidad y se enfrentan a retos cada vez
más ambiciosos. Entre sus éxitos más recientes se encuentran aplicaciones para la
eliminación del ruido en imágenes [12], retoque fotográfico [13], coloreado de
fotografías [14], transferencia de estilos pictóricos [15], descripción textual de ví-
deos [16], generación de vídeos manipulados o deep fakes [17], composición de
pistas musicales [18], etc.

En definitiva, el aprendizaje profundo constituye un campo de investigación
en constante evolución, con resultados sorprendentes en una amplia variedad de
aplicaciones y que ha revolucionado por completo el procesamiento de datos en
ámbitos como el tratamiento de imagen y vídeo, o el análisis del lenguaje. Sin
embargo, estas técnicas podrían tener un gran impacto en muchos otros sectores,
aún poco explorados. Uno de estos ámbitos es el de los sistemas de ingeniería que
—con la madurez de las comunicaciones, los sistemas de almacenamiento y la
riqueza en sensores— comienza a gozar de una alta disponibilidad de datos para
una amplia variedad de problemas complejos, que podrían verse beneficiados por
los avances que las técnicas deep learning ya han protagonizado en otros contextos.
En consecuencia, se presenta en esta tesis un estudio del estado del arte actual y
de las potenciales contribuciones del aprendizaje profundo en el ámbito de los
sistemas de ingeniería.

1.2. Propósito de la investigación

La llegada de la Industria 4.0, también conocida como la cuarta revolución in-
dustrial, ha impulsado una transformación digital en procesos e instalaciones, que
pretende explotar el potencial de las nuevas tecnologías en el ámbito industrial
[19]. Liderada por el Internet de las Cosas (Internet of Things, IoT), esta trans-
formación propone un modelo de industria conectada, constituida por una red de
dispositivos —maquinaria y sensores— conectados tanto entre sí, como a Internet.
Este modelo de Industria 4.0 genera una cantidad masiva de datos, que pueden
ser transformados en información útil para las empresas mediante herramientas
de análisis de datos. En este contexto, destacan los algoritmos de aprendizaje au-
tomático, cuyo uso ha tenido un impacto directo en la mejora de la eficiencia de
los sistemas productivos, con beneficios como la reducción de costes, reducción
de tiempos de ejecución y toma de decisiones, mejoras en la seguridad de las
instalaciones o mejoras en la calidad de los productos [20]. No obstante, estos be-
neficios podrían verse superados con el uso de nuevas técnicas, como los modelos
de aprendizaje profundo.

Las técnicas deep learning han demostrado un gran potencial en el manejo de
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datos complejos y el éxito que ya han tenido en otros campos —como el reco-
nocimiento facial y de voz, o el procesamiento natural del lenguaje— podría ser
extrapolable al ámbito de los sistemas de ingeniería. Cabe destacar que, a pesar
de la diferencia de contexto, las problemáticas pueden ser similares en muchas
ocasiones. A modo de ejemplo, las técnicas de reconocimiento facial podrían ser
útiles para el reconocimiento de patrones en un amplio rango de aplicaciones,
desde la detección de defectos superficiales en piezas hasta el análisis de espec-
trogramas; mientras, los enfoques empleados en aplicaciones de reconocimiento
de voz podrían ser útiles tanto en problemas de análisis de vibraciones en moto-
res, como en el análisis de estructuras. A estas potenciales conexiones, se suma la
disponibilidad de numerosos frameworks y librerías de acceso gratuito, que facili-
tan enormemente la implementación de los modelos profundos. Entre las muchas
librerías disponibles, destacan especialmente Tensorflow2, utilizada por los labora-
torios de Google y liberada a la comunidad a finales de 2015, y Keras3, que aporta
una capa de abstracción que simplifica aún más el diseño y entrenamiento de los
modelos.

Con el acceso a librerías gratuitas para la implementación de las arquitecturas
profundas y la disponibilidad de grandes conjuntos de datos para su entrenamien-
to, se abre la oportunidad de explorar el potencial de las técnicas deep learning en
el ámbito de la ingeniería, donde se espera que desempeñen un papel significativo
durante los próximos años [21]. En particular, a lo largo de esta tesis se dedica-
rá especial atención a la monitorización de la salud de los sistemas, en busca de
mejoras en la comprensión y la eficiencia de los mismos. Esta línea de investiga-
ción —enmarcada en el campo del System Health Management (SHM)— engloba
aplicaciones como la detección, diagnóstico y pronóstico de fallos [22], que son
críticas para el buen funcionamiento de procesos e instalaciones, permitiendo ga-
rantizar la seguridad en los sistemas o la planificación adecuada de operaciones
de mantenimiento.

En este contexto, la capacidad de los modelos profundos para extraer caracte-
rísticas de forma automática a partir de los datos de entrada —también conocida
como feature learning— cobra gran interés [23]. Tradicionalmente, el ámbito de la
ingeniería ha estado fuertemente ligado a la ingeniería de características o feature
engineering, donde las características son diseñadas manualmente por un experto.
Estas características han obtenido buenos resultados en la literatura, pero su dise-
ño requiere experiencia, así como conocimiento de dominio del problema, y son
difícilmente extrapolables a otros ámbitos de aplicación. En su lugar, las redes pro-
fundas tienen la habilidad de abordar la tarea objetivo —clasificación, predicción,
etc.— extrayendo por sí mismas las características más convenientes para dicha
tarea a partir de los datos crudos de trabajo, lo que las convierte en poderosas
herramientas de análisis de datos. Entre las arquitecturas presentes en la litera-
tura, las redes convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs) [24] han
demostrado un talento especial para el aprendizaje de características, gracias a la
incorporación de capas de convolución en su arquitectura, compuestas por bancos
de filtros cuyos coeficientes son ajustados durante el entrenamiento de la red.

Estos filtros recorren las muestras de entrada en busca de patrones relevantes

2https://www.tensorflow.org
3https://keras.io
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en los datos y, de forma análoga al funcionamiento de los campos receptivos de las
neuronas, cada filtro se especializa en la detección de un patrón específico en los
datos: aprovechando la estructura jerárquica de las redes profundas, los filtros de
las capas inferiores detectan patrones simples, aportando una caracterización a ni-
vel local de las muestras; mientras que los filtros de las capas superiores aprenden
patrones más complejos, resultado de la composición de los patrones aprendidos
por las capas anteriores y que proporcionan una descripción más global y abstrac-
ta de las muestras, así como conveniente para la resolución del problema objetivo.
Este enfoque supone una gran ventaja comparativa respecto al diseño tradicional
de características, pues permite prescindir del conocimiento experto, ahorrando
con ello una gran cantidad de recursos. Se trata de un enfoque de gran utilidad,
especialmente en aquellos casos en que no se dispone de conocimiento a priori del
problema a tratar.

Sin embargo, en muchos problemas de ingeniería, la investigación en el diseño
de características ha sido extensa y es fácilmente accesible. En tales casos, cabe
preguntarse si las características aprendidas por los modelos profundos conducen
a mejores resultados que las extraídas manualmente y, por tanto, resulta recomen-
dable prescindir del conocimiento experto, aún disponiendo de él. Otro aspecto a
explorar en esta tesis será el análisis de las características aprendidas, que podría
revelar información de interés acerca de los sistemas, ayudando a mejorar la com-
prensión de los mismos y que, adicionalmente, aportaría luz al funcionamiento
interno de los modelos, contribuyendo con ello a reforzar la confianza del usua-
rio en los resultados obtenidos. Cabe destacar que las arquitecturas profundas son
conocidas, junto con otros enfoques de aprendizaje automático, como modelos de
caja negra, dado que el usuario desconoce las decisiones y transformaciones inter-
medias de los datos que el modelo ejecuta antes de llegar a la solución final del
problema. En aplicaciones de gran sensibilidad —como podría ser el sistema de
navegación de un vehículo autónomo— esta falta de interpretabilidad supone un
gran inconveniente, que nuevas líneas de investigación fuera del alcance de esta
tesis, como es el caso del interpretable machine learning [25], tratan de solventar.

Otra familia de arquitecturas con un gran potencial es la de los deep autoen-
coders o autoencoders profundos [26]. Estos modelos son entrenados para repro-
ducir a su salida la misma información que reciben a la entrada, incorporando
ciertas restricciones que impiden que se produzca una copia directa de los datos
de entrada. La restricción más común consiste en incluir en la arquitectura una
capa intermedia de baja dimensión, que actúe como cuello de botella, de forma
que el modelo se vea forzado a aprender una representación compacta y con signi-
ficado, que capture la estructura de los datos y preserve la información relevante
en los mismos. Dada la baja dimensionalidad de esta capa intermedia —conocida
como espacio latente— los deep autoencoders han sido ampliamente empleados
en aplicaciones de reducción de la dimensión [27]. También han surgido varian-
tes, como los variational autoencoders (VAEs) que, al aprender una distribución de
probabilidad del espacio latente, han transformado estas arquitecturas en mode-
los generativos, con un gran éxito en la generación de datos sintéticos [28]. No
obstante, cabe mencionar el potencial del VAE en otras aplicaciones, como la de-
tección de anomalías [29] o el análisis semántico de datos [30], que podrían tener
un impacto directo en el ámbito de la ingeniería.
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El VAE tiene la capacidad de aprender la distribución de probabilidad de los
datos de entrenamiento, con lo que podría llegar a modelar fielmente el funcio-
namiento de un proceso, tan solo siendo entrenado con datos de operación del
mismo. En el ámbito de la ingeniería, esta arquitectura podría ser utilizada para
modelar el comportamiento normal de los sistemas, convirtiéndose en una valiosa
herramienta para la monitorización de la salud en procesos e instalaciones, cuyo
potencial será explorado a lo largo de esta tesis. Uno de los aspectos a considerar
será la interpretabilidad de los residuos del VAE, que podrían ser portadores de
valiosa información acerca del estado de los sistemas, siendo útiles, por ejemplo,
en la detección de comportamientos anómalos, donde los deep autoencoders ya
han obtenido resultados prometedores [31]. De igual manera, se explorará la se-
mántica del espacio latente del VAE. En trabajos como [32, 33] se han encontrado
direcciones en los espacios latentes, llamadas vectores de atributos, que capturan
conceptos abstractos con significado acerca de los datos —como direcciones de
sonrisa o sexo, en el caso de aplicaciones de reconocimiento facial— y que, en
problemas de ingeniería, podrían revelar direcciones de fallo en los sistemas. En
consecuencia, otra línea de interés será el estudio del potencial de estos espacios
latentes en la generación de indicadores de salud (Health Indicators, HIs) de los
procesos. Dadas las buenas propiedades de los espacios latentes para capturar la
información relevante en los datos y descartar aquella redundante o superflua,
estos podrían proporcionar HIs más precisos que los construidos en el espacio ori-
ginal de los datos, como ya apuntan algunos trabajos en la literatura [34].

En último lugar, cabe destacar las aplicaciones de los deep autoencoders como
técnicas de reducción de la dimensión, que serán también objeto de estudio de
esta tesis. Cuando el espacio latente tiene dos dimensiones (2D), este se convierte
en un mapa visual del sistema bajo estudio, en el que cada estado del sistema tiene
asociada una región diferente del espacio [35]. Estos mapas permiten monitorizar
visualmente el comportamiento de los procesos, proporcionando información al
usuario de una forma intuitiva. Por tanto, la integración de los espacios latentes
en herramientas de visualización de datos, que faciliten su exploración interacti-
va, podría dar lugar a poderosas herramientas de analítica visual, con potenciales
contribuciones en la monitorización de la salud de los sistemas así como en la
mejora de la comprensión de los mismos. Estos enfoques podrían ser además fá-
cilmente extrapolables a otros ámbitos con problemáticas similares, como el de la
biomedicina, donde la monitorización de la condición de los procesos también es
crítica y la visualización de mapas de estado de los procesos podría resultar de
gran utilidad. En los próximos años, se espera que el aprendizaje profundo ten-
ga un gran impacto tanto en el ámbito biomédico como en el de los sistemas de
ingeniería, con lo que esta transferencia de conocimientos entre ambos campos
representa otra interesante línea de estudio [36].

La disponibilidad (o, en su defecto, la ausencia) de datos etiquetados será otro
aspecto a considerar en esta investigación, pues se trata de un factor clave que
condicionará la estrategia a seguir en el abordaje del problema objetivo. En es-
te contexto, se distinguen habitualmente dos tipos de escenarios o estrategias de
aprendizaje diferentes: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. Los
modelos de aprendizaje supervisado —utilizados típicamente en problemas de cla-
sificación y predicción— requieren la disponibilidad de datos etiquetados (cada
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muestra de trabajo debe tener asociada una etiqueta o valor objetivo); de esta
manera, el aprendizaje del modelo consistirá en un proceso iterativo en el que las
etiquetas o salidas esperadas para cada muestra serán comparadas con las salidas
del modelo y los pesos del mismo serán ajustados hasta que la comparativa arroje
resultados satisfactorios. En cambio, los modelos de aprendizaje no supervisado
—utilizados en problemas de agrupación o clustering o, también, en detección de
anomalías— no requieren muestras etiquetadas; el modelo será ajustado de for-
ma iterativa hasta arrojar una agrupación satisfactoria de los datos, de forma que
las muestras de cada grupo sean similares entre sí y, al mismo tiempo, distintas a
las de otros grupos. Ambos escenarios son comunes en problemas de ingeniería y
serán explorados a lo largo de esta tesis.

En definitiva, gracias a la madurez de la tecnología, los sistemas de ingenie-
ría gozan de una alta disponibilidad de datos y requieren de técnicas capaces de
extraer —a partir de estos datos— la máxima información útil de los procesos.
Con esta información, sería posible mejorar la productividad y eficiencia de los
procesos, reducir costes de producción o aumentar la seguridad en las instalacio-
nes. En este contexto, destaca el potencial de las técnicas deep learning, que están
llamadas a transformar el análisis de datos en el ámbito de la ingeniería, al igual
que han hecho ya en otros campos de aplicación. Ante esta situación, se propone
explorar el rendimiento de arquitecturas profundas bien conocidas —como redes
convolucionales o deep autoencoders— en un amplio rango de problemas de inge-
niería —clasificación, detección de anomalías, generación de indicadores de salud,
etc.— y evaluar con ello sus posibles contribuciones en este campo.

1.3. Formulación del problema

El problema central planteado en esta tesis consiste en investigar las posibi-
lidades de aplicación de las técnicas deep learning en el análisis y mejora de la
eficiencia en sistemas de ingeniería. Para abordarlo, se propone explorar el uso
de distintos tipos de redes profundas sobre diferentes problemas y contextos de
ingeniería, y valorar la calidad de los resultados obtenidos. Este objetivo global se
divide en otros más concretos, expuestos a continuación.

Objetivo 1: Clasificación.

El primer objetivo consiste en la exploración del uso de arquitecturas profun-
das para la clasificación del estado de funcionamiento de los procesos. Para
abordar este objetivo, se estudiarán dos tipos de arquitecturas profundas —
redes feedforward o prealimentadas, que son las arquitecturas estándar en
la literatura, y redes convolucionales— y se valorará su rendimiento en la
detección de fallos en motores.

Objetivo 2: Detección de anomalías.

El segundo objetivo consiste en la exploración del uso de arquitecturas pro-
fundas para la detección de anomalías en procesos de ingeniería. Para abor-
dar este objetivo, se estudiará un enfoque de redundancia analítica, que con-
sistirá en el uso de deep autoencoders en combinación con técnicas de análisis
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de residuos, para la detección de comportamientos anómalos en diferentes
contextos de ingeniería, como la operación de motores, sistemas hidráulicos
o sistemas de monitorización del movimiento humano.

Objetivo 3: Generación de indicadores de salud.

El tercer objetivo consiste en la exploración del uso de arquitecturas profun-
das para la generación de indicadores de salud de los procesos. Para abordar
este objetivo, se estudiarán las representaciones de los datos disponibles en
las capas ocultas de los deep autoencoders y su potencial uso como indicado-
res de salud de los procesos. En detalle, se analizará su rendimiento como
indicadores de degradación de las máquinas.

Objetivo 4: Visualización de mapas de estados de los procesos.

El cuarto objetivo consiste en la exploración del uso de arquitecturas pro-
fundas para la generación de visualizaciones interpretables de los procesos.
Para abordar este objetivo, se estudiará la generación de proyecciones de
baja dimensión de los datos —en concreto, de dos dimensiones (2D)— me-
diante el uso de deep autoencoders. Estas proyecciones, en combinación con
técnicas de analítica visual, permitirán crear mapas visuales e interpretables
de los procesos, cuya contribución será evaluada en el análisis del consumo
energético de grandes instalaciones.

Objetivo 5: Conexiones con otros ámbitos.

El quinto objetivo consiste en el estudio de la aplicabilidad de estos enfoques
en otros ámbitos con problemáticas similares, como es el caso de la biome-
dicina, donde la monitorización de la condición de los procesos también es
crítica. Para abordar este objetivo, se estudiarán las conexiones existentes
entre el ámbito industrial y el biomédico, tratando de explorar las posibles
contribuciones de nuestros enfoques en el contexto de los procesos biomé-
dicos. En detalle, se estudiará la generación de mapas de estados para el
análisis y mejora de la comprensión de los mecanismos vinculados con la
propagación del cáncer.

Objetivo 6: Extracción automática de características.

El último objetivo consiste en la exploración de los descriptores de proceso
extraídos de forma automática por las arquitecturas profundas, en busca de
nuevo conocimiento acerca de los procesos (así como información que per-
mita contrastar el conocimiento disponible a priori de los mismos). Este ob-
jetivo será abordado en conjunto con los anteriores, visualizando parámetros
internos de las arquitecturas generadas, como los filtros de las arquitecturas
convolucionales (Objetivo 1) o los residuos de los deep autoencoders (Objeti-
vo 2). Además, la extracción automática de características es intrínseca tanto
a la generación de indicadores de salud de los procesos (Objetivo 3) como
a la generación de mapas de estados de los mismos (Objetivos 4 y 5), pues
ambos casos son ejemplos de características extraídas de forma automática
por los modelos a partir de datos del proceso.
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1.4. Estructura del documento

Este documento está estructurado en varios capítulos, a lo largo de los cua-
les abordaremos los objetivos expuestos en la sección anterior. En detalle, en el
Capítulo 2 se presenta el contexto histórico de las técnicas deep learning y se
exponen los cuatro tipos de arquitecturas profundas empleadas a lo largo de es-
ta tesis (redes feedforward, redes convolucionales, deep autoencoders y variational
autoencoders). A continuación, en los Capítulos 3 al 6 se expone el uso de estas
arquitecturas para abordar los Objetivos 1 al 5, mientras que el Objetivo 6 será
transversal a todos ellos (Figura 1.2). Finalmente, en el Capítulo 7 expondremos
las conclusiones de esta investigación y posibles líneas de trabajo futuro.

Capítulo 2. Métodos y técnicas. 
Capítulo 3. Clasificación. 
Capítulo 4. Detección de anomalías. 
Capítulo 5. Generación de indicadores de salud. 
Capítulo 6. Visualización de mapas de estados de los procesos. 
Capítulo 7. Conclusiones y trabajo futuro.

Objetivo 1 — 
Objetivo 2 — 
Objetivo 3 — 

Objetivos 4 y 5 —O
bj

et
iv

o 
6

Figura 1.2: Correspondencia entre objetivos y capítulos de esta tesis.
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CAPÍTULO 2
Métodos y técnicas

En este capítulo se presentan las técnicas de aprendizaje profundo, comen-
zando con una revisión de su evolución, desde sus inicios hasta nuestros días.
A continuación, se describen los fundamentos de cuatro arquitecturas profundas
ampliamente empleadas en la literatura —redes feedforward, redes convolucio-
nales, deep autoencoders y variational autoencoders— que serán las herramientas
utilizadas a lo largo de esta investigación.

2.1. Contexto histórico

Aprendizaje profundo 
(deep learning)

Aprendizaje automático 
(machine learning)

Inteligencia artificial

Figura 2.1: Jerarquía e interacción entre
inteligencia artificial, aprendizaje auto-
mático y aprendizaje profundo.

Las técnicas de aprendizaje pro-
fundo constituyen una de las ramas
más exitosas del aprendizaje automáti-
co que, a su vez, forma parte de una
disciplina mucho más amplia, conocida
como inteligencia artificial (Figura 2.1).

El nacimiento de la inteligencia ar-
tificial se sitúa en el verano de 1956,
cuando algunos de los profesionales
más brillantes de la época —Marvin
Minsky, Claude Shannon, Nathaniel Ro-
chester, John McCarthy, etc.— se reu-
nieron en el Dartmouth College para es-
tudiar el incipiente mundo de los orde-
nadores y su potencial capacidad para
exhibir un comportamiento inteligente.
A lo largo de varias semanas, debatie-
ron sobre cuestiones relacionadas con el
procesamiento del lenguaje natural, el
aprendizaje a partir del ejemplo, la ar-
bitrariedad y la creatividad, o la toma de decisiones. Como resultado, este curso
de verano sentó las bases de un nuevo campo de investigación, la inteligencia ar-

26



2.1. Contexto histórico

tificial, que desde su nacimiento hasta la actualidad ha tratado de replicar —en
las máquinas— habilidades típicamente humanas, como son el uso del lenguaje,
el aprendizaje o el razonamiento creativo.

Aunque en sus inicios la inteligencia artificial se perfilaba como una disciplina
compleja y abstracta, habitualmente ligada a grandes centros de investigación, su
uso a lo largo de los últimos años se ha popularizado de forma masiva y sus apli-
caciones se han extendido a la escena cotidiana, estando presentes en nuestros
móviles, tabletas u ordenadores personales. Este auge ha venido impulsado por
dos factores fundamentales: la elevada potencia de cálculo de los computadores,
que ha permitido afrontar el alto coste computacional de las técnicas basadas en
inteligencia artificial; y la enorme cantidad de información almacenada digital-
mente en la actualidad, que ha hecho surgir la demanda de este tipo de técnicas
para el procesamiento y análisis automático de datos.

En este contexto se enmarca una de las ramas más destacadas de la inteligencia
artificial, inspirada en la capacidad humana para aprender a partir del ejemplo: el
aprendizaje automático o machine learning. Las técnicas de machine learning pro-
ponen un modelado analítico y automático de los datos, que les permite identificar
patrones recurrentes en los mismos. Para ello, abordan el análisis como un proce-
so de aprendizaje: el programador proporciona una serie de reglas de partida que
el algoritmo de aprendizaje ha de ir adaptando, o también, creando otras nuevas,
con el fin de mejorar la tasa de acierto del modelo generado. En consecuencia, los
algoritmos de aprendizaje automático son descritos habitualmente como procesos
de búsqueda, particularmente diseñados para elegir la función —de una lista de
posibles funciones— que mejor explica las relaciones existentes entre las variables
de un conjunto de datos. Cabe destacar que, en problemas sencillos, elegir la fun-
ción adecuada puede ser una tarea fácil, incluso asequible para un humano sin
necesidad de recurrir a una máquina. Sin embargo, a medida que aumenta el nú-
mero de variables en los datos o el número de potenciales funciones a considerar,
el espacio de búsqueda crece y la tarea puede volverse enormemente compleja.
Los algoritmos de machine learning permiten abordar este tipo de problemas con
éxito y uso se ha extendido en aplicaciones tan variadas como el filtrado de spam,
el reconocimiento facial o los traductores inteligentes, que recurren al aprendizaje
automático para, a partir de muestras de ejemplo, aprender a detectar correos no
deseados, identificar caras en imágenes o traducir textos a otros idiomas.

Las funciones aprendidas por los algoritmos de machine learning pueden adop-
tar formas muy diferentes, como una simple operación aritmética, secuencias de
reglas si-entonces, o representaciones mucho más complejas. Entre estas posibles
representaciones se encuentran los modelos de aprendizaje profundo o deep lear-
ning, que en los últimos años se han convertido en uno de los subcampos más
populares del aprendizaje automático. Las técnicas deep learning proponen mo-
delar abstracciones de alto nivel de los datos, empleando para ello arquitecturas
compuestas por un elevado número de capas de transformaciones que pueden ser
tanto lineales como no lineales. Se trata de una idea inspirada en la arquitectura
y funcionamiento del cerebro humano y, por ello, estos modelos reciben también
el nombre de redes neuronales artificiales (RNAs).

A continuación, se presenta un recorrido por la evolución histórica del deep
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learning, cuyos inicios se sitúan en 2006, gracias a las aportaciones de Geoffrey
Hinton [1]. Sin embargo, el germen de esta disciplina se remonta a los años cua-
renta, cuando el aprendizaje profundo gozaba de escasa popularidad y ni siquiera
era conocido por este nombre. De hecho, este campo ha sido renombrado varias
veces, reflejando la influencia de diferentes perspectivas e investigadores. Común-
mente, se distinguen tres etapas históricas: cybernetics (1940-1960), connectionism
(1980-1990) y deep learning (2006-actualidad), expuestas a continuación.

2.1.1. Cybernetics (1940-1960)

A principios de los años cuarenta, los investigadores de la época comenzaron a
reflexionar acerca del funcionamiento de nuestro cerebro y cómo replicarlo artifi-
cialmente. En concreto, trataron de modelar la inteligencia humana, proponiendo
para ello modelos matemáticos basados en operaciones lógicas. Surgieron así los
primeros sistemas computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro
humano, que se hicieron populares bajo el nombre de Redes Neuronales Artifi-
ciales (RNAs) y cuyo desarrollo constituye el periodo histórico conocido como
cibernética o cybernetics.

Fueron Warren McCulloch y Walter Pitts quienes, en 1943, sentaron las bases
de esta nueva disciplina, al proponer por primera vez un modelo matemático y ló-
gico de una neurona [37]. Esta neurona artificial consistía en una función aditiva,
implementada mediante circuitos eléctricos, que recibía como entrada un conjunto
de valores binarios. Si la suma de dichos valores superaba cierto umbral, la salida
de la neurona —también binaria— se activaba, quedando inhibida en caso con-
trario. Estas entradas y salidas podían ser conectadas con las de otras neuronas,
construyendo así una red neuronal artificial capaz de resolver operaciones lógicas
como la conjunción, la disyunción o la negación (operaciones AND, OR y NOT,
respectivamente). La propuesta de neurona artificial de McCulloch y Pitts tuvo un
gran impacto en la literatura, a pesar de que no abordaba uno de los rasgos más
distintivos del cerebro humano, que es su capacidad para aprender a partir de la
experiencia.

Años después, en 1949, el neuropsicólogo Donald O. Hebb presentó sus teo-
rías acerca de los mecanismos de aprendizaje neuronal, que hoy conocemos como
postulado de Hebb [38]. En este postulado, Hebb asume que la experiencia no es
más que información almacenada en las conexiones sinápticas entre neuronas y
que el aprendizaje tiene lugar al modificar dichas conexiones. Esta teoría supuso
una gran contribución en el ámbito de la cibernética, donde las conexiones entre
neuronas comenzaron a ser representadas mediante pesos que, idealmente, serían
actualizados iterativamente durante el proceso de aprendizaje.

En línea con estos avances, aparecieron en los años siguientes nuevos mode-
los computacionales entre los que destaca el perceptrón [39], propuesto por Frank
Rosenblatt en 1958. Inspirado tanto en la red de McCulloch y Pitts, como en el
trabajo de Donald O. Hebb, Rosenblatt propuso un modelo de red neuronal que
incorporaba su propia regla de aprendizaje. El modelo fue utilizado para llevar a
cabo reconocimiento de imágenes y consistía en un clasificador binario capaz de
discriminar entre dos clases linealmente separables. Este modelo tuvo una primera
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implementación en software para el IBM 704, aunque más tarde fue también im-
plementado en hardware. El resultado fue la popular máquina Mark I Perceptron,
en la que los pesos de la red estaban codificados en potenciómetros y los pesos
eran actualizados durante el proceso de aprendizaje mediante motores eléctricos.
Rosenblatt también demostró que, siendo la función a representar linealmente se-
parable, el perceptrón siempre convergería a la solución del problema.

Al mismo tiempo que se desarrollaba el perceptrón, Bernard Widrow y Marcian
Hoff trabajaban en una propuesta muy similar. En 1960, estos autores presentaron
la red neuronal ADALINE (ADAptative LInear NEuron) junto con la regla de apren-
dizaje LMS (Least Mean Square) [40]. A diferencia del perceptrón, la red ADALINE
no utilizaba una función umbral, sino que la salida de la red era directamente la
suma ponderada de sus entradas. Gracias a esta modificación, ADALINE era ca-
paz de resolver problemas de regresión, mientras que el uso del perceptrón estaba
restringido a problemas de clasificación. En cuanto a la regla de aprendizaje, esta
proponía minimizar el error cuadrático medio de la red, utilizando para ello el
método de descenso del gradiente, que sigue siendo el algoritmo predominante
en el entrenamiento de los modelos profundos actuales. Adicionalmente, Widrow
y Hoff desarrollaron una extensión de su red, llamada MADALINE (resultado de
combinar múltiples redes ADALINE), que fue utilizada como filtro adaptativo para
la eliminación de ecos en las líneas telefónicas.

Con el éxito de Rosenblatt, Widrow, Hoff y otros, quedó demostrada la capa-
cidad de las RNAs para aprender a distinguir, de forma automática, patrones en
los datos. Esto generó gran expectación y las redes neuronales se vieron envueltas
en una época dorada, que terminó en 1969. Ese año, Marvin Minsky y Seymour
Papert publicaron su escepticismo en un libro [41] que para muchos significó el
fin de las RNAs. En él expusieron un análisis detallado de las limitaciones que
presentaban los modelos utilizados hasta el momento. Destacaron, por ejemplo,
la incapacidad del perceptrón para aprender la sencilla función lógica XOR, que
era inabordable al tratarse de un problema no lineal. En definitiva, pusieron en
evidencia a estas redes, retratándolas como meros juguetes matemáticos, sin apli-
cabilidad práctica real.

Conscientes de estas limitaciones, autores como Rosenblatt o Widrow, llegaron
a proponer redes más complejas, que serían capaces de resolver problemas no li-
neales. En concreto, se trataba de modelos constituidos por varias capas de neuro-
nas que, aunque serían el germen de los modelos profundos actuales, no llegaron
a implementarse, pues en aquel momento las reglas de aprendizaje estaban dise-
ñadas para manejar una sola capa de neuronas. Incluso, Minsky y Papert trataron
este enfoque multicapa en su libro, tildándolo de estéril. Ante esta perspectiva y
dadas las limitaciones computacionales de la época, muchos investigadores aban-
donaron el estudio de las RNAs, que estuvo suspendido durante una década, a lo
largo del periodo conocido como invierno de la Inteligencia Artificial.

No obstante, cabe destacar que la primera red profunda de la historia fue pro-
puesta durante este invierno. Fue en 1971, cuando Alexey Ivakhnenko presentó
el algoritmo de aprendizaje GMDH (Group Method for Data Handling) y lo utili-
zó para entrenar una red de ocho capas [42]. Sin embargo, el libro de Minsky y
Papert tuvo tal impacto en la comunidad científica, que este éxito pasó desaper-
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cibido y quedó prácticamente oculto con el paso de los años. Tanto es así que el
método GMDH apenas es conocido en la literatura. En su lugar, el método de re-
tropropagación o backpropagation —cuya aparición marca el inicio de la siguiente
etapa histórica— se ha convertido en el algoritmo de entrenamiento estándar de
los modelos profundos.

2.1.2. Connectionism (1980-1990)

A comienzos de los años ochenta el campo de las RNAs se vio activado de
nuevo. Las críticas sufridas en las décadas anteriores fueron tachadas de severas
y nuevos trabajos hicieron resurgir la ilusión en el potencial de las arquitectu-
ras neuronales. Se inició así la era del conexionismo o connectionism, en la que
se demostró que unidades computacionales simples (neuronas) eran capaces de
reproducir comportamientos inteligentes cuando estas eran conectadas en red.

Entre los trabajos que reactivaron el interés en las RNAs, se encuentran las
aportaciones de John Hopfield, que en 1982 propuso una red recurrente para ser
empleada como memoria asociativa [43]. Esta red era capaz de memorizar un
cierto número de patrones y reproducirlos ante nuevas entradas, permitiendo así
completar o corregir patrones corruptos. Otro desarrollo clave en el resurgir de las
RNAs fue el algoritmo de retropropagación o backpropagation, que hizo posible
el entrenamiento de redes con múltiples capas y que, con ello, abriría paso a la
resolución de problemas no lineales. La primera descripción de este algoritmo
fue presentada en la tesis doctoral de Paul Werbos en 1974 [44]. No obstante,
fueron Rumelhart, Hinton y Williams quienes hicieron popular este enfoque en
1986, al publicar un libro en el que hacían una revisión de la investigación en
redes neuronales, dedicando todo un capítulo a la descripción del algoritmo de
backpropagation [45].

Este algoritmo, que sigue siendo el enfoque dominante en el entrenamiento
de las redes profundas, propone abordar el proceso de aprendizaje en dos pasos:
en el primer paso, se presentan las muestras de entrenamiento ante la red y se
calcula el error cometido por la misma (comparando la salida de la red con la sa-
lida esperada para cada muestra de entrenamiento); en el segundo paso, el error
cometido es propagado hacia atrás, desde la capa de salida hacia las capas inter-
medias, asignando a cada neurona una fracción de la señal de error y describiendo
así su contribución relativa al error total de la red; en último lugar, estos términos
de error son empleados para la actualización de los pesos del modelo. En deta-
lle, cada peso será actualizado de forma proporcional, y en dirección opuesta, al
gradiente de la función de error con respecto a dicho peso. Dado que el cómputo
de este gradiente es una tarea compleja, el algoritmo de backpropagation lo apro-
xima como una combinación entre las activaciones y los términos de error de las
neuronas. Este procedimiento de actualización de los pesos (expuesto en detalle
en la Sección 2.3) es repetido de forma iterativa hasta que el error de la red alcan-
za un rango aceptable y el aprendizaje se considera, por tanto, completado. Cabe
destacar también que la contribución de cada neurona al error total de la red se
estima mediante el cálculo de derivadas parciales en cada punto de la red y esta
operación solo es posible si las funciones de activación de las neuronas son dife-
renciables. Ante esta circunstancia, las funciones de tipo umbral empleadas hasta
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el momento comenzaron a ser sustituidas por funciones diferenciables, como la
sigmoide o la tangente hiperbólica.

El algoritmo de backpropagation también sufría ciertas limitaciones, como el
problema de desvanecimiento del gradiente o vanishing gradient problem, que fue
identificado por Sepp Hochreiter en 1991 [46]. Hochreiter apuntó que el meca-
nismo de actualización de los pesos —el cual depende no solo de la derivada en
cada punto de la red, sino también del producto de las derivadas de las capas
posteriores— puede ocasionar que los gradientes menores que uno, al pasar por
múltiples capas, se hagan cada vez más pequeños. En esos casos, los pesos del
modelo apenas se modifican y el aprendizaje puede volverse extremadamente len-
to. Este fenómeno afecta especialmente a las primeras capas de la arquitectura,
que son vitales para el éxito de la red, pues son las encargadas de extraer las
características de los datos de entrada que alimentarán a las capas posteriores.
Esta limitación, y otras descubiertas más adelante, son objeto de estudio aún hoy,
cuando los investigadores trabajan en proponer nuevas funciones de activación y
variantes del mecanismo de aprendizaje que ayuden a mitigar estos efectos.

A pesar de sus limitaciones, el algoritmo de backpropagation representa la con-
tribución más relevante de la era del conexionismo. Su éxito transformó el futuro
de las RNAs y abrió la puerta a un gran número de investigaciones que continúan
hasta nuestros días. Este nuevo enfoque facilitó la aparición de redes multicapa,
como los perceptrones multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP), que siguen siendo
una de las arquitecturas más empleadas en la actualidad. Al dotar a las redes de
varias capas, estas se convirtieron en estructuras complejas, capaces de resolver
problemas no lineales. Se trata de la materialización del principio de conexionis-
mo, que da nombre a esta etapa histórica y, según el cual, la inteligencia emerge
de la interacción entre múltiples unidades computacionales simples. Como conse-
cuencia, las RNAs estructuran la información de entrada de manera distribuida y
jerárquica en capas de diferente nivel de abstracción [47], de manera que cada
capa extrae características basadas en aquellas extraídas por las capas anteriores.
Esta organización jerárquica se ha convertido en un rasgo característico de las ar-
quitecturas profundas que, a través de representaciones intermedias de los datos,
consiguen llegar a aprender complejas relaciones existentes entre las señales de
entrada y salida de la red.

Otra gran aportación de esta década fue el neocognitrón [48], propuesto por
Kunihiko Fukushima en 1982. Dos décadas antes, Hubel y Wiesel estudiaron el
funcionamiento de la corteza visual y descubrieron diferentes tipos de células —
simples y complejas— que, conectadas entre sí de forma jerárquica, procesaban las
imágenes desde un nivel de abstracción más bajo a otro más alto [49]. Inspirado
en este trabajo, Fukushima propuso una arquitectura de red multinivel, particu-
larmente diseñada para el reconocimiento de caracteres en imágenes y que sería
la precursora de las redes convolucionales. Estaba constituida por capas convolu-
cionales y de submuestreo, que imitaban la jerarquía de conexiones de las células
del sistema nervioso visual.

Poco después, en 1989, Yann LeCun presentó la primera red convolucional
(Convolutional Neural Network, CNN) [50]. Esta arquitectura heredó gran parte
del diseño del neocognitrón, pero LeCun aportó también el desarrollo necesario
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para entrenar este tipo de redes utilizando el mecanismo de backpropagation. En-
tre sus trabajos se encuentra la famosa LeNet-5 [51], una arquitectura convolucio-
nal de siete capas, empleada en algunos bancos de Estados Unidos para reconocer
de manera automática los dígitos manuscritos en los cheques bancarios. Desde en-
tonces, las CNNs han demostrado su éxito en una amplia variedad de aplicaciones,
especialmente en el ámbito del procesamiento de imagen, y se han convertido en
una de las arquitecturas más populares del aprendizaje profundo.

Otra arquitectura ampliamente reconocida en el campo de las RNAs es la de las
redes recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNNs), que fueron concebidas para
el análisis de datos secuenciales en problemas de procesamiento del lenguaje. Lle-
gado este punto, cabe destacar que el resto de redes presentadas hasta el momento
son conocidas como feedforward, en las que la información fluye hacia delante, de
forma que las neuronas de cada capa están conectadas con las neuronas de la capa
posterior. Sin embargo, las redes recurrentes implementan conexiones arbitrarias
entre todas sus neuronas, lo que permite incorporar el concepto de temporalidad
y dotar así a las redes de memoria. Entre los primeros trabajos propuestos en la
literatura, se encuentra en 1990 la red recurrente de Elman [52], que era capaz de
predecir la palabra final en expresiones simples de dos y tres palabras. Para ello,
la red fue entrenada con un pequeño conjunto de datos, que contenía expresiones
sencillas y un léxico aproximado de veinte palabras; una vez finalizado el entre-
namiento, la red era capaz de generar expresiones plausibles. Aunque se tratase
de un caso de estudio sencillo, esta contribución tuvo una gran repercusión, pues
sirvió para demostrar la potencial capacidad de las RNNs para aprender por sí
mismas las reglas de la gramática y de representación del lenguaje, sin necesidad
de ninguna enseñanza o codificación explícita previa.

A pesar de que las RNNs arrojaban un buen rendimiento en el manejo de da-
tos secuenciales, su memoria se veía especialmente afectada por los problemas de
desvanecimiento del gradiente. Ante esta situación, Hochreiter propuso en 1997
las redes de memoria a largo y corto plazo (Long Short-Term Memory, LSTM) [53].
Gracias a una compleja arquitectura, las redes LSTM eran capaces de aprender
dependencias a largo plazo —interacciones entre elementos de una secuencia se-
parados por dos o más posiciones— y con ello se convirtieron en la herramienta
predominante en aplicaciones de procesamiento del lenguaje natural como son,
por ejemplo, los sistemas de traducción automática.

Tras años de contribuciones, el avance de las RNAs se vio pausado de nuevo
a finales de los años noventa. Aunque ya habían aparecido los ingredientes que
propiciarían la revolución de las arquitecturas profundas —algoritmo de backpro-
pagation, CNNs, RNNs—, estas arquitecturas estaban aún lejos de materializarse,
pues los problemas de desvanecimiento del gradiente dificultaban la implemen-
tación de modelos con un elevado número de capas. Ante estas limitaciones, la
enorme expectación generada en torno a las RNAs se tornó, al igual que había
ocurrido en los años sesenta, en decepción. Al mismo tiempo, influyó el éxito de
otros enfoques, como las Máquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machi-
nes, SVMs) [54] que arrojaban resultados similares a los de las redes neuronales y
eran mucho más fáciles de entrenar. La unión de todos estos factores dio inicio a
una etapa de decadencia, que terminaría pocos años después con la aparición del
aprendizaje profundo.
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2.1.3. Deep learning (2006-actualidad)

Tras la era del conexionismo, la investigación en RNAs no fue abandonada por
completo. Una muestra de ello es la histórica derrota del campeón del mundo de
ajedrez Garry Kaspárov ante DeepBlue en 1997 [4]. También destacan iniciativas
como el programa NCAP (Neural Computation & Adaptive Perception), puesto en
marcha por el CIFAR (Canadian Institute For Advanced Research) en 2004 y que
pretendía mantener vivo el estudio de las RNAs. Cabe mencionar que este pro-
grama reunió a los investigadores más notables de la etapa histórica que estaba
por comenzar: Geoffrey Hinton, Yoshua Bengio y Yann LeCun, cuyas contribucio-
nes al ámbito del deep learning les harían merecedores en 2019 del Premio ACM
AM Turing y, más recientemente, junto a Demis Hassabis, del Premio Princesa de
Asturias de Investigación Científica y Técnica 2022.

A mediados de la década de los 2000, coincidiendo con la creación del progra-
ma NCAP, el interés por las RNAs creció de nuevo. Diferentes avances demostraron
que el problema de desvanecimiento del gradiente podría ser superado y empe-
zó a popularizarse el término de aprendizaje profundo, haciendo así énfasis en
que las nuevas RNAs eran mucho más profundas (tenían un mayor número de ca-
pas) que las empleadas en épocas anteriores. En concreto, el inicio de la era del
deep learning se sitúa en 2006, cuando Geoffrey Hinton propuso el algoritmo de
entrenamiento greedy layer-wise [1]. Este enfoque consistía en un entrenamiento
por capas, en el que cada capa de la red era entrenada por separado. Una vez
entrenadas todas las capas, la arquitectura obtenida era sometida a un nuevo en-
trenamiento, en este caso global, para una sintonización fina de los pesos de la
red, con la que se daba por completado el proceso de aprendizaje [55]. Hinton
demostró que este pre-entrenamiento atenuaba las limitaciones del mecanismo de
backpropagation y que, gracias a él, sería posible entrenar modelos con un elevado
número de capas, lo que atraería la atención de la comunidad científica de nuevo
hacia las RNAs.

Con el paso del tiempo, el algoritmo greedy layer-wise fue reemplazado por
otras estrategias más eficientes, pero su filosofía siguió vigente. Con su propues-
ta, Hinton demostró que una inicialización conveniente de los pesos facilitaba el
proceso de entrenamiento y, desde entonces, la inicialización de los pesos ha si-
do considerada un factor clave para el éxito de las redes neuronales. Aunque los
principios que rigen la relación entre los valores iniciales de los pesos y la con-
vergencia del entrenamiento son aún desconocidos en la actualidad, existen en
la literatura variadas estrategias de inicialización cuyo éxito ha sido demostrado
empíricamente. Entre ellas, destaca el esquema de inicialización presentado por
Glorot y Bengio en 2010 [56], que trata de equilibrar la varianza de los gradientes
de las diferentes capas de la red, de manera que el entrenamiento sea lo más uni-
forme posible a lo largo de las capas. Para ello, los autores proponen inicializar los
pesos de forma aleatoria utilizando una distribución gaussiana, con media cero y
varianza dependiente del número de entradas y salidas de cada neurona.

En esta época, también se constató que una elección oportuna de las funciones
de activación sería otro factor clave para el éxito del entrenamiento. Sin embargo,
las funciones empleadas hasta el momento —sigmoide y tangente hiperbólica—
tenían ciertas particularidades que hacían empeorar los problemas de desvaneci-
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miento del gradiente: las derivadas de estas funciones eran pequeñas (acotadas
en el rango [0, 0.25] para el caso de la sigmoide y en el rango [0, 1] para la tangente
hiperbólica), siendo prácticamente nulas en los extremos (donde ambas funciones
son casi planas). Ante esta situación, Glorot propuso en 2011 la función de acti-
vación lineal rectificada (Rectified Linear Unit, ReLU) [57], que tiene una derivada
de valor 1 ante entradas positivas, lo cual permite que los gradientes fluyan con
facilidad durante el proceso de retropropagación del error. Dadas sus buenas pro-
piedades, la función ReLU mejoró notablemente el entrenamiento de los modelos
profundos y se ha convertido en la elección estándar en la configuración de las
redes profundas. No obstante, también presenta desventajas: su derivada es ce-
ro ante entradas negativas, lo que puede dar lugar a neuronas inactivas durante
el entrenamiento. Para solventar este problema, conocido como dying ReLU, han
surgido variantes que proponen modificaciones en la parte negativa de la función,
de manera que el gradiente sea distinto de cero (Leaky ReLU [58], PReLU [59],
ELU [60], etc.). A pesar del buen rendimiento de estas variantes, la función ReLU
ha tenido una gran implantación en la literatura y continúa siendo la opción más
extendida [61].

Tanto los métodos de inicialización de los pesos como la aparición de nuevas
funciones de activación contribuyeron al crecimiento de las redes profundas, pero
el auge del deep learning no surgió tan solo de estas mejoras en los algoritmos,
sino también de los avances en otras disciplinas. Por un lado, las Unidades de Pro-
cesamiento Gráfico (Graphics Processing Units, GPUs), que aparecieron a finales de
la década de los 2000, incrementaron la capacidad de cómputo de los ordenadores
y, con ello, permitieron acelerar los procesos de entrenamiento, facilitando enor-
memente el desarrollo de las RNAs. Por otro lado, la disponibilidad de cantidades
masivas de datos —gracias al crecimiento de Internet, la proliferación de dispositi-
vos inteligentes o el desarrollo del Internet de las cosas (Internet of Things, IoT)—
permitió explotar al máximo el potencial de los modelos profundos, cuyo rendi-
miento crece al aumentar el volumen de datos de entrenamiento. Además, estos
grandes conjuntos de datos demandan el uso de modelos cada vez más complejos,
que sean capaces de extraer la información contenida en los mismos; la combina-
ción de un gran número de datos y modelos más complejos genera la necesidad
de mejoras en la potencia de cálculo de las máquinas; y se genera así un ciclo vir-
tuoso que llega hasta nuestros días y que explica el crecimiento exponencial que
ha vivido el aprendizaje profundo en la última década.

Con la madurez de la tecnología y la riqueza de datos, las redes profundas em-
pezaron a demostrar resultados muy superiores a los obtenidos hasta el momento
con otras técnicas de aprendizaje automático y pronto se convirtieron en una de
las ramas más destacadas de la inteligencia artificial. A lo largo de los últimos
años, estos modelos han mostrado un rendimiento sorprendente y sus resultados
se han convertido en la medida de lo que una máquina inteligente puede llegar
a hacer. Destaca, por ejemplo, la arquitectura Alexnet [62], que en 2012 ganó
la competición ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Esta
red CNN fue entrenada con 1.2 millones de imágenes para resolver un problema
de clasificación de 1000 clases, consiguiendo mejores resultados —con un am-
plio margen— que cualquier otra técnica de clasificación. Desde entonces, redes
CNN aún más competitivas han seguido liderando la competición, como ZFNet,
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GoogLeNet, VGGNet o ResNet [63]. En consecuencia, el aprendizaje profundo se
ha consolidado como una de las herramientas más precisas en reconocimiento de
objetos y está presente en una amplia variedad de aplicaciones, como sistemas
de ayuda a la conducción, equipos de rescate, sistemas de vigilancia o robots au-
tónomos [24]. En la actualidad, el uso de las redes convolucionales ha llegado
incluso al ámbito artístico, por ejemplo, en proyectos de transferencia de estilo
como [64], donde las CNNs son utilizadas para trasladar el estilo pictórico de una
obra al contenido de cualquier imagen de entrada.

De igual manera, destaca el rendimiento de las redes RNN, con excelentes re-
sultados en aplicaciones de procesamiento del lenguaje natural (Natural Language
Processing, NLP). Muestra de ello son los modelos seq2seq [65], que fueron intro-
ducidos en 2014 y se han convertido en la arquitectura estándar en sistemas de
traducción inteligente. Al mismo tiempo, los modelos word2vec [66] demostraron
ser capaces de captar la semántica de las palabras y han sido empleados en sis-
temas de recomendación, clasificación de documentos o análisis de sentimientos.
Más recientemente, han aparecido en la literatura modelos híbridos, que combi-
nan la arquitectura de las redes CNN y RNN, en busca de una mayor versatilidad
y eficiencia, con aplicaciones en escenarios diversos que van desde la descripción
automática de imágenes [67] hasta la clasificación de llantos de bebés [68].

En esta época, también se extendió el uso de otras arquitecturas relevantes,
como los autoencoders profundos (deep autoencoders). Estos modelos son entre-
nados para reproducir a su salida la misma información que reciben a la entrada,
e incluyen ciertas restricciones de diseño que impiden que se produzca una sim-
ple copia de los datos de entrada. Una restricción habitual consiste en incluir una
capa intermedia en la red, que tenga un menor número de neuronas que las capas
de entrada y salida. Gracias a este cuello de botella, el autoencoder es forzado a
aprender una representación intermedia o latente de los datos, que capturará las
características más relevantes de la entrada y descartará información redundante
o superflua, lo que convierte a los autoencoders en modelos especialmente útiles
en problemas de compresión de datos [26]. Con el tiempo, han surgido variantes
de esta arquitectura, como los denoising autoencoders (DAEs), que son capaces de
eliminar el ruido de las señales de entrada [69]; o los variational autoencoders
(VAEs) que, al aprender una distribución de probabilidad del espacio latente, se
comportan como modelos generativos y han sido utilizados para generar imáge-
nes realistas de rostros humanos [28], crear fragmentos musicales [70] o diseñar
nuevos compuestos químicos [71]. Además del VAE, existen otras arquitecturas
generativas en la literatura, entre las que destacan las redes GAN (Generative Ad-
versarial Networks) [72], actualmente muy populares por su habilidad para crear
deep fakes o vídeos manipulados [73, 74].

En definitiva, las técnicas de aprendizaje profundo han experimentado un avan-
ce sin precedentes en los últimos años, que explica la riqueza de arquitecturas
presentes en la literatura (CNNs, RNNs, LSTMs, VAEs, GANs, etc.). Aunque cada
una de estas arquitecturas está especializada en la resolución de un tipo de ta-
rea en concreto, la creciente popularidad de los modelos híbridos ha provocado
que muchas de ellas hayan trascendido sus fronteras y hoy podamos encontrar,
por ejemplo, redes RNN en aplicaciones de procesamiento de imagen [75] o redes
CNN en enfoques de procesamiento del lenguaje natural [76]. Tanto el diseño de
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nuevas arquitecturas, como la búsqueda de nuevos usos para las ya existentes, son
objeto de estudio en la actualidad. Incluso, en ocasiones son las propias técnicas
deep learning quienes se abren paso hacia nuevos nichos de aplicación. Muestra
de ello es el caso de los deep fakes que, dado su realismo, han llegado a ocasionar
problemas de fraude y los modelos profundos son ahora utilizados no solo para
crear deep fakes, sino también para detectarlos [77].

Entre las líneas de trabajo actuales, destaca el estudio de nuevas funciones de
activación. Como se ha expuesto a lo largo de esta sección, la evolución del deep
learning ha ido ligada a la de estas funciones, que son elementos críticos en los
modelos, pues en ellas reside su capacidad para aprender transformaciones no li-
neales de los datos. Las primeras RNAs utilizaban funciones de tipo umbral, que
después serían sustituidas por sigmoides y tangentes hiperbólicas, y estas a su vez
serían reemplazadas por la función ReLU. En la actualidad, se investiga en nue-
vas funciones de activación, con mejores propiedades para la retropropagación del
error que la función ReLU [78]. Otra línea de trabajo en auge es la del aumento
de datos o data augmentation. Dado que el rendimiento de los modelos profundos
crece al aumentar el volumen de datos de entrenamiento, este enfoque propo-
ne aumentar de forma artificial el conjunto de datos disponible, creando nuevas
muestras mediante transformaciones de los datos originales. Para ello, se recurre
habitualmente a los modelos generativos, dada su capacidad para crear nuevas
versiones plausibles de los datos [79].

Nos encontramos, por tanto, ante un campo de investigación en constante evo-
lución, con continuos avances en una amplia variedad de áreas (arquitecturas,
algoritmos de entrenamiento, disponibilidad de datos, etc.). Con ello, en esta ter-
cera etapa histórica, el éxito del deep learning no solo se ha consolidado, sino que
sigue creciendo a un ritmo exponencial y nuevos ámbitos, como el de los sistemas
de ingeniería, podrían verse beneficiados por su enorme potencial.

2.2. Arquitectura de una red profunda

Inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, las arquitecturas profun-
das son también conocidas como Redes Neuronales Artificiales (RNAs). Se trata
de modelos computacionales constituidos por un elevado número de unidades de
procesamiento simple o neuronas, de cuya interacción emerge la capacidad de las
arquitecturas profundas para modelar complejas transformaciones de los datos de
entrada. En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo de arquitectura profunda, que
consta de cinco capas de neuronas: capa de entrada, capa de salida y tres capas
ocultas o intermedias. Estas capas son las que dotan de profundidad a las arqui-
tecturas, que pueden llegar a contar con decenas o incluso cientos de capas ocul-
tas, aunque se requiere de tan solo un mínimo de dos capas ocultas para que un
modelo sea considerado profundo. Dichas capas están constituidas por neuronas
—representadas con círculos— las cuales reciben un conjunto de valores numéri-
cos de entrada, que transforman en un único valor de salida. En consecuencia, las
variables de salida del modelo serán las salidas de las neuronas de su última capa.
En cambio, las unidades de la capa de entrada —representadas con cuadrados—
se limitan a recoger las variables de entrada al modelo y no implementan ninguna
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transformación de las mismas.

También se observa en la figura —representado con flechas— el flujo de infor-
mación a lo largo de la red. Este flujo tiene un único sentido, apuntando siempre
hacia la capa de salida, y por ello estas arquitecturas son conocidas como redes
feedforward o prealimentadas. Cada una de estas conexiones —cada flecha— tie-
ne asociado un peso, cuyo valor será ajustado durante el proceso de aprendizaje
o entrenamiento de la red, que consistirá en la búsqueda de un conjunto de pe-
sos óptimo en el contexto del problema objetivo. En detalle, la arquitectura será
entrenada para minimizar el error cometido por el modelo1, empleando para ello
el algoritmo de descenso del gradiente [80] en combinación con el mecanismo de
retropropagación del error o backpropagation [45]. No obstante, antes de proce-
der al entrenamiento del modelo es necesario definir su arquitectura, que vendrá
determinada por la naturaleza de sus capas —densas, convolucionales, de sub-
muestreo, etc.—, cuyas particularidades serán descritas a lo largo de esta sección.

Capa 
oculta

Capa 
de entrada

Capa 
oculta

Capa 
oculta

Capa 
de salida

Variable 
de entrada

Neurona

Variable 
de salida

Figura 2.2: Ejemplo de arquitectura de una red profunda prealimentada o feedfor-
ward.

El procesamiento de información que tiene lugar en las arquitecturas profundas
está basado en pequeñas transformaciones de los datos, ejecutadas en sus neuro-
nas. Las neuronas implementan una sencilla operación de dos pasos: en primer
lugar, se calcula una suma ponderada de las entradas a la neurona —ponderada
según los pesos de sus conexiones— y, en segundo lugar, una función de activación
mapea el resultado de dicha suma en un valor de salida o activación de la neurona.
Estas funciones de activación son un elemento clave en las redes profundas, pues
es en ellas —en combinación con la arquitectura jerárquica de las redes— donde
reside la capacidad de los modelos profundos para capturar complejas relaciones
no lineales de los datos. A lo largo de la historia se han empleado funciones de
activación de tipo umbral, sigmoides, tangentes hiperbólicas, etc., entre las que

1Habitualmente, el error del modelo se define como la diferencia entre la salida del modelo y
su salida esperada para cada muestra de entrenamiento. No obstante, esta función de error será
dependiente del problema objetivo y puede presentar diferentes formas. Un ejemplo de ello es la
función de coste del variational autoencoder, expuesta en la Sección 2.2.3, en la que no solo se
tiene en cuenta la salida deseada del modelo, sino también la representación interna de los datos
aprendida en una de sus capas intermedias, conocida como espacio latente del autoencoder.
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destaca la función ReLU [57], que es la más popular en la actualidad gracias a que
atenúa los problemas de desvanecimiento del gradiente durante el entrenamiento,
facilitando así la convergencia del mismo. La elección de la función de activación
reside en el humano que configura la arquitectura, pues se trata de un hiperpará-
metro más de las redes profundas, al igual que su número de capas o de neuronas
por capa. Habitualmente, se eligen funciones populares como la ReLU o se ejecu-
ta un abanico de experimentos con diferentes funciones de activación para elegir
la que demuestre un mejor rendimiento. Cabe añadir que, aunque cada neurona
podría utilizar una función diferente, es frecuente que las neuronas de una misma
capa empleen el mismo tipo de función de activación.

En este contexto, tendremos que la salida de la capa l-ésima de la red será
un vector xl, descrito en la Ecuación (2.1), donde: � es la función de activación,
xl�1 es el vector de entrada a la capa l, Wl es la matriz que contiene todos los
pesos de las conexiones entre la capa l y la capa l � 1, y bl es un vector de bias
que habitualmente acompaña a la suma ponderada de los pesos, para aportar aún
mayor flexibilidad en el modelado de los datos.

xl = �(Wlxl�1 + bl) (2.1)

Como se observa en esta ecuación, las operaciones que tienen lugar en las
redes profundas pueden ser expresadas en términos de productos matriciales, lo
cual tiene importantes implicaciones computacionales y ha sido un factor clave
en el éxito del deep learning. Cabe recordar que una red profunda puede constar
de millones de neuronas, cuyos pesos son ajustados de forma iterativa, emplean-
do tantas iteraciones como sea necesario hasta la convergencia del modelo. Esta
elevada carga computacional es asumible gracias al uso de hardware específico,
como las Unidades de Procesamiento Gráfico (Graphics Processing Units, GPUs),
que son altamente eficientes en la ejecución de operaciones matriciales y han sido
indispensables en el desarrollo del deep learning.

En cuanto al diseño de la arquitectura de red, existe una amplia variedad de
topologías presentes en la literatura. En la Figura 2.2 se presenta una arquitec-
tura básica, constituida por capas densas o fully connected, que son aquellas en
las que cada neurona está conectada con todas las neuronas de la capa anterior,
e implementan la transformación de los datos descrita en la Ecuación (2.1). Pe-
ro existen alternativas, como las capas convolucionales, en las que cada neurona
recibe conexiones entrantes de tan solo algunas de las neuronas de la capa pre-
via, lo cual favorece que cada neurona se especialice en una región concreta de la
capa anterior y ha demostrado ser un enfoque exitoso para el reconocimiento de
patrones en los datos. Otra configuración posible es la de los deep autoencoders,
que tienen el mismo número de neuronas en sus capas de entrada y salida, e in-
cluyen una capa oculta de menor dimensión a modo de cuello de botella. Ambas
configuraciones, redes convolucionales y deep autoencoders, han sido empleadas
en esta investigación y su arquitectura será detallada a continuación. Dichas ar-
quitecturas destacan por su amplia aceptación y éxito en la literatura, así como
por sus potenciales aplicaciones en problemas de ingeniería. No obstante, otras
configuraciones podrían tener también un gran impacto en este ámbito, como las
redes recurrentes, que, al incluir conexiones de realimentación en la arquitectura,
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han obtenido excelentes resultados en el análisis de secuencias y constituyen una
interesante línea de trabajo futuro.

2.2.1. Redes convolucionales

Las redes convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs) [50] se han
convertido en uno de los principales exponentes del deep learning, destacando por
su especial habilidad para extraer características de forma automática a partir de
los datos de entrada, lo que se conoce como aprendizaje de características o feature
learning. En la Figura 2.3 se presenta un ejemplo de arquitectura CNN, que consta
de tres tipos de capas: convolucionales, de submuestreo y densas. En primer lu-
gar, se encuentran las capas convolucionales, encargadas de detectar conjunciones
locales de características en la representación de los datos proporcionada por la
capa anterior. A continuación, las capas de submuestreo tratan de unificar caracte-
rísticas semánticamente similares, reduciendo con ello la dimensionalidad de los
datos y la complejidad computacional del modelo, proporcionando también inva-
rianza ante la presencia de pequeñas distorsiones en los datos. En último lugar, las
capas densas conectan todas las neuronas entre sí, en busca de una representación
final con un significado global de las muestras.

Con esta combinación de capas se crea una jerarquía composicional, en la que
cada característica resulta de la composición de otras más simples [10]. En el con-
texto del procesamiento de imagen, combinaciones locales de bordes darán lugar
a contornos, los contornos conformarán motivos y la agrupación de motivos per-
mitirá representar objetos. De esta manera, las redes CNN implementan un razo-
namiento de alto nivel que les permite llevar a cabo la tarea objetivo (clasificación
de imágenes en la Figura 2.3). No obstante, la capacidad de estas arquitecturas
para detectar patrones en los datos se extiende más allá del procesamiento de
imagen. Las redes CNN también se han mostrado competitivas en el análisis de se-
ñales unidimensionales, destacando en campos como el de reconocimiento de voz
[81]. El ámbito de los sistemas de ingeniería, con señales y problemáticas simila-
res, constituye otro interesante nicho de aplicación [82]. Por ello, en el Capítulo
3, se explorará el potencial de las redes CNN en el análisis de señales de vibración
y corriente, para la detección de fallos en motores.

montaña (97%)

ciudad (2%)

playa (1%)

Imagen 
de entrada

Imagen 
clasificada

Capa 
convolucional

Capa de 
submuestreo

Capa 
convolucional

Capa de 
submuestreo

Capas 
densas

Figura 2.3: Ejemplo de arquitectura CNN para reconocimiento de imagen (cada
plano es un mapa de características).

A diferencia de las capas densas, las neuronas de las capas convolucionales y
de submuestreo no están totalmente conectadas, lo que les permite especializarse
en regiones concretas de la capa previa. De esta manera, las capas convolucionales
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y de submuestreo dividen y modelan los datos de entrada en partes más peque-
ñas, preservando la coherencia espacial de los datos y reduciendo drásticamente
el número de operaciones a ejecutar, así como el número de pesos a ajustar duran-
te el entrenamiento [83]. En las capas convolucionales, los pesos se organizan en
conjuntos de filtros que convolucionan sobre la señal de entrada —señal, habitual-
mente, de tipo multicanal (por ejemplo, imágenes con varios canales de color)—
dando lugar a un conjunto de vectores de salida llamados mapas de características
o feature maps. En la Ecuación (2.2) se observa que la salida de la l-ésima capa
convolucional consta de m mapas de características, tantos como filtros de con-
volución. En detalle, el mapa de características x(m)

l resultará de la convolución
(⇤) de cada canal c de la entrada (x(c)

l�1) con su filtro m correspondiente (W(c,m)
l ),

siendo b(m)
l el vector de bias.

x(m)
l = �

 
CX

c=1

W(c,m)
l ⇤ x(c)

l�1 + b(m)
l

!
(2.2)

A continuación de la capa de convolución, se encuentra generalmente una capa
de submuestreo. En esta capa, el vector de entrada es recorrido con una máscara,
que divide dicho vector en partes más pequeñas y devuelve un valor agregado
para cada una de ellas. La función o máscara de max pooling, que devuelve el
valor máximo de los datos que recibe como entrada, es la más popular en las
capas de submuestreo [84].

Con esta sucesión de capas convolucionales y de submuestreo, las redes CNN
dividen y modelan la información de entrada que, a continuación, es procesada en
las capas más profundas de la red —habitualmente, capas densas— para abordar
con ello el problema objetivo. En este contexto, cabe mencionar la presencia de
la función de activación (�) en las transformaciones entre todas las capas del
modelo. En la capa de salida de la red, la elección de la función de activación
está condicionada al tipo de problema objetivo: en problemas de clasificación, las
funciones sigmoide (clasificación binaria) y softmax (clasificación multiclase) son
las más comunes; mientras, en problemas de predicción, destaca la función de
activación lineal. En el resto de capas, como se ha mencionado anteriormente, la
función ReLU es la elección más extendida.

2.2.2. Deep autoencoders

Los deep autoencoders, o autoencoders profundos, son redes prealimentadas
particularmente entrenadas para reproducir a su salida la misma información que
reciben de entrada. Como se observa en la Figura 2.4, la arquitectura consiste
en: un encoder fenc, que proporciona una representación latente z de los datos
de entrada x; y un decoder fdec, que reconstruye los datos de entrada a partir de
su representación latente z, devolviendo una estimación de la entrada x̂. Entre el
encoder y el decoder, se encuentra un cuello de botella —típicamente, una o varias
capas de menor dimensión que la entrada— que impide que el modelo aprenda la
función identidad como solución al problema, reproduciendo una simple copia de
los datos de entrada. En su lugar, la restricción impuesta por el cuello de botella
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hace que el modelo se vea forzado a aprender una representación compacta de
los datos, la cual capture la estructura subyacente en los mismos, preservando la
información relevante y descartando aquella que sea redundante o superflua para
su reconstrucción.

Durante el proceso de aprendizaje, la arquitectura es entrenada para minimizar
la diferencia entre x y x̂. De manera que el objetivo del deep autoencoder consiste
en encontrar la solución al problema de optimización (2.3), donde se trata de
minimizar la función de coste L, siendo k.k habitualmente la norma L2.

mı́n
fenc,fdec

L(x, x̂) = mı́n
fenc,fdec

kx � fdec(fenc(x))k (2.3)

fenc fdec
z = fenc(x)

Encoder Decoder

Cuello de botella

�xx

Figura 2.4: Ejemplo de arquitectura de un deep autoencoder.

Aunque los primeros autoencoders aparecieron hace décadas [85, 86], estas
arquitecturas han seguido evolucionando a lo largo de los años, especialmente
con la llegada del aprendizaje profundo. Los autoencoders profundos, al igual que
el resto de técnicas deep learning, gozan de una arquitectura composicional que
les otorga la habilidad de encontrar representaciones con significado acerca de los
datos —habilidad conocida como representation learning [8]— y que los convierte
en excelentes extractores de características. En consecuencia, gracias a su natura-
leza profunda, los deep autoencoders reducen la dimensionalidad de los datos de
entrada de una manera jerárquica, que les permite conseguir reconstrucciones de
alta calidad de los datos [87, 88, 89].

Sin embargo, la calidad de la reconstrucción empeora cuando las muestras de
entrada no son consistentes con los datos de entrenamiento. Gracias a ello, el error
de reconstrucción de los autoencoders ha sido empleado en la literatura para me-
dir la desviación, respecto a los datos de entrenamiento, de cualquier nueva mues-
tra entrante. Además, en aquellos contextos en que los datos de entrenamiento son
representativos de un comportamiento normal o esperable del sistema, el error de
reconstrucción se convierte en un valioso indicador de anomalía, de manera que
aquellas muestras entrantes con errores de reconstrucción elevados son conside-
radas anómalas [31, 90]. Esta aplicación de los deep autoencoders representa una
interesante línea de estudio, abordada en el Capítulo 4, donde se explorará el po-
tencial del error de reconstrucción o residuo de los autoencoders en la detección y
diagnóstico de anomalías en sistema de ingeniería.

La exploración del cuello de botella o espacio latente de los deep autoencoders
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también podría revelar información de interés para la monitorización de la salud
de los sistemas. Estos espacios —al capturar la información relevante en los datos
y, potencialmente, las principales fuentes de variación en los mismos— constituyen
un interesante nicho para la construcción de indicadores de salud de los procesos,
como ya apuntan algunos trabajos en la literatura [34]. En consecuencia, en el
Capítulo 5 se explorará el potencial de los espacios latentes para la generación de
indicadores que, en particular, permitan monitorizar el nivel de degradación de
las máquinas.

Adicionalmente, en el Capítulo 6, se estudiará la integración de estos espacios
latentes en herramientas de visualización interactiva, que permitan una explo-
ración sencilla de los mismos para una monitorización visual e intuitiva de los
procesos. En detalle, se utilizará este enfoque para el análisis del consumo energé-
tico en grandes edificios. Complementariamente, se trasladará también esta idea
al ámbito biomédico, como herramienta de análisis para el estudio de los movi-
mientos celulares en procesos de cáncer, estableciendo así potenciales conexiones
entre el ámbito de la biomedicina y el de la ingeniería, en ambos de los cuales se
espera que el aprendizaje profundo tenga un gran impacto durante los próximos
años.

Finalmente cabe destacar que, gracias a sus buenas propiedades, los deep auto-
encoders han sido ampliamente utilizados en la literatura, facilitando el estudio y
diseño de nuevas variantes, entre las que destaca el autoencoder variacional, que
también ha sido objeto de estudio de esta tesis.

2.2.3. Deep variational autoencoders

Los autoencoders variacionales o variational autoencoders (VAEs) [91] heredan
la estructura de los deep autoencoders, imponiendo restricciones adicionales en el
cuello de botella, con las que transforman la arquitectura determinista del autoen-
coder en un modelo probabilístico. En detalle, el VAE es entrenado para aprender
una distribución de probabilidad del espacio latente, lo que le convierte además
en un valioso modelo generativo. En los últimos años, esta arquitectura ha ido
creciendo en popularidad y ha mostrado resultados prometedores en aplicacio-
nes de generación de imagen [28], creación de pistas musicales [70] o diseño de
compuestos moleculares [30].

Gracias a su naturaleza probabilística, el VAE ha demostrado una especial habi-
lidad para capturar la estructura subyacente en los datos, que le ha llevado al éxito
en tareas generativas, pero que podría suponer también una gran contribución en
el modelado del comportamiento normal de los procesos, con potenciales aplica-
ciones en la detección de anomalías o en la generación de indicadores de salud
de los procesos [22]. Además, estas arquitecturas proporcionan espacios latentes
semánticamente relevantes [92], cuya exploración podría contribuir también a la
monitorización y mejora de la comprensión de los sistemas. En consecuencia, a lo
largo de esta tesis se explorará el potencial de los deep autoencoders en diferentes
problemas y contextos de ingeniería, poniendo especial interés en su extensión
variacional (Capítulos 4 y 5).

En la Figura 2.5 se observa que el VAE consta de un encoder q�(z|x), que repre-
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q�(z |x)
Encoder

p�(x |z)
Decoderz = � + ��

� � �(0,1)
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�

z
x �x

Cuello de botella

Figura 2.5: Ejemplo de arquitectura de un deep variational autoencoder.

senta una aproximación de la distribución a posteriori de los datos, y un decoder
p✓(x|z), que representa la verosimilitud de x dada una variable latente z ⇠ q�(z|x).
Acorde a este esquema, el encoder actúa como una red de inferencia variacional
que mapea los datos de entrada en una distribución a posteriori (aproximada) en
el espacio latente del autoencoder. A continuación, el decoder opera como una red
generativa, que mapea las coordenadas latentes de vuelta hacia el espacio origi-
nal de los datos. Adicionalmente, se asume que los datos de entrada x se ajustan
a una distribución gaussiana unitaria, cuya media µ y desviación típica � serán
variables latentes del modelo. En consecuencia, el proceso de entrenamiento de la
red consiste en la optimización simultánea de dos funciones de coste (2.4): una
función asociada al error de reconstrucción del autoencoder L, al igual que en los
deep autoencoders convencionales; y la divergencia de Kullback-Leibler DKL, entre
la distribución latente aprendida y una distribución a priori de los datos de tipo
gaussiana unitaria. Como resultado, el VAE se convierte en un caso especial de
deep autoencoder, que al incorporar una regularización adicional —proporcionada
por el término DKL— adquiere las propiedades de un modelo generativo.

LV AE(✓,�;x) = L(x, x̂) +DKL(q�(z|x)||p✓(z)) (2.4)

En cuanto a la implementación de estas arquitecturas, cabe destacar que la
función de activación ReLU es la más popular en la literatura, tanto en el caso de
los deep autoencoders como en su extensión variacional. No obstante, en la capa
de salida, así como en el espacio latente del modelo, es habitual encontrar otras
variantes, como la función de activación lineal o la sigmoide [93, 94].

2.3. Entrenamiento de una red profunda

Las redes profundas son entrenadas para aprender una función, o mapeo de
los datos, que relacione de forma satisfactoria las entradas y salidas del mode-
lo. En detalle, la función aprendida por la red estará determinada por los pesos
de su arquitectura. Por tanto, el proceso de aprendizaje o entrenamiento de las
redes profundas consiste en la búsqueda de un conjunto de pesos óptimo que, pa-
ra el conjunto de datos de trabajo, permita completar con éxito la tarea objetivo
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(clasificación, predicción, reconstrucción de datos, etc.). De forma simplificada, el
entrenamiento comenzará con una inicialización aleatoria de los pesos, que serán
actualizados de forma iterativa hasta que el error cometido por la red alcance un
rango aceptable. Para la optimización de los pesos que tiene lugar a lo largo de es-
tas iteraciones, se recurre tradicionalmente al algoritmo de descenso del gradiente
[80], en combinación con el método de retropropagación del error o backpropa-
gation [45], ambos descritos a continuación.

2.3.1. Descenso del gradiente

El algoritmo de descenso del gradiente propone actualizar los pesos del mode-
lo mediante la minimización de su función de coste, la cual mide el error cometido
por el modelo sobre el conjunto de datos de trabajo. Esta función de coste es ele-
gida por el usuario y está fuertemente vinculada al tipo de problema objetivo:
en problemas de predicción destaca la función del error cuadrático medio (Mean
Squared Error, MSE); mientras que en problemas de clasificación, son frecuentes
las funciones de entropía cruzada o cross entropy (clasificación multiclase) y en-
tropía cruzada binaria o binary cross entropy (clasificación binaria).

La minimización analítica de esta función de coste representa un problema
enormemente complejo, especialmente en el caso de las arquitecturas profundas,
que constan de un elevado número de capas y miles de pesos a optimizar. La solu-
ción propuesta por el algoritmo de descenso del gradiente consiste en desplazarse
de forma iterativa por el espacio de búsqueda —espacio de los parámetros entre-
nables o pesos del modelo— en la dirección negativa del gradiente de la función
de coste. Este procedimiento se refleja en la regla de aprendizaje del algoritmo
(2.5), donde cada peso de la red wj,k —que es aquel que conecta las neuronas j
y k— se actualiza en cada iteración i en base a su valor en la iteración anterior
y al gradiente de la función de coste —derivada parcial de la función de coste L
respecto a dicho peso— ponderado por un factor ↵, conocido como tasa de apren-
dizaje.

wi
j,k = wi�1

j,k � ↵
@L

@wi�1
j,k

(2.5)

Como resultado, los pesos son actualizados de forma proporcional al gradien-
te y en la dirección opuesta al mismo. Adicionalmente, la tasa de aprendizaje o
learning rate pondera el tamaño de los desplazamientos realizados en el espacio
de búsqueda y, con ello, permite ajustar el ritmo de aprendizaje de la red. Se trata
de un parámetro crítico, pues tanto tasas demasiado pequeñas, como demasiado
elevadas, pueden dificultar la convergencia del modelo. En la actualidad, es fre-
cuente recurrir a algoritmos adaptativos —como AdaGrad [95], RMSProp [96] o
ADAM [97]— que reducen la tasa de aprendizaje de forma progresiva a lo largo
del entrenamiento, acelerando así la convergencia en las primeras iteraciones y
facilitando una sintonización fina de los pesos en las últimas.

Otro aspecto a considerar es el número de muestras empleadas durante el en-
trenamiento. Cabe recordar que, en cada iteración, el modelo de red será aplicado

44



2.3. Entrenamiento de una red profunda

a dichas muestras y los pesos serán actualizados en función del error cometido,
siguiendo la regla de aprendizaje (2.5). Por ello, cuando se trabaja con conjuntos
de datos de gran tamaño, el procesamiento de todas las muestras en cada iteración
del entrenamiento puede suponer una elevada carga computacional. Ante esta si-
tuación, es habitual tomar tan solo una porción del total de las muestras —que
será aleatoria y, por tanto, diferente, en cada iteración— en lo que se conoce co-
mo entrenamiento mini-batch, donde el tamaño de esta porción o batch será un
hiperparámetro a definir por el usuario.

2.3.2. Backpropagation

El algoritmo de descenso del gradiente define la regla de aprendizaje del mo-
delo en términos del gradiente de la función de coste (2.5). Esta regla requiere el
cálculo de la derivada parcial de la función de coste respecto a cada uno de los
parámetros de la red, lo cual, en modelos profundos con un elevado número de
capas ocultas y de neuronas por capa, es una tarea enormemente compleja. Por
ello, la implementación de las arquitecturas profundas fue inasumible en la prác-
tica hasta la aparición, en los años ochenta, del algoritmo de retropropagación del
error o backpropagation [45].

Este algoritmo propone un mecanismo eficiente para el cálculo del gradiente,
que consiste en propagar hacia atrás el error cometido por el modelo, desde la capa
de salida hacia las capas intermedias, asignando a cada neurona una fracción de
la señal de error y describiendo así su contribución relativa al error total de la red.
En detalle, el término de error � asociado a cada neurona k, se obtiene a partir
del producto de dos términos (2.6): el gradiente del error cometido por la red L
respecto a la salida o activación de la neurona ak, y el gradiente de la función de
activación ak respecto a la suma ponderada de los pesos de entrada que recibe la
neurona zk.

�k =
@L
@ak

· @ak
@zk

(2.6)

El primer término de esta expresión requiere una descomposición adicional.
En el caso de las neuronas pertenecientes a la última capa del modelo (2.7), el
gradiente del error consistirá en la diferencia entre la salida esperada de la neuro-
na tk y la salida real obtenida ak. En cambio, en las neuronas de las capas ocultas
(2.8), este gradiente será la suma de los errores de las N neuronas de la capa
posterior, ponderados por los pesos de sus conexiones con la neurona k. A la luz
de estas expresiones, podemos comprobar que, salvo en la capa de salida, el error
de cada neurona está expresado en términos del error de sus neuronas posterio-
res. Esto explica el nombre del algoritmo de backpropagation, donde el error es
retropropagado hacia atrás, comenzando por la última capa del modelo.

@L
@ak

= tk � ak (2.7)
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@L
@ak

=
NX

i=1

wk,i · �i (2.8)

Una vez calculado el término de error de todas las neuronas, se procede final-
mente a la obtención del gradiente de la función de coste respecto a cada peso
de la red (2.9). Usando la regla de la cadena, se obtiene que la derivada parcial
del error respecto al peso wj,k —que conecta la neurona j con la neurona k— se
define como el producto entre: la activación de la neurona j y el error asociado a
la neurona k.

@L
@wj,k

= aj · �k (2.9)

En cada iteración del algoritmo de descenso del gradiente, los pesos del modelo
serán actualizados de acuerdo a la regla de aprendizaje expuesta en (2.5), donde
el gradiente de la función de coste respecto a cada peso será calculado a través
del mecanismo de backpropagation (2.9). Esta combinación de algoritmos es la
que hace posible el entrenamiento de las arquitecturas profundas, que, en esta
investigación, hemos abordado haciendo uso de la librería de programación Keras
—especializada en aprendizaje profundo— que ya incluye la implementación de
los mismos [98].

2.3.3. Sobreajuste de los datos

El proceso de entrenamiento de las redes profundas no siempre es completa-
do con éxito. Idealmente, una vez finalizado, las arquitecturas habrán aprendido
a resolver el problema objetivo y, por tanto, obtendrán un buen rendimiento no
solo ante los datos de entrenamiento, sino también ante nuevas muestras entran-
tes no vistas durante el mismo. Sin embargo, las redes profundas tienden a sufrir
problemas de overfitting o sobreajuste, que les hacen perder su capacidad de ge-
neralización.

Esta limitación es una consecuencia de la poderosa arquitectura de los mode-
los profundos, que, en ocasiones, puede llevarles a aprender funciones demasiado
complejas de los datos. Para evitar este problema, se han propuesto en la litera-
tura diferentes mecanismos de regularización que ayudan a limitar la capacidad
de aprendizaje de los modelos. Entre las opciones más frecuentes se encuentran
la de reducir el número de iteraciones del entrenamiento o la de simplificar la ar-
quitectura de red —disminuyendo, por ejemplo, el número de capas o el número
de neuronas por capa. Otros mecanismos consisten en incluir restricciones en los
pesos de las neuronas, entre los que destacan: la técnica weight decay, que pro-
pone incluir penalizaciones para los pesos elevados, en función de sus valores al
cuadrado (penalización L2) o absolutos (penalización L1); o la técnica max-norm,
que propone restringir a un valor máximo la norma del vector de pesos.

Sin embargo, estos mecanismos pueden ser insuficientes para prevenir el so-
breajuste del modelo. En tales casos, se recurre a técnicas más elaboradas, como
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el mecanismo de dropout [99] o la técnica de normalización del batch o batch
normalization [100]. El mecanismo de dropout propone transformar el entrena-
miento de una red compleja en el entrenamiento de varias redes más simples,
donde cada red simple resulta de ignorar parte de las neuronas de la red original,
que son omitidas aleatoriamente durante el proceso de entrenamiento. Mientras,
el mecanismo de batch normalization propone acelerar el entrenamiento de la red
mediante la reducción de la covarianza interna de los datos. Se trata de una técni-
ca de optimización que, como efecto secundario, introduce ruido en la red, lo que
contribuye a la regularización de la misma.

En la práctica, la elección del mecanismo de regularización dependerá de cada
problema y será necesaria la ejecución de diferentes experimentos para seleccionar
la técnica —o combinación de técnicas— óptima. Como se expone en los siguien-
tes capítulos, a lo largo de esta investigación el problema de sobreajuste se ha
solventado mediante la limitación del número de iteraciones del entrenamiento y
la simplificación de la arquitectura de los modelos.
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CAPÍTULO 3
Clasificación

En este capítulo se aborda el uso de arquitecturas profundas para la clasifica-
ción del estado de funcionamiento de los procesos. En detalle, se presenta el uso
de una red convolucional para la detección de fallos en motores, incluyendo un
análisis de las características aprendidas por la red durante el entrenamiento. El
capítulo comienza con una revisión del estado del arte, para detallar a continua-
ción los experimentos realizados y los resultados obtenidos, terminando con un
apartado de conclusiones.

El contenido de este capítulo ha sido publicado en la revista Heliyon, bajo el
título «DCNN for condition monitoring and fault detection in rotating machines and
its contribution to the understanding of machine nature» [101].

3.1. Antecedentes

En el ámbito de los sistemas de ingeniería, las aplicaciones de detección y
diagnóstico de fallos resultan de gran importancia, pues permiten garantizar la se-
guridad en la operación de las máquinas, así como optimizar su funcionamiento,
en busca de una mayor productividad y eficiencia, y con beneficios como reduc-
ciones de costes o un mayor tiempo de vida útil para las máquinas [102]. En este
contexto, se ha dedicado gran esfuerzo al estudio de componentes críticos, como
los rodamientos, cuyo fallo es una de las causas de avería más comunes en las
máquinas rotativas [102, 103].

Estos fallos en los rodamientos son frecuentes y difíciles de detectar, pero, de-
tectados a tiempo, se encuentran entre los fallos menos costosos de reparar [104].
En este contexto, se recurre habitualmente a algoritmos de aprendizaje automáti-
co que, a partir de un conjunto de características representativas de la máquina,
son capaces de detectar fallos en su funcionamiento de forma eficiente y automáti-
ca, permitiendo planificar así operaciones de mantenimiento en el sistema. Dichas
características son extraídas a partir de datos crudos de operación —típicamente,
corrientes y vibraciones, que portan gran cantidad de información acerca de la
condición de la máquina— y es un experto quien decide cuál es el conjunto de
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características más apropiado a extraer [105], en base a su experiencia y conoci-
miento previo de la máquina. En consecuencia, se dice que estos enfoques están
basados en características diseñadas manualmente, lo que también se conoce como
ingeniería de características.

El enventanado de datos es una técnica ampliamente utilizada en esta fase de
extracción de características [106], que consiste en dividir los datos en ventanas
—con o sin solapamiento— y calcular una característica para cada ventana. En
este contexto, descriptores como el valor eficaz o RMS [107], la curtosis [108]
o el factor de cresta [108] han demostrado ser características eficientes para la
detección de fallos en los rodamientos. La expresión de estas características se
muestra en las Ecuaciones (3.1, 3.2, 3.3), donde x representa una ventana o vector
de N elementos, con media µ y desviación típica �.

RMS =

vuut 1

N

NX

i

xi
2 (3.1)

Curtosis =

PN
i (xi � µ)4

N�4
(3.2)

Factor de cresta =
max(|xi|)
RMS

(3.3)

La monitorización de características frecuenciales de la máquina también ha
proporcionado buenos resultados en la literatura. Los rodamientos inducen vi-
braciones inherentes al sistema, que manifestará patrones de vibración diferentes
según opere en condiciones de funcionamiento normal o, en su defecto, en con-
diciones de fallo (debidas, por ejemplo, a la presencia de defectos en la pista de
rodadura del rodamiento, defectos en sus rodillos, deterioro de la jaula, desequi-
librios, desalineaciones, etc.). Por ello, las técnicas de análisis de vibraciones son
herramientas frecuentes en la monitorización de la condición de las máquinas
[109, 110]. Habitualmente, estos enfoques proponen un análisis de las vibracio-
nes que tiene lugar en el dominio de la frecuencia [105, 111, 112] y que requiere
de conocimiento previo acerca de las frecuencias de fallo del sistema. En detalle,
dichos enfoques proponen monitorizar la amplitud de las vibraciones de la má-
quina a las frecuencias de fallo, para detectar así posibles defectos o anomalías en
su funcionamiento. Cuando tanto la geometría del rodamiento, como la velocidad
de su eje, son conocidos (Figura 3.1), estas frecuencias pueden ser calculadas de
acuerdo a las siguientes ecuaciones [113]:

BPFI =
n

2
·N ·


1 +

d

D

�
(3.4)

BPFO =
n

2
·N ·


1� d

D

�
(3.5)
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BPFI = 0.6 ·N · n (3.6)

BPFO = 0.4 ·N · n (3.7)

d
D

N

n bolas

-  velocidad del eje
-  número de bolas
-  diámetro entre las pistas
-  diámetro de las bolas

N
n
D
d

Leyenda

Figura 3.1: Geometría de un rodamiento.

En (3.4) y (3.5) se presentan las frecuencias de paso de las bolas en la pista
interior (Ball Pass Frequency Inner, BPFI) y exterior (Ball Pass Frequency Outer,
BPFO) del rodamiento, que están relacionadas con la presencia de defectos en
dichas pistas. Estas ecuaciones requieren cierto conocimiento previo acerca de la
máquina, como su velocidad N , el diámetro entre las pistas D, el diámetro de
las bolas d, o el número de bolas del rodamiento n. Alternativamente, cuando los
parámetros D y d son desconocidos, dichas expresiones son reemplazadas por las
ecuaciones experimentales (3.6) y (3.7) [103].

Todas estas características —descritas en las Ecuaciones (3.1) a (3.7)— son
populares en la literatura, pero existe una amplia variedad de alternativas. Otros
descriptores de interés podrían ser la frecuencia de rotación de la jaula, la frecuen-
cia de paso de las bolas, la asimetría de los datos o skewness, el factor de forma,
el factor de holgura, etc. En definitiva, se requiere de conocimiento humano ex-
perto, para decidir cuál es el conjunto de características más apropiado para el
problema objetivo. A continuación, los algoritmos de aprendizaje automático son
alimentados con estas características y, en base a ellas, monitorizan la condición
de las máquinas para detectar fallos en su funcionamiento. Algoritmos como las
máquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVMs), los árboles de
decisión (Decision Trees, DTs) o los perceptrones multicapa (Multi-Layer Percep-
trons, MLPs) han demostrado buenos resultados en este ámbito de detección de
fallos [114, 115, 116].

Por tanto, la combinación de métodos de ingeniería de características con algo-
ritmos de aprendizaje automático ha dado lugar a útiles herramientas de monito-
rización, capaces de detectar con precisión diferentes tipos de fallo en las máqui-
nas. No obstante, estos enfoques también presentan importantes inconvenientes.
Por ejemplo, para el cálculo de las frecuencias de fallo, se asumen ciertas simplifi-
caciones —como el movimiento de rodadura en los rodamientos, que en realidad
están sometidos a una combinación de rodadura y deslizamiento— que hacen que
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dichas frecuencias diseñadas manualmente puedan diferir ligeramente de las fre-
cuencias reales del sistema, afectando a la precisión en la detección [117]. Otra
fuente de error es la presencia simultánea de diferentes tipos de fallos, así como la
interferencia de fuentes adicionales de vibración, que dificultan enormemente la
caracterización del fallo [105]. En último lugar, ciertos defectos, como los deriva-
dos de problemas de lubricación, no tienen una naturaleza cíclica y son difíciles de
detectar a través de un análisis en frecuencia, con lo que requieren de descriptores
específicos para su monitorización [118].

Estos inconvenientes reflejan las debilidades de los métodos basados en carac-
terísticas diseñadas manualmente, que son altamente dependientes del problema
y cuyo rendimiento estará sujeto a la calidad de las características elegidas pa-
ra el análisis. Dada su importancia, el diseño y selección de un conjunto óptimo
de características ha sido objeto de estudio de numerosas investigaciones y se ha
demostrado que, en ciertos contextos [119, 120, 121, 122], es posible extraer
manualmente características óptimas para la monitorización del estado de los sis-
temas. Sin embargo, esta extracción de características supone un gran reto en
sistemas complejos [123]. En tales casos, se requiere de conocimiento experto,
información previa sobre la máquina y una fuerte base matemática, para llevar a
cabo un diseño óptimo de características.

Ante esta situación, existe un interés creciente en el aprendizaje de característi-
cas o feature learning [10]. Este enfoque propone aprender características relevan-
tes del sistema a partir de datos de operación del mismo, en lugar de diseñarlas
manualmente. Como se muestra en la Figura 3.2, en los enfoques de ingeniería de
características es un experto el que extrae las características de interés � a partir
de los datos crudos de entrada x. Mientras, los enfoques de aprendizaje de carac-
terísticas (Figura 3.3) proponen aprender la transformación t✓(x) de los datos de
entrada x que produce una representación adecuada � para la posterior tarea de
clasificación. En ambos casos, las características � serán empleadas para entrenar
un algoritmo de clasificación f✓(�) encargado de determinar la condición y de los
datos de entrada.

Entrada 
(datos crudos)

Salida 
(condición)

Humano experto

Extractor de 
característicasEntrada 

(datos crudos)

Algoritmo ML: SVM, DT, MLP…

Características

Ingeniería de características

Algoritmo ML: Deep Convolutional Neural Network

�x yModelo de 
clasificación

f�(�)

Transformación
t�(x)

Características

� Modelo de 
clasificación

f�(�)

x
Salida 

(condición)

y

Aprendizaje de características

Figura 3.2: Clasificación utilizando ingeniería de características.

El aprendizaje de características ha sido abordado en la literatura por medio de
técnicas populares como el Análisis de Componentes Principales (Principal Com-
ponents Analysis, PCA) [124], los métodos de codificación dispersa (sparse coding)
[125] o las redes causales (sigmoid belief networks) [126]. No obstante, estas téc-
nicas han comenzado a ser reemplazadas por modelos profundos, capaces de abor-
dar conjuntamente las tareas de extracción de características y clasificación (como
se muestra en la Figura 3.3), y cuya habilidad para encontrar de forma automá-
tica representaciones con significado de los datos, conocida como representation
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Figura 3.3: Clasificación utilizando aprendizaje de características.

learning [8], les convierte en poderosos extractores de características.

Varios trabajos en el estado del arte han abordado un enfoque intermedio,
que consiste en combinar los modelos profundos con una breve etapa previa de
extracción de características. Estos enfoques han demostrado ser capaces de sim-
plificar el proceso de diseño de características y, al mismo tiempo, detectar con
éxito la aparición de fallos en las máquinas [114, 127, 128, 129, 130, 131]. Sin
embargo, el auténtico reto no consistiría en simplificar, sino en prescindir de cual-
quier diseño manual de características, y es en este campo donde se espera que
las redes profundas convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs) [132]
—que destacan por encima de otros modelos profundos por sus habilidades para
el reconocimiento de patrones en los datos— tengan una gran contribución.

En los últimos años, las redes CNN se han convertido en una de las arqui-
tecturas profundas más populares, demostrando una excelente habilidad para la
detección de patrones en imágenes y señales. Estos modelos han sido empleados
con éxito en otros ámbitos, como el reconocimiento de voz o el procesamiento de
imagen, donde han superado en rendimiento a otras técnicas del estado del ar-
te [62, 133, 134]. Su habilidad para la detección de fallos en máquinas rotativas
también ha sido objeto de algunos estudios en la literatura, pero pocos traba-
jos han explorado las características aprendidas por las arquitecturas CNN o la
información que podrían proporcionar acerca de la naturaleza de las máquinas
[135, 136].

Ante estas circunstancias, hemos explorado en la presente tesis el potencial de
las redes CNN para la monitorización de la condición en máquinas rotativas. El en-
foque propuesto, descrito a continuación, ha demostrado reconocer el estado de
funcionamiento de la máquina bajo estudio con una exactitud del 98 %, a partir
de datos crudos de vibración y corriente en la misma. Además, hemos analizado el
filtro de convolución aprendido por el modelo, cuyo estudio ha revelado paráme-
tros característicos de la máquina, como su velocidad de rotación o el número de
bolas en sus rodamientos. Adicionalmente, el rendimiento de este modelo ha sido
comparado con el de los enfoques tradicionales, que combinan ingeniería de carac-
terísticas y métodos clásicos de detección de fallos. En detalle, se han considerado
el perceptrón multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP) [114], el clasificador de
bosque aleatorio (Random Forest Classifier, RFC) [137] y el clasificador de vectores
de soporte (Support Vector Classifier, SVC) [138]. En esta comparativa, la red CNN
ha demostrado un rendimiento similar al de los clasificadores tradicionales, con
la ventaja de que el modelo profundo no requiere de ningún tipo de conocimien-
to a priori sobre la máquina para llevar a cabo la clasificación. Finalmente, se ha
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trasladado este mismo enfoque a otra máquina rotativa, donde el modelo también
ha conseguido resultados satisfactorios, con una exactitud en la clasificación del
92 %.

3.2. Método propuesto

En esta sección se presenta la arquitectura convolucional empleada para abor-
dar la detección y diagnóstico de fallos en máquinas rotativas. También se incluye
la descripción del conjunto de datos utilizado en los experimentos.

3.2.1. Conjunto de datos: dataicann

La máquina empleada en nuestros experimentos se presenta en la Figura 3.4.
Se trata de un motor de inducción de 4 kW con rodamientos 6306-2Z/C3 que gira
a 1500 rpm (25 Hz), con una frecuencia de alimentación de 50 Hz. Esta máquina
ha sido sometida a siete ensayos de funcionamiento (Tabla 3.1) de cuatro segun-
dos de duración, para cada uno de los cuales se han registrado los valores de tres
variables de operación (Tabla 3.2) con una frecuencia de muestreo de 5000 Hz.
El conjunto de datos resultante, generado por el grupo de investigación GSDPI1,
recibe el nombre de dataicann y se encuentra disponible en [139].

Figura 3.4: Máquina utilizada en los experimentos.

En cuanto al preprocesamiento de los datos, se ha igualado el rango de las tres
variables, mediante un escalado min-max [140] de rango [0, 1]. A continuación, se
ha realizado un enventanado de los datos, utilizando ventanas sin solapamiento
de tamaño 800 elementos.

Tabla 3.1: Ensayos dataicann.

ID Ensayo Condición de la máquina
T1 Fallo mecánico (masa excéntrica en polea)
T2 Fallo eléctrico y mecánico combinado
T3 Funcionamiento normal
T4 Fallo eléctrico (resistencia 5 ⌦ en fase R)
T5 Fallo eléctrico (resistencia 10 ⌦ en fase R)
T6 Fallo eléctrico (resistencia 15 ⌦ en fase R)
T7 Fallo eléctrico (resistencia 20 ⌦ en fase R)

1GSDPI: Grupo de Supervisión y Diagnóstico de Procesos Industriales de la Universidad de
Oviedo (http://isa.uniovi.es/GSDPI/).
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Tabla 3.2: Variables disponibles en dataicann.

Variable Descripción
ax Aceleración de la vibración en dirección X (horizontal)
ay Aceleración de la vibración en dirección Y (vertical)
ir Corriente en fase R

3.2.2. Modelo CNN

Como se describe en la Figura 3.5, el modelo CNN propuesto determina la
condición de la máquina en cualquier instante k, a partir de un vector de entrada
que contiene datos de operación de la misma (valores de vibración y corriente).
El vector de entrada (cnninput) tiene un tamaño (N, c), donde N es el número de
elementos en una muestra (N = 800) y c es el número de canales en los datos
(c = 3, ya que se dispone de tres variables de operación: ax, ay, ir) (Tabla 3.2).
La salida del modelo (cnnoutput) es un vector pk de n elementos, que refleja la
probabilidad de pertenencia de la muestra k a cada uno de los n posibles estados
de la máquina (n = 7, de acuerdo a los siete ensayos disponibles) (Tabla 3.1).

cnninput 
[ datos de operación de la máquina ]

cnnoutput 
[ condición de la máquina ]

Modelo 
CNN

ir [k � N : k ]
ay [k � N : k ]

ax [k � N : k ]
pk : [ p1 , p2 , … , pn ]

Figura 3.5: Contexto de trabajo del modelo CNN.

Para establecer la correspondencia entre los datos de operación de la máqui-
na y su estado de funcionamiento, hemos utilizado la arquitectura convolucional
expuesta en la Figura 3.6. Este modelo consta de una capa de entrada constituida
por 3 canales de 800 neuronas y una capa de salida de 7 neuronas. El aprendi-
zaje de características reside en una capa convolucional constituida por un filtro
de convolución unidimensional (Conv1D) de tamaño 600 elementos, seguida de
una capa de submuestreo (Pool1D) con una máscara de tipo max pooling de 4 ele-
mentos. Las características aprendidas pasan a continuación por una capa densa
de 20 neuronas, previa a la capa final. En cuanto a las funciones de activación, se
ha utilizado la función softmax en la capa de salida y la función ReLU en el resto
de capas.

Esta arquitectura fue entrenada por medio del algoritmo de descenso del gra-
diente [80] en combinación con el optimizador ADAM [97], durante 100 épocas
o iteraciones, utilizando un mini-batch de 40 muestras y tomando la función de
entropía cruzada categórica como función de coste del modelo. Para ello, el con-
junto de datos de trabajo fue dividido aleatoriamente en un subconjunto de entre-
namiento (70 % de las muestras) y otro de test (30 % de las muestras): el conjunto
de entrenamiento fue empleado en este proceso de aprendizaje, mientras que el
conjunto de test fue utilizado para evaluar el rendimiento del modelo.

En cuanto a la elección de los hiperparámetros del modelo (tamaño del filtro
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Figura 3.6: Modelo CNN propuesto. La dimensión del batch (número de muestras
utilizadas en cada iteración del entrenamiento) es un parámetro no prefijado en
el modelo y por ello se denota habitualmente como None.

de convolución, tamaño de la máscara de submuestreo, número de capas densas,
número de neuronas en las capas densas, número de épocas, tamaño del mini-
batch, etc.), se han ejecutado diferentes abanicos de experimentos y se han elegido
aquellos hiperparámetros con los que el modelo ha demostrado mejores resultados
de clasificación en términos de exactitud o accuracy. Finalmente, cabe destacar que
la arquitectura de red ha sido implementada utilizando la combinación de librerías
Keras-Tensorflow, con lo que el modelo CNN ha sido descrito en esta sección de
acuerdo al estándar de dichas librerías.

3.3. Resultados

El modelo CNN expuesto tiene como objetivo determinar la condición de la
máquina bajo estudio, a partir de sus datos de operación. Para ello, el modelo
aprende a extraer características relevantes de los datos, que a continuación utili-
za para clasificar el estado de funcionamiento de la máquina. En esta sección, se
presentan tanto los resultados de la clasificación como las características aprendi-
das por el modelo.

3.3.1. Resultados de la clasificación

En la Figura 3.7 se muestran los resultados de la clasificación en términos de
la matriz de confusión. En esta figura podemos observar que el modelo determina
la condición de la máquina con una exactitud del 100 % para todas las clases en
el conjunto de entrenamiento, al igual que en el conjunto de test, salvo para el
ensayo T4, donde la exactitud cae al 90 %. Por tanto, el enfoque propuesto tiene
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un acierto del 100 % en los datos de entrenamiento y del 98 % en los datos de test.

(a) (b)

Clase estimada Clase estimada

Cl
as

e r
ea

l

Cl
as

e r
ea

l

% %

Figura 3.7: Matriz de confusión de los resultados de clasificación del modelo CNN
propuesto: (a) resultados en el conjunto de entrenamiento; (b) resultados en el
conjunto de test.

Tomando otras particiones aleatorias del conjunto de datos original para la
creación de los subconjuntos de entrenamiento y test, se obtienen unas exactitudes
promedio del 100 % (�=0.00) y del 98.43 % (�=0.88), respectivamente, como se
observa en la Tabla 3.3. Por tanto, a la vista de los resultados obtenidos, podemos
afirmar que el modelo propuesto es capaz de clasificar satisfactoriamente el estado
de funcionamiento de la máquina.

3.3.1.1. Comparativa con métodos basados en ingeniería de características

El rendimiento del modelo ha sido comparado con el de otros clasificadores
convencionales, basados en características diseñadas manualmente. Para este pro-
pósito, se ha extraído un conjunto de características representativas de la máquina,
a partir de sus datos de operación y de acuerdo al conocimiento a priori disponible
sobre el sistema. Se trata de las cinco características detalladas a continuación: el
valor RMS de ax y de ay en la banda de frecuencia 20-30 Hz (esta banda, centra-
da en 1⇥ frecuencia de rotación de la máquina, está asociada a los desequilibrios
mecánicos); el valor RMS de ax y de ay en la banda de frecuencia 95-105 Hz (esta
banda, centrada en 2⇥ frecuencia de alimentación de la máquina, está asociada
a los desequilibrios eléctricos); y valor RMS de ir en la banda de frecuencia 45-
55 Hz (esta banda, centrada en 1⇥ frecuencia de alimentación de la máquina, se
relaciona con fallos en la alimentación de la máquina). Los clasificadores emplea-
dos en la comparativa reciben un vector de entrada con estas cinco características
y devuelven como salida la condición de la máquina (Figura 3.8).

En detalle, se han considerado los siguientes tipos de clasificadores: (1) Per-
ceptrón multicapa o MLP, con 4 capas ocultas de 20 neuronas cada una; (2) Clasi-
ficador de vectores de soporte o SVC, con kernel lineal y un parámetro de penaliza-
ción del error C = 1000; (3) SVC con kernel polinomial, de grado 3, penalización
C = 10 y un coeficiente del kernel � = 10; (4) SVC con kernel RBF (Radial Basis
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Clasificador

entrada

 [ condición de la máquina ]
salida

[axR MS[20�30 Hz], axR MS[95�105 Hz], ayR MS[20�30 Hz], ayR MS[95�105 Hz], irR MS[45�55 Hz]]

Figura 3.8: Contexto de trabajo de los clasificadores empleados en la comparativa.

Function), con C = 10 y � = 10; (5) Clasificador de bosque aleatorio o RFC, con
una profundida máxima de nivel 6. El rendimiento del modelo CNN, junto con el
de estos clasificadores, se presenta en la Tabla 3.3, en términos de las siguientes
métricas:

Exactitud o accuracy (ratio de predicciones correctas, sobre el total de pre-
dicciones), precisión (ratio de predicciones positivas correctas, sobre el total
de predicciones positivas), recall (ratio de predicciones positivas correctas,
sobre el total de muestras positivas) y f1-score (promedio ponderado de pre-
cisión y recall). Estas métricas de error pueden ser obtenidas a partir de la
matriz de confusión, utilizando las expresiones (3.8) a (3.11), donde: V P
es la cantidad de verdaderos positivos en la clasificación, V N es la cantidad
de verdaderos negativos, FP es la cantidad de falsos positivos y FN es la
cantidad de falsos negativos.

exactitud =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(3.8)

precisión =
V P

V P + FP
(3.9)

recall =
V P

V P + FN
(3.10)

f1� score = 2 · precisión · recall
precisión+ recall

(3.11)

Número de parámetros del modelo, que sirve como indicador de la comple-
jidad computacional del modelo.

En último lugar, el modelo es evaluado en términos de su eficiencia compu-
tacional. Para ello, se han registrado dos tiempos: el tiempo que el modelo
requiere para completar el entrenamiento y el tiempo que invierte en clasifi-
car una nueva muestra entrante.
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Como se observa en la Tabla 3.3, el modelo CNN ha obtenido excelentes re-
sultados en todas las métricas derivadas de la matriz de confusión: exactitud del
98.43 %, precisión del 98.40 %, recall del 98.40 % y f1-score del 98.40 %. No obs-
tante, estos resultados son semejantes a los obtenidos por parte de los clasifica-
dores convencionales. También se observa que el modelo CNN es el enfoque más
complejo —consta de un elevado número de parámetros a optimizar durante el
entrenamiento— y el más demandante desde el punto de vista computacional
—requiere mayor tiempo que el resto de clasificadores tanto para completar el
entrenamiento como para clasificar una nueva muestra entrante.

En vista de estos resultados, podría parecer que el modelo profundo no presen-
ta grandes ventajas frente a los enfoques tradicionales. Sin embargo, cabe recordar
que el modelo CNN ha demostrado ser tan competitivo en la clasificación del es-
tado de funcionamiento del sistema como dichos enfoques tradicionales, pero tra-
bajando en un contexto menos favorable, sin ningún tipo de información a priori
sobre la máquina y aprendiendo por sí mismo las características más relevantes
para llevar a cabo la clasificación. Además, el consumo de recursos computaciona-
les, aunque superior al del resto de clasificadores, no es elevado y permitiría una
monitorización en tiempo real de la máquina.

Tabla 3.3: Rendimiento del modelo CNN en comparación con otros clasificadores
convencionales, utilizando la técnica de validación cruzada con cinco ejecuciones
(se muestran la media y desviación típica de todas las ejecuciones).

Exactitud1 Precisión1 Recall1 f1-score1 Número de
parámetros2

Rendimiento computacional

Entrenamiento (s) Test (ms)

Modelo CNN
propuesto

98.43 %
(�=0.88)

98.40 %
(�=0.89)

98.40 %
(�=0.89)

98.40 %
(�=0.89)

2968.00
(�=0.00)

16.38
(�=1.08)

4.32
(�=0.38)

MLP 100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

1527.00
(�=0.00)

4.08
(�=0.31)

2.77
(�=2.19)

SVC
(lineal)

100.00
(�=0.00)

100.00
(�=0.00)

100.00
(�=0.00)

100.00
(�=0.00)

114.00
(�=3.74)

2.84x10�3

(�=1.70x10�3)
0.36

(�=0.16)

SVC
(polinomial)

100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

320.00
(�=19.75)

2.09x10�3

(�=6.38x10�4)
0.40

(�=0.33)

SVC
(RBF)

99.22 %
(�=1.57)

99.40 %
(�=1.20)

99.20 %
(�=1.60)

99.20 %
(�=1.60)

332.00
(�=23.37)

1.95x10�3

(�=3.47x10�4)
0.28

(�=7.56x10�2)

RFC 100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

100.00 %
(�=0.00)

10.00
(�=0.00)

1.50x10�2

(�=1.31x10�3)
1.92

(�=0.63)

1 Métricas de clasificación sobre el conjunto de test. En el conjunto de entrenamiento, los clasificadores han conseguido
un rendimiento del 100.00 % (�=0.00) en todas las métricas.

2 En el modelo CNN y en el MLP, hace referencia al número de parámetros del modelo. En los modelos SVC, hace
referencia a su número de coeficientes. En el RFC, se trata del número de árboles en el bosque.

3.3.1.2. Resultados sobre otro conjunto de datos

Los clasificadores basados en ingeniería de características son altamente de-
pendientes del problema objetivo y, por tanto, son también difícilmente extrapo-
lables a otros contextos. En cambio, el modelo CNN podría ser empleado en la
monitorización de la condición de nuevas máquinas, tan solo siendo entrenado
con datos de operación de las mismas, gracias a que tiene la capacidad de ex-
traer por sí mismo las características de interés necesarias para llevar a cabo la
clasificación.
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Con el propósito de explorar el potencial del modelo CNN en este contexto,
se ha evaluado su rendimiento sobre otro conjunto de datos [141]. El bearing
fault dataset contiene datos de la aceleración radial de una máquina rotativa (ar),
operando ante diferentes condiciones y escenarios de trabajo: tres escenarios de
operación en condiciones normales y misma carga; diez escenarios de fallo en la
pista exterior del rodamiento ante diferentes cargas; y siete escenarios de fallo en
la pista interior del rodamiento ante diferentes cargas (Tabla 3.4). Estos escenarios
han sido seleccionados —de forma aleatoria— para construir los conjuntos de
entrenamiento y test. En detalle, se ha utilizado un escenario de funcionamiento
normal, tres de fallo en la pista exterior y dos de fallo en la pista interior, para crear
el conjunto de test; el resto de escenarios han sido empleados para constituir el
conjunto de entrenamiento.

Tabla 3.4: Contenido del conjunto de datos bearing fault dataset.

Condición de la máquina Escenario (Carga en lbs, número de muestras)

Operación
normal (N)

N1(270,292968), N2(270,292968), N3(270,292968)

Fallo en la
pista exterior (O)

O1(25,146484), O2(50,146484), O3(100,146484),
O4(150,146484), O5(200,146484), O6(250,146484),

O7(270,292968), O8(270,292968), O9(270,292968), 10(300,146484)

Fallo en la
pista interior (I)

I1(0,146484), I2(50,146484), I3(100,146484),
I4(150,146484), I5(200,146484), I6(250,146484), I7(300,146484)

Este conjunto de datos ha sido normalizado y enventanado, siguiendo el mis-
mo procedimiento descrito en la Sección 3.2.1. A continuación, se ha entrenado
un modelo CNN con estos datos. El modelo empleado tiene los mismos hiperpa-
rámetros (tamaño del filtro de convolución, tamaño de la máscara de submues-
treo, número de capas densas, número de neuronas en las capas densas, número
de épocas, tamaño del mini-batch, etc.) que el modelo presentado en la Sección
3.2.2. Tan solo ha sido necesario modificar su arquitectura en las capas de entrada
y salida, para ajustar el número de canales de entrada (c = 1 en lugar de c = 3)
y el número de neuronas de salida (n = 3 en lugar de n = 7) (Figura 3.9). Los
resultados de la clasificación se muestran en la Tabla 3.5 (b).

Capa Conv1D

convolución 

filtro 1D 
(600 elementos)

Capa Pool1D

...

Capa densa

(None,201,1)
(None,50,1)

(None,20)

Capa densa

...

submuestreo 

máscara 1D 
(4 elementos)

(None,3)

nCapa de entrada
(None,800,1)

N c

...

ar

...

New

Figura 3.9: Modelo CNN adaptado a otro conjunto de datos.
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La Tabla 3.5 compara los resultados de la clasificación para los dos conjuntos
de datos empleados en los experimentos: (a) el conjunto dataicann, presentado
en la Sección 3.2.1 y en base al cual ha sido diseñado el modelo de red; (b)
el conjunto bearing fault dataset, presentado en esta sección. Como se aprecia
en la tabla, el sistema demuestra buenos resultados en la clasificación de este
nuevo conjunto de datos (b), con una exactitud del 91.81 % en el conjunto de
test, a pesar de haber sido entrenado con los mismos hiperparámetros elegidos
para el conjunto (a). Estos resultados son una evidencia del enorme potencial
de los enfoques deep learning en el ámbito de los sistemas de ingeniería, que en
este caso nos han permitido monitorizar con éxito la condición de dos máquinas
diferentes —utilizando la misma arquitectura base— y sin necesidad de ningún
tipo de conocimiento previo sobre las mismas.

Tabla 3.5: Resultados del modelo CNN para los dos conjuntos de datos, utilizando
la técnica de validación cruzada con cinco ejecuciones (se muestran la media y
desviación típica de todas las ejecuciones).

Exactitud1 Precisión1 Recall1 f1-score1

(a) Dataicann dataset 98.43 %
(�=0.88)

98.40 %
(�=0.89)

98.40 %
(�=0.89)

98.40 %
(�=0.89)

(b) Bearing fault dataset 91.81 %
(�=5.88)

93.60 %
(�=4.22)

91.60 %
(�=5.77)

91.20 %
(�=6.69)

1 Métricas de clasificación sobre el conjunto de test. En el conjunto de entrenamiento,
el modelo CNN ha conseguido un rendimiento del 100.00 % (�=0.00) en todas las
métricas.

3.3.2. Características aprendidas por el modelo

La capa de convolución del modelo es optimizada durante el proceso de en-
trenamiento, para aprender a extraer características relevantes de los datos de
entrada. Esta capa implementa, por tanto, una transformación de los datos que
será de vital importancia para el éxito de la red y cuyo estudio hemos abordado
en esta sección.

En la Figura 3.10 se muestra el vector de salida de la capa de convolución,
para cada muestra de los datos, donde se aprecia que las muestras de un mismo
ensayo presentan características similares entre sí. Por tanto, la capa de convolu-
ción aprende una representación de los datos de entrada que parece ser útil para
la posterior clasificación del estado de la máquina. Cabe destacar también que los
estados más confusos parecen ser T4/T5/T6, lo cual es consistente con los resul-
tados de las matrices de confusión (Figura 3.7), donde el modelo confundía las
muestras asociadas a los ensayos T4/T5.

Esta capa de convolución consta de un filtro convolucional 1D de tres canales,
responsable de transformar los datos de entrada en vectores de características. Es-
te filtro aprende a resaltar aquellos armónicos que portan información útil para la
tarea de clasificación, con lo que su respuesta en frecuencia podría revelar valiosa
información acerca de la máquina. Una vez finalizado el entrenamiento, el filtro
queda definido por tres vectores de pesos que, para su visualización y correspon-
diente análisis, hemos transferido al dominio de la frecuencia. Para ello, hemos
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Figura 3.10: Salida de la capa de convolución para cada muestra del conjunto de
datos dataicann.

utilizado la FFT (Fast Fourier Transform) (3.12), donde xn representa el vector de
pesos y Nf es el tamaño del filtro (Nf = 600). Siguiendo este enfoque, se presenta
en la Figura 3.11 la respuesta en frecuencia del filtro aprendido por el modelo
CNN, donde cada vector de pesos está asociado a un canal de entrada diferente:
ax (aceleración horizontal), ay (aceleración vertical) e ir (corriente en fase R).

xk =

Nf�1X

n=0

xne
�i2⇡kn/Nf k = 0, . . . , Nf � 1. (3.12)
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Figura 3.11: Respuesta en frecuencia del filtro de convolución aprendido por el
modelo CNN propuesto: (a) canal ir, (b) canal ax, (c) canal ay.

Dado que el filtro de convolución extrae las frecuencias relevantes para la tarea
de clasificación, sus vectores de pesos (Figura 3.11) contienen gran cantidad de
información acerca de la máquina bajo estudio y su análisis permite deducir pará-
metros constructivos y operativos de la máquina, como se detalla a continuación:

En el canal ir (Figura 3.12) podemos identificar la frecuencia de alimenta-
ción de la máquina (fPS) como frecuencia fundamental del filtro. Esto indica
que el filtro es capaz de detectar frecuencias representativas de la máquina
y, coherentemente, identificarlas como características relevantes para la dis-
criminación de su estado de funcionamiento. Adicionalmente, se observan
armónicos de esta misma frecuencia a 3fPS y 5fPS.

En el canal ax (Figura 3.13) está de nuevo presente la frecuencia de alimen-
tación (2fPS), junto con otras frecuencias relevantes, como la frecuencia de
paso de las bolas por la pista exterior del rodamiento (BPFO) o la velocidad
de rotación de la máquina (fR). Estas frecuencias aparecen juntas en la zo-
na sombreada de la figura, donde existe una modulación de alta frecuencia
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con bandas laterales fR, siendo BPFO la distancia entre las dos frecuencias
portadoras.

En el canal ay (Figura 3.14) podemos observar las frecuencias ya mencio-
nadas (4fPS,fR), así como la frecuencia de paso de las bolas por la pista
interior del rodamiento (BPFI), que está presente tanto a baja como a alta
frecuencia.
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Figura 3.12: Análisis del canal ir del filtro de convolución.
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Figura 3.13: Análisis del canal ax del filtro de convolución.
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Figura 3.14: Análisis del canal ay del filtro de convolución.

Tras este análisis frecuencial del filtro de convolución, podemos afirmar que el
modelo propuesto ha sido capaz de identificar las frecuencias características del
sistema, cuyos valores pueden ser extraídos de las figuras previas (fPS = 50Hz,
fR = 25Hz, BPFI = 125Hz y BPFO = 75Hz). A partir de estos parámetros
operativos, es posible deducir también parámetros constructivos de la máquina,
como el número de bolas en los rodamientos (n) o el ratio entre los diámetros
de la bola y la pista (d/D). Empleando las frecuencias extraídas de los filtros y las
expresiones (3.4-3.7), se ha obtenido un número de ocho bolas en los rodamientos
(n = 8) y un ratio entre diámetros de 0.25 (d/D = 0.25), ambos de los cuales se
corresponden con la realidad, como se muestra en la Figura 3.15.

Como resultado, el modelo CNN no solo ha permitido monitorizar la máquina
sin necesidad de conocimiento previo sobre la misma, sino que el estudio de las ca-
racterísticas aprendidas por su filtro de convolución ha proporcionado información
a priori desconocida, como frecuencias características o parámetros constructivos
de la máquina. Por tanto, la introspección en los modelos profundos podría pro-
porcionar información útil para la mejora de la compresión de los sistemas bajo
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estudio, facilitando un diagnóstico no invasivo de los mismos. Además, esta in-
trospección aporta luz a las transformaciones de los datos que tienen lugar en las
capas internas de la red, ayudando con ello a aumentar la confianza del usuario
en los resultados obtenidos.

1
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Figura 3.15: Geometría de los rodamientos de la máquina.

3.4. Conclusiones

A lo largo de este capítulo se ha explorado el potencial de las redes convolu-
cionales (CNNs) para la detección de fallos en máquinas rotativas. Para ello, se
ha propuesto un modelo CNN capaz de clasificar el estado de funcionamiento de
la máquina a partir de datos crudos de operación —vibraciones y corrientes— de
la misma. Dicho enfoque integra en una única arquitectura las dos tareas de los
enfoques tradicionales de detección de fallos: extracción de características y clasi-
ficación de las características extraídas. Esto se debe a que el modelo CNN tiene
la habilidad de aprender por sí mismo una representación óptima de los datos de
entrada para, en base a ella, llevar a cabo la clasificación. Por tanto, al tener la ca-
pacidad para aprender —extraer automáticamente— características de los datos,
se elimina la necesidad de recurrir a métodos de ingeniería de características, que
requieren experiencia y conocimiento de dominio del sistema para monitorizar su
estado de funcionamiento.

El modelo CNN propuesto ha sido utilizado para clasificar el estado de una má-
quina con siete posibles estados de operación y se ha comparado su rendimiento
con el de otros clasificadores basados en características extraídas manualmente.
Los resultados obtenidos indican que el modelo CNN es capaz de determinar la
condición de la máquina con un acierto del 98 %, mostrando un rendimiento se-
mejante al de los enfoques tradicionales. Adicionalmente, el análisis de las carac-
terísticas aprendidas por el modelo ha revelado parámetros operativos y construc-
tivos de la máquina, como su velocidad de rotación o el número de bolas en los
rodamientos. En último lugar, este enfoque ha sido empleado en la monitoriza-
ción de otra máquina rotativa, donde también ha obtenido buenos resultados de
clasificación.

En conclusión, el modelo profundo nos ha permitido monitorizar con éxito la
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condición del sistema, sin necesidad de experiencia o conocimiento de dominio
del problema y proporcionando, además, información sobre la máquina. Este en-
foque también se ha mostrado competitivo en la monitorización de una máquina
diferente, demostrando que el éxito del modelo podría ser fácilmente extrapola-
ble a nuevos contextos de trabajo. Por tanto, estos resultados son una evidencia
del potencial de las arquitecturas profundas como valiosas herramientas para la
detección y diagnóstico de fallos en sistemas de ingeniería.
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CAPÍTULO 4
Detección de anomalías

En este capítulo se aborda el uso de arquitecturas profundas para la detección
de anomalías en procesos de ingeniería. En detalle, se presenta el uso de un varia-
tional autoencoder, en combinación con un enfoque de análisis de residuos, para
la detección de comportamientos anómalos en diferentes contextos de ingeniería
(se analiza el caso de un motor, un sistema hidráulico y un sistema de monitoriza-
ción del movimiento humano). El capítulo comienza con una revisión del estado
del arte, para detallar a continuación los experimentos realizados y los resultados
obtenidos, terminando con un apartado de conclusiones.

El contenido de este capítulo ha sido publicado en la revista Computers and
Electrical Engineering, bajo el título «Two-step residual-error based approach for ano-
maly detection in engineering systems using variational autoencoders» [142].

4.1. Antecedentes

La detección de anomalías consiste en encontrar aquellos patrones en los da-
tos que no se ajustan al comportamiento esperado del proceso. Dichos patrones,
comúnmente conocidos como anomalías o outliers, representan desviaciones del
comportamiento normal, con lo que su detección no solo resulta de gran valor,
sino que es crítica en una amplia variedad de aplicaciones, como ocurre en pro-
blemas de detección de intrusos [143], detección de fraudes [144] o detección de
anomalías médicas [145]. En el ámbito de los sistemas de ingeniería, la detección
de anomalías resulta también de gran importancia, pues permite optimizar el fun-
cionamiento de los procesos, así como garantizar la seguridad en la operación de
los mismos [102].

Dada su relevancia, podemos encontrar numerosos enfoques de detección de
anomalías en la literatura, los cuales son, generalmente, altamente dependientes
del tipo de información disponible en el conjunto de datos de trabajo [146]. En
los sistemas de ingeniería, los procesos bajo estudio operan la mayor parte del
tiempo en condiciones normales de funcionamiento, con lo que los registros o
muestras disponibles acerca de un proceso se corresponden en su mayoría con di-
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cho comportamiento normal. Por ello, en el escenario habitual, los datasets están
compuestos por un gran número de muestras de comportamiento normal, junto
con algunas muestras de comportamiento anómalo, que, a menudo, ni siquiera
son representativas de todos los posibles modos de anomalía del sistema. En es-
te contexto, los enfoques de clasificación multiclase —como podría ser el modelo
CNN expuesto en el Capítulo 3— no resultan adecuados para la detección de ano-
malías, puesto que no se dispone de muestras representativas de cada uno de los
posibles estados de funcionamiento del sistema [147].

En su lugar, un enfoque habitual en la literatura consiste en construir un mode-
lo del comportamiento normal del proceso (en base a la gran cantidad de muestras
normales disponibles), de manera que la detección de anomalías en nuevas mues-
tras entrantes dependa de cuánto se desvíen estas de dicho modelo de normalidad
[147]. Por tanto, el objetivo de este enfoque es construir un modelo analítico del
proceso bajo estudio, de manera que su comparación con el proceso real permi-
ta sacar a la luz posibles comportamientos anómalos en el sistema. Se trata, en
definitiva, de una comparativa en términos de residuos, donde las muestras con
residuos elevados son consideradas más susceptibles de ser anómalas.

El modelado del comportamiento normal del proceso ha sido abordado tradi-
cionalmente mediante modelos diseñados en base a la experiencia y conocimien-
to de dominio del sistema a modelar [148, 149, 150]. En contraste, existe un
interés creciente en el uso de métodos basados en datos, especialmente con la
proliferación en los últimos años de las técnicas deep learning [151]. En el con-
texto de los sistemas de ingeniería, podemos encontrar varios trabajos en la lite-
ratura que proponen el uso de deep autoencoders para la detección de anomalías
[31, 152, 153], donde muestras con errores de reconstrucción —residuos— eleva-
dos son clasificadas como muestras anómalas. Aunque los detalles de la decisión
de anomalía varían en cada propuesta, dos enfoques comunes para la clasificación
de los residuos son: (1) el enfoque basado en umbral, que consiste en clasificar
los residuos por comparación con un umbral de anomalía (error de reconstrucción
por encima del cual una muestra es considerada anómala) previamente definido
[31, 154, 155, 156]; y (2) el enfoque basado en clasificador, que propone en-
trenar una arquitectura adicional para la clasificación automática de los residuos
[90, 157, 158]. Un ejemplo de (1) se presenta en [154], donde el error de recons-
trucción máximo sobre los datos de entrenamiento es elegido como umbral de
anomalía; otra propuesta se encuentra en [156], donde los autores toman un per-
centil del error de reconstrucción como umbral de anomalía. En [157] se observa
un ejemplo de (2), donde una máquina de vectores de soporte (Support Vector Ma-
chine, SVM) de una sola clase, o one-class, es entrenada para clasificar las muestras
entrantes en base a sus residuos.

A pesar del gran interés en los enfoques deep learning, nuevas técnicas han
emergido recientemente cuyo potencial ha sido aún poco explorado. Este es el
caso del autoencoder variacional (variational autoencoder, VAE) [91], que se ha
posicionado como un valioso algoritmo de aprendizaje no supervisado, demos-
trando resultados prometedores en tareas generativas y con aplicaciones en una
amplia variedad de ámbitos, como pueden ser el procesamiento de audio, texto o
imagen [28, 30, 159, 160]. En contraste con los autoencoders convencionales, el
VAE impone restricciones en la distribución del espacio latente y, con ello, es capaz
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de aprender la función de densidad de probabilidad de los datos de entrenamien-
to. Por tanto, siendo entrenado con muestras representativas del comportamiento
normal o saludable del proceso, el VAE puede llegar a aprender la distribución sa-
ludable de los datos, convirtiéndose así en una poderosa herramienta de detección
de anomalías [29, 161, 162].

En este contexto, los residuos del VAE se convierten en poderosos indicadores
de anomalía, pues capturan cualquier desviación del comportamiento normal y
portan, por tanto, valiosa información acerca del estado de salud del proceso.
En consecuencia, estos residuos han empezado a ser empleados en enfoques de
detección de anomalías [163, 164] que, en línea con los trabajos basados en deep
autoencoders, proponen clasificar los residuos por comparación con un umbral de
anomalía [165] o mediante el uso de clasificadores de una sola clase [166]. La
aplicabilidad de estas ideas en el ámbito de la ingeniería ha comenzado a ser
explorada recientemente [167, 168] y, dado su potencial, se espera que el VAE
desempeñe un papel clave en el futuro de los algoritmos de monitorización de la
salud [22].

Llegado este punto, cabe recordar que las técnicas basadas en análisis de resi-
duos han demostrado en la literatura ser capaces de abordar con éxito, y en una
amplia variedad de ámbitos, la crítica tarea de detectar anomalías en los datos.
Para ello, se requiere de residuos con gran significado acerca del proceso y es
precisamente en este contexto donde los residuos del VAE podrían tener un gran
impacto. Como se apunta en la literatura [169], cuanto mejor aproxime el modelo
los datos de entrenamiento, más significativos serán sus residuos. En este contex-
to, la habilidad del VAE para obtener estimaciones precisas de la distribución de
los datos de entrenamiento se traduce, entre otros beneficios, en valiosos residuos,
de gran interés en aplicaciones de detección y diagnóstico de anomalías. A lo largo
de esta investigación, hemos tratado de explotar este potencial mediante un nove-
doso algoritmo de clasificación que, a partir de los residuos del VAE, ha permitido
identificar no solo la naturaleza normal/anómala de las muestras, sino también
la de cada una de sus componentes, obteniendo así una visión más completa del
estado de salud de los procesos.

El enfoque propuesto, descrito a continuación, consiste en un VAE —entrenado
con muestras de comportamiento normal del proceso— y un algoritmo de clasi-
ficación —encargado de clasificar las muestras entrantes en base a su error de
reconstrucción. Este algoritmo, llamado two-step classifier, clasifica cada muestra
en dos pasos: (1) clasificación por componentes o component-wise (clasificación de
cada elemento —componente— en la muestra) y (2) clasificación global (clasifi-
cación de la muestra). Esta propuesta ha sido evaluada en diferentes contextos de
ingeniería (se ha analizado el caso de un motor, un sistema hidráulico y un sistema
de monitorización del movimiento humano) y su rendimiento ha sido comparado
con el de otros enfoques del estado del arte, tanto en términos de modelado (auto-
encoder variacional vs. deep autoencoder) como de clasificación (two-step classifier
vs. clasificadores convencionales). Los resultados de la investigación han demos-
trado la capacidad del modelo para detectar con éxito la presencia de anomalías
en los tres contextos de trabajo, obteniendo un mejor rendimiento que los en-
foques del estado del arte. Adicionalmente, se ha realizado un análisis visual de
los resultados, que ha permitido extraer información de interés sobre el sistema a
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partir de la clasificación component-wise de sus muestras, aportando también luz
a la decisión de anomalía del algoritmo y contribuyendo con ello a una mayor
interpretabilidad de los resultados obtenidos.

4.2. Método propuesto

En esta sección se presenta el método de detección de anomalías empleado
a lo largo de la investigación, que consta de dos elementos: (1) un modelo de
normalidad del proceso, construido a partir de muestras normales, de manera
que los residuos de las nuevas muestras entrantes sirvan como una medida de su
desviación respecto al comportamiento normal esperado; (2) un algoritmo de cla-
sificación, encargado de clasificar las muestras entrantes a partir de sus residuos.
Como se ilustra en la Figura 4.1, el modelo recibe una muestra x y devuelve su
reconstrucción x̂; a continuación, el clasificador analiza los residuos de la muestra
|x � x̂| y devuelve la clasificación de la misma, junto con la clasificación de sus
componentes (tal como se indica en la figura). Ambos elementos —el modelo del
proceso y el algoritmo de clasificación— serán presentados a continuación, junto
con la descripción de los conjuntos de datos utilizados en los experimentos.

Muestra de 
entrada

Muestra 
clasificada

�x

Modelo del 
comportamiento 

normal

 clasificadax

Algoritmo de 
clasificación|x � �x |
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Método de detección de anomalías propuesto

Ejemplo de entrada
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anómala
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Ejemplo de salida

(1) (2)

Figura 4.1: Método propuesto para la detección de anomalías.

4.2.1. Conjuntos de datos

El método propuesto ha sido evaluado sobre tres conjuntos de datos diferen-
tes, elegidos para explorar el potencial de nuestro enfoque en un amplio rango
de contextos de ingeniería, que cubren desde la monitorización de la salud en
máquinas e instalaciones, hasta el análisis de la conducta humana (se ha contem-
plado el caso de un motor, un sistema hidráulico y un sistema de monitorización
del movimiento humano, respectivamente). Estos conjuntos de datos, junto con su
correspondiente preprocesamiento, serán descritos en los siguientes apartados.

Los estados seleccionados como representativos del comportamiento normal/
anómalo del sistema también serán indicados a continuación. Esta selección de
estados es diferente para cada contexto de ingeniería y ha sido tomada de manera
conveniente, eligiendo como estados normales/anómalos aquellos que hemos con-
siderado más apropiados según las particularidades de cada dataset. En las tablas
3.1, 4.2 y 4.6 se describen los estados de funcionamiento disponibles para cada
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conjunto de datos y en las tablas 4.1, 4.4 y 4.7 se indica la selección de estados
normales/anómalos considerada para nuestros experimentos.

4.2.1.1. Máquina rotativa: dataicann

Este conjunto de datos ha sido descrito previamente en la Sección 3.2.1, donde
se presentaba la máquina de estudio (Figura 3.4), junto con los ensayos realizados
(Tabla 3.1) y las variables medidas en cada uno de ellos (Tabla 3.2). En cuanto al
preprocesamiento de los datos, se ha igualado el rango de las tres variables de ope-
ración, mediante un escalado min-max [140] de rango [0, 1]. A continuación, se
ha realizado un enventanado de los datos, utilizando ventanas de tamaño 100 ele-
mentos y con un solapamiento del 50 %. Finalmente, las tres ventanas resultantes
(una por variable) han sido concatenadas, dando lugar a las muestras de trabajo,
de 300 elementos de tamaño y con información temporal de las tres variables bajo
estudio. En cuanto a la selección de estados, los ensayos de naturaleza mecánica
(T1, T2) han sido tomados como anómalos y el resto —el ensayo normal (T3), así
como los ensayos de naturaleza eléctrica (T4, T5, T6, T7)— han sido considerados
representativos del comportamiento normal de la máquina (Tabla 4.1).

Tabla 4.1: Subconjuntos de comportamiento normal y anómalo de la máquina
rotativa (el tamaño del subconjunto está expresado como: número de muestras ⇥
número de elementos en las muestras).

Comportamiento normal Comportamiento anómalo
(T3, T4, T5, T6, T7) (T1, T2)

Tamaño: 1990 ⇥ 300 796 ⇥ 300

4.2.1.2. Sistema hidráulico

En segundo lugar, se ha considerado un dataset que contiene datos de funcio-
namiento de un banco de pruebas hidráulico [170], constituido por un circuito
primario de trabajo y otro secundario de refrigeración-filtración. Este sistema eje-
cuta ciclos de carga constante, ante diferentes condiciones de refrigeración (Tabla
4.2) y dispone de 17 variables de proceso (Tabla 4.3). El conjunto de datos ha
sido normalizado mediante un escalado min-max [140] de rango [0, 1] y se ha
tomado el fallo total del circuito de refrigeración (T3) como representativo del
comportamiento anómalo del sistema (Tabla 4.4).

Tabla 4.2: Ensayos en el sistema hidráulico.

ID Ensayo Condición del circuito de refrigeración
T1 Eficiencia máxima
T2 Eficiencia reducida
T3 Fallo total
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Tabla 4.3: Variables en el sistema hidráulico.

Variable Descripción
PS1, PS2, PS3, PS4, PS5, PS6 Presión

EPS1 Potencia del motor
FS1, FS2 Volumen de flujo

TS1, TS2, TS3, TS4 Temperatura
V S1 Vibración
CE Eficiencia de la refrigeración
CP Potencia de la refrigeración
SE Factor de eficiencia

Tabla 4.4: Subconjuntos de comportamiento normal y anómalo del sistema hi-
dráulico (el tamaño del subconjunto está expresado como: número de muestras ⇥
número de elementos en las muestras).

Comportamiento normal Comportamiento anómalo
(T1, T2) (T3)

Tamaño: 88380 ⇥ 17 43920 ⇥ 17

4.2.1.3. Sistema de monitorización del movimiento humano

En último lugar, se ha considerado el dataset MHEALTH [171], que contiene re-
gistros de 23 variables de proceso asociadas al movimiento y señales vitales (Tabla
4.5) de 10 voluntarios, mientras ejecutan 12 tipos de actividades físicas diferentes
(Tabla 4.6). Cabe destacar que este dataset contiene muestras sin etiquetar, aso-
ciadas a tiempos muertos entre actividades físicas, que han sido descartadas para
nuestros experimentos. El conjunto de datos resultante consta de 12 ensayos, don-
de cada ensayo (T1, T2,...,Tn) contiene las muestras registradas de los 10 volunta-
rios mientras ejecutan la actividad n. Estos datos han sido normalizados mediante
un escalado min-max [140] de rango [0, 1] y se han tomado las actividades de
baja intensidad física (T1, T2, T3, T4) como representativas del comportamiento
normal del sistema (Tabla 4.7).

Tabla 4.5: Variables en el sistema de monitorización del movimiento humano.

Variable Descripción
acx, acy , acz Aceleración en el pecho (ejes: x, y, z)
ecg1, ecg2 Señal del electrocardiograma (derivaciones: 1, 2)

aax, aay , aaz Aceleración en el tobillo (ejes: x, y, z)
gax, gay , gaz Velocidad angular en el tobillo (ejes: x, y, z)

max,may ,maz Campo magnético en el tobillo (ejes: x, y, z)
alax, alay , alaz Aceleración en el antebrazo (ejes: x, y, z)
glax, glay , glaz Velocidad angular en el antebrazo (ejes: x, y, z)

mlax,mlay ,mlaz Campo magnético en el antebrazo (ejes: x, y, z)
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Tabla 4.6: Ensayos en el sistema de monitorización del movimiento humano.

ID Ensayo Actividad física
T1 De pie
T2 Sentado
T3 Tumbado
T4 Caminando
T5 Subiendo escaleras
T6 Flexiones de cintura
T7 Elevación de los brazos
T8 Flexiones de rodillas
T9 Ciclismo

T10 Trotar
T11 Correr
T12 Saltos adelante y atrás

Tabla 4.7: Subconjuntos de comportamiento normal y anómalo del sistema de mo-
nitorización del movimiento humano (el tamaño del subconjunto está expresado
como: número de muestras ⇥ número de elementos en las muestras).

Comportamiento normal Comportamiento anómalo
(T1, T2, T3, T4) (T5, T6, T7, T8, T9, T10, T11, T12)

Tamaño: 122880 ⇥ 23 220315 ⇥ 23

4.2.2. Modelo del comportamiento normal

Como se indicaba en la Figura 4.1, nuestro enfoque de detección de anoma-
lías requiere de un modelo encargado de reconstruir los datos de entrada, para
obtener así los residuos con los que a continuación será alimentado el algoritmo
de clasificación. Para este propósito, hemos utilizado un variational autoencoder,
entrenado con muestras representativas del comportamiento normal del proceso,
de manera que los residuos de las nuevas muestras entrantes sirvan como medida
de su desviación respecto al comportamiento normal esperado.

En detalle, fueron entrenados tres VAEs (uno por dataset) utilizando para ello
el algoritmo de descenso del gradiente [80] en combinación con el optimizador
RMSProp [96]. El número de épocas y el tamaño del mini-batch se indican en la
Tabla 4.8, junto con la arquitectura de cada modelo (número de capas y número
de neuronas por capa). En cuanto a las funciones de activación, se ha utilizado
la función ReLU en todas las capas, excepto en la capa de salida y en el cuello
de botella del modelo, donde se han empleado la función sigmoide y la función
lineal, respectivamente.

A fin de estudiar el potencial del VAE, se ha comparado su rendimiento con el
de un autoencoder convencional y, para ello, fueron entrenados tres deep autoen-
coders (uno por dataset) utilizando el algoritmo de descenso del gradiente [80] en
combinación con el optimizador ADAM [96]. El número de épocas, el tamaño del
mini-batch y la arquitectura de cada modelo se indican en la Tabla 4.9. En cuanto
a las funciones de activación, se ha utilizado la función ReLU en todas las capas,
excepto en la capa de salida y en el cuello de botella del modelo, donde se ha
empleado la función de activación lineal.
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Tabla 4.8: Arquitectura del VAE para cada dataset.

Número
de épocas

Tamaño
mini-batch

Número
de capas

Número de neuronas en las capas

Encoder Cuello de botella Decoder

Máquina rotativa 800 400 9 (300,60,30) (2,2,2) (30,60,300)

Sistema hidráulico 600 400 11 (17,20,40,20) (2,2,2) (20,40,20,17)

Movimiento humano 800 800 11 (23,40,40,40) (2,2,2) (40,40,40,23)

Tabla 4.9: Arquitectura del deep autoencoder para cada dataset.

Número
de épocas

Tamaño
mini-batch

Número
de capas

Número de neuronas en las capas

Encoder Cuello de botella Decoder

Máquina rotativa 800 100 7 (300,60,30) (2) (30,60,300)

Sistema hidráulico 200 300 9 (17,20,20,20) (2) (20,20,20,17)

Movimiento humano 400 600 9 (23,40,40,40) (2) (40,40,40,23)

En cuanto al proceso de entrenamiento de estas arquitecturas, el 70 % de las
muestras normales han sido tomadas aleatoriamente para componer los conjun-
tos de entrenamiento. El 30 % restante de las muestras normales, junto con las
muestras representativas del comportamiento anómalo, constituyen los conjuntos
de test, que han sido empleados para evaluar el rendimiento del método. Final-
mente, cabe destacar que para la elección de los hiperparámetros de cada modelo
(número de capas, número de neuronas en las capas, número de épocas, tamaño
del mini-batch, etc.), se han ejecutado diferentes abanicos de experimentos y se
han elegido aquellos hiperparámetros con los que el modelo ha demostrado un
menor error de reconstrucción.

4.2.3. Algoritmo de clasificación: two-step classifier

Al tratarse de una tarea crítica en una amplia variedad de ámbitos, la detección
de anomalías ha sido objeto de numerosos estudios en la literatura, dando lugar
a variadas propuestas de detección (basadas en análisis estadísticos, métodos de
clustering, técnicas de clasificación, etc.) [146]. Un enfoque común consiste en
abordar la detección de anomalías como un problema de clasificación de una sola
clase, en el que se pretenden diferenciar las muestras anómalas (clase positiva, re-
presentada como 1) de las muestras normales (clase negativa, representada como
0). Para llevar a cabo esta clasificación, hemos propuesto un algoritmo de clasi-
ficación basado en umbral, que recibe como entrada los residuos de la muestra
a clasificar y devuelve como salida la clasificación de la muestra. Más en detalle
(Figura 4.2), la salida del clasificador para una muestra entrante x 2 Rn consiste
en: un vector ŷ 2 Rn, que contiene la clasificación por componentes o component-
wise de la muestra; y un escalar ŷglobal, que representa la clasificación global de la
muestra. Los dos pasos requeridos para conseguir esta clasificación son descritos
a continuación.

1. Clasificación component-wise.

En este primer paso se clasifica cada componente {xj, j = 1, 2, . . . , n} de
la muestra x: si el residuo de la componente xj excede su correspondiente
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Figura 4.2: Resultados de la clasificación de dos muestras (normal y anómala) del
conjunto de datos de la máquina rotativa.

umbral de anomalía thj, la componente es considerada anómala; en caso
contrario, la componente es clasificada como normal.

ŷj =

(
1 if |xj � x̂j| > thj

0 otherwise
(4.1)

La definición del umbral de anomalía thj se hace en base a los residuos del
conjunto de entrenamiento {Xtrain =

�
xtrainij

�
2 Rm⇥n}, que está constituido

por muestras normales. Dado que se espera que los residuos de las muestras
anómalas sean mayores que aquellos de las muestras normales, el umbral de
cada componente thj se define como el percentil 95 del error de reconstruc-
ción en los datos de entrenamiento para la componente j:

thj = 95th(|xtrain⇤j � x̂train⇤j |) (4.2)

De esta manera, la decisión de anomalía depende tan solo del comporta-
miento normal del proceso, del que a menudo hay grandes cantidades de da-
tos disponibles, y no se requiere de ningún tipo de información previa acerca
de los posibles modos de anomalía del sistema. Como umbral de anomalía se
ha elegido el percentil 95 del error, que es un enfoque común [172, 173] y
proporciona una medida representativa de los datos de entrenamiento, sien-
do más robusto ante la presencia de ruido en los datos que otras elecciones
en la literatura (como, por ejemplo, el valor máximo del error de reconstruc-
ción [154]). Cabe destacar que este percentil 95 puede ser sustituido por un
percentil diferente, dependiendo del equilibrio deseado en la clasificación
entre falsos positivos y falsos negativos (un umbral inferior incrementará el
número de falsos positivos, mientras que un umbral superior incrementará
el número de falsos negativos). En la Sección 4.3.1 analizaremos el impacto
del percentil elegido en el rendimiento de la propuesta.

2. Clasificación global.

En el segundo paso de la clasificación, asumimos que la naturaleza de una
muestra depende del número de componentes normales/anómalas presentes
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en ella1. Por tanto, la muestra x es clasificada en términos de su clasificación
por componentes: si el número de componentes anómalas en la muestra
excede el umbral de anomalía thglobal, la muestra es considerada anómala;
en caso contrario, la muestra es clasificada como normal (4.3).

ŷglobal =

(
1 if

Pn
j=1 ŷj > thglobal

0 otherwise
(4.3)

El umbral global thglobal representa el percentil 95 del número de componen-
tes anómalas por muestra en el conjunto de entrenamiento:

thglobal = 95th
⇣Xn

j=1
ŷtrain⇤j

⌘
(4.4)

Cabe destacar que los datasets utilizados en los experimentos incluyen la cla-
sificación global de las muestras, pero no su clasificación por componentes,
que es desconocida. Por este motivo, en (4.4) se opera en base a la clasifica-
ción estimada (ŷtrain), obtenida de acuerdo a la ecuación (4.1).

Estos dos pasos dan lugar al algoritmo de clasificación propuesto, el cual nos
permite detectar muestras anómalas, pero también nos informa de la presencia
de componentes anómalas en las muestras, proporcionando así un diagnóstico
detallado acerca del estado de salud del sistema bajo estudio. Una visión general
de este algoritmo se presenta en la Figura 4.3.

A fin de explorar el potencial del clasificador propuesto, su rendimiento ha sido
comparado con el de otros enfoques populares del estado del arte: un clasificador
basado en umbral [156, 168] y un clasificador de una sola clase [157, 166]. En
línea con el primer enfoque, hemos utilizado un clasificador de umbral, que clasi-
fica las muestras entrantes como anómalas si la norma L2 de sus residuos excede
el umbral de anomalía (por motivos de comparación con el algoritmo two-step, se
ha tomado como umbral de anomalía el percentil 95 de la norma L2 de los resi-
duos en el conjunto de entrenamiento). Con respecto al segundo enfoque, hemos
empleado un clasificador SVM de una clase con un kernel no lineal de tipo RBF,
entrenado con los residuos del conjunto de entrenamiento y diferentes configura-
ciones para cada dataset (máquina rotativa: ⌫ = 0.01, � = 0.1; sistema hidráulico:
⌫ = 0.01, � = 0.1; movimiento humano: ⌫ = 0.03, � = 0.1). Cabe destacar que las
configuraciones elegidas son aquellas que obtuvieron mejores resultados en la cla-
sificación (habiendo considerado posibles valores de ⌫ y � en el rango 0.001–10).
En la siguiente sección, se presentan los resultados obtenidos por estos clasifica-
dores, en comparación con el clasificador propuesto. Adicionalmente, se analizará

1Esta asunción ha permitido detectar anomalías con éxito en tres conjuntos de trabajo dife-
rentes, como se refleja en la Sección 4.3. Sin embargo cabe señalar que, bajo esta consideración,
muestras con anomalías de carácter impulsional serían rara vez clasificadas como anómalas, al ma-
nifestarse las anomalías en tan solo una o unas pocas componentes de la muestra. En tales casos,
podrían contemplarse variaciones del método propuesto, en las que la clasificación global de las
muestras no solo estuviese basada en su número de componentes anómalas, sino también en la
magnitud del error cometido en las mismas.
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Figura 4.3: Clasificación de los residuos de dos muestras (normal y anómala) del
conjunto de datos de la máquina rotativa.

la contribución de la clasificación a la mejora de la compresión del proceso bajo
estudio.

4.3. Resultados

El método de detección de anomalías propuesto —constituido por un autoen-
coder variacional y un algoritmo para la clasificación de sus residuos— es capaz
de determinar la naturaleza normal/anómala de las muestras entrantes y también
la de sus componentes. A continuación, se presentan los resultados de la clasifica-
ción de las muestras, en tres contextos de ingeniería diferentes y en comparación
con otros enfoques del estado del arte. Adicionalmente, se incluye un análisis vi-
sual de la clasificación por componentes de las muestras, que ha revelado valiosa
información acerca del estado de salud de los procesos.

4.3.1. Resultados de la clasificación de las muestras

En la Tabla 4.10 se muestran los resultados de clasificación obtenidos en el
conjunto de test de cada sistema de ingeniería, comparando el rendimiento de
nuestra propuesta (combinación de variational autoencoder y clasificador two-step)
con el de otros enfoques del estado del arte, tanto en lo relativo a técnicas de
reconstrucción (deep autoencoder) como a clasificadores (clasificador de umbral,
one-class SVM).

De acuerdo a esta tabla, los residuos del VAE conducen a mejores resultados
de clasificación que los residuos del deep autoencoder, lo cual se aprecia en los re-
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sultados de los tres conjuntos de datos. Con respecto al algoritmo de clasificación,
el clasificador two-step muestra mejor un rendimiento que los clasificadores con-
vencionales en todos los contextos, a excepción del sistema hidráulico, donde los
enfoques convencionales se muestran levemente superiores cuando son alimenta-
dos con los residuos del VAE.

Tabla 4.10: Resultados de la clasificación global de las muestras en términos de
f1-score ( %) para los tres conjuntos de test, utilizando la técnica de validación
cruzada con cinco ejecuciones (se muestran la media y desviación típica de todas
las ejecuciones).

Dataset

Modelo de
normalidad

Algoritmo de
clasificación

Máquina
rotativa

Movimiento
humano

Sistema
hidráulico

Variational
autoencoder

Clasificador two-step 97.75 (�=0.23) 95.85 (�=0.34) 97.92 (�=0.44)

Otros
enfoques

Clasificador de umbral 93.83 (�=2.02) 95.59 (�=0.37) 98.42 (�=0.08)

One-class SVM 94.33 (�=2.33) 94.38 (�=0.25) 99.68 (�=0.02)

Deep
autoencoder

Clasificador two-step 93.26 (�=2.70) 93.74 (�=1.10) 96.45 (�=1.56)

Otros
enfoques

Clasificador de umbral 92.28 (�=2.89) 92.91 (�=1.00) 95.57 (�=2.78)

One-class SVM 92.46 (�=2.65) 90.69 (�=0.49) 91.61 (�=5.44)

Adicionalmente, hemos visualizado la influencia del umbral de anomalía en los
resultados del método propuesto. Como se mencionaba previamente, se ha elegi-
do como umbral de anomalía el percentil 95 del error de reconstrucción obtenido
sobre el conjunto de entrenamiento. Por tanto, este enfoque depende tan solo del
comportamiento normal del proceso y no precisa de ninguna información acer-
ca de anomalías previas en el sistema para llevar a cabo la clasificación. Como
se observa en la Figura 4.4, este umbral no es el óptimo en ninguno de los tres
conjuntos de datos y, aún así, el clasificador two-step ha demostrado un mejor ren-
dimiento que los enfoques tradicionales. En este contexto, cabe destacar que los
resultados del clasificador propuesto podrían ser mejorados, en caso de sustituir
el percentil 95 por un percentil óptimo, acorde a cada dataset. Sin embargo, para
determinar este umbral óptimo, se requiere de muestras normales y anómalas del
sistema, con lo que el método propuesto ya no dependería tan solo del comporta-
miento normal del sistema, sino que requeriría también cierta información acerca
de sus anomalías.

En definitiva, los resultados obtenidos demuestran el potencial de los residuos
del VAE en la monitorización de la salud de los procesos, así como la contribución
del clasificador two-step a un mejor rendimiento en la clasificación de los residuos
que los enfoques convencionales.

4.3.2. Contribuciones de la clasificación component-wise a la

mejora de la comprensión de los procesos

El método propuesto determina no solo la naturaleza normal/anómala de las
muestras, sino también la de sus componentes, proporcionando así valiosa in-
formación acerca del estado de salud del proceso bajo estudio. En consecuencia,

76



4.3. Resultados

percentil 95

a) b) c)a) Máquina rotativa b) Movimiento humano c) Sistema hidráulico

Umbral de anomalía (1th - 99th) Umbral de anomalía (1th - 99th) Umbral de anomalía (1th - 99th)

f1
-s

co
re

 (%
)

f1
-s

co
re

 (%
)

f1
-s

co
re

 (%
)

percentil 95 percentil 95

Figura 4.4: Resultados de clasificación del método propuesto (VAE y clasificador
two-step) en términos de f1-score ( %) para los tres conjuntos de test ante diferen-
tes umbrales de anomalía (se ha utilizado la técnica de validación cruzada con
cinco ejecuciones; se muestran la media y desviación típica de todas las ejecucio-
nes).

exploraremos a lo largo de esta sección la contribución de dicha clasificación a
la mejora de la comprensión de los sistemas, analizando para ello la clasificación
component-wise de las muestras en cada contexto de ingeniería.

4.3.2.1. Movimiento humano: clases subyacentes en los datos

En el caso del dataset que contiene datos de monitorización del movimiento hu-
mano, hemos explorado los resultados de la clasificación de las muestras a través
de una técnica de visualización de datos. En detalle, se ha empleado una técni-
ca de reducción de la dimensión (t-stochastic neighbour embedding, t-SNE [174])
para generar una representación 2D del conjunto de datos (Figura 4.5.a) y de su
correspondiente clasificación por componentes (Figura 4.5.b), donde se aprecia
fácilmente la aparición de clases subyacentes en los datos. Cabe destacar que, a
fin de simplificar la visualización de los resultados y favorecer la interpretabilidad,
las 343195 muestras del dataset y sus correspondientes clasificaciones fueron pro-
mediadas por sujeto y actividad, para después ser proyectadas, dando lugar a 120
puntos que representan los resultados promedio para las 12 actividades y los 10
sujetos de estudio.

Los residuos del VAE —al eliminar la variabilidad asociada al comportamiento
normal del proceso y, con ello, realzar los modos de anomalía presentes en las
muestras— portan información precisa sobre el estado del sistema, que se vuel-
ve interpretable gracias a su clasificación component-wise. En este caso, como se
observa en la Figura 4.5.b, la clasificación por componentes de las muestras ha
sacado a la luz las actividades realizadas por los voluntarios, aparentemente agru-
padas de acuerdo a su nivel de intensidad. Mientras, es difícil extraer cualquier
tipo de información de la representación original de los datos (Figura 4.5.a).

Por tanto, el método propuesto no solo nos informa del comportamiento nor-
mal/anómalo de los sistemas, sino que además proporciona intuición acerca de las
clases —en este contexto, actividades físicas— subyacentes tras dichos comporta-
mientos.
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a) Proyección del dataset b) Proyección del dataset clasificado

Actividad física

T1: De pie 
T2: Sentado 
T3: Tumbado 
T4: Caminando

T5: Subiendo escaleras 
T6: Flexiones de cintura 
T7: Elevación de los brazos 
T8: Flexiones de rodillas

T9: Ciclismo 
T10: Trotar 
T11: Correr 
T12: Saltos adelante y atrás

Figura 4.5: Reducción de la dimensión del conjunto de datos de movimiento hu-
mano (a) y de su clasificación por componentes (b), ambas reducciones obtenidas
empleando un t-SNE con perplejidad 30.

4.3.2.2. Máquina rotativa: componentes anómalas en las muestras

En ocasiones, no solo es relevante la naturaleza de las muestras, sino también
la de sus elementos. En tales casos, la clasificación por componentes resulta de
gran valor, como se ilustra en la Figura 4.6. En esta figura podemos observar un
registro de 100 ms de tiempo, representativo del comportamiento normal de la
máquina (Figura 4.6.a) y que ha sido contaminado (Figura 4.6.b) con datos co-
rruptos en las variables ir y ay: hemos añadido ruido blanco a ir y simulado datos
faltantes, fallo del sensor, etc. en ay. La clasificación component-wise de los datos
contaminados se muestra en la Figura 4.6.c.

Datos originales

a)

Datos contaminados

b)

Clasificación por componentes de b)

c)

Componente anómalaDatos originales Datos contaminados

Leyenda

am
pl

itu
d

tiempo (s)

Figura 4.6: Clasificación por componentes de muestras contaminadas en la máqui-
na rotativa.
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4.4. Conclusiones

Los resultados de la clasificación (Figura 4.6.c) revelan la presencia de compo-
nentes anómalas en las muestras, que se corresponden con los datos previamente
contaminados. Por tanto, esta figura ilustra el valor de la información disponible
en la clasificación por componentes, que en este caso nos ha permitido detectar
con éxito en qué variables e instantes de tiempo la máquina ha sido desviada de su
comportamiento normal. En vista de estos resultados, podemos afirmar que el mé-
todo propuesto proporciona, gracias a la clasificación component-wise, una imagen
explicativa del estado de salud de los procesos.

4.3.2.3. Sistema hidráulico: causas del comportamiento anómalo

La clasificación component-wise de las muestras puede resultar también de ayu-
da en la identificación de las causas de anomalía del sistema. Para explorar esta
posibilidad, hemos analizado los resultados de la clasificación en todo el conjunto
de muestras anómalas del sistema hidráulico.

En la Figura 4.7 se presenta el promedio de la clasificación por componentes
de las muestras anómalas, donde observamos la contribución de cada componente
al comportamiento anómalo del sistema, siendo las más relevantes: FS2, TS1 �
TS4, V S1, CE y CP (volumen de flujo, temperaturas, vibración, eficiencia de la
refrigeración y potencia de la refrigeración, respectivamente).

PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 EPS1PS6 FS1 TS1FS2 TS2 TS3 TS4 VS1 CE CP SE

0.25
0.75

PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 EPS1PS6 FS1 TS1FS2 TS2 TS3 TS4 VS1 CE CP SE

0.25
0.75

0.25
0.75

PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 EPS1PS6 FS1 TS1FS2 TS2 TS3 TS4 VS1 CE CP SE

Figura 4.7: Promedio de la clasificación por componentes de todas las muestras
anómalas del sistema hidráulico —las componentes están clasificadas como nor-
males (valor 0) o anómalas (valor 1), con lo que su promedio para todas las mues-
tras se encuentra acotado en el rango [0, 1].

Estas componentes están relacionadas con la temperatura en el sistema hidráu-
lico, o bien presentes en el circuito de refrigeración (Figura 4.8), lo que hace intuir
un posible fallo del sistema de refrigeración. Como se mencionaba en la Sección
4.2.1.2, el comportamiento anómalo del sistema se debe al fallo total del circui-
to de refrigeración, con lo que la información proporcionada por la clasificación
es consistente con la naturaleza del proceso. Por tanto, el método propuesto ha
demostrado ser útil de nuevo en la mejora de la comprensión de los procesos,
revelando en este caso las componentes involucradas en el comportamiento anó-
malo del sistema hidráulico y aportando cierta intuición acerca de las posibles
causas de dicha anomalía.

4.4. Conclusiones

A lo largo de este capítulo se ha explorado el potencial de las arquitecturas pro-
fundas para la detección de anomalías en sistemas de ingeniería. Para ello, hemos
propuesto un enfoque de análisis de residuos que consiste en: (1) un autoencoder
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Fig. 2. Hydraulic system for training data collection: (a) working circuit with main pump MP1 with switchable orifice V9, switchable 
accumulators A1-A4 with different precharge pressures and variable load V11, (b) cooling and filtration circuit with cooler C1. 

characteristic intervals and functions; we use feature functions 
that represent the signal shape (slope of linear fit, position of 
maximum value) and distribution density characteristics 
(median, variance, skewness and kurtosis). The cycle-based 
features can be extracted both from the time or the frequency 
domain and are suitable for deterministic and reproducible 
fault effects which have symptoms [9] on a short time scale 
(e.g. valve switching). Frequency-based features are calculated 
from several intervals of the frequency amplitude spectrum of 
sensor signals during the working cycle. Typically, the 
number of cycle-based features from time or frequency 
domain is in the range of several hundreds. However, there are 
also fault scenarios that may not exhibit distinct symptoms 
within a cycle but only over a longer time period (e.g. air 
bubbles in hydraulic fluid). This necessitates a second layer of 
feature extraction based on windowed cycle features. Here, the 
data of different grades of each fault scenario are extracted 
from long term measurement data and collected in fault grade 
specific data sets whose elements are iterated and analyzed 
within a defined time window using distribution density 
description functions (median, variance, skewness and 
kurtosis). This approach results in quadrupling the number of 
features compared to cycle-based features and a reduction of 
observations due to windowing of cycle data, i.e. collecting 
data over longer periods. All of these features have to be 
evaluated to determine their significance for detecting a 
specific fault and its grade of severity. Due to the large 
quantity of data this evaluation process has to be automated as 
much as possible and manual evaluation is highly impractical. 

Thus, the correlation of features and fault characteristics was 
automatically analyzed in a batch process using Pearson’s 
correlation coefficient, a method describing the linear 
correlation of two variables, and Spearman's rank correlation 
coefficient, which is also suitable for nonlinear dependencies 
and more robust in the case of outliers [10]. After calculating 
all fault-feature correlation coefficients, these are sorted 
according to their absolute value and only the n features with 
the highest correlation for a specific fault are selected as 

inputs for calculating a linear discriminant analysis (LDA) 
[11].  
The LDA maximizes the separation between different classes 
(here: faults and their grades of severity) while minimizing the 
scatter within a class. This is achieved by maximizing the 
criterion function )(wJ !
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Here, c is the number of classes, Ni the number of 
observations per class i, !""#i the mean vector of class i, !""# the 
overall mean and $#i,j the feature vector j of class i.  
The resulting LDA coefficient matrix can directly be used to 
project the feature vector into the low-dimensional 
discriminant space performing a simple linear combination 
calculation.  
Validation of the obtained results is performed with leave-one-
out-cross-validation (LOOCV) for cycle-based analysis and 
random sub-sampling for time window length analysis 
reducing the computing time. The complete analysis is 
realized using the respective functions in Matlab R2012. Note 
that the whole process does not require any user input, so it 
can be automatically performed for any system. 

CE CP SE

Figura 4.8: Esquema del sistema hidráulico [170] —constituido por un circuito pri-
mario de trabajo (a) y otro secundario de refrigeración-filtración (b)— incluyendo
la contribución de cada componente al comportamiento anómalo del sistema (fa-
llo total del circuito de refrigeración).

variacional (VAE), previamente entrenado para reconstruir muestras del compor-
tamiento normal del proceso, de manera que los residuos de las nuevas muestras
entrantes sirvan como una medida de su desviación respecto al comportamiento
normal esperado; (2) un algoritmo de clasificación en dos pasos o two-step, que
clasifica las muestras entrantes a partir de sus residuos, determinando tanto su
naturaleza normal/anómala, como la de sus componentes.

Este enfoque ha sido evaluado en tres contextos de ingeniería diferentes (una
máquina rotativa, un sistema hidráulico y un sistema de monitorización del mo-
vimiento humano) y su rendimiento ha sido comparado con el de otros enfoques
de la literatura, tanto en términos de técnicas de reconstrucción (autoencoder
variacional vs. deep autoencoder) como de clasificadores (clasificador two-step vs.
clasificadores convencionales). Los resultados de la investigación han demostrado
la capacidad de nuestra propuesta para detectar anomalías con éxito en los tres
contextos y con un rendimiento superior al de los enfoques convencionales. Esto
sugiere que la habilidad del VAE para aprender la función de densidad de probabi-
lidad (PDF) de los datos normales, le confiere un rendimiento superior al obtenido
por el deep autoencoder. Los deep autoencoders tienen la capacidad de modelar la
geometría de los datos en el espacio de entrada, pero no su densidad, lo que les
hace precisos en la reconstrucción de las muestras normales, pero también de al-
gunas muestras anómalas; los VAEs, en cambio, restringen la reconstrucción de
los datos al soporte de la PDF aprendida, lo que les convierte en herramientas más
eficientes y con un gran potencial en contextos de detección de anomalías. Adicio-
nalmente, se ha presentado un análisis visual de la clasificación por componentes
de las muestras, que ha ilustrado la contribución del clasificador two-step a la in-
terpretabilidad de la decisión de anomalía y a la mejora de la comprensión de los
procesos bajo estudio.
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En conclusión, el enfoque profundo propuesto nos ha permitido detectar ano-
malías con éxito en tres contextos de ingeniería diferentes, proporcionando valiosa
información adicional acerca de las muestras de trabajo y sin necesidad de ningu-
na información de contexto acerca de los procesos o de anomalías previas en los
mismos. Además, este enfoque ha demostrado ser capaz de transformar los re-
siduos de los autoencoders en información de valor para el usuario, explotando
así la expresividad de dichos residuos, cuya explicabilidad acerca del estado del
proceso se ve especialmente favorecida por la reducción de la dimensión aplica-
da en el cuello de botella del autoencoder. En definitiva, estos resultados son una
evidencia del potencial de las arquitecturas profundas como valiosas herramientas
para la detección y diagnóstico de anomalías en sistemas de ingeniería.
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CAPÍTULO 5
Generación de indicadores de salud

En este capítulo se aborda el uso de arquitecturas profundas para la generación
de indicadores de salud de los procesos. En detalle, se presenta un indicador de
salud construido en el espacio latente de un deep autoencoder, que será empleado
como indicador del nivel de degradación de diferentes tipos de máquinas: se ana-
liza el caso de una máquina fresadora y el de un motor de tipo turboventilador o
turbofan. El capítulo comienza con una revisión del estado del arte, para detallar a
continuación los experimentos realizados y los resultados obtenidos, terminando
con un apartado de conclusiones.

El contenido de este capítulo ha sido publicado en la revista Reliability En-
gineering & System Safety, bajo el título «Health indicator for machine condition
monitoring built in the latent space of a deep autoencoder» [175].

5.1. Antecedentes

La monitorización de la condición de las máquinas constituye un campo de in-
vestigación en continuo crecimiento y de gran interés en el ámbito de los sistemas
de ingeniería [176, 177, 178]. Las máquinas están presentes como equipamiento
esencial en una amplia variedad de procesos e instalaciones, con lo que resulta de
vital importancia optimizar su funcionamiento, así como garantizar la seguridad
durante la operación de las mismas. La monitorización de su condición adquiere,
por tanto, gran valor, conllevando mejoras en la productividad y eficiencia de los
procesos, y con beneficios como reducciones de costes o un mayor tiempo de vida
útil para las máquinas [102].

En el estado del arte, la monitorización de la condición ha sido abordada tra-
dicionalmente por medio de enfoques basados en la experiencia y conocimiento
previo de los sistemas [179], así como a través de modelos físicos de los mismos
[180]. Sin embargo, con la aparición de los sensores inteligentes y los avances en
redes de comunicaciones y sistemas de almacenamiento, existe en la actualidad
una cantidad creciente de datos de operación de las máquinas, lo que ha atraído
la atención de los investigadores hacia métodos de monitorización de la condición
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basados en datos [135].

En el estudio de estos métodos, se ha dedicado especial interés a la construc-
ción de indicadores de salud (Health Indicators, HIs) de los procesos [181, 182,
183]. Los HIs reflejan el grado de degradación del sistema bajo estudio, propor-
cionando así valiosa información acerca del mismo, a menudo empleada como
punto de partida en una amplia variedad de aplicaciones, como pueden ser el
diagnóstico de fallos, la detección de anomalías o la estimación del tiempo de vida
útil (Remaining Useful Life —RUL— estimation) de las máquinas. Por ejemplo, en
el ámbito de la detección de anomalías (objeto del Capítulo 4 de esta tesis), el
estado de un sistema es habitualmente declarado anómalo cuando su HI —o con-
junto de HIs— cumple ciertas condiciones, como exceder un determinado umbral
de anomalía [152, 184]. Otro ámbito de relevancia en el que se hace uso de estos
HIs es el de las tareas de pronóstico: a modo de ejemplo, los modelos de similitud
estiman el RUL de las máquinas por comparación de perfiles de degradación cons-
truidos sobre uno o varios HIs del sistema [185]; otros enfoques utilizan modelos
de degradación, elaborados en base a valores previos de los HIs, para predecir la
futura condición de las máquinas [186], etc. El rendimiento de todos estos enfo-
ques depende en gran medida de la calidad de los indicadores de salud empleados
en el análisis [187][188], con lo que la construcción de HIs precisos desempeña
un papel clave en la monitorización de la salud de las máquinas.

Para la generación de HIs de los procesos, se ha recurrido tradicionalmente a
métodos de diseño manuales, basados en la experiencia y conocimiento previo del
sistema, que, en ocasiones, puede ser difícil o incluso imposible de obtener. Cabe
destacar también que estos HIs son a menudo diseñados para un proceso especí-
fico de degradación y no resultan fácilmente extrapolables a nuevos contextos de
trabajo. Por tanto, la construcción de HIs representativos del estado de salud de
los procesos supone una tarea compleja, tradicionalmente abordada a través de
conocimiento experto y fuertemente dependiente del contexto de trabajo. En con-
traste, los métodos basados en datos proponen recurrir a técnicas de aprendizaje
automático capaces de extraer HIs de forma automática a partir de datos de ope-
ración del proceso, lo que también se conoce como aprendizaje de características
o feature learning [10].

Entre las técnicas de aprendizaje automático, destacan los modelos de apren-
dizaje profundo o deep learning, que en los últimos años se han convertido en una
de las ramas más destacadas de la inteligencia artificial [189], con un gran éxito
en aplicaciones de reconocimiento de voz y procesamiento de imagen [190, 191],
y demostrando también resultados prometedores en la monitorización de la salud
de los sistemas [22]. Gracias a su arquitectura de capas, los modelos profundos es-
tablecen una jerarquía composicional de características —en la que las caracterís-
ticas extraídas por cada capa se expresan en términos de las extraídas por la capa
anterior— que les confiere la habilidad de encontrar representaciones con signi-
ficado de los datos, también conocida como representation learning [8]. Dado su
potencial, los modelos profundos se han establecido como poderosas herramientas
de aprendizaje de características y, en consecuencia, han comenzado a ser emplea-
das en la construcción de indicadores de salud de los procesos [192, 193, 194].

En la literatura se han utilizado diferentes tipos de técnicas deep learning para
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la construcción de HIs, entre las que destacan las redes convolucionales (CNNs)
[195][196], las redes recurrentes (RNNs) [187][197], las redes GAN [198] y los
deep autoencoders (AEs) [199][200], en torno a los cuales hemos desarrollado
nuestra investigación. Los deep autoencoders representan un caso particular de ar-
quitectura profunda, entrenada para reproducir a su salida la misma información
que recibe de entrada. En detalle, los autoencoders aprenden una proyección de
baja dimensión de los datos de entrada, a partir de la cual reconstruyen los datos
de salida. Dada su naturaleza profunda, estos modelos tienen la habilidad de re-
ducir la dimensionalidad de los datos de entrada de una manera jerárquica, que
les permite conseguir reconstrucciones de alta calidad de los datos [88, 89].

En el ámbito de la monitorización de la salud, los deep autoencoders son ha-
bitualmente entrenados con datos representativos del comportamiento normal o
saludable del proceso, de manera que: el modelo resultante es capaz de recons-
truir satisfactoriamente nuevas muestras entrantes, cuando estas son normales; en
cambio, su habilidad para reconstruir muestras anómalas es limitada, dado que no
se ajustan al comportamiento visto durante el entrenamiento, lo que se traduce en
errores de reconstrucción elevados. En consecuencia, el error de reconstrucción se
ha convertido en un popular indicador de salud en la literatura [31, 90, 155, 201],
donde errores elevados están asociados a desviaciones del sistema respecto a su
comportamiento normal esperado.

Por tanto, cuando los autoencoders son entrenados con muestras normales
del proceso, el grado de novedad —o desviación respecto al comportamiento
normal— de cualquier nueva muestra entrante es habitualmente medido en tér-
minos de su error de reconstrucción (Ecuación 5.1), el cual compara la muestra
entrante x con su reconstrucción x̂. En este contexto, se considera que cuanto
mayor sea el error residual de una muestra, mayor será su grado de desviación
respecto a la normalidad o comportamiento esperado del proceso [147].

"REC (x) = kx � x̂k2 (5.1)

Este enfoque ha resultado exitoso en la literatura [31, 90, 152, 153], como así
se demuestra en el Capítulo 4 de esta tesis, donde se ha explorado su potencial
para la detección de anomalías en sistemas de ingeniería. No obstante, estudios
recientes apuntan que los HIs construidos sobre los residuos del deep autoencoder
tienen un potencial limitado: estos enfoques miden la calidad de la reconstruc-
ción tan solo en el espacio de entrada del autoencoder, con lo que no explotan
una de las más notables fortalezas de los modelos profundos, que es su habilidad
para aprender representaciones jerárquicas de los datos [8]. Ante esta situación,
algunos autores han propuesto explotar dicha naturaleza jerárquica extendiendo
el cálculo del error de reconstrucción a los espacios ocultos del autoencoder, en
lo que se conoce como enfoque RaPP (Reconstruction along Projection Pathway)
[34]. En lugar de comparar x y x̂ tan solo en el espacio de entrada, el enfoque
RaPP propone proyectar tanto la entrada, como su reconstrucción, en los espacios
ocultos del autoencoder, para obtener así parejas de valores de activación, que se-
rán a continuación agregadas para cuantificar el grado de novedad de la muestra
entrante.
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Para expresar en detalle el cómputo del error en el enfoque RaPP, considera-
remos que A = f � g es el autoencoder entrenado (donde f es el decoder y g es
el encoder) y l es el número de capas en g. Entonces, el cómputo parcial de g
quedaría definido como: g:i = gi � · · · � g1, para 1  i  l. En concordancia, cuan-
do alimentamos A con x y x̂, obtenemos parejas (hi, ĥi) de sus representaciones
ocultas, donde hi(x) = g:i(x) y ĥi(x) = g:i(x̂). Este procedimiento se ilustra en la
Figura 5.1.

x �x

h1(x)

�h1(x)

…

hl(x)

�hl(x)

h0(x) = x

�h0(x) = �x

g1 g2 gl f

Figura 5.1: Enfoque RaPP (figura adaptada de [34]).

En cuanto a la agregación de las parejas de activaciones, los autores presentan
dos métricas, que dan lugar a dos indicadores de salud diferentes derivados del
enfoque RaPP: "SAP y "NAP . La agregación simple o SAP (Simple Aggregation along
Pathway) para una muestra x se define como la norma L2 de las distancias entre
las parejas de activaciones:

"SAP (x) = kh(x)� ĥ(x)k2 (5.2)

donde los vectores h(x) y ĥ(x) son el resultado de concatenar los vectores de
activación de todas las capas del autoencoder:

h(x) = [h0(x), . . . , hl(x)] (5.3)

ĥ(x) = [ĥ0(x), . . . , ĥl(x)] (5.4)

En cuanto a la agregación normalizada o NAP (Normalized Aggregation along
Pathway), se trata de una extensión de la métrica SAP que propone normalizar las
distancias antes de su agregación, para mitigar así las dependencias entre capas
ocultas. Para expresar esta agregación, consideraremos: las distancias entre acti-
vaciones d(x) = h(x) � ĥ(x); la matriz D, que se trata de una matriz cuya fila
i-ésima corresponde a d(xi) para xi 2 X, siendo X el conjunto de entrenamien-
to; y la matriz D̄, que representa la matriz centrada por columnas de D. En este
contexto, el error "NAP para una muestra x se define como:

"NAP (x) = k(d(x)� µX)
>V⌃�1k2 (5.5)

donde d(x) se expresa como un vector columna, µX es la media por columnas
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de D, ⌃ es una matriz cuadrada diagonal que contiene los valores singulares de
D̄ y V es una matriz que contiene los vectores singulares derechos de D̄. Cabe
destacar también que esta métrica "NAP es equivalente al concepto de distancia
de Mahalanobis.

Estos indicadores RaPP han obtenido mejores resultados en la literatura que
los indicadores de salud tradicionales construidos en el espacio de entrada de
los datos [34, 202], con lo que los espacios ocultos de los deep autoencoders han
demostrado proporcionar valiosa información acerca del estado de salud de los
sistemas, estableciéndose como poderosas herramientas para la construcción de
HIs. En línea con estos hallazgos, hemos explorado a lo largo de esta investigación
el potencial del error de reconstrucción como indicador de salud de las máquinas,
poniendo especial atención en la capa oculta que proporciona la representación
más compacta de los datos: el espacio latente del autoencoder.

En detalle, estudiaremos a lo largo del presente capítulo el uso del error de
reconstrucción latente como indicador de la salud de las máquinas y evaluaremos
la calidad de este indicador para ser empleado en tareas de pronóstico. De esta
manera, proponemos una variante del enfoque RaPP en la que, en lugar de consi-
derar los residuos en cada capa oculta, restringiremos nuestro análisis al espacio
latente del modelo. Los espacios latentes proporcionan representaciones de baja
dimensión, compactas y con significado, que capturan la estructura subyacente
en los datos y que han demostrado ser capaces de desacoplar con éxito los prin-
cipales modos de variación presentes en los mismos [92]. En consecuencia, los
residuos calculados en el espacio latente del autoencoder podrían revelar el esta-
do de salud de los procesos con mayor precisión que aquellos calculados tanto en
el espacio de entrada de los datos (error de reconstrucción convencional), como
a lo largo de todos los espacios ocultos del modelo (enfoque RaPP). El error de
reconstrucción latente proporciona, por tanto, una representación compacta del
error de reconstrucción, que podría tratarse de un HI más preciso y robusto que
aquellos propuestos en los enfoques previos. En este contexto proponemos un mé-
todo, descrito a continuación, que consta de: (1) un deep autoencoder entrenado
con muestras representativas del comportamiento saludable del sistema; y (2) un
indicador de salud, que será el error de reconstrucción calculado en el espacio
latente del autoencoder. Esta propuesta ha sido evaluada sobre tres conjuntos de
datos diferentes y su rendimiento ha sido comparado con el de otros enfoques
del estado del arte, en términos de métricas populares en tareas de pronóstico
(monotonicidad o monotonicity, tendencialidad o trendability y pronosticabilidad
o prognosability).

Cabe destacar que en esta comparativa se ha contemplado también el uso de di-
ferentes tipos de autoencoders, deep autoencoder y variational autoencoder, para la
construcción del indicador de salud. Los variational autoencoders han mostrado en
la literatura un rendimiento superior al de los deep autoencoders —sus residuos han
conseguido mejores resultados en aplicaciones de detección de anomalías [29]—
y sus espacios latentes han demostrado proporcionar valiosas representaciones de
los datos, de gran utilidad en aplicaciones de detección de fallos [203][204].

Los resultados de la investigación han demostrado que el indicador de salud
propuesto alcanza un mejor rendimiento que el resto de enfoques —error tradicio-
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nal y enfoque RaPP— para los dos tipos de autoencoders considerados, aportando
así evidencias del potencial de los espacios latentes como herramientas para la
monitorización de la condición de las máquinas. Adicionalmente, se incluye un
análisis visual de la geometría del espacio latente, que facilita la interpretación
de los resultados y arroja luz acerca de las diferencias de rendimiento entre los
diferentes HIs considerados en la investigación.

5.2. Método propuesto

En esta sección se presenta el indicador de salud propuesto, el cual —de acuer-
do a la filosofía RaPP— ha sido construido a partir de las representaciones inter-
medias de los datos disponibles en los espacios ocultos de un deep autoencoder.
Como novedad con respecto al enfoque RaPP original, nuestro indicador ha sido
elaborado teniendo tan solo en cuenta la información proporcionada por el es-
pacio latente del autoencoder. La motivación de este enfoque y su formulación
matemática se presentan a continuación, junto con la descripción de los conjuntos
de datos utilizados en los experimentos.

5.2.1. Conjuntos de datos

El método propuesto ha sido evaluado sobre tres conjuntos de datos diferentes,
expuestos en la Tabla 5.1. Los datasets FD001 y FD003 forman parte del repositorio
C-MAPSS [205], desarrollado por la NASA, que proporciona datos simulados de
degradación de motores de tipo turbofan ante diferentes condiciones de operación
y patrones de fallo. El dataset Mill [206], proporcionado por el laboratorio BEST
de la Universidad de California en Berkeley, contiene datos de desgaste de una
máquina fresadora ante diferentes condiciones de funcionamiento.

Tabla 5.1: Conjuntos de datos empleados en los experimentos.

Conjunto Conjunto
Dataset Sensores Ejecuciones Ciclos Tamaño de entrenamiento de test

FD001 21 200 33727 33727 ⇥ 21 23692 ⇥ 21 10035 ⇥ 21
FD003 21 519 41316 41316 ⇥ 21 31289 ⇥ 21 10027 ⇥ 21

Mill 6 16 167 8350 ⇥ 600 3000 ⇥ 600 5350 ⇥ 600

Más en detalle, el dataset FD001 contiene registros de 21 sensores a lo largo de
200 ejecuciones (100 ejecuciones de motores operando desde su funcionamiento
normal hasta el fallo total y 100 ejecuciones interrumpidas en algún momento pre-
vio al fallo), cada una de ellas de diferente duración, dando lugar a un conjunto de
datos con 33727 registros o ciclos de operación. Para cada ciclo, se dispone tam-
bién de cierta información adicional de la máquina (parámetros operacionales de
los motores) que no han sido incluidos en nuestros experimentos. El dataset FD003
proporciona registros de operación de otro conjunto de motores y está construido
de igual manera: consta de 519 ejecuciones (260 ejecuciones de motores operando
desde su funcionamiento normal hasta el fallo total y 259 ejecuciones interrum-
pidas en algún momento previo al fallo), dando lugar a un conjunto de datos de
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41316 muestras. En lo que respecta al preprocesamiento de los datos, ambos da-
tasets han sido escalados en el rango [0, 1] utilizando un escalado min-max [140].

El dataset Mill contiene registros de 6 sensores para 16 ejecuciones de diferen-
te duración —en las que la máquina opera desde el funcionamiento normal hasta
el fallo total— dando lugar a un conjunto de datos con 167 ciclos de operación.
En este conjunto, cada ciclo de la máquina consta de 6 capturas de datos (una
por sensor) de 9000 elementos, que hemos preprocesado de la siguiente manera:
los primeros y últimos 2000 elementos —que se corresponden con el encendido y
apagado de la fresadora— han sido descartados, obteniendo vectores de tamaño
5000 elementos, que han sido enventanados en 50 ventanas de 100 elementos
(sin solapamiento). A continuación, las ventanas de todos los sensores han sido
concatenadas para obtener un conjunto final con 8350 muestras de tamaño 600
elementos. También se dispone de información adicional de la máquina (pará-
metros operacionales y tipo de material de trabajo) que no ha sido incluida en
nuestros experimentos. Finalmente, el conjunto de datos ha sido escalado en el
rango [0, 1] utilizando un escalado min-max [140].

En cuanto al entrenamiento y evaluación de la propuesta, los datasets descritos
han sido divididos en dos subconjuntos, entrenamiento y test, como se indica en la
Tabla 5.1. En detalle, se han considerado los ciclos iniciales de las máquinas como
representativos del comportamiento normal del proceso y, por tanto, han sido em-
pleados para crear los conjuntos de entrenamiento. En particular, para el conjunto
Mill hemos considerado como muestras normales aquellas correspondientes a los
cuatro primeros ciclos de operación de la máquina; para los conjuntos FD001 y
FD003, hemos elegido como muestras normales aquellas con un RUL superior a
80 ciclos (en estos datasets el RUL asociado a cada muestra es un dato conocido).
Estas muestras normales han sido empleadas para construir un modelo del com-
portamiento normal del proceso y las muestras restantes han sido utilizadas como
datos de test para la evaluación del rendimiento del indicador de salud propuesto.

5.2.2. Modelo del comportamiento normal

El indicador de salud propuesto se construye a partir de los residuos de un deep
autoencoder, previamente entrenado con muestras representativas del comporta-
miento normal del proceso, de manera que los residuos de las nuevas muestras
entrantes sirvan como medida del grado de desviación o degradación de la máqui-
na respecto a dicho comportamiento normal esperado. Con este propósito, fueron
entrenados los autoencoders expuestos en las Tablas 5.2 y 5.3. Como se aprecia
en estas tablas, se han empleado dos tipos de autoencoders —deep autoencoder y
variational autoencoder— a fin de evaluar la influencia del tipo de modelo elegido
en la calidad del indicador de salud obtenido.

En detalle, fueron entrenados tres deep autoencoders (uno por dataset) utilizan-
do el algoritmo de descenso del gradiente [80] en combinación con el optimizador
ADAM [97]. El número de épocas, el tamaño del mini-batch y la arquitectura de
cada modelo se indican en la Tabla 5.2. En cuanto a las funciones de activación,
se ha utilizado la función ReLU en todas las capas, excepto en la capa de salida y
en el cuello de botella del modelo, donde se ha empleado la función de activación
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lineal.

De igual manera, fueron entrenados tres variational autoencoders (uno por da-
taset) utilizando para ello el algoritmo de descenso del gradiente [80] en combi-
nación con el optimizador RMSProp [96]. El número de épocas y el tamaño del
mini-batch se indican en la Tabla 5.3, junto con la arquitectura de cada modelo
(número de capas y número de neuronas por capa). En cuanto a las funciones de
activación, se ha utilizado la función ReLU en todas las capas, excepto en la capa
de salida y en el cuello de botella del modelo, donde se han empleado la función
sigmoide y la función lineal, respectivamente.

Tabla 5.2: Arquitectura del deep autoencoder para cada dataset.

Número
de épocas

Tamaño
mini-batch

Número
de capas

Número de neuronas en las capas

Encoder Cuello de botella Decoder

FD001 200 800 9 (21,10,20,10) (2) (10,20,10,21)

FD003 200 800 9 (21,10,20,10) (2) (10,20,10,21)

Mill 300 1000 7 (600,200,100) (10) (100,200,600)

Tabla 5.3: Arquitectura del variational autoencoder para cada dataset.

Número
de épocas

Tamaño
mini-batch

Número
de capas

Número de neuronas en las capas

Encoder Cuello de botella Decoder

FD001 400 300 11 (21,10,20,10) (2,2,2) (10,20,10,21)

FD003 400 300 11 (21,10,20,10) (2,2,2) (10,20,10,21)

Mill 400 300 9 (600,200,100) (10,10,10) (100,200,600)

En lo que respecta a la elección de los hiperparámetros de cada modelo (nú-
mero de capas, número de neuronas en las capas, número de épocas, tamaño del
mini-batch, etc.), se han ejecutado diferentes abanicos de experimentos y se han
elegido aquellos hiperparámetros con los que el modelo ha demostrado un menor
error de reconstrucción. En cuanto al entrenamiento de las arquitecturas, los mo-
delos han sido alimentados con los conjuntos de entrenamiento señalados en la
Tabla 5.1.

Finalmente, cabe destacar que los conjuntos de entrenamiento han sido consi-
derados representativos de todo el rango de condiciones de funcionamiento nor-
mal o saludable del proceso. Sin embargo, en sistemas de naturaleza cambiante,
las condiciones normales del proceso podrían variar con el tiempo, afectando al
rendimiento de la propuesta. En tales casos, podría requerirse un reentrenamiento
del autoencoder —activado, por ejemplo, por un detector de deriva [207]— para
modelar de nuevo el comportamiento normal del proceso.

5.2.3. Error de reconstrucción latente

Con la llegada de la Industria 4.0, los sistemas de ingeniería gozan de una
enorme riqueza en sensores, cuyos registros proporcionan una imagen detallada
del estado de funcionamiento de los procesos e instalaciones bajo estudio. Esta
valiosa información da lugar a conjuntos de datos de alta dimensionalidad, donde
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cada muestra de trabajo puede contener decenas, cientos o incluso miles de ele-
mentos. No obstante, a pesar de vivir en espacios de alta dimensión, estos datos
gozan a menudo de un reducido número de grados de libertad, de manera que
tras ellos subyace habitualmente una estructura de dimensión menor [208, 209].
En consecuencia, en muchas ocasiones se asume que estos grandes conjuntos de
datos pueden ser explicados en términos de un pequeño conjunto de variables, en
lo que se conoce como hipótesis manifold o manifold hypothesis [210]. Por tanto,
una reducción conveniente de la dimensión de los datos —compacta y con sig-
nificado de los mismos— como la proporcionada por los espacios latentes de los
deep autoencoders, podría revelar con éxito las fuentes de variación presentes en
los sistemas.

Los deep autoencoders son particularmente entrenados para proyectar los datos
de entrada en un espacio latente de baja dimensión y, a continuación, reconstruir
los datos de salida a partir de esta representación compacta. Gracias a su naturale-
za jerárquica, han demostrado una gran habilidad para aprender representaciones
con significado de los datos y sus espacios latentes se han establecido como pode-
rosos extractores de características [92, 211]. Estos espacios capturan la estructura
subyacente en los datos, proporcionando proyecciones de baja dimensión de los
mismos, que son más robustas ante la presencia de ruido o artefactos en los datos,
que los espacios de alta dimensión [212, 213].

Ante esta situación, proponemos trasladar el cálculo del error de reconstruc-
ción, del espacio original de los datos a este espacio latente de características.
Como resultado, obtendremos una versión compacta del error de reconstrucción
tradicional, que hemos llamado error de reconstrucción latente y que podría tratar-
se de un HI más robusto y, por tanto, más conveniente para tareas de pronóstico
que dicho error tradicional. Así puede apreciarse en las siguientes figuras, donde
ilustramos esta comparativa para dos ejemplos tridimensionales (3D): un conjun-
to de clusters y una espiral (Figuras 5.2 y 5.3, respectivamente). En ambos casos,
un deep autoencoder fue entrenado para aprender a reconstruir las muestras 3D
(considerándolas representativas del comportamiento normal), empleando un es-
pacio latente 2D. A continuación, se creó una malla o grid, para la cual fueron
calculados tanto el error de reconstrucción tradicional "REC como el latente "LS.
Estos errores se representan mediante una escala de color que va de blanco (error
bajo, comportamiento normal) a rojo (error alto, comportamiento de fallo), refle-
jando así el grado de desviación del proceso con respecto a su comportamiento
normal. En detalle, podemos observar en las subfiguras 5.2.c y 5.3.c que "REC es
sensible a múltiples fuentes de variación en los datos, dando lugar a la aparición
de artefactos en el espacio latente. En su lugar, el error "LS presenta en las subfi-
guras 5.2.d y 5.3.d un comportamiento más regularizado, siendo tan solo sensible
ante desviaciones del funcionamiento normal: el error es bajo en las zonas de al-
ta densidad de datos y aumenta gradualmente hacia las zonas de baja densidad,
comportándose como un indicador de salud más consistente.

En último lugar, cabe destacar que esta propuesta es una simplificación inten-
cionada del enfoque RaPP: en lugar de calcular los residuos a lo largo de todos los
espacios ocultos del autoencoder, en nuestra propuesta hemos puesto el foco en el
espacio latente, que se trata del espacio oculto que proporciona la representación
más compacta y parsimoniosa de los datos, resumiendo en un número reducido de
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Figura 5.2: Error de reconstrucción latente para un conjunto de clusters 3D.
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Figura 5.3: Error de reconstrucción latente para una espiral 3D.

factores los principales modos de variación del proceso. En la Sección 5.3, evalua-
remos la calidad de nuestra propuesta, en comparación con el enfoque RaPP y con
el error de reconstrucción tradicional, como indicadores del grado de degradación
de las máquinas.

5.2.3.1. Formulación matemática

La construcción de nuestro indicador de salud comienza por entrenar un auto-
encoder —constituido por un encoder g y un decoder f— con muestras normales
del proceso. A continuación, para evaluar el grado de degradación de cualquier
muestra entrante, la muestra x y su reconstrucción x̂ serán proyectadas en el es-
pacio latente del autoencoder (Figura 5.4), dando lugar a parejas de vectores de
activación [hl(x), ĥl(x)] que serán agregadas para determinar el error de recons-
trucción latente. Para la agregación, hemos empleado las mismas métricas que el
enfoque RaPP (SAP, NAP), pero en nuestro caso limitadas al espacio latente. Como
resultado, se obtienen dos indicadores de salud diferentes: "SAPLS y "NAPLS .

En detalle, el error de reconstrucción latente "SAPLS
1 de una muestra x que-

daría definido como la norma L2 de la diferencia entre su representación latente
hl(x) y la representación latente de su reconstrucción ĥl(x):

"SAPLS (x) = khl(x)� ĥl(x)k2 (5.6)

De igual manera que en el método RaPP, las distancias también pueden ser
normalizadas antes de su agregación. Para ello, el error normalizado "NAPLS será
calculado de acuerdo a la Ecuación (5.5), tomando como distancias d(x) = hl(x)�
ĥl(x).

1Para mayor claridad, hasta el momento nos habíamos referido a él como "LS .
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g f
x �x

hl(x)

�hl(x)

Figura 5.4: Método propuesto: limitamos el enfoque RaPP al espacio latente.

Siguiendo este procedimiento, el enfoque propuesto da lugar a dos indicadores
de salud ("SAPLS , "NAPLS), cuyo rendimiento será analizado en la siguiente sección.

5.3. Resultados

El indicador de salud propuesto ha sido evaluado sobre tres conjuntos de datos
diferentes, considerando dos tipos de autoencoders para su construcción y compa-
rando su rendimiento con el de otros enfoques del estado del arte. A continuación
se presenta una evaluación de su rendimiento, en términos de monotonicity, tren-
dability y prognosability. Adicionalmente, se incluye un análisis visual del espacio
latente de los autoencoders entrenados, aportando luz al potencial de los residuos
latentes para la monitorización de la degradación de las máquinas.

5.3.1. Evaluación del indicador de salud

El método propuesto ha sido evaluado ante tres conjuntos de datos (FD001,
FD003, Mill), considerando diferentes arquitecturas para la generación de los re-
siduos (deep autoencoder, variational autoencoder) y comparando su rendimiento
con el de otros enfoques del estado del arte. En detalle, se han considerado tres
métodos diferentes para la construcción de HIs: el enfoque tradicional "REC , en
el que los residuos son calculados en el espacio de entrada del autoencoder; el
enfoque RaPP, en el que los residuos son calculados en los espacios ocultos del
autoencoder (en concordancia con la literatura, se han considerado la agregación
simple "SAP y normalizada "NAP de los residuos); y nuestro enfoque, que propo-
ne calcular los residuos en el espacio latente del autoencoder (de igual manera,
presentamos dos posibles indicadores según el tipo de agregación de los residuos,
"SAPLS y "NAPLS). Para evaluar el rendimiento de estos indicadores, se han emplea-
do tres métricas populares en la literatura [214]: monotonicidad o monotonicity
(medida de la tendencia del HI a medida que la máquina evoluciona hacia el fallo),
tendencialidad o trendability (medida de similitud del HI entre diferentes ejecucio-
nes de la máquina) y pronosticabilidad o prognosability (medida de la variabilidad
del HI en el momento del fallo en relación con el rango entre sus valores iniciales
y finales). Las expresiones de estas métricas se muestran en las Ecuaciones (5.7)
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a (5.9), donde xj representa el perfil de degradación de la máquina j, M es el
número de máquinas consideradas y Nj es el tamaño del vector xj. Los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla 5.4, donde se ha incluido también un gráfico de
barras para cada columna de la tabla.

Monotonicity =
1

M

MX

j=1

������

Nj�1X

k=1

sign(xj(k + 1)� xj(k))

Nj � 1

������
(5.7)

Trendability = min
j,k

|corr(xj,xk)| , j, k = 1, . . . ,M (5.8)

Prognosability = exp

✓
� stdj(xj(Nj))

meanj|xj(1)� xj(Nj)|

◆
, j = 1, . . . ,M (5.9)

De acuerdo a la Tabla 5.4, los HIs construidos sobre el error de reconstrucción
latente ("SAPLS , "NAPLS) consiguen mejores resultados que el resto de indicado-
res considerados en la comparativa (así se observa en todas las métricas, para los
tres datasets y en ambos tipos de autoencoders; con excepción de la prognosabi-
lity en el conjunto FD003). Por tanto, nuestro método ha demostrado superar en
rendimiento a otros enfoques de la literatura, en diferentes contextos, e indepen-
dientemente del tipo de autoencoder empleado para la generación de los residuos.
También se aprecia en esta tabla que los dos indicadores derivados de nuestra pro-
puesta presentan un buen rendimiento, destacando especialmente el HI basado en
la agregación normalizada de los residuos ("NAPLS).

Adicionalmente, hemos considerado cinco descriptores estadísticos habitual-
mente empleados en la literatura como indicadores de salud de los procesos:
skewness, curtosis, valor RMS, factor de cresta y varianza [215]. La expresión de
estas características se muestra en las Ecuaciones (5.10) a (5.14), donde x repre-
senta una ventana de datos de N elementos, con media µ y desviación típica �.
En nuestros experimentos, estos descriptores fueron extraídos para cada variable
disponible en los datasets, tomando ventanas de 20 elementos de tamaño en los
datasets FD001 y FD003, y de 100 elementos en el dataset Mill. En la Tabla 5.5 se
muestran los mejores resultados obtenidos para cada descriptor, donde se obser-
va que, a pesar de demostrar un buen rendimiento, estos descriptores son menos
competitivos que los indicadores extraídos automáticamente por los autoencoders
profundos. Por tanto, aunque las características diseñadas manualmente son a
menudo eficientes y han demostrado su éxito en variadas aplicaciones, escoger el
conjunto oportuno de características a extraer puede convertirse, en ocasiones, en
una tarea compleja —requiriendo experiencia, conocimiento previo de la máquina
o incluso una fuerte base matemática— que las técnicas de aprendizaje automático
pueden abordar satisfactoriamente por sí mismas.

Skewness =
1
N

PN
i=1(xi � µ)3

✓q
1
N

PN
i=1(xi � µ)2

◆3 (5.10)
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5.3. Resultados

Curtosis =

PN
i (xi � µ)4

N�4
(5.11)

RMS =

vuut 1

N

NX

i

xi
2 (5.12)

Factor de cresta =
max(|xi|)
RMS

(5.13)

V arianza =
1

N � 1

NX

i=1

|xi � µ|2 (5.14)

En último lugar, se presenta una comparativa de los perfiles de degradación
arrojados por los indicadores de salud, para cuatro ejecuciones diferentes de las
máquinas —mientras evolucionan desde su funcionamiento normal hasta el fallo
total— en los tres conjuntos de trabajo (Figuras 5.5, 5.6 y 5.7). En estas figuras
se observa que los HIs basados en el enfoque RaPP ("SAP , "NAP ) demuestran un
mejor rendimiento, con perfiles de degradación menos ruidosos, que el error de
reconstrucción convencional ("REC). Cabe recordar que el indicador "NAP ha de-
mostrado excelentes resultados en la literatura en aplicaciones de detección de
anomalías, con un rendimiento superior al del indicador "SAP . Sin embargo, en el
contexto de tareas de pronóstico, este indicador presenta una propiedad indesea-
da, que se manifiesta en un incremento abrupto al final de la vida de la máquina,
como puede observarse en las Figuras 5.5.a.3, 5.6.a.3, 5.7.a.3 y 5.7.b.3. Este com-
portamiento dificulta la detección temprana del fallo, que es un aspecto crítico en
las aplicaciones de mantenimiento predictivo y que podría explicar los modestos
resultados conseguidos por el indicador "NAP en la Tabla 5.4. También se aprecia
que los HIs derivados de nuestra propuesta ("SAPLS , "NAPLS) comparten perfiles
de degradación similares, con una particularidad notable: los residuos permane-
cen bajos para las primeras muestras —cuando la máquina aún no ha comenzado
el proceso de desgaste— y van incrementándose gradualmente hasta el fallo de la
máquina. Por tanto, estos HIs parecen ser sensibles tan solo ante desviaciones del
comportamiento normal —en este contexto, ante degradación de la máquina—
dando lugar a perfiles de degradación más robustos y regularizados, y en conse-
cuencia con un mejor rendimiento que los enfoques del estado del arte.

En vista de estos resultados, el error de reconstrucción latente ha demostrado
ser un indicador fiable del estado de salud de los sistemas, con valiosas cualidades
como indicador para tareas de pronóstico. Entre las aplicaciones que podrían be-
neficiarse de su potencial, se encuentran los métodos de estimación del RUL, que
constituyen otro campo de investigación relevante en el ámbito de los sistemas
de ingeniería y cuyo objetivo es estimar el tiempo de vida útil de las máquinas a
partir de indicadores de salud de las mismas [185, 216, 217].
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FD001

�REC �SAP �NAP �SAPLS
�NAPLS

muestra muestra muestra muestra muestra

a.1) a.2) a.3) a.4) a.5)

�REC �SAP �NAP �SAPLS
�NAPLS

muestra muestra muestra muestra muestra

b.1) b.2) b.3) b.4) b.5)

a)

b)

Figura 5.5: HIs construidos sobre los residuos del a) deep autoencoder y del b)
variational autoencoder, para cuatro trayectorias de degradación pertenecientes al
conjunto de test del dataset FD001.

FD003
�REC �SAP �NAP �SAPLS

�NAPLS

muestra muestra muestra muestra muestra

a.1) a.2) a.3) a.4) a.5)

�REC �SAP �NAP �SAPLS
�NAPLS

muestra muestra muestra muestra muestra

b.1) b.2) b.3) b.4) b.5)

a)

b)

Figura 5.6: HIs construidos sobre los residuos del a) deep autoencoder y del b)
variational autoencoder, para cuatro trayectorias de degradación pertenecientes al
conjunto de test del dataset FD003.

Mill
�REC �SAP �NAP �SAPLS

�NAPLS

muestra muestra muestra muestra muestra

a.1) a.2) a.3) a.4) a.5)

�REC �SAP �NAP �SAPLS
�NAPLS

muestra muestra muestra muestra muestra

b.1) b.2) b.3) b.4) b.5)

a)

b)

Figura 5.7: HIs construidos sobre los residuos del a) deep autoencoder y del b)
variational autoencoder, para cuatro trayectorias de degradación pertenecientes al
conjunto de test del dataset Mill.
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5.3. Resultados

5.3.2. Interpretación geométrica del indicador de salud

Procediendo de igual manera que en la Sección 5.2.3, es posible generar un grid
en el espacio latente del autoencoder, para emplearlo como mapa de degradación
del proceso bajo estudio. En particular, se analiza a continuación el proceso de
degradación de las máquinas en el conjunto de datos FD001, a partir del espacio
latente del deep autoencoder entrenado.

En la Figura 5.8 se observa el espacio latente del autoencoder, sobre el cual
se han dispuesto cinco mapas de degradación, cada uno construido en base a
un indicador de salud diferente. También se han proyectado las trayectorias de
degradación de cuatro máquinas (las mismas que se presentan en la Figura 5.5.a),
incluyendo: un vector que indica la dirección de degradación; y la función de
densidad de probabilidad de los datos de entrenamiento (señalada en color azul y
estimada mediante KDE —Kernel Density Estimation— con kernel gaussiano).

�REC �NAPLS

AE latent space

a) b) c) d) e)�SAP �NAP �SAPLS

Figura 5.8: Representación de diferentes indicadores de salud sobre el espacio
latente del deep autoencoder para el conjunto de datos FD001: a) "REC , b) "SAP ,
c) "NAP , d) "SAPLS , e) "NAPLS . Cabe señalar que la proyección de las trayectorias
de degradación de las máquinas es la misma en todas las subfiguras —se trata
del mismo espacio latente en los cinco casos— pero en cada una de ellas se ha
representado un mapa de degradación diferente.

En esta comparativa podemos apreciar que, en los cinco casos, el valor del
HI aumenta en la dirección de degradación de la máquina, con lo que todos los
indicadores son consistentes con la naturaleza del proceso. Sin embargo, en una
vista general, se observa que cada HI proporciona una interpretación geométri-
ca diferente del espacio latente. En detalle, los indicadores derivados de nuestra
propuesta (subfiguras d y e) dan lugar a mapas con una geometría más suave y
regularizada que los enfoques del estado del arte (subfiguras a, b y c) y, también,
mejor alineada con la función de densidad de los datos de entrenamiento (los cua-
les eran representativos del funcionamiento normal de la máquina). Por tanto, los
residuos latentes revelan una geometría más consistente con el proceso de degra-
dación, que explica los buenos resultados obtenidos por los indicadores "SAPLS y
"NAPLS en la Tabla 5.4.

Gracias a esta visualización, es posible apreciar al completo la información pro-
porcionada por los indicadores de salud y cómo esta podría resultar de ayuda en
la monitorización de la condición de los sistemas de ingeniería. Como se mostraba
en la sección previa (Figura 5.5, Figura 5.6, Figura 5.7), la magnitud del indica-
dor de salud revela el grado de degradación de la máquina bajo estudio, propor-
cionando así valiosa información acerca de la condición del sistema, que podría
ser empleada, por ejemplo, como soporte para la planificación de operaciones de
mantenimiento [218] o, también, como información de entrada en tareas de pro-
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nóstico como la estimación del RUL [219]. Adicionalmente, el análisis semántico
del espacio latente, que en este caso ha revelado la dirección de degradación del
proceso (Figura 5.8), podría sacar a la luz diferentes tipos de degradación en las
máquinas, permitiendo identificar qué clase de anomalía está experimentando el
sistema y planificar así operaciones de mantenimiento en concordancia.

5.4. Conclusiones

A lo largo de este capítulo se ha explorado el potencial de las arquitecturas pro-
fundas para la construcción de indicadores de salud de los procesos. En detalle, se
ha propuesto emplear el error de reconstrucción latente de los autoencoders pro-
fundos como indicador de salud de las máquinas. Este enfoque ha sido evaluado
ante tres conjuntos de datos diferentes, considerando dos tipos de autoencoders
(deep autoencoder y variational autoencoder) y comparando su rendimiento con el
de otros enfoques del estado del arte: el error de reconstrucción convencional, en
el que los residuos son calculados en el espacio de entrada del autoencoder; y el
enfoque RaPP —recientemente presentado en la literatura— en el que los residuos
son calculados a lo largo de los espacios ocultos del autoencoder. Los resultados
de la investigación —expresados en términos de monotonicity, trendability y prog-
nosability— han demostrado la capacidad de nuestra propuesta para superar en
rendimiento a sus competidores, en los tres conjuntos de datos considerados, e
independientemente del tipo de autoencoder empleado para la generación de los
residuos.

En vista de estos resultados, podemos afirmar que el error latente de los deep
autoencoders es un valioso indicador de salud de los procesos que, en esta inves-
tigación, ha demostrado ser más preciso y coherente con respecto al proceso de
degradación de las máquinas, que el error calculado tanto en el espacio de entra-
da como a lo largo de todos los espacios ocultos del autoencoder. Esto sugiere que
la capacidad de los espacios latentes para aprender representaciones compactas y
con significado de los datos les permite capturar con éxito las principales fuentes
de variación presentes en los mismos, como, por ejemplo, la degradación de las
máquinas.

En conclusión, el enfoque profundo propuesto ha sido capaz de capturar fiel-
mente el grado de degradación de las máquinas bajo estudio, ante tres conjuntos
de datos diferentes, y sin necesidad de ninguna información de contexto acerca
de los sistemas. Por tanto, estos resultados son una evidencia del potencial de los
espacios latentes como valiosas herramientas para la monitorización de la salud
en sistemas de ingeniería.
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CAPÍTULO 6
Visualización de mapas de estados

de los procesos

En este capítulo se aborda el uso de arquitecturas profundas para la genera-
ción de mapas de estados 2D de los procesos. En detalle, se presenta el uso de deep
autoencoders, en combinación con técnicas de analítica visual, para la creación de
mapas visuales e interactivos de los sistemas bajo estudio, que permitan explorar
su estado de funcionamiento de forma sencilla e intuitiva. En particular, se pre-
senta un mapa 2D que ha sido utilizado para analizar los patrones de consumo
energético de una gran instalación, como es el Hospital de León. Adicionalmente,
se ha trasladado este enfoque al ámbito biomédico, a fin de explorar su potencial
en este campo, donde, al igual que ocurre en los sistemas de ingeniería, la moni-
torización de la condición de los procesos también es crítica. En este caso, el mapa
2D generado ha sido empleado como herramienta para el análisis de la motili-
dad celular en procesos de cáncer. El presente capítulo comienza con una revisión
del estado del arte, para detallar a continuación los experimentos realizados y los
resultados obtenidos, terminando con un apartado de conclusiones.

6.1. Antecedentes

A lo largo de los últimos años, han tenido lugar numerosos avances en las redes
de comunicaciones, así como en los sistemas de adquisición y almacenamiento de
datos, que han propiciado la aparición de entornos inteligentes. Estos entornos es-
tán constituidos por dispositivos conectados, entre sí y a la red, en lo que se conoce
como Internet de las cosas (Internet of Things, IoT), y desempeñan un papel clave
en la transformación digital de la industria, con lo que se encuentran habitual-
mente integrados en el concepto de Industria 4.0. En este contexto, los entornos
industriales gozan de un elevado número de sensores inteligentes, que capturan
el estado de los sistemas en cada instante de tiempo, generando así cantidades
masivas de datos.

Esta alta disponibilidad de datos se traduce en conjuntos de datos de gran ta-
maño, que representan una valiosa fuente de información acerca del estado de sa-
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lud de los procesos. No obstante, el gran tamaño de estos datasets también conlleva
ciertas limitaciones: dado su elevado número de muestras y la alta dimensionali-
dad de las mismas, la exploración de estos conjuntos —en busca de información
útil sobre los sistemas— puede convertirse en una tarea enormemente compleja
para el operador humano.

Ante esta situación, se recurre habitualmente a técnicas de análisis de datos
capaces de transformar de forma automática los datos brutos de trabajo en in-
formación de valor para el usuario. Varios ejemplos han sido presentados en los
Capítulos 3, 4 y 5, donde se han propuesto diferentes enfoques de aprendizaje
profundo, que han demostrado resolver con éxito problemas de interés en la lite-
ratura —como son la clasificación, la detección de anomalías o la generación de
indicadores de salud— a partir de datos de operación de los sistemas.

Complementariamente, otra línea de trabajo en la literatura consiste en recu-
rrir a enfoques de visualización de datos, que faciliten al usuario la exploración de
estos datasets de gran tamaño. El objetivo de dichos enfoques consiste en propor-
cionar al usuario representaciones convenientes de los conjuntos de trabajo, que
le permitan sacar conclusiones de forma visual e intuitiva, a pesar del gran volu-
men de muestras y/o dimensiones a manejar. En este contexto, cabe destacar que
nuestra capacidad de percepción visual nos impide manejar cómodamente más de
dos o tres variables (2D, 3D) de forma simultánea en una misma representación.
Por tanto, el estudio de las interacciones entre variables en datasets de alta dimen-
sionalidad puede convertirse en una tarea compleja y tediosa, que limita nuestra
habilidad para extraer conocimiento a partir de los datos. Por ello, visualizaciones
de baja dimensión como las basadas en gráficos de dispersión, histogramas, ma-
pas de calor, etc., son populares en el estado del arte y han demostrado facilitar al
usuario la exploración de los datos, ayudando a extraer información de valor para
la monitorización de la condición de los procesos [220, 221]. De esta manera, las
técnicas de visualización de datos se han convertido en valiosas herramientas de
análisis, gracias a las cuales es posible mejorar nuestra comprensión acerca de los
sistemas bajo estudio, favoreciendo así la generación de nuevo conocimiento y,
también, la formulación de nuevas preguntas a resolver sobre los sistemas.

No obstante, a pesar de que estas visualizaciones facilitan la exploración de los
conjuntos de datos, cabe puntualizar que un dataset de alta dimensión puede lle-
gar a tener decenas, cientos o incluso miles de variables, con lo que la visualización
directa de estas variables a través de gráficos de baja dimensión daría lugar a un
elevado número de gráficos a analizar por parte del usuario, lo cual representa de
nuevo una tarea tediosa para el operador humano y dificulta la obtención de una
visión global del proceso bajo estudio. Ante esta situación, se recurre a técnicas de
reducción de la dimensión (Dimensionality Reduction, DR), que permiten visuali-
zar los datasets al completo mediante su proyección en un espacio de dimensión
menor [222, 223].

En este contexto, las técnicas DR tienen como objetivo proporcionar represen-
taciones de baja dimensión de los datos —habitualmente, de dimensión dos (2D)
para favorecer su exploración mediante técnicas de visualización— que, a su vez,
han de preservar la información de valor presente en el espacio original de trabajo
(Figura 6.1). Para ello, las técnicas DR capturan la información relevante en los da-
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tos, descartando aquella redundante o superflua, proporcionando como resultado
representaciones compactas y con significado de los datos originales. La integra-
ción de estas representaciones en enfoques de visualización de datos da lugar a
visualizaciones interpretables de los datasets, que permiten explorar su estructu-
ra de una forma intuitiva, ayudando a mejorar la comprensión de los procesos y
facilitando, por ejemplo, la detección visual de anomalías o la identificación de
clusters en los datos [224, 225]. En consecuencia, estas técnicas tienen un gran
potencial en el ámbito de la monitorización de la condición de los procesos y han
sido empleadas en variadas aplicaciones, como la detección de intrusiones en el
tráfico de red [226], el análisis de los sistemas de climatización o del consumo
eléctrico en grandes edificios [227, 228], la clasificación de materiales o el estudio
de los mecanismos químicos que explican sus propiedades [229, 230], la detección
de fallos en procesos metalúrgicos [231], la monitorización del estado de carga de
las baterías en vehículos eléctricos [232], el diagnóstico de fallos en instalaciones
hidráulicas [233], etc.
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Nonlinear Dimensionality
Reduction by

Locally Linear Embedding
Sam T. Roweis1 and Lawrence K. Saul2

Many areas of science depend on exploratory data analysis and visualization.
The need to analyze large amounts of multivariate data raises the fundamental
problem of dimensionality reduction: how to discover compact representations
of high-dimensional data. Here, we introduce locally linear embedding (LLE), an
unsupervised learning algorithm that computes low-dimensional, neighbor-
hood-preserving embeddings of high-dimensional inputs. Unlike clustering
methods for local dimensionality reduction, LLE maps its inputs into a single
global coordinate system of lower dimensionality, and its optimizations do not
involve local minima. By exploiting the local symmetries of linear reconstruc-
tions, LLE is able to learn the global structure of nonlinear manifolds, such as
those generated by images of faces or documents of text.

How do we judge similarity? Our mental
representations of the world are formed by
processing large numbers of sensory in-
puts—including, for example, the pixel in-
tensities of images, the power spectra of
sounds, and the joint angles of articulated
bodies. While complex stimuli of this form can
be represented by points in a high-dimensional
vector space, they typically have a much more
compact description. Coherent structure in the
world leads to strong correlations between in-
puts (such as between neighboring pixels in
images), generating observations that lie on or
close to a smooth low-dimensional manifold.
To compare and classify such observations—in
effect, to reason about the world—depends
crucially on modeling the nonlinear geometry
of these low-dimensional manifolds.

Scientists interested in exploratory analysis
or visualization of multivariate data (1) face a
similar problem in dimensionality reduction.
The problem, as illustrated in Fig. 1, involves
mapping high-dimensional inputs into a low-
dimensional “description” space with as many

coordinates as observed modes of variability.
Previous approaches to this problem, based on
multidimensional scaling (MDS) (2), have
computed embeddings that attempt to preserve
pairwise distances [or generalized disparities
(3)] between data points; these distances are
measured along straight lines or, in more so-
phisticated usages of MDS such as Isomap (4),

along shortest paths confined to the manifold of
observed inputs. Here, we take a different ap-
proach, called locally linear embedding (LLE),
that eliminates the need to estimate pairwise
distances between widely separated data points.
Unlike previous methods, LLE recovers global
nonlinear structure from locally linear fits.

The LLE algorithm, summarized in Fig.
2, is based on simple geometric intuitions.
Suppose the data consist of N real-valued
vectors !Xi, each of dimensionality D, sam-
pled from some underlying manifold. Pro-
vided there is sufficient data (such that the
manifold is well-sampled), we expect each
data point and its neighbors to lie on or
close to a locally linear patch of the mani-
fold. We characterize the local geometry of
these patches by linear coefficients that
reconstruct each data point from its neigh-
bors. Reconstruction errors are measured
by the cost function

ε"W # ! !
i

" !Xi$%jWij
!Xj" 2

(1)

which adds up the squared distances between
all the data points and their reconstructions. The
weights Wij summarize the contribution of the
jth data point to the ith reconstruction. To com-
pute the weights Wij, we minimize the cost

1Gatsby Computational Neuroscience Unit, Universi-
ty College London, 17 Queen Square, London WC1N
3AR, UK. 2AT&T Lab—Research, 180 Park Avenue,
Florham Park, NJ 07932, USA.
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Fig. 1. The problem of nonlinear dimensionality reduction, as illustrated (10) for three-dimensional
data (B) sampled from a two-dimensional manifold (A). An unsupervised learning algorithm must
discover the global internal coordinates of the manifold without signals that explicitly indicate how
the data should be embedded in two dimensions. The color coding illustrates the neighborhood-
preserving mapping discovered by LLE; black outlines in (B) and (C) show the neighborhood of a
single point. Unlike LLE, projections of the data by principal component analysis (PCA) (28) or
classical MDS (2) map faraway data points to nearby points in the plane, failing to identify the
underlying structure of the manifold. Note that mixture models for local dimensionality reduction
(29), which cluster the data and perform PCA within each cluster, do not address the problem
considered here: namely, how to map high-dimensional data into a single global coordinate system
of lower dimensionality.
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Figura 6.1: Ejemplo de reducción de la dimensión para un conjunto de datos de
tipo swiss roll: a) Estructura swiss roll; b) Conjunto de datos 3D, muestreado a
partir de (a); c) Reducción de la dimensión del conjunto de trabajo de 3D a 2D.
Figura extraída de [234].

Entre las técnicas DR más populares en la literatura se encuentra el Análi-
sis de Componentes Principales (Principal Component Analysis, PCA) [235, 236],
que propone transformar linealmente el conjunto de variables originales en un
nuevo conjunto de variables denominadas componentes principales, que no están
correlacionadas entre sí y tienen varianza máxima. Este análisis PCA ha sido am-
pliamente empleado en aplicaciones de ingeniería [237] pero, a lo largo de la
última década, ha sido reemplazado por nuevos enfoques, capaces de encontrar
no solo dependencias lineales en los datos, sino también aquellas más complejas
de tipo no lineal. Entre estos enfoques, destaca el t-SNE (t-distributed Stochastic
Neighbour Embedding) [174], que es capaz de identificar clusters de muestras se-
mejantes entre sí en el espacio original de los datos y separarlos en un espacio
de baja dimensión, también llamado espacio latente. Para ello, el algoritmo t-SNE
caracteriza la similitud entre muestras como una probabilidad, que después trata
de preservar en el espacio latente. Este método ha obtenido un gran éxito en la li-
teratura [238, 239] aunque, recientemente, ha sido superado por la técnica UMAP
(Uniform Manifold Approximation and Projection) [240], que no solo identifica la
presencia de clusters en los datos, sino que proporciona también información acer-
ca de la estructura global de los mismos, de manera que es posible inferir simili-
tudes y diferencias entre clusters a partir de su proximidad en el espacio latente
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[241].

A pesar del éxito de estos métodos DR, con la llegada del deep learning ha co-
brado relevancia otra línea de estudio, que consiste en aprender representaciones
de baja dimensión de los datos a través de autoencoders profundos [242]. Estos
modelos han demostrado proporcionar representaciones desenredadas (disentan-
gled representations) de los datos [243, 244], con una mejor interpretabilidad y un
mayor significado de los mismos que aquellas representaciones obtenidas a través
de otros enfoques DR y, también, demostrando una mayor habilidad en el manejo
de conjuntos de datos de gran tamaño, con un elevado número de muestras y de
dimensiones por muestra [245, 246]. Los autoencoders profundos, al igual que
el resto de técnicas deep learning, gozan de una arquitectura composicional que
les otorga la habilidad de encontrar representaciones con significado acerca de los
datos —habilidad conocida como representation learning [8]— y que los convierte
en excelentes extractores de características. Se trata de modelos de aprendizaje
no supervisado, entrenados para reconstruir a su salida la misma información que
reciben de entrada y que, adicionalmente, incorporan algún tipo de restricción en
su arquitectura, como la presencia de un cuello de botella o espacio latente, con
una dimensionalidad menor que la de los datos de entrada. De esta manera, los
autoencoders se ven forzados a aprender la estructura intrínseca de los datos, lo
cual les permite generar reconstrucciones de alta calidad, a pesar de la restricción
impuesta en el cuello de botella del modelo [26].

Como resultado, los autoencoders proporcionan en sus espacios latentes ver-
siones comprimidas de los datos, que capturan la estructura subyacente en los
mismos, preservando sus patrones o características más relevantes y tratándose,
por tanto, de valiosas representaciones de los datos originales [27, 247]. No obs-
tante, cuando la dimensión impuesta en el cuello de botella es demasiado baja
—inferior a la dimensionalidad intrínseca de los datos— la calidad de la repre-
sentación latente empeora y, con ella, empobrece también la reconstrucción de los
datos. Esta situación puede suponer una limitación en aplicaciones de visualiza-
ción, donde se persiguen representaciones de muy baja dimensión —típicamente,
2D— de los datos, lo cual ha dado lugar a otra rama de estudio en la literatu-
ra, en la que se combina el uso de deep autoencoders junto con otras técnicas DR
[248, 249, 250], aprovechando así los beneficios de ambas familias de métodos.
Dichos enfoques proponen llevar a cabo una primera reducción de la dimensión
de los datos utilizando un deep autoencoder para, a continuación, reducir la dimen-
sión de su representación latente utilizando otra técnica DR, como UMAP. Como
se expone en las próximas secciones, en nuestra investigación hemos explorado
tanto el potencial de los deep autoencoders, como el de su combinación con la téc-
nica UMAP, para la generación de mapas 2D —gráficos de dispersión 2D— de los
datasets de trabajo.

Otro aspecto a considerar en esta tesis será la integración de dichos mapas
en herramientas de visualización interactiva, que faciliten al usuario el análisis
exploratorio de los datos. La visualización interactiva de datos constituye un in-
teresante campo de estudio en la literatura [251, 252, 253], que propone recurrir
a elementos de interacción —zoom, navegación, selección múltiple, etc.— para
generar interfaces dinámicas que favorezcan una exploración intuitiva de los da-
tasets y faciliten al operador humano la identificación de relaciones relevantes
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en los datos, así como la generación de nuevas hipótesis. Estas interfaces permi-
ten, además, llevar a cabo operaciones sobre la representación de los datos —por
ejemplo, operaciones de ordenación o filtrado— en base a criterios establecidos de
forma interactiva por el operador humano (en la Figura 6.2 se ilustra el modelo
de visualización de Van Wijk [254], que refleja el flujo de información que tiene
lugar en estas interfaces). De esta manera, se obtienen potentes herramientas de
análisis, que no solo combinan los beneficios de la interacción, la visualización de
datos y el aprendizaje automático, sino que incorporan también conocimiento hu-
mano experto, introducido por el propio usuario en el manejo de la herramienta.
En nuestra investigación, se explorará el potencial de estos enfoques empleando
para ello la conocida librería de visualización interactiva Bokeh1 de Python.

D V P K

ES

I K(t)

S(t)

UsuarioVisualizaciónDatos

D: 
V: 
I: 
P: 
K: 
E: 
S:

Datos 
Visualización 
Información visual 
Percepción 
Conocimiento 
Exploración interactiva 
Especificación

Leyenda

Figura 6.2: Modelo de visualización de Van Wijk que ilustra la relación entre los
datos, la visualización y el usuario. El conocimiento del usuario K depende de su
conocimiento actual y de la información visual I que le llega a través del sistema
de percepción P. Basándose en su conocimiento K, el usuario puede modificar la
visualización V mediante su exploración interactiva E, que le permite fijar nuevas
especificaciones S para reconfigurar así la vista actual de la visualización V. Los
círculos denotan procesos que transforman entradas en salidas, mientras que los
cuadrados denotan contenedores de datos. Figura adaptada de [254].

La generación de mapas interactivos representa, por tanto, un interesante ni-
cho de investigación, con potenciales aplicaciones en una amplia variedad de ám-
bitos. En particular, en esta tesis exploraremos los mapas generados a partir de
autoencoders profundos, considerando dos casos de estudio que cubren diferen-
tes ámbitos de aplicación. En primer lugar, se abordará el análisis del consumo
energético en grandes edificios, mediante la exploración de un conjunto de datos
proporcionado por el grupo SUPPRESS2 de la Universidad de León, el cual contie-
ne registros de la potencia consumida en una de las alas del Hospital de León3. En
segundo lugar, se propone abordar el análisis de la motilidad celular, a partir de
un conjunto de datos proporcionado por el grupo de Cáncer de Cabeza y Cuello

1https://bokeh.org
2SUPPRESS: Grupo de Supervisión, Control y Automatización de la Universidad de León

(https://suppress.unileon.es).
3El conjunto de datos ha sido obtenido gracias a la colaboración entre el Hospital de León y

el grupo SUPPRESS en el marco del proyecto DPI2015-69891-C2-1/2-R coordinado con el grupo
de investigación GSDPI de la Universidad de Oviedo, y, a su vez, gracias a la colaboración actual
entre ambos grupos en el marco de los proyectos PID2020-115401GB-I00 (GSDPI) y PID2020-
117890RB-I00 (SUPPRESS).
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del ISPA4, que contiene vídeos de ensayos celulares relacionados con procesos de
cáncer. En ambos casos se trata de conjuntos de datos de alta dimensión, donde
se requiere de herramientas que faciliten al usuario la exploración de los datasets,
en busca de información de valor acerca del estado y/o naturaleza de los sistemas
bajo estudio.

En lo que respecta al primer caso de estudio, las políticas de ahorro y eficien-
cia energética en grandes edificios —impulsadas tanto a nivel nacional, como en
coordinación con la Unión Europea— suponen un reto de gran importancia estra-
tégica. Por ello, en busca de un futuro más sostenible, se trabaja en la actualidad
en el desarrollo de nuevas medidas energéticas que favorezcan un funcionamien-
to más eficiente de los edificios. Habitualmente, se dispone de gran cantidad de
datos acerca del consumo energético en estas instalaciones, con lo que el diseño
de nuevas medidas suele comenzar con un análisis exploratorio de los datos, de
manera que el usuario pueda adquirir una percepción del uso de la energía y sea
así capaz de sugerir estrategias para una mayor eficiencia. Dado el gran tamaño
de los conjuntos de trabajo, este análisis se lleva a cabo a través de herramientas
de visualización de datos, capaces de proporcionar una representación compacta
e intuitiva de los datasets, que permita al usuario descubrir y comprender los fac-
tores implicados en el consumo de energía [255, 256, 257]. En este contexto, cabe
destacar que el consumo en grandes edificios ha demostrado estar particularmen-
te vinculado con patrones de comportamiento humano —de frecuencia horaria,
semanal, mensual, etc.— con lo que se ha dedicado especial interés en la literatu-
ra al estudio de la relación entre las variables temporales de contexto —hora del
día, día de la semana, mes del año, etc.— y la evolución del consumo energético
[228, 258].

En consecuencia, hemos propuesto explorar en esta tesis el potencial de los
autoencoders profundos para la generación de un mapa 2D interpretable y con
significado del consumo energético en las instalaciones del Hospital de León, el
cual incorpore mecanismos de interacción que permitan explorar la influencia de
las variables temporales de contexto en los patrones de consumo del Hospital. Co-
mo se expone en las próximas secciones, el mapa obtenido ha permitido identificar
de forma intuitiva la presencia de clusters en los datos —asociados a ciertos rangos
de horas y días de la semana— mejorando así la comprensión del usuario acerca
del funcionamiento de la instalación. Adicionalmente, la exploración interactiva
del mapa ha facilitado la detección de comportamientos anómalos en el consumo
del Hospital.

Por su parte, la motilidad celular hace referencia a la habilidad de las célu-
las para moverse espontánea e independientemente, y representa un proceso di-
námico crucial en un amplio abanico de procesos biológicos. En particular, este
movimiento se encuentra relacionado con la supervivencia celular y, por tanto,
con la metástasis, que representa en la actualidad uno de los grandes retos en el
tratamiento clínico del cáncer. No obstante, la motilidad celular es un fenómeno
complejo, afectado por el contexto fisiológico, el tipo de célula, su morfología, o
las interacciones célula-célula. Además, las células pueden moverse en modo ame-
boide, mesenquimal o epitelial, como individuos o en grupos, etc. e incluso pueden

4ISPA: Instituto de Investigación Sanitaria del Principado de Asturias (https://www.
ispasturias.es).
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cambiar dinámicamente entre diferentes modos en respuesta a entornos cambian-
tes [259]. Por lo tanto, existe un gran interés en el estudio de los mecanismos que
subyacen a todos los tipos de motilidad celular, con el objetivo final de identifi-
car terapias que aumenten la motilidad de las células beneficiosas y bloqueen la
propagación de las células dañinas [260].

En este contexto, cabe destacar que los avances en microscopía han desempe-
ñado un papel clave en el estudio de los procesos celulares, pues han facilitado
la adquisición de imágenes y/o vídeos de los cultivos celulares de interés, de ma-
nera que es posible analizar la evolución de los mismos a lo largo del tiempo.
Como resultado, se generan conjuntos de datos de gran tamaño, cuya exploración
podría aportar intuición acerca de nuevas hipótesis o líneas de investigación en
el estudio de la motilidad celular. Sin embargo, la exploración manual de estos
datasets —que pueden contener cientos, miles o, incluso, millones de imágenes—
consume una gran cantidad de tiempo por parte del operador humano, para el
cual, además, la tarea de encontrar relaciones de interés en tal vasta cantidad de
datos resulta enormemente compleja. Ante esta situación, proponemos explorar
un conjunto de datos constituido por vídeos de ensayos celulares, mediante su
proyección en un espacio de baja dimensión, empleando para ello un autoencoder
profundo. De esta manera, trasladaremos el enfoque propuesto para el análisis
del consumo energético a un nuevo problema de trabajo, en este caso, de ámbito
biomédico, con el propósito de encontrar patrones explicativos o con significado
acerca de los mecanismos de motilidad celular.

Cabe recordar que, como se exponía en el Capítulo 1, las técnicas de aprendi-
zaje profundo han demostrado un gran potencial en el manejo de datos complejos
y el éxito que ya han tenido en otros campos —como el reconocimiento facial y de
voz, o el procesamiento del lenguaje natural— ha comenzado a extenderse hacia
nuevos ámbitos. En particular, se espera que en los próximos años el aprendizaje
profundo tenga un gran impacto en los sistemas de ingeniería —motivación de
esta tesis— así como en otros campos con problemáticas similares, como el de
la biomedicina [261], donde la monitorización de la condición de los procesos
también es crítica. Hasta el momento, las técnicas deep learning ya han sido em-
pleadas con éxito, por ejemplo, en problemas de análisis de expresión genética, en
la predicción estructural de proteínas, en la segmentación de imágenes médicas o
en la predicción de trayectorias de migración celular [36, 262, 263]. No obstante,
existe una amplia variedad de enfoques profundos en la literatura que podrían ser
transferibles a este nuevo ámbito y cuya aplicabilidad en problemas biomédicos
está aún por explorar.

En este escenario, los enfoques profundos empleados para la monitorización
de la condición en procesos e instalaciones de ingeniería cobran especial relevan-
cia, dado que podrían ser también útiles en el análisis de procesos biomédicos.
En detalle, los enfoques planteados en esta tesis —detección y diagnóstico de fa-
llos, detección de anomalías, generación de indicadores de salud, visualización de
mapas de estados 2D— podrían ser potencialmente extrapolables a aplicaciones
de detección y diagnóstico de enfermedades, detección de anomalías médicas, ge-
neración de indicadores de salud de pacientes, generación de mapas 2D de los
procesos biológicos bajo estudio, etc. En consecuencia, hemos propuesto explorar
en nuestra investigación el potencial de dichos enfoques —en particular, la visua-
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lización de mapas de estados 2D de los procesos— sobre un problema biomédico,
como es el estudio de la motilidad celular. Como se refleja a continuación, los
resultados de la investigación han demostrado que el mapa 2D generado permi-
te identificar diferentes patrones de movimiento en las células, proporcionado así
una evaluación preliminar de las muestras de trabajo, que representa un valioso
punto de partida para análisis posteriores. Estos resultados evidencian además el
potencial de la transferencia de conocimiento entre estos dos ámbitos, establecien-
do así una interesante línea de trabajo futuro.

6.2. Método propuesto

En esta sección se presentan las arquitecturas profundas empleadas para la
generación de mapas 2D de los procesos. También se incluye la descripción de los
conjuntos de datos utilizados en los experimentos.

6.2.1. Conjuntos de datos

6.2.1.1. Consumo eléctrico

En primer lugar, se ha considerado un dataset proporcionado por el grupo SUP-
PRESS de la Universidad de León, que contiene registros del consumo eléctrico en
el Hospital del León. En detalle, estos datos proceden de un medidor colocado en
el Cuadro General de Baja Tensión 2, que ha registrado el consumo en una de las
alas del hospital —la cual contiene plantas de hospitalización, un centro de pro-
cesamiento de datos, salas con equipos de diagnóstico, etc.— durante un periodo
de un año y con frecuencia de un minuto.

Este dataset ha sido normalizado mediante un escalado min-max [140] de ran-
go [0, 1] y, a continuación, ha sido enventanado utilizando ventanas de tamaño
60 elementos —equivalente a una hora de consumo— y con un solapamiento de
20 elementos —equivalente a un solapamiento de 20 minutos entre muestras.
Las dimensiones del conjunto de trabajo resultante se indican en la Tabla 6.1.
Cabe destacar también que este conjunto ha sido dividido aleatoriamente en dos
subconjuntos, de entrenamiento y test (70 % y 30 % de las muestras, respectiva-
mente), empleados para el entrenamiento y evaluación del autoencoder profundo
presentado en la Sección 6.2.2.

Tabla 6.1: Conjunto de datos de consumo eléctrico (el tamaño está expresado
como: número de muestras ⇥ número de elementos en las muestras).

Conjunto de trabajo Subconjunto de entrenamiento Subconjunto de test

Tamaño: 26278 ⇥ 60 18394 ⇥ 60 7884 ⇥ 60
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6.2.1.2. Motilidad celular

En segundo lugar, se ha considerado un dataset proporcionado por el grupo de
investigación liderado por la Dra. María Dolores Chiara, perteneciente al área de
investigación de Cáncer de Cabeza y Cuello del ISPA. Este conjunto de datos consta
de cinco vídeos de cultivos celulares, caracterizados por niveles muy bajos —casi
inexistentes— de SDHB. En la literatura se ha descrito que una menor expresión
o actividad de la succinato deshidrogenasa B (SDHB), normalmente como conse-
cuencia de mutaciones en el gen que la codifica, se relaciona con la patogénesis de
numerosos carcinomas renales [264, 265, 266, 267, 268]. Por ello, existe un gran
interés en el estudio de esta proteína, en busca de una mayor comprensión acerca
de su implicación en la carcinogénesis y en la progresión de este tipo de tumores.
El movimiento de las células podría desempeñar un papel clave en el desarrollo
de dichos procesos, con lo que hemos propuesto una exploración de los vídeos de
trabajo enfocada al análisis de su motilidad celular.

Vídeo 6.1

El procesamiento de los vídeos en busca de información de valor sobre el mo-
vimiento de las células supone una tarea compleja, incluso para las arquitecturas
profundas. Por ello, se recurre habitualmente a un preprocesamiento previo de
los datos, que permita extraer información relevante de los vídeos, con la que ali-
mentar posteriormente al modelo profundo, simplificando —y orientando— así
su aprendizaje. En particular, se ha llevado a cabo el cálculo del campo de velo-
cidad de las células, dado que este proporciona una descripción detallada de su
movimiento y se trata de un enfoque común en el análisis de la motilidad celu-
lar [269, 270]. Para ello, se ha empleado el algoritmo de flujo óptico de Gunnar
Farnebäck [271], disponible en la librería OpenCV-Python5. Cabe destacar que los
algoritmos de flujo óptico han empezado a ser empleados recientemente en el
ámbito celular, pero ya han demostrado ser capaces de proporcionar campos de
velocidad más precisos y robustos que otras técnicas más extendidas en el esta-
do del arte, como las basadas en velocimetría de imágenes de partículas (Particle
Image Velocimetry, PIV) [272, 273]. En el Vídeo 6.1 se muestra una visualización
del campo de velocidad obtenido para uno de los vídeos de trabajo.

Como se indica en la Tabla 6.2.a, el conjunto de partida consta de 5 vídeos, de
539 fotogramas cada uno que, a su vez, tienen un tamaño de 2000⇥2000 píxeles,
donde para cada píxel es conocida una variable —en este caso, su nivel de gris.
Tras el cálculo de los campos de velocidad, se dispone de un nuevo conjunto (Tabla
6.2.b), donde para cada píxel son conocidas cuatro variables: las componentes ho-
rizontal y vertical de su velocidad (u, v) y la posición del píxel en la imagen (x, y).
A continuación, los campos de velocidad han sido sometidos a un post-procesado
que, como se aprecia en la Tabla 6.2.c, ha alterado tanto el número de fotogra-
mas como el tamaño de los mismos. En primer lugar —y por recomendación del
grupo que ha proporcionado los datos— han sido preservados los primeros 360
fotogramas de cada vídeo, mientras que el resto han sido descartados del estudio,
al presentar una alta densidad celular y ser poco representativos del estado del
proceso. En segundo lugar, se ha realizado un diezmado de los campos (con ven-

5El algoritmo ha sido aplicado utilizando los siguientes parámetros (expresados según la nota-
ción de la librería Object Tracking de OpenCV-Python): pyr_scale = 0.5, levels = 3, winsize = 60,
iterations = 3, poly_n = 5, poly_sigma = 1.1, flags = cv2.OPTFLOW_FARNEBACK_GAUSSIAN.
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tanas cuadradas de tamaño 4x4 y sin solapamiento), a fin de reducir el tamaño del
conjunto y facilitar así su procesamiento; también, han sido descartados los bordes
(superior e inferior) de los campos, al corresponderse con las franjas (superior e
inferior) de los fotogramas, que no contienen ningún tipo de información celular.
Como resultado, el campo de cada fotograma se ha visto reducido de un tamaño
de 2000⇥2000 a uno de 355⇥500.

Tabla 6.2: Conjunto de datos de motilidad celular (a) y conjuntos derivados de su
preprocesamiento (b, c, d, e). El nº de muestras de cada conjunto está expresado
como: a) nº de vídeos ⇥ nº de fotogramas ⇥ ancho del fotograma ⇥ alto del
fotograma; b y c) nº de vídeos ⇥ nº de fotogramas ⇥ ancho del campo ⇥ alto del
campo; d y e) nº de vídeos ⇥ nº de fotogramas ⇥ nº de ventanas.

Conjunto de datos Nº de muestras Tamaño de las muestras

a) Datos de partida (5⇥539⇥2000⇥2000) (1)

b) Campos de velocidad (5⇥539⇥2000⇥2000) (4)

c) Campos de velocidad post-procesados (5⇥360⇥355⇥500) (4)

d) HOOF (5⇥360⇥24) (16)

e) HOOF temporal (5⇥344⇥24) (16⇥16)

A continuación, se ha procedido a la extracción de un descriptor representa-
tivo de los campos de velocidad, como es el histograma de flujo óptico orienta-
do (Histogram of Oriented Optical Flow, HOOF)[274], ilustrado en la Figura 6.3.
Estos histogramas han demostrado en la literatura un gran potencial como des-
criptores del movimiento en variadas aplicaciones [275, 276, 277], también con
usos recientes en el estudio de la motilidad celular [278]. En nuestro caso, he-
mos dividido los fotogramas de trabajo en 24 ventanas —de tamaño 75⇥75 y sin
solapamiento— y hemos calculado un HOOF de 16 elementos para cada una de
ellas. Las dimensiones del dataset resultante se indican en la Tabla 6.2.d.

a) Campo de velocidad b) HOOF del campo de velocidad

b.1) Histograma polar b.2) Histograma lineal

Figura 6.3: Ejemplo de HOOF para una ventana de trabajo. En (a) se observa
la ventana, junto con su correspondiente campo de velocidad. En (b) se muestra
el HOOF del campo de velocidad con diferentes representaciones: en forma de
histograma polar (b.1) y en forma de histograma lineal (b.2). En este ejemplo se
ha generado un HOOF de 16 bins o elementos.

Cabe destacar que las muestras de este conjunto de datos contienen valiosa
información acerca del desplazamiento de las células dentro de cada ventana.
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Sin embargo, esta información se limita al desplazamiento experimentado entre
un fotograma y el siguiente. A fin de obtener muestras con un mayor contexto
temporal de la evolución de las células, se ha fusionado —para cada ventana—
el HOOF actual con los HOOF de los 15 fotogramas siguientes, dando lugar al
conjunto de trabajo definitivo (Tabla 6.2.e) constituido por 41280 muestras —
5⇥344⇥24 muestras— de tamaño 16⇥16.

Finalmente, este dataset fue normalizado mediante un escalado min-max [140]
de rango [0, 1] y dividido aleatoriamente en dos subconjuntos, de entrenamiento y
test (70 % y 30 % de las muestras, respectivamente) (Tabla 6.3), empleados para
el entrenamiento y evaluación del autoencoder profundo presentado en la Sección
6.2.2.

Tabla 6.3: Conjunto de datos de motilidad celular (el tamaño está expresado como:
número de muestras ⇥ tamaño de las muestras).

Conjunto de trabajo Subconjunto de entrenamiento Subconjunto de test

Tamaño: 41280 ⇥ (16⇥16) 28896 ⇥ (16⇥16) 12384 ⇥ (16⇥16)

6.2.2. Generación de mapas 2D

Los datasets de trabajo no son directamente visualizables, al estar constituidos
por muestras con un elevado número de dimensiones. Ante esta situación, pro-
ponemos llevar a cabo una reducción de la dimensión de los datos, que permita
proyectar los datasets en un espacio de dimensión dos (2D), visualizable y fácil de
explorar por parte del operador humano.

Esta reducción de la dimensión ha sido abordada por medio de autoencoders
profundos, que proporcionan en su espacio latente una versión compacta y con
significado de los datos de entrada. Cabe destacar que la dimensión de dicho es-
pacio latente es, habitualmente, un hiperparámetro del modelo, particularmente
elegido para optimizar el rendimiento del autoencoder —por ejemplo, en términos
de su error de reconstrucción. Sin embargo, en este caso se trata de un parámetro
prefijado, por motivos de visualización, a dos dimensiones.

En detalle, fueron entrenados dos deep autoencoders (uno por dataset) utilizan-
do el algoritmo de descenso del gradiente [80] en combinación con el optimizador
ADAM [97]. El número de épocas, el tamaño del mini-batch y la arquitectura de ca-
da modelo se indican en la Tabla 6.4. En dicha tabla se observa que el autoencoder
entrenado con el dataset de consumo eléctrico está constituido por capas densas;
mientras, en el caso del dataset de motilidad celular, el autoencoder incluye tam-
bién capas convolucionales y de submuestreo, especialmente recomendadas en la
literatura para el procesamiento de datos 2D [62], como es el caso de las muestras
que constituyen este dataset. En cuanto a las funciones de activación, se ha utiliza-
do la función ReLU en todas las capas, excepto en la capa de salida y en el cuello
de botella del modelo, donde se ha empleado la función de activación lineal.

En la tabla se observa también que el autoencoder entrenado con el dataset de
motilidad celular no tiene un cuello de botella 2D —fácilmente visualizable— sino
10D. El entrenamiento del autoencoder se ha visto empobrecido con dimensiones
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Tabla 6.4: Arquitectura del deep autoencoder para cada dataset. Todas las capas
son de naturaleza densa, a excepción de las siguientes: Conv2D (capa convolucio-
nal 2D), MaxPooling2D (capa de submuestreo por valor máximo), Flatten (capa
de conversión unidimensional), Reshape (capa de conversión multidimensional),
Conv2DTranspose (capa de deconvolución). Las capas convolucionales y de sub-
muestreo han sido configuradas con un relleno (padding) de tipo nulo y un paso
(stride) de valor 1, salvo en el caso de la primera capa de deconvolución para la
cual se ha empleado un paso de valor 2.

Nº de
épocas

Tamaño
mini-batch

Nº de
capas

Nº de neuronas en las capas

Encoder Cuello de botella Decoder

Consumo
eléctrico 200 300 9 (60,90,180,90) (2) (90,180,90,60)

Motilidad
celular 600 1000 15

(16⇥16⇥1,
14⇥14⇥8 Conv2D,
12⇥12⇥4 Conv2D,
10⇥10⇥2 Conv2D,

5⇥5⇥2 MaxPooling2D,
50 Flatten, 20)

(10)

(20, 50,
5⇥5⇥2 Reshape,

12⇥12⇥2 Conv2DTranspose,
14⇥14⇥4 Conv2DTranspose,
16⇥16⇥8 Conv2DTranspose,

16⇥16⇥1 Conv2D)

inferiores a 10D, con lo que se ha mantenido este número de dimensiones en el
espacio latente y se ha llevado a cabo una reducción de la dimensión adicional, de
10D a 2D, utilizando la técnica UMAP, como se propone en otros trabajos de la li-
teratura [248, 249, 250]. Para el entrenamiento del modelo UMAP se ha empleado
un número de 5 vecinos y una distancia mínima de 0.5.

En lo que respecta a la elección de los hiperparámetros de cada modelo (nú-
mero de capas, número de neuronas en las capas, número de épocas, tamaño del
mini-batch, etc.), se han ejecutado diferentes abanicos de experimentos y se han
elegido aquellos hiperparámetros con los que el modelo ha demostrado un menor
error de reconstrucción. Para cada dataset, dicho error de reconstrucción ha sido
evaluado sobre el subconjunto de test, mientras que el modelo ha sido alimentado
con el subconjunto de entrenamiento.

6.3. Resultados

En esta sección se exponen los mapas 2D generados para cada conjunto de
trabajo. Adicionalmente, se presenta la exploración de estos mapas mediante su
integración en herramientas de visualización interactiva.

6.3.1. Mapa 2D del dataset de consumo eléctrico

Una vez finalizado el entrenamiento del autoencoder, es posible proyectar cual-
quier nueva muestra entrante sobre su espacio latente. En este caso, hemos pro-
yectado el conjunto de datos al completo, a fin de obtener una representación 2D
del mismo que proporcione una visión global del consumo eléctrico en el hospital.
Esta proyección o mapa 2D de los datos se expone en la Figura 6.4.

El mapa obtenido permite distinguir la presencia de clusters en los datos, re-
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Mapa 2D del dataset 
de consumo eléctrico

Figura 6.4: Proyección del dataset de consumo eléctrico sobre el espacio latente
del deep autoencoder previamente entrenado.

velando así la existencia de diferentes patrones de consumo eléctrico a lo largo
del dataset. Con el propósito de facilitar la exploración del mapa, en busca de re-
laciones de interés entre clusters, este ha sido integrado en una herramienta de
visualización interactiva, expuesta en la Figura 6.5.

Figura 6.5: Visualización interactiva del mapa de consumo eléctrico.

Esta herramienta permite navegar por el mapa, gracias a elementos de despla-
zamiento y zoom. También permite visualizar la información de contexto asociada
a cada muestra, en este caso, variables temporales (día de la semana, mes del año
y hora del día a la que fue recogida la muestra), al posicionar el cursor sobre la
misma. Adicionalmente, la herramienta incluye tres histogramas de los datos, uno
para cada variable de contexto, a través de los cuales es posible filtrar las muestras
visibles en el mapa. De igual manera, también es posible filtrar los propios histo-
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gramas, seleccionando en el mapa el subconjunto deseado de muestras mediante
la herramienta de lazo. Como resultado, la combinación de todos estos elementos
da lugar a una herramienta de visualización interactiva, intuitiva y de fácil ma-
nejo para el usuario, que ha demostrado contribuir a mejorar la comprensión del
mapa obtenido. En particular, esta herramienta ha permitido identificar diferentes
patrones de consumo en el mapa, ayudando también a detectar la presencia de
patrones anómalos en los datos. El uso de la herramienta se expone en el Vídeo
6.2 y los resultados de la exploración del mapa se detallan en las Figuras 6.6 y 6.8.

Vídeo 6.2

Como se aprecia en la Figura 6.6, la exploración del mapa ha permitido encon-
trar relaciones de interés entre los clusters y las variables temporales de contexto.
En detalle, el consumo del hospital durante los fines de semana —señalado en
color gris en el mapa— se encuentra restringido a una pequeña zona del espacio
latente. Mientras, el consumo de lunes a viernes se extiende por el resto del espa-
cio, conformando clusters asociados a franjas horarias concretas: los consumos en
horas tempranas del día —de seis a siete de la mañana— dan lugar a cuatro clus-
ters fácilmente identificables y separados del resto de muestras; a continuación, el
consumo de la mañana —de siete a una del mediodía— se manifiesta en un único
cluster; en último lugar, los consumos de la tarde y la noche se agrupan en un gran
conjunto, del cual forman parte también los consumos del fin de semana. En vista
de estos resultados, el consumo del hospital parece estar estrechamente vinculado
a la actividad humana, que es elevada al comienzo del día —arranque de equipos
de diagnóstico y comienzo del turno de día en plantas de hospitalización— y que
se va reduciendo progresivamente hasta la noche, cuando la actividad disminuye
en las plantas de hospitalización y se limita a labores de vigilancia y mantenimien-
to en el resto de instalaciones, al igual que ocurre en periodos de fin de semana.

Mapa 2D del dataset 
de consumo eléctrico

Leyenda

00:00h

23:59h

00:00h - 05:00h

06:20h - 06:40h
06:00h - 06:20h

06:40h - 07:00h
07:00h - 07:20h

05:00h - 06:00h

07:20h - 13:00h

13:00h - 14:00h
14:00h - 16:00h

16:00h - 20:00h

20:00h - 00:00h

Fines de 
semana

Lunes a 
viernes

Figura 6.6: Mapa de consumo eléctrico etiquetado por franjas horarias.

También se expone en la Figura 6.7 una comparativa del mapa proporcionado
por el autoencoder profundo y otro obtenido empleando la técnica de reducción
de la dimensión UMAP6, donde se observa que ambos enfoques son capaces de
encontrar clusters en los datos. Sin embargo, gracias a su habilidad para aprender

6Para el entrenamiento del modelo UMAP se ha empleado un número de 5 vecinos y una dis-
tancia mínima de 0.5.
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representaciones desenredadas de los datos (disentangled representations) [243,
244], el deep autoencoder proporciona un mapa más regularizado y coherente con
respecto al perfil de consumo horario del hospital. Estos resultados concuerdan
con otros trabajos en la literatura, donde se apunta la capacidad de los modelos
profundos para proporcionar mapas con mayor significado acerca de la naturaleza
de los procesos, que aquellos obtenidos a través de otros métodos DR [27, 247].

a) UMAP b) Autoencoder profundo

consumo 24h lunes a viernes

consumo 24h 
lunes a viernes

New

Figura 6.7: Comparativa de mapas de consumo eléctrico: a) mapa generado usan-
do la técnica UMAP; b) mapa proporcionado por el autoencoder profundo.

La exploración interactiva del mapa también permite detectar de forma intuiti-
va la presencia de muestras anómalas en los datos. Un ejemplo de ello se presenta
en la Figura 6.8, donde las muestras del mapa han sido filtradas —a través de los
histogramas— para visualizar tan solo aquellas correspondientes con el consumo
a las seis de la mañana, de lunes a viernes. Como se indicaba previamente, dicho
patrón de consumo conforma un cluster fácilmente distinguible en el mapa, pero
se observan también muestras alejadas de este cluster, que aparecen proyectadas
en la zona del espacio asociada a los fines de semana. Estas muestras presentan,
por tanto, un patrón de consumo diferente al esperado y pueden ser consideradas
anómalas. Al explorar la información de contexto de dichas muestras, se observa
que se corresponden con días festivos, en los que la actividad del hospital es re-
ducida y se asemeja a la de los fines de semana, con lo que la proyección de estas
muestras anómalas sobre la zona del mapa asociada a los fines de semana es cohe-
rente con la actividad del hospital. Cabe destacar que estas muestras anómalas han
sido detectadas también en el resto de franjas horarias.

En último lugar, la herramienta incluye la posibilidad de proyectar un nuevo
conjunto de datos sobre el mapa. Esta funcionalidad ha sido ilustrada en el vídeo
de la herramienta, pero no ha sido explorada en nuestros experimentos.

6.3.2. Mapa 2D del dataset de motilidad celular

El dataset de motilidad celular ha sido proyectado en un espacio de dimen-
sión dos, empleando para ello una reducción de la dimensión en dos pasos: en
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+

Figura 6.8: Detección de anomalías en el hospital a través de la visualización inter-
activa del mapa (el cursor está posicionado sobre una de las muestras anómalas,
correspondiente al día 15 de agosto).

primer lugar, la dimensión original del dataset ha sido reducida de 256D7 a 10D8,
mediante su proyección en el espacio latente de un autoencoder profundo; a con-
tinuación, los datos han sido reducidos de 10D a 2D, utilizando la técnica UMAP.
Como resultado, se ha obtenido el mapa 2D de los datos que se presenta en la
Figura 6.9.

Mapa 2D del dataset 
de motilidad celular

New

Figura 6.9: Proyección 2D del dataset de motilidad celular.

A fin de facilitar la exploración del mapa, en busca de posibles patrones de
movimiento, este ha sido integrado en una herramienta de visualización interac-

7Las muestras de trabajo tienen un tamaño de 16⇥16 elementos, que es equivalente a 256D.
8Como se indica en la Sección 6.2.2, el autoencoder propuesto tiene un cuello de botella de 10D

(dicho número de dimensiones fue elegido para minimizar el error de reconstrucción del modelo).
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tiva, expuesta en la Figura 6.10. Esta herramienta permite navegar por el mapa,
gracias a elementos de desplazamiento y zoom, así como visualizar la información
de contexto asociada a cada muestra —en este caso, el nombre del vídeo al que
pertenece la muestra, su número de ventana y fotogramas que representa— al
posicionar el cursor sobre la misma. Adicionalmente, la herramienta permite se-
leccionar una muestra cualquiera en el mapa y visualizar tanto la muestra, como
su clip de vídeo correspondiente. Como resultado, la combinación de todos estos
elementos da lugar a una herramienta de visualización interactiva, intuitiva y de
fácil manejo para el usuario, que ha demostrado contribuir a mejorar la compren-
sión del mapa obtenido. En particular, esta herramienta ha permitido identificar
diferentes patrones de movimiento en el mapa. El uso de la herramienta se expone
en el Vídeo 6.3 y los resultados de la exploración del mapa se detallan en la Figura
6.11.

Figura 6.10: Visualización interactiva del mapa de motilidad celular. Cabe destacar
que para la visualización de las muestras de trabajo se ha empleado un mapa de
calor con la paleta de color viridis.

Vídeo 6.3

Vídeo 6.4

Como se aprecia en la Figura 6.11, la exploración del mapa ha permitido en-
contrar diferentes patrones de movimiento en los datos, representados en color en
la figura (cabe destacar que el mapa no ha sido explorado en su totalidad, dado
el gran volumen de muestras a manejar; las muestras no exploradas se represen-
tan en color gris). En detalle, se han identificado zonas con ausencia/presencia de
células, zonas donde predominan los movimientos de rotación/desplazamiento,
zonas de interacción entre células, etc. Por tanto, el mapa ha demostrado propor-
cionar una representación compacta y con significado de los datos, cuya semántica
ha podido ser explorada gracias a su integración en la herramienta de visualiza-
ción interactiva propuesta. En el Vídeo 6.4 se expone una animación del mapa,
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donde se han incluido varias muestras de ejemplo para cada uno de los patrones
de motilidad identificados.

Desplazamiento 
hacia arriba

Rotación

Interacción 
entre células

Desplazamiento 
hacia la izquierda

Desplazamiento 
hacia la derecha

Desplazamiento 
hacia abajo

Muestras 
sin células

Muestras con 
partes de 
células

Figura 6.11: Mapa de motilidad celular etiquetado por patrones de movimiento
(las muestras que no han sido etiquetadas se presentan en color gris).

Cabe destacar que este mapa 2D de los datos no solo constituye una valiosa
herramienta para la exploración del dataset de trabajo, sino que proporciona tam-
bién evidencia del potencial que los enfoques basados en el análisis de la motilidad
celular podrían tener en la investigación de los procesos de cáncer. En particular,
el mapa obtenido permite establecer potenciales líneas de trabajo futuro en el es-
tudio de los mecanismos que relacionan la proteína SDHB con los procesos de
desarrollo y evolución de los carcinomas renales. A partir del mapa sería posible
analizar, por ejemplo, las diferencias de comportamiento entre los cultivos celula-
res con niveles bajos de SDHB —dataset de trabajo— y otros cultivos de diferente
naturaleza —como podría ser el caso de cultivos de control o con niveles norma-
les de SDHB— mediante su proyección sobre el mapa de trabajo. Adicionalmente,
la identificación de diferentes zonas de motilidad en el mapa permite establecer
también potenciales líneas de trabajo futuro relativas al etiquetado automático —
no supervisado— de las muestras. Dicho etiquetado permitiría llevar a cabo un
análisis detallado del conjunto de datos, descartando aquellas muestras sin infor-
mación acerca del proceso —muestras sin células— o restringiendo el análisis a
tan solo ciertos patrones de interés presentes en el mapa.

También se exponen en la Figura 6.12 los mapas obtenidos al realizar una
reducción de la dimensión de los datos en un único paso —de 256D a 2D—
utilizando tanto la técnica UMAP (subfigura b)9 como un autoencoder profun-
do (subfigura c)10, en comparación con el mapa propuesto (subfigura a), obtenido
al combinar el uso de ambas técnicas. En esta comparativa se observa que, tanto la

9Para el entrenamiento del modelo UMAP se ha empleado un número de 10 vecinos y una
distancia mínima de 0.5.

10El modelo profundo empleado es idéntico al propuesto, salvo por la dimensión de su cuello de
botella que, en este caso, es 2D.
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técnica UMAP, como el autoencoder profundo, presentan dificultades para captu-
rar la estructura del dataset de trabajo en un espacio de tan baja dimensionalidad
(2D). Sin embargo, la combinación de ambos enfoques proporciona una represen-
tación regularizada de los datos, que presenta también una mayor separabilidad
de los diferentes patrones de motilidad celular. Como se indica en otros trabajos
de la literatura [279, 280], el éxito de esta combinación se debe a que explota:
por un lado, la capacidad de los autoencoders profundos para generar represen-
taciones latentes desenredadas y de baja dimensión —en nuestro caso 10D— de
los datos; y, por otro lado, la habilidad de la técnica UMAP para proporcionar re-
presentaciones compactas de dichas representaciones latentes, visualizables (2D)
y con buenas propiedades de separabilidad, lo que las convierte en representacio-
nes especialmente útiles en aplicaciones de clustering. En línea con dichos trabajos,
los resultados obtenidos demuestran que, aún cuando la elevada dimensionalidad
intrínseca de los datos impide capturar su estructura en un espacio de dimensión
dos, es posible generar mapas 2D de calidad y con significado acerca de los proce-
sos gracias a la combinación de ambas técnicas DR.

a) Autoencoder profundo y UMAP b) UMAP c) Autoencoder profundo

Leyenda

■ Desplazamiento hacia arriba 
■ Desplazamiento hacia la derecha 
■ Desplazamiento hacia la izquierda 
■ Desplazamiento hacia abajo 
■ Rotación 

■ Interacción entre células 
■ Muestras sin células 
■ Muestras con partes de células 
■ Muestras sin etiquetar

New

Figura 6.12: Comparativa de mapas de motilidad celular: a) mapa generado usan-
do un autoencoder profundo en combinación con la técnica UMAP; b) mapa pro-
porcionado por la técnica UMAP; c) mapa proporcionado por un autoencoder pro-
fundo.

6.4. Conclusiones

A lo largo de este capítulo se ha explorado el potencial de las arquitecturas
profundas para la generación de mapas 2D de los procesos. En detalle, se ha re-
currido al uso de autoencoders profundos para la obtención de representaciones
latentes compactas, visualizables y con significado de los datos, que han sido uti-
lizadas como mapas 2D de los procesos y que, a su vez, han sido comparadas con
las representaciones proporcionadas por la técnica UMAP, que se trata de un en-
foque popular en la literatura. Adicionalmente, estos mapas han sido integrados
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en herramientas de visualización interactiva, facilitando así al usuario el análisis
exploratorio de los datos.

En cuanto a los conjuntos de datos considerados en los experimentos, este
enfoque ha sido evaluado sobre dos datasets, asociados a diferentes ámbitos de
aplicación. En primer lugar, se ha considerado un dataset con registros del con-
sumo eléctrico en el Hospital del León, que ha permitido explorar el potencial de
nuestra propuesta en el ámbito de la ingeniería y, en particular, en la monitoriza-
ción de la condición de una gran instalación, como es el Hospital de León. El mapa
2D generado para este dataset ha revelado la existencia de diferentes patrones de
consumo en los datos, presentes en forma de clusters en el mapa. Adicionalmente,
la exploración interactiva del mapa ha permitido relacionar dichos patrones con
ciertas variables temporales de contexto, como el día de la semana, el mes del
año o la hora del día. Como resultado, ha sido posible vincular el consumo en el
hospital, en ciertas horas del día y días de la semana, con regiones específicas del
mapa de trabajo. En último lugar, la exploración del mapa ha permitido detectar
también la presencia de muestras anómalas en los datos, correspondientes con el
consumo en el hospital en días festivos.

En segundo lugar, se ha trasladado este enfoque al ámbito biomédico, donde,
al igual que ocurre en los sistemas de ingeniería, la monitorización de la condición
de los procesos también es crítica. En particular, se ha generado un mapa 2D para
el análisis de la motilidad celular en procesos de cáncer, a partir de un dataset
constituido por vídeos de cultivos celulares, caracterizados por niveles muy bajos
de SDHB —lo cual se ha relacionado en la literatura con la patogénesis de numero-
sos carcinomas renales. La exploración del mapa obtenido ha permitido identificar
distintos patrones de movimiento en las células, cada uno asociado a una zona di-
ferente del mapa. En detalle, se han identificado zonas con ausencia/presencia de
células, zonas donde predominan los movimientos de rotación/desplazamiento,
zonas de interacción entre células, etc. Por tanto, el enfoque propuesto ha permi-
tido caracterizar los diferentes estados de movimiento que atraviesan las células
a lo largo de los cultivos de estudio, proporcionando así evidencia del potencial
que los enfoques profundos podrían tener en el análisis de la motilidad celular,
la cual se encuentra estrechamente vinculada con la supervivencia celular y, en
consecuencia, con los procesos de cáncer.

En conclusión, el enfoque profundo empleado ha demostrado ser capaz de cap-
turar la estructura subyacente en los datos, para ambos datasets, generando como
resultado mapas interpretables y con significado de los procesos bajo estudio. Adi-
cionalmente, la integración de estos mapas en herramientas de visualización in-
teractiva ha permitido explorar los datos de una forma sencilla e intuitiva para el
usuario, contribuyendo a una mejora de la comprensión de los procesos. Finalmen-
te, se han establecido potenciales conexiones entre el ámbito de los sistemas de
ingeniería y el de la biomedicina, trasladando a este último, con éxito, el enfoque
propuesto.
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CAPÍTULO 7
Conclusiones y trabajo futuro

Este capítulo final recoge las conclusiones de nuestra investigación, las contri-
buciones de esta tesis en la literatura y posibles líneas de trabajo futuro.

7.1. Discusión y conclusiones finales

Esta tesis ha explorado las posibilidades de aplicación de las técnicas deep lear-
ning en el análisis y mejora de la eficiencia de los sistemas de ingeniería. Para
ello, se ha analizado el rendimiento de distintos tipos de redes profundas sobre di-
ferentes problemas y contextos de ingeniería, evaluando con ello sus potenciales
contribuciones en este ámbito.

En el Capítulo 1 se ha introducido el propósito de esta investigación, exponien-
do el impacto que las técnicas deep learning han tenido ya en otros campos y los
posibles beneficios que podría conllevar su uso en el ámbito de la ingeniería y,
en particular, en la monitorización de la condición de los sistemas. Las arquitec-
turas profundas han revolucionado por completo ámbitos como el procesamiento
de imagen y vídeo o el procesamiento del lenguaje, con resultados sorprenden-
tes —superiores a otros enfoques del estado del arte— en una amplia variedad
de aplicaciones. Este éxito podría ser extrapolable a otros campos, como el de la
ingeniería, que ha experimentado una transformación digital en los últimos años
—de la mano de conceptos como la Industria 4.0 o el Internet de las Cosas— la
cual ha dado lugar a la generación de cantidades masivas de datos, que requieren
de potentes herramientas de análisis capaces de transformar estos datos en infor-
mación de valor para las empresas. Ante esta necesidad y teniendo en cuenta la
escalabilidad de las técnicas deep learning (cuyo rendimiento se incrementa cuan-
to mayor es el volumen de datos a manejar), se espera que los modelos profundos
protagonicen en el futuro notables avances en el análisis y mejora de la eficiencia
en procesos e instalaciones de ingeniería. En consecuencia, se ha llevado a cabo
en la presente tesis un estudio del estado del arte actual y de las potenciales con-
tribuciones de las técnicas deep learning en el ámbito de los sistemas de ingeniería.

Para ello, se ha comenzado en el Capítulo 2 por una revisión de la evolución de
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las técnicas deep learning, desde sus inicios hasta nuestros días. A continuación, se
han descrito los fundamentos de los modelos profundos y se han expuesto cuatro
tipos de arquitecturas ampliamente empleadas en la literatura: redes feedforward,
redes convolucionales, deep autoencoders y variational autoencoders. A lo largo del
resto de capítulos de la tesis, se ha explorado el potencial de dichas arquitecturas
en el ámbito de la monitorización de la condición de los sistemas, considerando
para ello un amplio rango de problemas de ingeniería: clasificación (Capítulo 3),
detección de anomalías (Capítulo 4), generación de indicadores de salud (Capítulo
5) y visualización de mapas de estados de los procesos (Capítulo 6).

En el Capítulo 3 se ha abordado la detección de fallos en máquinas rotativas y
se ha evaluado el rendimiento de las arquitecturas profundas convolucionales en
este ámbito. En detalle, se ha puesto especial interés en la capacidad de dichas
arquitecturas para extraer características de forma automática (feature learning)
a partir de los datos brutos de trabajo. Esta capacidad —compartida por todas
las redes profundas— reside en su arquitectura composicional, que les confiere la
habilidad de aprender representaciones intermedias de los datos de entrada (re-
presentation learning) y que, en el caso de las redes convolucionales, se ve poten-
ciada gracias a la particular habilidad de sus filtros de convolución para capturar
la presencia de patrones relevantes en los datos. En este contexto, se ha propuesto
el uso de un modelo convolucional para la clasificación del estado de funciona-
miento de una máquina a partir de datos crudos de operación —vibraciones y
corrientes— de la misma. Gracias a este modelo, ha sido posible integrar en una
única arquitectura las dos etapas de procesamiento presentes en los enfoques tra-
dicionales de detección de fallos: extracción de características y clasificación de
las características extraídas. Esto se debe a que los modelos profundos tienen la
habilidad de aprender por sí mismos una representación óptima de los datos de
entrada para, en base a ella, llevar a cabo la clasificación, eliminando así la ne-
cesidad de recurrir a métodos de ingeniería de características, que requieren de
experiencia y conocimiento de dominio del sistema para llegar a monitorizar su
estado de funcionamiento.

La arquitectura convolucional propuesta ha sido utilizada para clasificar el es-
tado de una máquina con siete posibles estados de funcionamiento, y se ha com-
parado su rendimiento con el de otros clasificadores —entre ellos, las redes feed-
forward— basados en características extraídas manualmente. Los resultados ob-
tenidos han indicado que el enfoque propuesto ha sido capaz de determinar la
condición de la máquina con un acierto del 98 %, mostrando un rendimiento se-
mejante al de los enfoques tradicionales pero siendo capaz de clasificar el estado
del sistema sin necesidad de ningún tipo de conocimiento previo acerca del mis-
mo. Adicionalmente, se ha llevado a cabo un análisis de los filtros de convolución
del modelo, que ha permitido identificar las características aprendidas por los mis-
mos durante el proceso de entrenamiento de la arquitectura. De esta manera, se
ha proporcionado al usuario valiosa información acerca de la máquina, revelando
aquellas características presentes en los datos que el modelo ha considerado rele-
vantes para la clasificación de su estado de funcionamiento. Con ello, además, se
ha aportado luz a las transformaciones internas de los datos que tienen lugar en
los modelos profundos —a menudo considerados cajas negras—, favoreciendo la
confianza del usuario en los resultados obtenidos y atenuando así una de sus prin-
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cipales desventajas respecto a los métodos tradicionales de análisis, habitualmente
más intuitivos para el usuario al estar construidos sobre su propio conocimiento
del proceso. En último lugar, este enfoque ha sido empleado en la monitoriza-
ción de otra máquina rotativa, donde también ha obtenido buenos resultados de
clasificación.

En conclusión, el modelo profundo expuesto en el Capítulo 3 ha demostrado
ser capaz de monitorizar con éxito la condición del sistema, sin necesidad de ex-
periencia o conocimiento de dominio del problema y proporcionando, además,
información sobre la máquina. Este enfoque también se ha mostrado competiti-
vo en la monitorización de una máquina diferente, demostrando que el éxito del
modelo podría ser fácilmente extrapolable a nuevos contextos de trabajo. Estos
resultados son, en definitiva, una evidencia del potencial de las arquitecturas pro-
fundas como valiosas herramientas para la detección y diagnóstico de fallos en
sistemas de ingeniería.

A lo largo del Capítulo 4 se ha explorado el potencial de los autoencoders pro-
fundos en el ámbito de la detección de anomalías. Para ello, se ha investigado
un enfoque de redundancia analítica ampliamente utilizado en la literatura, que
combina el uso de deep autoencoders junto con técnicas de análisis de residuos. En
particular, se ha propuesto una extensión de este enfoque, que incluye un análisis
novedoso de los residuos y que, en lugar del autoencoder tradicional, incorpora un
autoencoder variacional (VAE). Los VAEs heredan la estructura de los deep autoen-
coders, incluyendo una restricción adicional en el cuello de botella que les obliga
a aprender una distribución de probabilidad del espacio latente y gracias a la cual
transforman la arquitectura determinista del autoencoder en un modelo proba-
bilístico. En los últimos años, esta arquitectura ha ido creciendo en popularidad
y ha demostrado resultados prometedores en aplicaciones de generación de ima-
gen, creación de pistas musicales o diseño de nuevos compuestos moleculares. En
detalle, el enfoque propuesto consta de: (1) un VAE, previamente entrenado para
reconstruir muestras del comportamiento normal del proceso bajo estudio, de tal
manera que los residuos de las nuevas muestras entrantes se conviertan en una
medida de su desviación respecto al comportamiento normal esperado; (2) un al-
goritmo de clasificación en dos pasos o two-step, encargado de clasificar las mues-
tras entrantes a partir de sus residuos, y capaz de determinar tanto su naturaleza
normal/anómala, como la de sus componentes. Este enfoque ha sido evaluado en
tres contextos de ingeniería diferentes (una máquina rotativa, un sistema hidráu-
lico y un sistema de monitorización del movimiento humano) y su rendimiento
ha sido comparado con el de otros enfoques de la literatura, tanto en términos de
técnicas de reconstrucción (autoencoder variacional vs. deep autoencoder) como
de clasificadores (clasificador two-step vs. clasificadores convencionales).

Los resultados de la investigación han demostrado la capacidad de nuestra
propuesta para detectar anomalías con éxito en los tres contextos y con un rendi-
miento superior al de los enfoques convencionales. Esto sugiere que la habilidad
del VAE para aprender la función de densidad de probabilidad (PDF) de los datos
normales le confiere un rendimiento superior al obtenido por el deep autoencoder.
Los deep autoencoders tienen la capacidad de modelar la geometría de los datos en
el espacio de entrada, pero no su densidad, lo que les hace precisos en la recons-
trucción de las muestras normales, pero también de algunas muestras anómalas;
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los VAEs, en cambio, restringen la reconstrucción de los datos al soporte de la
PDF aprendida, lo que les convierte en herramientas más eficientes y con un gran
potencial en contextos de detección de anomalías. Por su parte, el clasificador pro-
puesto también ha demostrado un mejor rendimiento que el resto de enfoques de
la comparativa, con la ventaja adicional de que este proporciona al usuario no solo
la clasificación de las muestras, sino también la de sus componentes. Por ello, se
ha incluido adicionalmente un análisis visual de la clasificación por componentes
de las muestras, que ha ilustrado la contribución del clasificador two-step a la me-
jora de la comprensión de los procesos bajo estudio, al proporcionar al usuario
intuición acerca de la decisión de anomalía y facilitar también así el diagnóstico
de la misma.

En conclusión, el enfoque profundo propuesto en el Capítulo 4 ha permitido
detectar anomalías con éxito en tres contextos de ingeniería diferentes, propor-
cionando valiosa información adicional acerca de las muestras de trabajo, y sin
necesidad de ninguna información de contexto acerca de los procesos o de ano-
malías previas en los mismos. Por tanto, estos resultados son una evidencia del
potencial de las arquitecturas profundas como valiosas herramientas para la de-
tección y diagnóstico de anomalías en sistemas de ingeniería.

En el Capítulo 5 se ha abordado la generación de indicadores de salud de los
procesos y se ha evaluado el rendimiento de las arquitecturas profundas en este
ámbito. En particular, se ha propuesto una variante de los enfoques tradicionales
de análisis de residuos, en la que los residuos no han sido calculados en el espa-
cio original de los datos, sino en un espacio de menor dimensión que, en nuestro
caso, ha sido el espacio latente de un autoencoder profundo. Los deep autoenco-
ders proporcionan en sus espacios latentes representaciones de baja dimensión,
compactas y con significado de los datos, que capturan la estructura subyacente
en los mismos. Nuestro enfoque ha tratado de explotar esta particularidad de los
autoencoders profundos, para obtener así residuos con mayor significado acerca
del estado de los procesos que aquellos calculados en el espacio de entrada de los
datos. Por tanto, se ha propuesto emplear el error de reconstrucción latente de
los autoencoders profundos como indicador de salud de las máquinas y su rendi-
miento ha sido evaluado ante tres conjuntos de datos diferentes, considerando dos
tipos de autoencoders (deep autoencoder y variational autoencoder) y comparando
su rendimiento con el de otros enfoques del estado del arte: el error de reconstruc-
ción convencional, en el que los residuos son calculados en el espacio de entrada
del autoencoder; el enfoque RaPP —recientemente presentado en la literatura—
en el que los residuos son calculados a lo largo de los espacios ocultos del autoen-
coder; y varios descriptores estadísticos habitualmente empleados en la literatura
como indicadores de salud de los procesos.

Los resultados obtenidos han demostrado que esta propuesta ha sido capaz de
superar en rendimiento a sus competidores, en los tres conjuntos de datos consi-
derados, e independientemente del tipo de autoencoder empleado para la gene-
ración de los residuos. Por tanto, el error latente de los deep autoencoders se ha
revelado como un valioso indicador de salud de los procesos que, en esta inves-
tigación, ha demostrado ser más preciso y coherente con respecto al proceso de
degradación de las máquinas, que el error calculado tanto en el espacio de entrada
como a lo largo de todos los espacios ocultos del autoencoder. Esto sugiere que la
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capacidad de los espacios latentes para aprender representaciones desenredadas
de los datos, les permite capturar con éxito los principales modos de variación
presentes en los mismos, como, por ejemplo, la degradación de las máquinas.

En conclusión, el enfoque profundo propuesto en el Capítulo 5 ha sido capaz de
capturar fielmente el grado de degradación de las máquinas bajo estudio, ante tres
conjuntos de datos diferentes, y sin necesidad de ninguna información de contexto
acerca de los sistemas. Por tanto, estos resultados son una evidencia del potencial
de los espacios latentes como valiosas herramientas para la monitorización de la
salud en sistemas de ingeniería.

Finalmente, en el Capítulo 6 se ha explorado el potencial de las arquitecturas
profundas para la generación de visualizaciones interpretables de los procesos. En
detalle, se ha recurrido al uso de autoencoders profundos para la obtención de
representaciones latentes compactas, visualizables (2D) y con significado de los
datos, que han sido utilizadas como mapas 2D de los procesos y que han sido
comparadas con las representaciones proporcionadas por la técnica de reducción
de la dimensión UMAP. Adicionalmente, estos mapas han sido integrados en he-
rramientas de visualización interactiva, facilitando así al usuario el análisis explo-
ratorio de los datos. Este enfoque ha sido empleado en la monitorización de la
condición de una gran instalación, el Hospital de León, a partir de un conjunto
de datos constituido por registros del consumo eléctrico en el hospital. La explo-
ración interactiva de este mapa ha revelado la existencia de diferentes patrones
de consumo en los datos que han sido vinculados con ciertas variables tempora-
les de contexto. Adicionalmente, la exploración del mapa también ha permitido
identificar la presencia de muestras anómalas en los datos.

Complementariamente, dicho enfoque ha sido trasladado al ámbito biomédi-
co, donde se espera que el aprendizaje profundo tenga un gran impacto en los
próximos años, al igual que en los sistemas de ingeniería. En ambos campos, la
monitorización de la condición de los procesos es crítica, con lo que los enfo-
ques profundos empleados para la monitorización de la condición en procesos e
instalaciones de ingeniería podrían ser también útiles en el análisis de procesos
biomédicos. En consecuencia, se ha explorado el potencial de estos enfoques —
en particular, la visualización de mapas de estados 2D de los procesos— sobre
un problema biomédico, como es el estudio de la motilidad celular. Para ello, se
ha analizado un conjunto de datos constituido por vídeos de cultivos celulares
caracterizados por niveles muy bajos de SDHB —lo cual se ha relacionado en la
literatura con la patogénesis de numerosos carcinomas renales. La exploración del
mapa obtenido ha permitido identificar distintos patrones de movimiento en las
células, proporcionado así una evaluación preliminar de las muestras de trabajo,
que representa un valioso punto de partida para posteriores análisis.

En conclusión, el enfoque profundo expuesto en el Capítulo 6 ha demostrado
ser capaz de capturar la estructura subyacente en los datos, para ambos datasets,
generando como resultado mapas interpretables y con significado de los procesos
bajo estudio. Dichos mapas han presentado, además, una mejor interpretabilidad
y una mayor regularización que aquellos proporcionados por la técnica UMAP.
Adicionalmente, la integración de estos mapas en herramientas de visualización
interactiva ha permitido explorar los datos de una forma sencilla e intuitiva para
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el usuario, contribuyendo a una mejora de la comprensión de los procesos y facili-
tando al operador humano la identificación de relaciones relevantes en los datos.
De esta manera, se han obtenido potentes herramientas de análisis, resultado de
combinar los beneficios de la interacción, la visualización de datos y el aprendi-
zaje profundo en un único enfoque. Finalmente, se han establecido potenciales
conexiones entre el ámbito de los sistemas de ingeniería y el de la biomedicina,
evidenciando el potencial de la transferencia de conocimiento entre estos dos ám-
bitos.

En conjunto, esta investigación ha puesto de relevancia la habilidad de las téc-
nicas deep learning para extraer información de valor acerca de los procesos, a
partir de datos brutos de operación de los mismos. Estas técnicas han demostra-
do ser capaces de aprender valiosas representaciones intermedias de los datos de
entrada —versiones compactas y desenredadas de los datos originales— encarga-
das de capturar aquella información relevante para la resolución del problema
objetivo. Esta habilidad para extraer características de los datos de forma automá-
tica, también conocida como aprendizaje de características, ha permitido abordar
un amplio rango de problemas a lo largo de esta tesis sin necesidad de recurrir a
etapas previas de ingeniería de características —propias de los enfoques tradiciona-
les de análisis de datos— cuyo diseño consume habitualmente una gran cantidad
de tiempo y requiere de experiencia y/o conocimiento previo acerca de los sis-
temas. En este contexto, las arquitecturas de tipo convolucional han demostrado
una especial habilidad para la extracción automática de características, gracias a
la capacidad de sus filtros de convolución para capturar patrones relevantes en
los datos. No obstante, las arquitecturas de tipo denso —constituidas por capas no
convolucionales— han sido ampliamente utilizadas a lo largo de la investigación,
demostrando también un gran desempeño en este ámbito.

Cabe destacar también que, para extraer las características de los datos y pro-
cesarlas hasta obtener la salida objetivo, los modelos profundos llevan a cabo un
elevado número de transformaciones simples de los datos de entrada, lo que les
ha convertido en potentes herramientas de análisis. Sin embargo, estas transfor-
maciones internas de los datos son difíciles de interpretar por parte del usuario,
lo cual genera habitualmente desconfianza en los resultados obtenidos y, especial-
mente, en el ámbito de la ingeniería, tradicionalmente vinculado al diseño manual
de características. Ante esta situación, se ha tratado de aportar luz a las transfor-
maciones de los datos ejecutadas en los modelos propuestos a lo largo de la inves-
tigación. Para ello, se ha llevado a cabo una introspección en los modelos y se han
visualizado ciertos parámetros internos de sus arquitecturas, así como algunas de
las proyecciones intermedias de los datos disponibles en sus espacios ocultos. En
este contexto destacan, por ejemplo: la visualización de los filtros de convolución
aprendidos por el modelo de detección de fallos (Figura 3.11), la visualización de
la clasificación por componentes de las muestras en el modelo de detección de
anomalías (Figura 4.6), la visualización de las trayectorias de degradación de las
máquinas en el modelo propuesto para la generación de indicadores de salud de
los procesos (Figura 5.8) o la propia visualización de los mapas de estados 2D de
los procesos (Figuras 6.6 y 6.11).

Con estas visualizaciones hemos demostrado que es posible mejorar la com-
prensión del usuario acerca de las transformaciones de los datos llevadas a cabo
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por los modelos profundos, favoreciendo su interpretabilidad y atenuando así su
condición de cajas negras. Esta introspección en los modelos ha proporcionado
además información de valor acerca de los procesos bajo estudio, permitiendo al
usuario incrementar su conocimiento de dominio de los sistemas, así como con-
trastar el ya existente. Además, cabe puntualizar que los modelos profundos no
representan tan solo una alternativa a los métodos tradicionales de ingeniería de
características, sino que estos pueden ser también combinados, aprovechando los
beneficios de ambos. Una muestra de ello se ha presentado en el análisis de la
motilidad celular (Sección 6.2.1.2), donde, para la generación de un mapa 2D de
los datos, se ha empleado un autoencoder profundo precedido de una etapa pre-
via de extracción manual de características —basada en la extracción del campo
de velocidades y el histograma HOOF de los vídeos de trabajo— que ha permitido
simplificar y orientar el aprendizaje del modelo profundo.

Otro aspecto de relevancia en esta tesis ha sido la versatilidad demostrada
por los deep autoencoders. Estas arquitecturas han permitido abordar tres tipos de
problemas (detección de anomalías, generación de indicadores de salud y visua-
lización de mapas 2D de los procesos) explotando en cada uno de los casos una
particularidad diferente de los autoencoders profundos. En detalle, los residuos
de estos modelos han demostrado portar valiosa información acerca del estado de
los procesos, que ha sido empleada para la detección de anomalías en los mismos;
mientras, su error de reconstrucción latente ha demostrado capturar fielmente el
grado de desviación de las muestras respecto a su comportamiento normal espe-
rado, con lo que ha sido utilizado como indicador del nivel de degradación de
los procesos; en último lugar, sus espacios latentes han demostrado capturar re-
presentaciones compactas y con significado de los datos, que han sido utilizadas
como mapas 2D de los procesos. Por tanto, la habilidad de los autoencoders pro-
fundos para modelar la geometría de los datos de entrenamiento —y, en el caso de
los VAEs, también su densidad— proporciona como resultado valiosas representa-
ciones intermedias de los datos, disponibles a lo largo de su arquitectura. En esta
investigación se ha demostrado que la exploración de dichas representaciones ha
permitido abordar con éxito la monitorización de la condición de los sistemas en
tres contextos diferentes, proporcionando así una evidencia del potencial de los
autoencoders profundos en este ámbito.

Adicionalmente, a lo largo de esta tesis se ha puesto también en valor el uso de
los deep autoencoders como valiosas herramientas para la exploración de conjuntos
de datos no etiquetados, como es el caso de los datasets de consumo eléctrico y
de motilidad celular expuestos en el Capítulo 6. Al tratarse de modelos de apren-
dizaje no supervisado y dada su capacidad para generar mapas 2D de los datos,
los autoencoders profundos han permitido explorar el contenido de dichos data-
sets y, además, de una forma intuitiva para el usuario. De esta manera, los deep
autoencoders han demostrado su potencial como valiosas herramientas de análisis,
especialmente en aquellos contextos donde el usuario pretende llevar a cabo un
análisis preliminar de los datos, que le permita familiarizarse con los conjuntos de
trabajo, para generar así nuevas hipótesis y formular las preguntas a resolver en
análisis posteriores.

En último lugar, cabe destacar que las arquitecturas profundas empleadas a lo
largo de esta investigación constan de un elevado número de hiperparámetros a
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definir por el usuario, como: el número de capas del modelo, el número de neuro-
nas en cada capa, el tamaño del filtro o el número de filtros de convolución (en el
caso de las capas convolucionales), el tamaño de la máscara o el tipo de submues-
treo (en el caso de las capas de submuestreo), el tipo de función de activación,
el número de épocas, el tamaño del mini-batch, etc. La selección de dichos hiper-
parámetros se ha basado en la ejecución de diferentes abanicos de experimentos
y se han elegido aquellos hiperparámetros con los que los modelos propuestos
han demostrado mejores resultados. En este contexto cabe puntualizar que el ren-
dimiento de los modelos es altamente sensible a la configuración de parámetros
elegida y se ha constatado experimentalmente que las arquitecturas convolucio-
nales y los variational autoencoders han sido más sensibles a dicha selección que
las arquitecturas feedforward y los deep autoencoders, respectivamente.

En conclusión, a lo largo de esta tesis se ha expuesto un recorrido por la historia
y los fundamentos de las arquitecturas profundas, y se ha explorado su aplicabili-
dad en la monitorización de la condición en sistemas de ingeniería. Para ello, se ha
considerado un amplio rango de problemas y contextos de ingeniería, en los que
las arquitecturas profundas han logrado un gran rendimiento, demostrando así su
potencial en este ámbito y su capacidad para transformar los datos de operación
de los procesos en información de valor para el usuario.

7.2. Contribuciones de la tesis

Las contribuciones de esta tesis se resumen en los siguientes puntos:

Se ha presentado un recorrido por la historia y los fundamentos de las técni-
cas deep learning.

Se ha explorado el potencial de algunas de las arquitecturas profundas más
populares en la literatura (redes feedforward, redes convolucionales, deep au-
toencoders, variational autoencoders) en diferentes problemas de ingeniería
(clasificación, detección de anomalías, generación de indicadores de salud,
visualización de mapas de estados de los procesos).

Se ha propuesto un enfoque profundo convolucional para la detección de
fallos en máquinas rotativas que ha combinado en una única arquitectura
las dos etapas de procesamiento presentes en los enfoques tradicionales de
detección de fallos: extracción de características y clasificación de las carac-
terísticas extraídas.

Se han visualizado y analizado las características aprendidas por los filtros de
convolución del modelo de detección de fallos, proporcionando información
a priori desconocida acerca de la máquina bajo estudio.

Se ha propuesto un enfoque profundo de detección de anomalías —constituido
por un variational autoencoder y un clasificador de dos pasos— capaz de de-
tectar no solo la naturaleza normal/anómala de las muestras, sino también
la de sus componentes, proporcionando así una imagen detallada del estado
de los procesos.
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Se ha propuesto un indicador de salud de los procesos —una variante del
enfoque RaPP— que ha sido construido en el espacio latente de un deep
autoencoder y que ha sido empleado como indicador del nivel de degradación
de las máquinas.

Se ha propuesto un enfoque profundo para la generación de mapas 2D de
los procesos, que ha combinado el uso de deep autoencoders y técnicas de
analítica visual, dando como resultado mapas intuitivos e interactivos de los
procesos.

Se ha trasladado la generación de mapas 2D de los procesos al análisis de
un proceso biomédico —el estudio de la motilidad celular— demostrando el
potencial de la transferencia de conocimiento entre este ámbito y el de los
sistemas de ingeniería.

7.3. Trabajo futuro

Los enfoques propuestos en esta tesis doctoral sugieren nuevas líneas de inves-
tigación y trabajo futuro, entre las que hemos destacado las siguientes:

El estudio de mecanismos de Explainable Artificial Intelligence (XAI)[281]
que favorezcan la explicabilidad e interpretabilidad de las arquitecturas con-
volucionales empleadas para la clasificación del estado de los procesos. En
este contexto destacan enfoques como el método SHAP (Shapley additive ex-
planations)[282] o los mapas de activación de clases (Class Activation Maps,
CAM)[283], que permiten identificar qué patrones o características de una
muestra son discriminantes para su clasificación en una determinada clase.

La investigación de métodos para la estimación de la dimensionalidad intrín-
seca de los datos [284] que, en el contexto de los autoencoders profundos,
faciliten al usuario la selección de un hiperparámetro óptimo para la dimen-
sionalidad de su espacio latente.

La exploración del potencial de arquitecturas profundas no empleadas en
esta tesis, como las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks,
RNNs), que destacan por su elevado rendimiento en el tratamiento de datos
secuenciales y que han obtenido un gran éxito en tareas predictivas en los
ámbitos del procesamiento de texto, audio y vídeo [285]. Estas arquitecturas
podrían ser empleadas, por ejemplo, para la predicción del tiempo de vida
de las máquinas (Remaining Useful Life, RUL) a partir del indicador de salud
propuesto en el Capítulo 5.

El estudio de la semántica de los espacios latentes de los deep autoencoders,
en busca de direcciones con significado acerca de la naturaleza de los pro-
cesos [92]. En este contexto, cobra también especial interés el análisis com-
parativo de los espacios proporcionados por los deep autoencoders y aquellos
obtenidos a través de los variational autoencoders (VAEs), para explorar así
el impacto de la naturaleza generativa de los VAEs en la semántica de los
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espacios latentes. Una posible línea de trabajo en este ámbito consistiría en
replicar, utilizando variational autoencoders, los mapas 2D presentados en el
Capítulo 6 de esta tesis y analizar los resultados obtenidos.

La exploración del potencial de los enfoques empleados en esta investigación
(clasificación, detección de anomalías, generación de indicadores de salud)
en el ámbito biomédico.

En último lugar, cabe destacar que los VAEs han demostrado un mejor rendi-
miento que los deep autoencoders en el ámbito de la detección de anomalías
(Capítulo 4), al emplear el error de reconstrucción del autoencoder como in-
dicador de anomalía. Mientras, en la generación de indicadores de salud de
los procesos (Capítulo 5), donde se ha empleado como indicador de salud el
error de reconstrucción latente del autoencoder, estas arquitecturas han de-
mostrado un rendimiento semejante. Ante estos resultados, cabe explorar si
el espacio elegido para el cálculo de los residuos ha atenuado las diferencias
de rendimiento entre las dos arquitecturas.
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APÉNDICE A
Publicaciones

En este apéndice se enumeran todas las publicaciones relacionadas con nues-
tra investigación. Se dividen en dos categorías: 1) Publicaciones principales, que
incluyen los resultados presentados en este documento en los Capítulos 3, 4 y 5;
y 2) Publicaciones relacionadas, en las que hemos colaborado durante el desarrollo
de esta investigación.
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Rotating machines are critical equipment in many processes, and failures in their operation can have serious 
implications. Consequently, fault detection in rotating machines has been widely investigated. Conventional 
detection systems include two blocks: feature extraction and classification. These systems are based on manually 
engineered features (ball pass frequencies, RMS value, kurtosis, crest factor, etc.) and therefore require a high 
level of human expertise (it is a human who designs and selects the most appropriate set of features to perform the 
classification). Instead, we propose a system for condition monitoring and fault detection in rotating machines 
based on a 1-D deep convolutional neural network (1D DCNN), which merges the tasks of feature extraction and 
classification into a single learning body. The proposed system has been designed for use on a rotating machine 
with seven possible operating states and it proves to be able to determine the operating condition of the machine 
almost as accurately as conventional feature-engineered classifiers, but without the need for prior knowledge of 
the machine. The proposed system has also reported good classification on a bearing fault dataset from another 
machine, thus demonstrating its capability to monitor the condition of different machines. Finally, the analysis 
of the features learned by the deep model has revealed valuable and previously unknown machine information, 
such as the rotational speed of the machine or the number of balls in the bearings. In this way, our results 
illustrate not only the good performance of CNNs, but also their versatility and the valuable information they 
could provide about the monitored machine.

1. Introduction

Detection and diagnosis of faults are useful to optimize and guaran-
tee the safety in the operation of machines, leading to higher productiv-
ity and process efficiency, with benefits such as reduced operating costs, 
longer machine life or improved operating uptime [1]. Bearings are es-
sential components in rotating machines and their failure is one of the 
most common causes of machinery breakdown [1, 2]. The presence of 
these elements induces inherent system vibrations, which are generated 
not only under normal operating conditions but also under fault condi-
tions (external raceway faults, internal raceway faults, rolling element 
faults, cage faults, imbalances, misalignments, etc.). Vibration analysis 
is therefore often used to monitor the operation of rotating machines 
and thus to detect system faults [3, 4].

Frequency domain analysis is a widely adopted technique [5, 6, 7]
for the study of system vibrations. It requires knowledge about the 
fundamental frequencies of the system and proposes to monitor the 
amplitude of vibrations at such frequencies in order to detect anoma-

* Corresponding author.
E-mail address: anaglezmuniz@gmail.com (A. González-Muñiz).

lies. Although this technique provides good results, it has significant 
disadvantages. For example, manually designed frequencies may differ 
slightly from the real frequencies of the machine, as the bearings oper-
ate under a combination of rolling and sliding [8]. Another source of 
error is the simultaneous presence of different types of faults as well 
as the interference from additional sources of vibration, both of which 
can obscure important frequencies in the spectrum [6]. Finally, some 
defects, such as lubrication ones, do not manifest themselves as a new 
frequency, making them very difficult to detect across the frequency 
spectrum [9].

These drawbacks reveal the weaknesses of methods based on manu-
ally engineered features, whose performance depends to a large extent 
on the quality of the selected features. This situation has led to numer-
ous studies on the optimal choice of features and it has been demon-
strated that, in certain contexts [10, 11, 12, 13], fault features can be 
successfully extracted by using traditional methods of analysis. How-
ever, efficient fault detection remains a challenge when systems are 
very complex. In such cases, choosing the right features is still a diffi-
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Figura A.1: Artículo publicado en la revista Heliyon [101] con los resultados pre-
sentados en el Capítulo 3.
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A B S T R A C T

Anomaly detection is a crucial task in the engineering systems field. However, there is usually
little or no information about all possible abnormal modes in systems. Hence, a common
approach is to build a model of healthy behaviour, based on normal operation data, so that
anomaly detection would depend on how well new data fit this model. According to this
idea, we propose a residual-error based approach consisting of: a variational autoencoder,
used to model the probability density function of the system’s healthy behaviour; and a two-
step classification algorithm, which classifies the incoming samples based on their residuals,
and reports not only their normal/anomalous nature but also that of their components. We
have tested this proposal in three different engineering contexts and we have compared its
performance with that of state-of-the-art approaches, demonstrating its capability to successfully
detect and characterize anomalies.

1. Introduction

Anomaly detection consists in finding those patterns in data that do not conform to expected normal behaviour. Such patterns,
commonly known as anomalies or outliers, represent deviations from normal behaviour, so their detection is not only of great value,
but is often critical in a wide variety of real-world applications, like intrusion detection [1], fraud detection [2] or medical anomaly
detection [3]. In the context of industrial processes, anomaly detection is also a topic of great importance since both detection and
diagnosis of faults are crucial to optimize and guarantee safety in the operation of machines, leading to higher productivity and
process efficiency, with benefits such as reduced operating costs, longer operating life or improved operating uptime [4].

Given the relevance of anomaly detection, there has been extensive research on this topic: we can find several approaches
in the state of the art, depending on the application domain and even the dataset [5]. In the typical scenario, we deal with
datasets containing mostly normal behaviour data and few, if any, examples of anomalous behaviour, which sometimes are not
even representative of all possible abnormal modes. This makes traditional multi-class classification schemes unsuitable for anomaly
detection [6].

Instead, a common approach in the literature is to construct a model of normal behaviour (based on available normal data), so
that anomaly detection would depend on how well new data fit this model [6]. In other words, the aim of this approach is to build
an analytical model of the process under study (key concept in the digital twin approach [7]), in such a way that its comparison

� This paper is accepted by Associate Editor Dr. Shadi Aljawarneh.
� Corresponding author.
E-mail addresses: gonzalezmunana@uniovi.es (A. González-Muñiz), idiaz@uniovi.es (I. Díaz), cuadrado@isa.uniovi.es (A.A. Cuadrado),
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Figura A.2: Artículo publicado en la revista Computers and Electrical Engineering
[142] con los resultados presentados en el Capítulo 4.
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A B S T R A C T

The construction of effective health indicators plays a key role in the engineering systems field: they reflect
the degradation degree of the system under study, thus providing vital information for critical tasks ranging
from anomaly detection to remaining useful life estimation, with benefits such as reduced maintenance costs,
improved productivity or increased machine availability. The reconstruction error of deep autoencoders has
been widely used in the literature for this purpose, but this approach does not fully exploit the hierarchical
nature of deep models. Instead, we propose to take advantage of the disentangled representations of data that
are available in the latent space of autoencoders, by using the latent reconstruction error as machine health
indicator. We have tested our proposal on three different datasets, considering two types of autoencoders
(deep autoencoder and variational autoencoder), and comparing its performance with that of state-of-the-art
approaches in terms of well-known quality metrics. The results of the research demonstrate the capability of
our health indicator to outperform conventional approaches, in the three datasets, and regardless of the type
of autoencoder used to generate the residuals. In addition, we provide some intuition on the suitability of
latent spaces for the monitoring of machinery condition.

1. Introduction

In the last decade there has been a growing interest in the monitor-
ing of machinery condition [1–3]. Machines are critical equipment in
a wide variety of domains, and it has become crucial to optimize and
guarantee safety in their operation, searching for higher productivity
and process efficiency, and benefits such as reduced operating costs,
longer machine life or improved operating uptime [4].

Condition monitoring systems in the literature have traditionally
been focused on knowledge-based [5] or physical-based approaches [6].
However, with the rapid development of smart instruments, digital
communication networks and computing techniques, there is nowadays
an increasing availability of condition monitoring data, which has
brought research attention to data-driven methods for the monitoring
of machine health [7].

In the study of these methods, special efforts have been dedicated
to the construction of health indicators (HIs) [8–10]. HIs reflect the
degradation degree of the system under study, providing valuable input
information for tasks such as fault diagnosis, anomaly detection (AD)
or remaining useful life (RUL) estimation. For example, in the field of
AD, the state of a system is usually declared anomalous when its HI
(or HIs) meets certain conditions such as exceeding a predetermined

� Corresponding author.
E-mail addresses: anaglezmuniz@gmail.com (A. González-Muñiz), idiaz@uniovi.es (I. Díaz), cuadrado@isa.uniovi.es (A.A. Cuadrado),

diegogarcia@isa.uniovi.es (D. García-Pérez).

threshold [11,12]. In prognostic tasks, such as RUL estimation, HIs
are also used in many ways: similarity methods estimate the RUL of
machines by comparison of degradation profiles that are built on one or
more HIs [13]; other approaches propose to build degradation models,
based on HI data, to predict the future condition of the machines [14],
etc. The performance of these tasks heavily depends on the quality of
the health indicator [15,16], so the construction of effective HIs plays
a key role in the context of machine health monitoring.

In traditional knowledge-based or physical-based approaches, HIs
are typically manually built, requiring expertise or prior knowledge
of the system that can sometimes be difficult or even impossible to
obtain. Also, these HIs are often designed for a specific degradation
process, and it can be tough to make them generalize well to others.
Hence, constructing a good HI is a challenging work that in data-driven
methods does not rely on the human, but on powerful machine learning
techniques able to extract HIs automatically from process data, also
known as feature learning [17].

As a branch of machine learning, deep learning models have set
in recent years an exciting new trend with a big impact on big data
analysis [18], showing promising results in fields such as image or
voice recognition [19,20], but also in system health management [21].

https://doi.org/10.1016/j.ress.2022.108482
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Figura A.3: Artículo publicado en la revista Reliability Engineering & System Safety
[175] con los resultados presentados en el Capítulo 5.
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Fully-Convolutional Denoising Auto-Encoders for
NILM in Large Non-Residential Buildings

Diego García-Pérez , Daniel Pérez-López, Ignacio Díaz-Blanco, Member, IEEE, Ana González-Muñiz ,

Manuel Domínguez-González , and Abel Alberto Cuadrado Vega, Member, IEEE

Abstract—Great concern regarding energy efficiency has led
the research community to develop approaches which enhance
the energy awareness by means of insightful representations. An
example of intuitive energy representation is the parts-based rep-
resentation provided by Non-Intrusive Load Monitoring (NILM)
techniques which decompose non-measured individual loads from
a single total measurement of the installation, resulting in more
detailed information about how the energy is spent along the
electrical system. Although there are previous works that have
achieved important results on NILM, the majority of the NILM
systems were only validated in residential buildings, leaving a
niche for the study of energy disaggregation in non-residential
buildings, which present a specific behavior. In this article, we
suggest a novel fully-convolutional denoising auto-encoder archi-
tecture (FCN-dAE) as a convenient NILM system for large
non-residential buildings, and it is compared, in terms of particu-
lar aspects of large buildings, to previous denoising auto-encoder
approaches (dAE) using real electrical consumption from a hos-
pital facility. Furthermore, by means of three use cases, we show
that our approach provides extra helpful funcionalities for energy
management tasks in large buildings, such as meter replacement,
gap filling or novelty detection.

Index Terms—Energy efficiency, building energy consumption,
NILM, energy disaggregation, denoising auto-encoders.

I. INTRODUCTION

ENERGY disaggregation, also known as Non-Intrusive
Load Monitoring (NILM), is the computational process

of extracting individual consumptions of an electrical instal-
lation from a single total measurement. As it was shown in
several studies [1]–[4], parts-based representations of the total
consumption provide users with insightful feedback, which
encourages them to improve their energy savings. This energy
awareness makes NILM systems valuable tools that allow
users to detect anomalous individual consumptions, obtain
per-appliance forecasts and adjust their energy spending plans
better.

Manuscript received May 15, 2020; revised September 22, 2020 and
December 2, 2020; accepted December 20, 2020. Date of publication
December 28, 2020; date of current version April 21, 2021. This work was
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In 1992, Hart [5] addressed for the first time the problem
of energy disaggregation, defining each connected appliance
as a finite state machine (FSM) whose transitions are associ-
ated with specific electrical signatures or features manually
extracted from the total consumption. Hart’s work led to
approaches based on Hidden Markov Models (HMM) [6],
and more specifically on Factorial Hidden Markov Models
(FHMM) [7]–[12], in which each individual device is modeled
by a set of hidden states and the total measured consumption
is the sum of the demands associated with the active states per
device. Although models based on hidden states achieve accu-
rate results for “on/off” devices, they have several limitations
in modeling multi-state appliances and consumptions that are
dependent on human behavior. In addition to this drawback, a
strong prior knowledge is needed because the feature extrac-
tion and the number of states per appliance are still manually
defined.

The revival of neural networks in the last decade arose
new deep convolutional architectures [13], [14] capable of
automatically extracting relevant features for tasks such as
computer vision [14]–[16] and speech recognition [17], [18].
These achievements encouraged several works [19], [20] to
translate these novel deep neural networks (DNN) approaches
into the field of energy disaggregation. Thus, these new per-
spectives brought novel NILM techniques that outperform
the results of previous HMM-based methods using only the
raw aggregated active power as input, without manually
defining any feature. Subsequent DNN-based works can be
grouped in those which continue the paradigm of modeling
hidden states, such as previous HMM-based, by means
of the use of recurrent neural networks (RNN) [21]–[25],
and in those which address the NILM as a denoising
problem [21], [26]–[29]. The latter ones tackle the energy
disaggregation as a filtering problem where the total con-
sumption is the noisy signal to be cleaned in order to
obtain the individual loads, obtaining remarkable results
using filter functions based on denoising auto-encoders
(dAE) [30].

Most of the previous methods have been tested in resi-
dential buildings but only few of them have been applied
to large non-residential buildings [31]–[33]. In recent years,
interest in energy efficiency of large buildings has increased,
since they constitute about 11% of the total energy con-
sumption in developed countries [34]. Therefore, tools as
NILM systems, that improve the energy awareness and help
users manage the energy demand, could be convenient for

1949-3053 c© 2020 IEEE. Personal use is permitted, but republication/redistribution requires IEEE permission.
See https://www.ieee.org/publications/rights/index.html for more information.

Authorized licensed use limited to: UNIVERSIDAD DE OVIEDO. Downloaded on November 09,2022 at 16:19:17 UTC from IEEE Xplore.  Restrictions apply. 

Figura A.4: Artículo publicado en la revista IEEE Transactions on Smart Grid [286].
Este artículo propone un enfoque profundo de tipo deep autoencoder para abordar
un problema de ingeniería diferente a los considerados en esta tesis: la desagrega-
ción no intrusiva de la demanda eléctrica (Non-Intrusive Load Monitoring, NILM),
que consiste en estimar el consumo individual de los diversos dispositivos conec-
tados a la red eléctrica, a partir de una lectura agregada de su consumo.

ANÁLISIS DE VIBRACIONES EN UNA ESTRUCTURA
UTILIZANDO ECHO STATE NETWORKS
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Resumen

En este art́ıculo se propone explorar el uso de re-
des neuronales recurrentes de tipo echo state net-
work (ESN) como herramientas para la detección
y diagnóstico de fallos en estructuras. Se trata de
una primera experiencia en el uso de las ESN pa-
ra la detección de anomaĺıas, que ha sido testada
sobre datos reales de vibración de una estructu-
ra excitada por impacto. El análisis de los resi-
duos entre las estimaciones de los modelos ESN
y los valores reales de vibración ha permitido de-
tectar la presencia de condiciones anómalas en la
estructura, demostrando con ello el potencial de
este enfoque preliminar.

Palabras clave: sensores virtuales, monitoriza-
ción de salud estructural, métodos basados en
vibración, análisis inteligente de datos.

1. INTRODUCCIÓN

La monitorización de salud estructural (structu-
ral health monitoring, SHM) tiene como objetivo
la caracterización de estructuras y la implemen-
tación de métodos de detección de daños en las
mismas, tales como roturas o degradación en los
elementos que las integran [1, 2]. Una v́ıa para
abordar esta monitorización es el análisis de las
relaciones dinámicas entre excitación y respuesta
en las estructuras, para lo cual se requiere la ob-
tención de modelos dinámicos capaces de reflejar
dichas relaciones.

Estos modelos pueden obtenerse a partir de pri-
meros principios, fundamentalmente conceptos de
f́ısica y mecánica y concretamente técnicas de
análisis modal. En estructuras complejas, la ob-
tención de modelos basados en ecuaciones f́ısicas
requiere el uso de sistemas basados en elementos
finitos, que requieren un conocimiento detallado
de la geometŕıa del sistema y resultan laboriosos.

Un enfoque alternativo consiste en el uso de méto-
dos basados en datos, que utilizan técnicas es-
tad́ısticas y algoritmos de aprendizaje automáti-
co (machine learning) para ajustar las observa-
ciones a modelos genéricos previamente estableci-

dos. Una de las ventajas de las técnicas basadas
en este enfoque consiste en que requiere menos co-
nocimiento a priori de la estructura al basarse en
la hipótesis de modelos genéricos, lo que los hace
más versátiles.

Para la caracterización basada en datos del com-
portamiento dinámico de estructuras, es habitual
aplicar una excitación. T́ıpicamente, se ejerce una
fuerza F (t) variable (ej. barrido frecuencial, im-
pacto, etc.) en un punto de la estructura y se re-
gistran las respuestas, normalmente aceleraciones
a(t), en uno o varios puntos de la estructura. Es-
ta caracterización suele realizarse mediante cur-
vas de respuesta en frecuencia (frequency respon-
se functions, FRF ), de las que se pueden extraer
parámetros, como las frecuencias de resonancia,
amortiguamientos, etc., que caracterizan el esta-
do de la estructura; o mediante modelos dinámi-
cos genéricos cuyos parámetros son determinados
mediante técnicas de identificación de sistemas a
partir de datos experimentales de respuesta del
sistema ante excitaciones conocidas.

En este contexto, se ha explorado el uso de las
echo state networks ESN para la detección de ano-
maĺıas en una estructura sometida a impactos. Las
ESN se enmarcan en las denominadas técnicas de
computación de reservorio (reservoir computing,
RC ), un paradigma para la identificación de sis-
temas dinámicos no lineales, presentado original-
mente en [3] pero que ha tenido un importante
impacto en la última década [4], el cual se basa
en la generación de un número muy elevado de
modos dinámicos (reservorio) mediante un siste-
ma de ecuaciones diferenciales no lineales acopla-
das a partir de señales de excitación, seguido de
una aproximación lineal de la respuesta determi-
nada mediante técnicas estándar (ridge regression,
pseudoinversa de Moore Penrose) a partir de di-
chos estados.

En este trabajo se presentan resultados prelimi-
nares de aplicación de las ESN para relacionar las
aceleraciones registradas en diversos puntos de la
estructura tras someterla a un impacto. Los mo-
delos obtenidos permiten estimar una aceleración
ai(t) a partir de una aceleración aj(t) en las condi-
ciones de operación en las que se obtienen los datos
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Figura A.5: Artículo presentado en las
XL Jornadas de Automática [287]. Este
artículo está relacionado con el proble-
ma de detección de anomalías en siste-
mas de ingeniería (Capítulo 4) que, en
este caso, ha sido abordado mediante
el análisis de los residuos de una arqui-
tectura no profunda de tipo echo state
network (ESN).
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Resumen

En este artı́culo se presenta un trabajo en curso dentro del proyecto Herramientas de analı́tica visual para el estudio de proble-
mas complejos en ingenierı́a y biomedicina (PID2020-115401GB-I00), para la representación de series temporales en aplicaciones
de analı́tica visual. Se parte de una técnica propuesta recientemente, que es utilizada para la caracterización de series temporales de
procesos mediante Echo State Networks (ESN), y se propone a partir de ella un método de visualización basado en reducción de la
dimensionalidad, que puede ser empleado para el análisis exploratorio de procesos con dinámica, ası́ como para la monitorización
de la condición. El método propuesto se aplica a un conjunto de datos sintético y a un conjunto de datos reales de vibración de un
motor de inducción sometido a desequilibrios mecánicos y eléctricos graduales.

Palabras clave: Modelado de series temporales, monitorización de la condición, redes neuronales en control de procesos,
monitorización de salud y diagnóstico.

Time Series Modeling by means of Echo State Networks for Visual Analysis Applications

Abstract

This paper presents a work in progress within the project Visual analytics tools for the study of complex problems in engineering
and biomedicine (PID2020-115401GB-I00), for the representation of time series in visual analytics applications. We start from a
recently proposed technique, which is used for the characterization of process time series by means of Echo State Networks (ESN),
and propose a visualization method based on dimensionality reduction, which can be used for the exploratory analysis of processes
with dynamics, as well as for condition monitoring. The proposed method is applied to a synthetic data set and to a real vibration
data set of an induction motor subjected to gradual mechanical and electrical unbalance.

Keywords: Time series modelling, condition monitoring, neural networks in process control, health monitoring and diagnosis.

1. Introducción

El modelado y caracterización de series temporales consti-
tuye un área de gran interés en numerosos problemas de ciencia
e ingenierı́a. En general, las series temporales son respuestas de
un proceso o sistema que portan información relacionada con la
naturaleza y condición de funcionamiento del mismo. Por tan-
to, su modelado, caracterización y representación son de gran
interés en aplicaciones de analı́tica de datos de procesos y siste-
mas con dinámica, para el descubrimiento de conocimiento útil

que permita su optimización, mejora de la eficiencia, o para la
determinación de la condición de funcionamiento, detección y
diagnóstico de fallos.

Muchos de los enfoques para la caracterización de la
dinámica se basan en la elaboración de modelos del proceso,
o partes de él, a partir de señales de excitación y de respuesta,
que pueden ser utilizados como gemelos digitales de las partes
del proceso modeladas en esquemas de redundancia analı́tica
para la detección y diagnóstico de fallos, o para generar visua-
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Figura A.6: Artículo presentado en el
XVII Simposio CEA de Control Inteligen-
te [288]. Este artículo está relacionado
con la generación de mapas 2D de los
procesos (Capítulo 6) que, en este caso,
ha sido abordada mediante el uso de
una echo state network (ESN) en com-
binación con la técnica de reducción de
la dimensión PCA.
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Abstract

Motivation: Biomedical research entails analyzing high dimensional records of biomedical features with hundreds
or thousands of samples each. This often involves using also complementary clinical metadata, as well as a broad
user domain knowledge. Common data analytics software makes use of machine learning algorithms or data visual-
ization tools. However, they are frequently one-way analyses, providing little room for the user to reconfigure the
steps in light of the observed results. In other cases, reconfigurations involve large latencies, requiring a retraining
of algorithms or a large pipeline of actions. The complex and multiway nature of the problem, nonetheless, suggests
that user interaction feedback is a key element to boost the cognitive process of analysis, and must be both broad
and fluid.
Results: In this article, we present a technique for biomedical data analytics, based on blending meaningful views in
an efficient manner, allowing to provide a natural smooth way to transition among different but complementary rep-
resentations of data and knowledge. Our hypothesis is that the confluence of diverse complementary information
from different domains on a highly interactive interface allows the user to discover relevant relationships or gener-
ate new hypotheses to be investigated by other means. We illustrate the potential of this approach with three case
studies involving gene expression data and clinical metadata, as representative examples of high dimensional, mul-
tidomain, biomedical data.
Availability and implementation: Code and demo app to reproduce the results available at https://gitlab.com/idiaz
blanco/morphing-projections-demo-and-dataset-preparation.
Contact: idiaz@uniovi.es
Supplementary information: Supplementary data are available at Bioinformatics online.

1 Introduction

Biomedical data is growing at astonishing rates with the broadening
of access to massive analyses, including laboratory tests, medical
image or gene expression data, bearing precise information about
the underlying biological state of the subject. However, analysis of
high dimensional biomedical datasets is rarely directly managed by
doctors, even though they encompass a unique set of challenges,
hard important problems and huge potential sanitary impact.

At the same time as quality and availability of biomedical data
increased, accordingly did its application in biomedical research.

Most interestingly, there has also been a huge research activity in
the field of visualization of this high-dimensional data, as a very
powerful tool for researchers, providing better data interpretation,
easier detection of patterns and generation of new hypotheses.
Related surveys about the use of these techniques can be found in
Kamal et al. (2014) and O’Donoghue et al. (2018).

In this article, we set the focus on the analysis of genomic data
for cancer research, which is a paradigmatic example of such prob-
lems. Many processes related to the onset, spreading and evolution
of cancer, are strongly related to biological pathways that involve
complex chains of regulation/deregulation mechanisms acting on
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Interactive dual projections for gene expression
analysis

Ignacio Dı́az1, José M. Enguita1, Diego Garćıa1,
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Abstract. We present an application of interactive dimensionality reduc-
tion (DR) for exploratory analysis of gene expression data that produces
two lively updated projections, a sample map and a gene map, by render-
ing intermediate results of a t-SNE. The user can condition the projections
“on the fly” by subsets of genes or samples, so updated views reveal co-
expression patterns for di�erent cancer types or gene groups.

1 Introduction

Gene expression data analysis is one of the key tools in biomedical research.
The underlying processes taking place in cancer involve complex interactions
among the genes and other factors, with up or down regulations at di�erent
transcriptional stages. As a result, the levels of expressions in the genes form
a transcriptomic signature that can be used to study, di�erentiate, detect and
diagnose cancer. Typically, the levels of expressions of thousands of genes are
measured for hundreds of samples taken under di�erent biological conditions,
such as types of cancers. A widely used approach consists in using DR tech-
niques like the t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE) to visualize
the samples in two dimensions [1] so near points represent transcriptomically
similar samples. While most papers focus on projecting samples, genes can also
be projected, as in [2], where a dual t-SNE is used for transcriptome-wide and
sample-wide exploration of gene expression data. However, existing approaches
assume transcriptomic similarities in all genes and samples, potentially ignoring
associations of groups of genes with groups of samples. In this paper, we propose
a method based on interactive DR [3], to produce simultaneous free-running sam-
ple and gene maps, allowing human in the loop user selection of groups of genes
or samples to update both maps. We present encouraging results of our approach
through three case studies. See demo at https://gsdpi.edv.uniovi.es/GEM-iDR.

∗This work is part of Grant PID2020-115401GB-I00 funded by MCIN/AEI/
10.13039/501100011033. The results shown here are based upon data generated by the TCGA
Research Network: https://www.cancer.gov/tcga.
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Interactive visual analytics for medical data:
application to COVID-19 clinical information

during the first wave
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Abstract. Biomedical data recorded as a result of clinical practice
are often multi-domain –involving lab measurements, medication, patient
attributes, logistic information–, and also highly unstructured, with high
rates of missing data and asynchronously sampled measurements. In this
scenario, we need tools capable of providing a broad picture prior to more
detailed analyses. We present here a visual analytics approach that uses
the morphing projections technique to combine the visualization of a t-SNE
projection of clinical time series, with views of other clinical or patient’s
information. The proposed approach is demonstrated on an application
case study of COVID-19 clinical information taken during the first wave.

1 Introduction

COVID-19 pandemics has been an unprecedented situation with serious medi-
cal, economic and social consequences. Along the crisis, large amounts of clinical
data were generated and made public in an e�ort to acquire valuable knowledge
to deal with an unbearable number of hospital admissions, with a significant
number of critically ill patients. However, clinical data are in most cases highly
unstructured, and this worsened as a result of the emergency of the moment.
While after two years of pandemics we have improved our knowledge and tools to
face COVID-19, new variants and even other kind of pandemics could emerge,
and tools are still needed to enable rapid, e�cient and intuitive analysis of
COVID-19 behavior in di�erent scenarios, such as response to treatments, clin-
ical conditions and patient groups, as well as decision support and protocol
development. These tools should allow for fast and interactive multilevel ex-
ploratory analysis –ranging from the “big picture” to detailed and quantitative
analysis– and be powered by machine learning algorithms that can reveal hidden
patterns in the data and integrate this information in a visual and intuitive way.

∗This work is part of Grant PID2020-115401GB-I00 funded by MCIN/AEI/
10.13039/501100011033.
Demo video: https://youtu.be/IgX5FqK3Cms
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(c) Artículo presentado en el 30th Eu-
ropean Symposium on Artificial Neu-
ral Networks, Computational Intelligen-
ce and Machine Learning [290].

Figura A.7: Estos artículos está relacionados con el uso de herramientas de visua-
lización interactiva para el análisis de datos y, también, con la idea de la transfe-
rencia de conocimiento entre los ámbitos de la ingeniería y de la biomedicina, que
son aspectos abordados en el Capítulo 6 de esta tesis.
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