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RESUMEN 

La Industria 4.0 comprende la integración de diversas tecnologías con el propósito 

de mejorar la eficiencia de los sistemas productivos y donde un elemento clave es el 

desarrollo de sistemas inteligentes capaces de transformar en conocimiento la gran cantidad 

de datos generados por controladores de máquinas y sistemas de fabricación. Una 

tecnología asociada con la Industria 4.0 es la manufactura aditiva o impresión 3D, la cual 

tiene aplicaciones prácticamente ya en todas las ramas de la industria. No obstante, las 

impresoras 3D sufren de limitaciones de confiabilidad ya que actualmente la mayoría de 

estas máquinas no poseen sistemas de monitoreo de su estado de operación y no pueden 

detectarse desviaciones del proceso que afectan la calidad de las piezas impresas y causan 

pérdida de recursos. Para abordar este problema, la recopilación de datos mediante redes 

de sensores y su análisis con algoritmos de aprendizaje profundo pueden ayudar a 

identificar problemas durante el proceso de impresión. Sin embargo, dada la gran cantidad 

de datos que generan las redes de sensores y la falta de una metodología estándar para 

analizar los datos limita su implementación. En este trabajo se propone una metodología 

para identificar estados de operación anormales de una impresora 3D mediante la detección 

de anomalías vibratorias usando unidades de medición inercial y entrenando un 

autocodificador mediante aprendizaje semi-supervisado con tres diferentes enfoques. Se 

usa la sensibilidad como métrica para evaluar el desempeño del autocodificador en la 

clasificación de anomalías vibratorias. 
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1. INTRODUCCIÓN 

La manufactura aditiva (MA) o impresión 3D—una de las tecnologías clave de la 

Industria 4.0 (I4.0)—consiste en producir un objeto tridimensional por adición de capas de 

material adjuntas una sección transversal a la vez a partir de un modelo digital. Los 

procesos de MA actuales pueden utilizar una de varias tecnologías siendo una de las más 

populares la de fabricación de filamento fundido (FFF). La tecnología FFF hace uso de una 

diversidad de materiales; incluidos metales, termoplásticos, cerámica y vidrio (A. M. 

Crowell et al., 2018). En la actualidad la MA tiene aplicaciones prácticamente en todas las 

ramas de la industria— automotriz, aeroespacial, salud, etc. Por otra parte, la literatura 

reporta que los procesos de MA están limitados por la falta de garantía de calidad e 

inconsistencias entre impresiones debido a limitaciones de confiabilidad durante el proceso 

de impresión (Wu et al., 2016), ya que éste puede sufrir desviaciones durante la fabricación 

de la pieza (Huang et al., 2015). Para ayudar a corregir estos problemas, A. Crowell et al. 

(2018) sugiere que la recopilación de datos con redes de sensores durante el proceso de 

impresión y su análisis puede proporcionar información de cómo controlar el proceso. Sin 

embargo, las impresoras 3D actuales poseen sistemas de monitoreo y control poco 

sofisticados que no permiten monitorear adecuadamente su condición de operación para 

garantizar su desempeño, lo que ocasiona pérdida de recursos (mala calidad, material, 

tiempo, energía, etc.). Adicionalmente, la gran cantidad de datos que pueden generar las 

redes de sensores que pudieran implementarse y la falta de una metodología estándar para 

analizar dichos datos limita la implementación de sistemas de monitoreo y control más 

sofisticados en los sistemas de MA. El objetivo de este trabajo de investigación es por 

tanto, mediante el uso de algoritmos de aprendizaje profundo encontrar las correlaciones e 

interacciones entre las diversas variables de los datos de adquiridos con las unidades de 

medición inercial (IMU) para identificar patrones en dichos datos de alta dimensionalidad 

que permitan determinar la condición de operación de la impresora. 
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

2.1. Definición del problema 

Las impresoras 3D actuales poseen sistemas de control poco sofisticados que no 

permiten monitorear adecuadamente su condición de operación para garantizar su 

desempeño, lo que ocasiona pérdida de recursos (mala calidad, material, tiempo, energía, 

etc.).  

2.2. Preguntas de Investigación 

• De qué manera los algoritmos de aprendizaje profundo permitirán capturar las 

correlaciones e interacciones entre las diversas variables de los datos medidos con las 

redes de sensores instalados en una impresora 3D e identificar patrones en los mismos. 

• De qué manera la identificación de patrones permitirá determinar la condición de 

operación de una impresora 3D. 

2.3. Hipótesis y Variables de Investigación 

• Con el uso de redes de sensores no intrusivos y algoritmos de aprendizaje profundo 

será posible determinar la condición de operación de una impresora 3D. 

• Los algoritmos de aprendizaje profundo permitirán capturar las correlaciones e 

interacciones entre las variables de los datos medidos con las redes de sensores 

instalados en una impresora 3D e identificar patrones en los mismos. 

• Los patrones identificados permitirán determinar la condición de operación de una 

impresora 3D. 
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2.4. Objetivos 

2.4.1. Objetivo General 

Predecir la condición de operación de una impresora 3D. 

2.4.2. Objetivos Específicos 

• Instrumentar una impresora 3D con redes de sensores no intrusivos para la adquisición 

de datos durante el proceso de impresión. 

• Entrenar un autocodificador de arquitectura profunda para predecir la condición de 

operación de una impresora 3D. 

2.5. Justificación 

Los procesos de MA están limitados por la falta de garantía de calidad e 

inconsistencias entre impresiones debido a limitaciones de confiabilidad durante el proceso 

de impresión (Wu et al., 2016), ya que éste puede sufrir desviaciones durante la fabricación 

de la pieza (Huang et al., 2015). Para ayudar a corregir estos problemas, A. Crowell et al. 

(2018) sugiere que la recopilación de datos con redes de sensores durante el proceso de 

impresión y su análisis puede proporcionar información de cómo controlar el proceso. Sin 

embargo, las impresoras 3D actuales poseen sistemas de monitoreo y control poco 

sofisticados que no permiten monitorear adecuadamente su condición de operación para 

garantizar su desempeño, lo que ocasiona pérdida de recursos (mala calidad, material, 

tiempo, energía, etc.). Adicionalmente, la gran cantidad de datos que pueden generar las 

redes de sensores que pudieran implementarse y la falta de una metodología estándar para 

analizar dichos datos limita la implementación de sistemas de monitoreo y control más 

sofisticados en los sistemas de MA. El objetivo de este trabajo de investigación es por 

tanto, mediante el uso de algoritmos de aprendizaje profundo encontrar las correlaciones e 
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interacciones entre las diversas variables de los datos de adquiridos con las unidades de 

medición inercial (IMU) para identificar patrones en dichos datos de alta dimensionalidad 

que permitan determinar la condición de operación de la impresora 

2.6. Delimitaciones 

a) Este trabajo se enfoca en identificar el estado normal de operación de la impresora y 

estados de operación anormales relacionados con fallas mecánicas del extrusor y la 

plataforma. 

b) Se utiliza una impresora 3D comercial marca Makerbot, modelo Replicator 5ª 

generación. 

c) Se utiliza como material de impresión filamento de PETG. 

d) Se utiliza el software de programación Python con las librerías TensorFlow, Keras y 

Sklearn (local y/o en la nube). 

e) Se utilizan redes neuronales de aprendizaje profundo. 
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3. MARCO TEÓRICO 

La manufactura aditiva (MA) consiste en fabricar objetos tridimensionales a partir 

de un diseño digital, agregando capas de material de forma sucesiva. Dependiendo del 

método de MA, se pueden emplear distintas tecnologías y materiales tales como metales, 

termoplásticos, cerámicos y vidrio. Según Crowell et al. (2018), esta técnica permite la 

elaboración de artículos complejos en un periodo de tiempo más reducido en comparación 

con los métodos convencionales. Además, destacan que su uso se ha extendido a casi todos 

los sectores industriales, como el automotor, aeroespacial y médico, entre otros. 

Sin embargo, de acuerdo con Huang (2015) y Wu (2016), los procesos actuales de 

fabricación de filamento fundido (FFF) o modelado por deposición fundida (FDM) están 

limitados por la falta de garantía de calidad e inconsistencias entre las impresiones debido 

a limitaciones de confiabilidad durante el proceso de impresión, ya que algunos parámetros 

de la impresora pueden sufrir desviaciones durante el proceso de fabricación. 

Wu et al. (2017) menciona que aunque el monitoreo de condiciones del estado de 

una máquina es considerado como una importante estrategia de diagnóstico y 

mantenimiento para asegurar la calidad del producto, actualmente la mayoría de las 

máquinas de MA no están equipadas con sistemas de monitoreo y control de lazo cerrado, 

y sin la detección en tiempo real, los fallos del proceso o averías de la máquina se producen 

sin previo aviso durante el proceso de fabricación y la calidad y la repetitividad de los 

productos finales no se puede garantizar. 

Para ayudar a corregir estos problemas, Crowell et al. (2018) propone que la 

recopilación de datos en tiempo real durante el proceso de impresión y su análisis puede 

proporcionar información de cómo controlar el proceso. Sin embargo, dada la gran 

cantidad de datos que pueden generar las redes de sensores y la falta de una metodología 

estándar para analizar dicha información limita dicha implementación. 
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3.1. Industria 4.0 

Según Ahuett-Garza y Kurfess (2018), la Industria 4.0 (I4.0), también conocida 

como manufactura inteligente, comprende la incorporación de varias tecnologías buscando 

mejorar la eficiencia y la capacidad de respuesta de un sistema productivo. Mencionan 

asimismo que la manufactura inteligente está estrechamente relacionada a este concepto y 

podría considerarse como la implementación de la I4.0 en aplicaciones tales como la 

trazabilidad de los productos para control de la calidad, el monitoreo del estado de 

operación de las máquinas y la manufactura distribuida por mencionar algunos ejemplos. 

Recalcan que un elemento clave de I4.0 es la acrecentada capacidad de obtener datos de 

los procesos de fabricación y lo que es más importante, el análisis de tendencias y 

comportamientos que estos datos representan están revolucionando la forma en que se 

toman las decisiones en la industria. El internet de las cosas (IoT), el big data, los sistemas 

ciberfísicos, el aprendizaje automático y la manufactura aditiva (MA) o impresión 3D son 

tecnologías asociadas con la I4.0, entre varias otras. 

El IoT podría considerarse una de las principales tecnologías de la I4.0 gracias a la 

convergencia de nuevas tecnologías de sensores a precios asequibles, junto con la 

capacidad cada vez mayor de los sistemas de información para almacenar y analizar 

grandes cantidades de datos (Big Data). El concepto sistemas ciberfísicos se refiere a la 

unión entre el mundo físico y digital con los sistemas de analítica de datos con el fin de 

mejorar la eficiencia de los sistemas industriales.  

3.2. Manufactura Aditiva 

La Asociación Americana de Ensayo de Materiales (ASTM por sus siglas en 

inglés), establece en la norma ASTM-F2792-12ª la siguiente definición: “La manufactura 

aditiva (MA) es la fabricación de un objeto tridimensional sólido a partir de un modelo 

digital, agregando material en capas sucesivas” como se muestra en la Figura 3.1.  
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Figura 3.1. Proceso de manufactura aditiva. 

 

Nota. Adaptada de Zareiyan y Khoshnevis (2017). 

Los procesos de MA actuales pueden utilizar una de varias tecnologías y una 

variedad de materiales, incluidos metales, termoplásticos, cerámica y vidrio, y ofrecen la 

capacidad de diseñar y crear productos complejos que utilizan un sistema de fabricación 

modificable en un marco de tiempo más corto que la fabricación tradicional (Crowell et 

al., 2018). 

De acuerdo con Ahuett-Garza y Kurfess et al. (2018), la principal ventaja del 

proceso de MA es la transición prácticamente directa de un modelo digital a la parte física, 

sin la necesidad de herramientas especiales. Mencionan que, en la actualidad, la MA está 

bien establecida en aplicaciones específicas caracterizadas por un alto nivel de 

personalización y producción de bajo volumen.  

Thompson et al. (2016), enfatizan que la MA tiene el potencial de apoyar una 

amplia gama de actividades que incluyen entre muchas otras: manufactura, automotriz, 

arquitectura, aeroespacial, aplicaciones militares y medicina; en esta última Eyers y 

Dotchev (2010) reportan ejemplos de implantes médicos personalizados en odontología 

(dientes, coronas, puentes y dentaduras postizas), ortopedia (extremidades artificiales, 

articulaciones de rodilla y copas acetabulares) y craneomaxilofacial (mandíbulas y 

cráneos).  
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3.3. Modelado por Deposición Fundida 

De acuerdo con Perez (2014) y Sa’ude (2013), entre las muchas técnicas de MA, el 

modelado por deposición fundida (FDM)—también conocido como fabricación por 

filamento fundido (FFF), es popular debido a su bajo costo. Señalan que la tecnología FDM 

es adecuada para fabricar prototipos con materiales termoplásticos como acrilonitrilo 

butadieno estireno (ABS), nylon, ácido poliláctico (PLA) y otros. La tecnología FDM 

también puede imprimir materiales en forma mixta o combinada. 

Figura 3.2. Impresora 3D FDM Makerbot Replicator 5ª Generación™. 

 

Nota. Tomada de Internet. 

Actualmente sin embargo, las máquinas FDM comerciales tienen limitaciones en 

la confiabilidad del proceso y la calidad del producto ya que algunos parámetros de la 

máquina y de la operación pueden sufrir desviaciones durante el proceso de fabricación 

debido a que las condiciones de operación de las impresoras no se monitorean durante el 

proceso de operación (Wu et al., 2015), (Huang, 2015).  

Para superar estas limitaciones, Wu et al. (2015) sugieren aumentar los niveles de 

inteligencia y automatización de la máquina para que las condiciones de operación de la 

impresora se monitoreen más a fondo con sistemas de control de lazo cerrado y proponen 

un método no intrusivo para la identificación de los estados normales y anormales de 

operación (Figura 3.3) mediante el monitoreo de la impresora usando la técnica de emisión 
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acústica (EA) y métodos de aprendizaje automático tales como máquinas de soporte 

vectorial y función de base radial que se aplican para la identificación del estado, ya que 

afirman que aunque se han realizado una gran cantidad de trabajos de investigación para el 

monitoreo del producto durante la fabricación, no existía al momento de su investigación 

ningún estudio sobre el monitoreo de condiciones de operación de impresoras 3D FDM. 

Figura 3.3. Principales estados de operación y su relación con la calidad del producto 

en FDM. 

 

Nota. Adaptada de Wu, H. (2016). 

Otros trabajos de investigación con métodos de monitoreo no intrusivos se enfocan 

en la detección de la obstrucción de la boquilla del extrusor mediante el monitoreo de la 

corriente del motor que alimenta el filamento (Kim, 2018) o sensores de EA que detectan 

detonaciones (Zhensheng Yang et al., 2018) y así inferir defectos de impresión; sin 

embargo ninguno de estos trabajos utilizó algoritmos de aprendizaje automático para 

identificar patrones en los datos de los sensores. 

Becker et al. (2020) reportan el uso de las señales acústicas emitidas por una 

impresora 3D FDM, capturadas con un micrófono cardioide y aumentadas para entrenar 
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una red neuronal que clasifica en 6 clases definidas para los estados de operación de la 

impresora. 

3.4. Monitoreo de condiciones de operación 

Aunque el monitoreo de condiciones del estado de una máquina es considerado 

como una importante estrategia de diagnóstico y mantenimiento para asegurar la calidad 

del producto, actualmente la mayoría de las máquinas de MA no están equipadas con 

sistemas de monitoreo y control de lazo cerrado, y sin la detección en tiempo real, los fallos 

del proceso o averías de la máquina se producen sin previo aviso durante el proceso de 

fabricación y la calidad y la repetitividad de los productos finales no se puede garantizar 

(Wu et al., 2017). 

Wu et al. (2017) refiere que aunque el monitoreo de condiciones del estado de una 

máquina es considerado como una importante estrategia de diagnóstico y mantenimiento 

para asegurar la calidad del producto, actualmente la mayoría de las máquinas de MA no 

están equipadas con sistemas de monitoreo y control de lazo cerrado, y sin la detección en 

tiempo real, los fallos del proceso o averías de la máquina se producen sin previo aviso 

durante el proceso de fabricación y la calidad y la repetitividad de los productos finales no 

se puede garantizar. De manera reciente se han desarrollado varios métodos para el 

monitoreo de los procesos de impresión 3D usando diversos tipos de sensores. Los 

objetivos del monitoreo y diagnóstico se pueden dividir en dos grupos principalmente: 1) 

monitorear los estados de operación de la máquina, y 2) garantizar la calidad de las piezas 

impresas (Y. Li et al., 2019). Existen varios trabajos enfocados en el monitoreo de 

condiciones de operación y detección de anomalías en impresoras 3D de fusión de 

filamento usando diversos tipos de sensores y herramientas para el análisis de los datos. En 

impresoras 3D tipo cartesiano, Yoon et al. utilizaron sensores de emisión acústica y 

sensores piezoeléctricos analizando los datos con herramientas estadísticas 

convencionales. Wu et al. (2017) utilizó sensores de emisión acústica y modelos de 
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Markov, Becker et al. (2020) uso sensores acústicos y redes neuronales de memoria a largo 

corto-plazo (LSTM). En impresoras 3D tipo delta, S. Zhang (2019), Long et al. (2020) y 

Zhe Yang et al. (2021) usaron sistemas de referencia de actitud y rumbo y variantes de 

autocodificadores. Li et al. (2021) utilizó acelerómetros y codificadores adversarios 

generativos convolucionales.  

De acuerdo con Flovik (2018), la detección de anomalías (o detección de valores 

atípicos) es la identificación de eventos u observaciones que difieren significativamente de 

la mayoría de los datos. Estos datos anómalos están generalmente relacionados con algún 

tipo de problema, por ejemplo, defectos estructurales, mal funcionamiento del equipo, etc. 

En el campo de la detección de anomalías vibratorias (DAV) en particular, la mayoría de 

los trabajos se han concentrado en el análisis de máquinas rotativas (turbinas, engranajes, 

etc.), especialmente en aeronáutica, donde Vos et al. (2022) usaron datos sin procesar en 

el dominio temporal y redes neuronales de memoria a largo corto-plazo (LSTM) para 

predecir las condiciones de operación de rodamientos en aeronaves. 

3.5. Aprendizaje automático 

Una de las ramas de la IA es el aprendizaje automático1—en inglés, machine 

learning (ML)—que se define como la aplicación y ciencia de algoritmos que dan sentido 

a los datos, los cuales en esta era de tecnología moderna existen en abundancia, tanto 

estructurados como no estructurados (Raschka, 2016, p. 2).  

En el ámbito industrial, los datos producidos por máquinas, sensores y sistemas de 

manufactura se multiplican a un ritmo acelerado. Ante este aumento, es esencial desarrollar 

sistemas inteligentes que vayan más allá de los simples modelos matemáticos y 

estadísticos, con el fin de convertir estos vastos conjuntos de datos en conocimientos 

prácticos. El aprendizaje automático ofrece la capacidad de diseñar tales sistemas, 

brindando perspectivas cruciales para la toma de decisiones eficientes en diversas áreas 

 
1 También llamado aprendizaje automatizado o aprendizaje de máquinas. 
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industriales. Esto es especialmente útil en situaciones como el diagnóstico de problemas, 

el mantenimiento anticipado, el monitoreo de condiciones y la gestión de la salud de 

equipos y herramientas (Larrañaga et al., 2018). 

El aprendizaje automático de acuerdo con Raschka (2016), es una rama de la 

inteligencia artificial (IA) que se define como la aplicación y ciencia de algoritmos que 

permiten extraer información de los datos. Larrañaga et al. (2018), resalta que en la 

industria la cantidad de datos generados por controladores de máquinas, sensores, sistemas 

de fabricación, etc. está creciendo exponencialmente, lo que hace necesario crear sistemas 

inteligentes—más que modelos matemáticos y estadísticos—capaces de transformar esta 

gran cantidad de datos en conocimiento. El aprendizaje automático es la herramienta que 

permite construir dichos modelos que proporcionen información valiosa para la toma de 

decisiones en diferentes sectores industriales tales como diagnosticar de fallas, monitorear 

las condiciones de los equipos, gestionar la salud de activos, etc. LeCun et al. (2015) señala 

que el aprendizaje profundo—en inglés, deep learning (DL)—se ha convertido en un 

avance del aprendizaje automático para resolver problemas que requieren descubrir una 

estructura intrincada en datos de alta dimensionalidad. Alom et al. (2019) y Ma et al. 

(2018), subrayan que una diferencia clave entre el aprendizaje automático tradicional y el 

aprendizaje profundo es la forma en cómo se extraen las características de los datos. Esto 

es, los enfoques tradicionales de aprendizaje automático utilizan características de 

ingeniería desarrolladas por un humano mediante la aplicación de varios algoritmos de 

extracción de características y luego aplican los algoritmos de aprendizaje. En contraste, 

las redes neuronales profundas son capaces de extraer automáticamente las características 

relevantes de las señales sin procesar a través del procedimiento de aprendizaje por capas. 

3.5.1.1. Los diferentes tipos de aprendizaje automático 

De acuerdo con Raschka (2016, pp. 2–6) existen tres tipos de aprendizaje 

automático como se muestra en la Figura 3.4: aprendizaje supervisado, aprendizaje no 

supervisado y aprendizaje por refuerzo. 
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Figura 3.4. Los tres tipos de aprendizaje supervisado. 

 

Nota. Adaptada de Raschka, S. (2016). 

 

Aprendizaje supervisado 

El objetivo principal del aprendizaje supervisado es aprender (entrenar) un modelo 

a partir de un conjunto de datos etiquetados que luego permita hacer predicciones sobre 

datos no vistos o futuros. El término supervisado se refiere a un conjunto de muestras (datos 

de entrenamiento) donde las señales de salida deseadas (etiquetas) ya son conocidas. 

Figura 3.5. Aprendizaje supervisado. 

 

Nota. Adaptado de Raschka, S. (2016). 
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Aprendizaje no supervisado 

El aprendizaje no supervisado trata con datos no etiquetados o datos de estructura 

desconocida. Utilizando técnicas de aprendizaje no supervisadas, es posible explorar la 

estructura de los datos para extraer información significativa sin la guía de una variable de 

resultado conocida o función de recompensa. Una técnica para estructurar información y 

derivar relaciones significativas entre los datos es la agrupación en clústeres–en inglés 

clustering. 

Aprendizaje por refuerzo 

En el aprendizaje por refuerzo, el objetivo es desarrollar un sistema (agente) que 

mejore su rendimiento en función de las interacciones con el entorno. A través de la 

interacción con el entorno, un agente puede utilizar el aprendizaje por refuerzo para 

aprender una serie de acciones que maximizan una recompensa a través de un enfoque 

exploratorio de prueba y error o planificación deliberativa. 

Figura 3.6. Aprendizaje por refuerzo. 

 

 

Nota. Adaptado de Raschka, S. (2016). 

 

Agrupación en clústeres 

La agrupación en clústeres es una técnica exploratoria de análisis de datos que 

permite organizar un cúmulo de información en subgrupos significativos (agrupaciones) 
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sin tener ningún conocimiento previo de la membresía de grupo. Cada grupo que puede 

surgir durante el análisis define un grupo de objetos que comparten un cierto grado de 

similitud pero que son más diferentes a los objetos en otros grupos, por lo que a veces 

también se le denomina "clasificación no supervisada".  

La Figura 3.7 muestra un agrupamiento en clústeres para organizar datos sin 

etiquetar en tres grupos distintos en función de la similitud de sus características x1 y x2. 

Figura 3.7. Clustering o agrupamiento de datos en base a las características x1 y x2. 

 

 

Nota. Adaptado de Raschka, S. (2016). 

 

3.5.1.2. Aprendizaje profundo 

Una tendencia reciente en el aprendizaje automático es el aprendizaje profundo—

en inglés deep learning (DL)—el cual ha surgido como un método para la detección de 

patrones en procesos complejos/simultáneos, utilizando como datos de entrada señales sin 

procesar (Ahuett-Garza y Kurfess, 2018). 

De acuerdo con Alom et al. (2019), una diferencia clave entre el aprendizaje 

automático tradicional y el aprendizaje profundo es la forma en cómo se extraen las 

características de los datos, esto es, los enfoques tradicionales de aprendizaje automático 

utilizan características de ingeniería desarrolladas por un humano mediante la aplicación 
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de varios algoritmos de extracción de características y luego aplican los algoritmos de 

aprendizaje. Adicionalmente, a menudo se utilizan otros enfoques potenciadores en los que 

se aplican varios algoritmos de aprendizaje a las características de una sola tarea o conjunto 

de datos y se toma una decisión de acuerdo con los múltiples resultados de los diferentes 

algoritmos. 

Por otro lado, en el caso del aprendizaje profundo, las características se aprenden 

automáticamente y se representan jerárquicamente en múltiples niveles. Este es el punto 

fuerte del aprendizaje profundo frente a los enfoques tradicionales de aprendizaje 

automático. La Figura 3.8 muestra la taxonomía de la IA en relación al aprendizaje 

profundo. 

Figura 3.8. El aprendizaje profundo en la taxonomía de la IA. 

 

Nota. Adaptada de Alom, M. (2019). 

 

LeCun et al. et al. (2015) refieren que las técnicas convencionales de aprendizaje 

automático estuvieron limitadas para procesar datos naturales en su forma original (sin 

formato o no estructurados), y que durante décadas, la construcción de un sistema de 

reconocimiento de patrones o aprendizaje automático requirió una ingeniería cuidadosa y 

una considerable experiencia en el dominio para diseñar un extractor de características que 

transformara los datos de su forma original en una representación interna adecuada o en un 
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vector de características desde el cual el subsistema de aprendizaje—a menudo un 

clasificador, pudiera detectar o clasificar patrones en la entrada. Mencionan asimismo que 

en contraparte, los métodos de aprendizaje profundo son métodos con múltiples niveles de 

representación, obtenidos mediante la composición de módulos simples pero no lineales 

que transforman la representación en un nivel (comenzando con los datos de entrada sin 

formato) en una representación a un nivel más alto un poco más abstracto. Con la 

composición de suficientes transformaciones, se pueden aprender funciones muy 

complejas. Para las tareas de clasificación, las capas superiores de representación 

amplifican aspectos de la entrada que son importantes para la discriminación y suprimen 

variaciones irrelevantes. Recalcan que el aspecto clave del aprendizaje profundo es que 

estas capas de características no están diseñadas por ingenieros humanos, sino que son 

aprendidas de los datos mediante un procedimiento de aprendizaje de propósito general y 

han dado muy buenos resultados para descubrir estructuras complejas en datos de alta 

dimensionalidad y, por lo tanto, es aplicable a muchos dominios de la ciencia, los negocios 

y el gobierno. Mencionan que además el DL ha superado los registros en el reconocimiento 

de imágenes y el reconocimiento de voz, y a otras técnicas de aprendizaje automático para 

predecir la actividad molecular de potenciales fármacos, analizar los datos de aceleradores 

de partículas, reconstruir circuitos cerebrales y predecir los efectos de las mutaciones en 

ADN no codificante sobre expresión génica y enfermedades. Pero quizás lo más 

sorprendente es que el aprendizaje profundo ha producido resultados extremadamente 

prometedores para diversas tareas como la comprensión del lenguaje natural, 

particularmente en la clasificación de temas, el análisis de sentimientos, la respuesta a 

preguntas y la traducción de idiomas. 

Mhaskar y Poggio (2016) revisaron los resultados de trabajos sobre arquitecturas 

jerárquicas para aprendizaje basado en ejemplos, que pueden explicar formalmente las 

condiciones bajo las cuales las redes neuronales convolucionales profundas funcionan 

mucho mejor en problemas de aproximación de funciones que las arquitecturas 

superficiales de una sola capa oculta. 



18 

Por otro lado, el bajo costo de almacenamiento de grandes conjuntos de datos y la 

informática de alto rendimiento han impulsado la aparición del aprendizaje profundo (Zhao 

et al., 2019). Con todo esto, LeCun et al. (2015) afirma que el aprendizaje profundo tendrá 

muchos más éxitos en el futuro cercano ya que requiere muy poca ingeniería manual y 

pueden aprovecharse fácilmente el aumento en la cantidad de disponibilidad de cómputo y 

datos. 

Adicionalmente, el aprendizaje profundo se ha convertido en un avance del 

aprendizaje automático para resolver problemas que requieren descubrir una estructura 

intrincada en datos de alta dimensionalidad (LeCun et al., 2015), donde se espera que el 

aprendizaje profundo extraiga representaciones jerárquicas de los datos sin procesar a 

través de la construcción de redes neuronales profundas con múltiples capas de 

transformaciones no lineales.  

Figura 3.9. RNA simple (monocapa) vs. RNA profunda (multicapa). 

 

Nota. Adaptada de Internet. 

 

 

En comparación con los modelos tradicionales de una sola capa, las redes 

neuronales profundas (ver Figura 3.9) son capaces de extraer automáticamente 

características relevantes de las señales sin procesar a través del procedimiento de 

aprendizaje por capas (W. Li, 2016), (Ma, Sun, & Chen, 2018). 
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3.5.1.3. Redes neuronales artificiales 

Las redes neuronales artificiales (RNA) son aproximadores no lineales a la forma 

en que funciona el cerebro que sólo emulan en una parte muy simple su funcionamiento—

por tal razón no deben compararse directamente con el cerebro ni confundir los principios 

que fundamentan el funcionamiento de las redes neurales artificiales y el cerebro. Debe 

considerarse además que las redes biológicas son generadoras de procesos neurobiológicos 

en que se establecen relaciones de complejidad muy alta, las cuales no pueden lograrse con 

redes neuronales artificiales ya sea monocapa o multicapa (Ponce-Cruz, 2010, p. 193). 

Unidades en redes neuronales 

Stuart y Norvig (2004) explican cómo están compuestas las redes neuronales. 

Mencionan que están constituidas de nodos o unidades (Figura 3.10) conectadas a través 

de conexiones dirigidas. Una conexión de la unidad j a la unidad i sirve para propagar la 

activación 𝑎𝑗 de j a i y cada conexión tiene un peso numérico 𝑊𝑗,𝑖 asociado, que determina 

la fuerza y el signo de la conexión. Cada unidad i primero calcula una suma ponderada de 

sus entradas: 

𝑖𝑛𝑖 =  ∑ 𝑊𝑗,𝑖𝑎𝑗  

𝑛

𝑗=0

 ( 3.1 ) 

 

 

Luego se aplica una función de activación 𝑔 a esta suma para producir la salida: 

𝑎𝑖 = 𝑔(𝑖𝑛𝑖) = 𝑔 (∑ 𝑊𝑗,𝑖𝑎𝑗  

𝑛

𝑗=0

) ( 3.2 ) 

 

La función de activación 𝑔 se diseña con dos objetivos: 1) que la unidad esté 

«activa» (cercana a +1) cuando se proporcionen las entradas «correctas» e «inactiva» 

(cercana a 0) cuando se den las entradas «erróneas». 2) la activación tiene que ser no lineal, 

en otro caso la red neuronal en su totalidad se colapsaría con una sencilla función lineal.  
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Figura 3.10. Modelo matemático simple de una neurona. 

 

Nota. Adaptado de Stuart y Norvig (2004). 

. 

La Figura 3.11 muestra dos posibles funciones 𝑔: la función umbral y la función 

sigmoide (también conocida como función logística). La función sigmoide tiene la ventaja 

de ser diferenciable, lo que es importante para el algoritmo del aprendizaje de los pesos. 

Figura 3.11. Función de activación. 

 

(a) La función de activación umbral, con salida 1 cuando la entrada es positiva y 0 en otro 

caso. (b) La función sigmoide 1/(1 + e-x ). 

Nota. De Stuart y Norvig (2004). 

 

Hay que notar que en la Figura 3.10 se ha incluido un peso de sesgo 𝑊0,𝑖 conectado 

a una entrada fija a0 = -1, lo que se explica a continuación. 

Ambas funciones tienen un umbral (ni suave ni severo) de cero; los pesos de sesgo 

𝑊0,𝑖 constituyen el umbral real de la unidad, en el sentido de que la unidad se activa cuando 
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la suma de los pesos de las entradas «reales» ∑ 𝑊𝑗,𝑖𝑎𝑗  𝑛
𝑗=1   (es decir, incluyendo la entrada 

del sesgo) excede 𝑊0,𝑖. 

Estructuras de las redes 

Existen dos categorías principales de estructuras de redes neuronales: acíclicas o 

redes con alimentación-hacia-adelante (feed-forward) y cíclicas o redes recurrentes. Una 

red con alimentación-hacia-delante representa una función de sus entradas actuales; de este 

modo, no tiene otro estado interno que no sea el de sus propios pesos. Por otro lado, una 

red recurrente permite que sus salidas alimenten sus propias entradas. Esto significa que 

los niveles de activación de la red forman un sistema dinámico que debe alcanzar un estado 

estable, exhibir oscilaciones o incluso un comportamiento caótico. Además, la respuesta 

de la red dadas unas entradas depende de su estado inicial, que dependerá de entradas 

previas. Por lo tanto, las redes recurrentes (a diferencia de las redes con alimentación hacia 

delante) pueden tener memoria a corto plazo. Esto las hace más interesantes como modelos 

del cerebro, pero también más difíciles de entender 

3.5.1.4. Autocodificadores 

De acuerdo con López Pinaya et al. (2020), los autocodificadores son redes 

neuronales capaces de aprender de manera automática características de datos no 

etiquetados. Obtienen una representación compacta de los datos de entrada, lo que se le 

conoce como el espacio latente. El espacio latente se utiliza posteriormente para producir 

una salida que se asemeje lo máximo posible a la entrada, es decir, la red intenta replicar 

el dato inicial en la salida reduciendo al máximo el error. Los autocodificadores constan de 

dos partes: un codificador y un decodificador (Figura 3.12), cada uno con su propio 

conjunto de parámetros aprendibles. La función del codificador es tomar una entrada 𝑋 

(que puede ser cualquier tipo de datos, como imágenes 2D o 3D, audio, video o texto) y 

asignarlo a un espacio de codificación latente, creando un código latente 𝑍. 
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Figura 3.12. Red neuronal tipo autocodificador. 

 

 

Nota. Adaptada de Brunton y Kurtz (2021). 

 

El codificador y el decodificador pueden implementarse utilizando arquitecturas 

personalizadas. Por ejemplo, pueden tener un diseño superficial que involucre solo una 

capa de entrada y una capa de salida o una estructura profunda que involucre un mayor 

número de capas y neuronas por capa y un tamaño de código más grande. El codificador y 

el decodificador pueden ser redes neuronales completamente conectadas o, si los datos 

vienen en un formato de cuadrícula como una imagen, pueden tener capas convolucionales 

y de agrupación para ser más eficientes. Al aumentar la complejidad de la arquitectura, el 

autocodificador podrá aprender una codificación latente más compleja. 

Independientemente de la arquitectura, el objetivo principal del autocodificador es 

reconstruir su entrada con la mayor precisión posible. Esto se logra utilizando una función 

de pérdida específica—conocida como pérdida de reconstrucción—durante el 

entrenamiento del modelo. Esta función de pérdida suele ser el error cuadrático medio entre 

la salida �̃� y la entrada 𝑥. Durante el entrenamiento, la función de pérdida penaliza a la red 

por generar salidas diferentes de la entradas. 

Función de pérdida = ‖𝑥 −  �̃�‖2 ( 3.3 ) 
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Brunton y Kutz (2021) recalcan que los autocodificadores ofrecen una estructura 

ventajosa para explotar características de baja dimensionalidad en datos de alta 

dimensionalidad. El autocodificador generaliza la incrustación del subespacio lineal de la 

descomposición de valores singulares (SVD) y el análisis de componentes principales 

(PCA) a una incrustación de variedad no lineal, a menudo de una dimensión inferior. Esto 

es, el autocodificador mapea los vectores de entrada originales de alta dimensionalidad 

𝑥𝑗 ∈ ℝ𝑛a una variable latente de baja dimensionalidad 𝑧𝑗 ∈ ℝ𝑟 y luego de vuelta al espacio 

de alta dimensionalidad �̃�, que es técnicamente la salida 𝑦. El objetivo del autocodificador 

es mapear la salida a sí mismo, es decir, ‖�̃� − 𝑥‖ 2  ≈ 0. Típicamente 𝑟 ≪ 𝑛 para la 

autocodificación y matemáticamente se expresa: 

𝑍 =  𝜙(𝑋) ( 3.4 ) 

 

donde 𝑍 son los datos del espacio latente y 𝑋 son los datos de entrada de alta 

dimensionalidad. Es preciso mencionar que las columnas de 𝑍 son 𝑧𝑗 y las columnas de 𝑋 

son 𝑥𝑗. La decodificación se representa como 

�̃� =  𝜓(𝑍) ( 3.5 ) 

 

donde los pesos de la red neuronal se optimizan para que la salida �̃� esté lo más cerca 

posible de la entrada, 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛

θ
‖𝑋 −  �̃�‖

2

2
=  

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛

θ
‖𝑋 −  𝑓θ(𝑋)‖2

2 ( 3.6 ) 

 

donde θ son los pesos del autocodificador 𝑓θ(𝑥) =  𝜓(𝜙(𝑥)). La dimensión del espacio 

latente 𝓏  a menudo está determinada por el ajuste de los hiperparámetros. Por lo tanto, 𝓏  

se hace lo más pequeño posible hasta que el rendimiento del autocodificador comienza a 

disminuir. 

Desde un punto de vista matemático, el autocodificador proporciona un mapeo 

como se ilustra en la Figura 3.12 de modo que: 
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𝜙: 𝑋 → 𝑍  ( 3.7 ) 

 

𝜓: 𝑍 → �̃�  ( 3.8 ) 

 

donde la entrada x ∈ X ⊆ ℝ𝑛 y la salida z ∈ Z ⊆ ℝ𝑟 se definen en espacios de alta y baja 

dimensionalidad respectivamente. La optimización de la red neuronal resultante se formula 

en torno a la función de pérdida 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝜙,𝜓

=  ‖𝑋 − (𝜓 ∘  𝜙 )𝑋‖. ( 3.9 ) 
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4. METODOLOGÍA 

4.1. Materiales y métodos 

4.1.1. Selección de componentes 

Unidad de medición inercial MPU6050  

El sensor MPU6050 es un sensor inercial de bajo costo. Es un sistema 

microelectromecánico (MEMS) que puede ser utilizado para medir aceleraciones lineales 

y velocidades angulares. El uso combinado del acelerómetro de 3 ejes y giroscopio de 3 

ejes integrado permite determinar el movimiento de un cuerpo en un espacio 

tridimensional. Posee adicionalmente una interfaz mediante bus I2C para la escritura y 

lectura de los registros del dispositivo, operando hasta una frecuencia de 400 kHz. (Fedorov 

et al., 2015). 

Figura 4.1. Unidad de medición inercial MPU6050. 

 

 

Nota. Tomada de Internet. 

 

 

Bus serial I2C 

El bus serial I2C (del inglés Inter Integrated Circuit), es un bus maestro/esclavo con 

un estándar que facilita la comunicación entre microcontroladores, memorias y otros 

dispositivos tales como sensores capaces de recolectar datos del mundo real. En la Figura 
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4.2 se muestra la estructura del bus I2C, el cual maneja 3 conexiones: SCL (del inglés 

System Clock), es la línea de los pulsos de reloj que sincronizan el sistema; SDA (del inglés 

System Data), es la línea por la que se mueven los datos entre los dispositivos; GND (del 

inglés Ground), común de la interconexión entre todos los dispositivos conectados al bus. 

Las líneas SDA y SCL son del tipo drenaje abierto por lo que se deben polarizar en estado 

alto por medio de resistencias “pull-up". Adicionalmente, debe tomarse en cuenta que entre 

más datos se envíen por el bus mayor será la saturación de éste y por lo tanto es necesario 

calcular el valor adecuado de las resistencias y así garantizar una comunicación sin 

interrupciones (Descripción Y Funcionamiento Del Bus I2C). 

Figura 4.2. Estructura del bus I2C. 

 

 

Nota. Tomada de Internet. 

 

 

Python 

De acuerdo con Nagpal y Gabrani (2019), ha existido una tradición entre los 

científicos y desarrolladores de utilizar lenguajes compilados como C, C++ y LISP para 

aplicaciones científicas y análisis de datos. Sin embargo, en los últimos años el uso de 

muchos lenguajes compilados está disminuyendo, dando paso al surgimiento de entornos 

interpretados como Octave, MATLAB y R. En la actualidad, el lenguaje de programación 



27 

Python está surgiendo como una alternativa a MATLAB, R y otros entornos relacionados 

y se ha vuelto popular por varias razones, entre ellas, es simple y tiene una sintaxis que es 

como pseudocódigo; su modularidad; su diseño orientado a objetos; sus capacidades de 

creación de perfiles, portabilidad, la posibilidad de realizar pruebas y auto documentación; 

y la presencia de una librería numérica que permite el almacenamiento efectivo y el manejo 

de enormes cantidades de información numérica. Con lo anterior y aunado al poder y la 

capacidad de realizar programación paralela y las capacidades de interfaz, Python 

representa un buen entorno para desarrollar ciencia computacional. Adicionalmente, hay 

muchas herramientas disponibles para facilitar esta integración. Por ejemplo, muchos 

entornos o marcos de trabajo basados en Python han mejorado la forma en que se 

programan muchas aplicaciones científicas. Tal es el caso de TensorFlow, PyTorch, Keras, 

Sklearn, etc., que han revolucionado el campo del aprendizaje profundo. 

Stancin (2019) mencionan que Sklearn es la mejor biblioteca en el campo del 

aprendizaje automático ya que tiene una documentación muy buena e intuitiva con muchos 

ejemplos, además de una amplia gama de algoritmos implementados. Recomiendan 

asimismo el uso de PyTorch o Keras para la creación rápida de prototipos y TensorFlow 

para proyectos que exigen mucha personalización. 

4.2. Metodología 

Algunos problemas durante el proceso de impresión de la pieza, tales como pandeo, 

defectos en las capas iniciales y defectos en las capas finales entre otros, producen 

interferencias entre la boquilla (la cual forma parte del sistema extrusor) y la pieza asentada 

en la cama de impresión. Esto genera que el sistema extrusor y la cama de impresión 

presenten vibraciones anormales, inclusive la interferencia puede ser tal que cause la 

pérdida de referencia del sistema extrusor. Asimismo, la vibración anormal debida a 

desgaste mecánico, falta de lubricación, etc. puede reflejarse en desplazamientos erráticos 

del sistema extrusor y de la cama de impresión. Adicionalmente de acuerdo con D. Zhang 
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et al. (2019), bajo ciertas condiciones durante el proceso de impresión, si la frecuencia de 

vibración de la boquilla/extrusor está cerca de la frecuencia natural de la impresora, se 

puede producir resonancia en la impresora, lo que afectará seriamente la precisión de la 

impresión e incluso provocará defectos en la pieza impresa.  

Para abordar estos problemas se propone un método de detección de anomalías 

vibratorias bajo el enfoque del aprendizaje automático semi-supervisado. Este enfoque 

combina el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado y el cual es menos 

dependiente de datos etiquetados. La idea es utilizar un autocodificador (Goodfellow et al., 

2016) para aprender el comportamiento normal de la impresora y luego usarlo para detectar 

anomalías. 

4.2.1. Detección de anomalías usando autocodificadores 

Según Borghesi et al. (2019), en fechas recientes los autocodificadores han sido 

aplicados bajo el paradigma del aprendizaje semi-supervisado, especialmente para la 

detección de anomalías en diversas áreas tales como supercomputadoras, equipos de 

manufactura y plantas industriales. La idea central es entrenar el autocodificador para que 

aprenda el comportamiento normal de los equipos con datos etiquetados y, después del 

entrenamiento, usarlo para identificar condiciones anormales en base a la magnitud del 

error de reconstrucción. La premisa es que si el autocodificador aprende las correlaciones 

entre el conjunto de mediciones (características) que describen el estado normal del equipo 

bajo análisis, entonces puede notar cambios en estas correlaciones que indiquen un estado 

anormal. En condiciones normales de funcionamiento, estas características están 

vinculadas por relaciones específicas (es decir, variables físicas y químicas). La hipótesis 

es que estas correlaciones se verán perturbadas si el sistema entra en un estado anómalo. 



29 

4.2.2. Instrumentación de la impresora 

En la Figura 4.3 se muestra la impresora 3D Makerbot Replicator 5ª generación la 

cual se instrumentó con dos unidades de medición inercial MPU6050 (InvenSense Inc., 

2013), una en el extrusor y una en la cama de impresión.  Las unidades de medición inercial 

pueden medir tres aceleraciones lineales y tres velocidades angulares y escribir los registros 

a un dispositivo mediante un bus I2C a una frecuencia de hasta 400 kHz (Fedorov et al., 

2015). 

Figura 4.3. Instrumentación de la impresora. 

 

 

 

 

4.2.3. Implementación del bus I2C 

Las unidades de medición inercial MPU6050 están conectadas al módulo I2C del 

microcontrolador Arduino UNO como se muestra en la Figura 4.4. Los dispositivos 

MPU6050 actúan como esclavos y el Arduino UNO como maestro.  

Sistema 

extrusor 

Cama de 

impresión 

Boquilla 

Unidades de medición 

inercial MPU6050 
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Cabe mencionar que el sensor MPU6050 cuenta con resistencias pull-up para la 

conexión de un solo sensor al bus serial, pero al añadir otro sensor al bus, ambas 

resistencias son insuficientes y se requiere añadir resistencias externas. En este caso, para 

la conexión de dos dispositivos MPU6050 con Arduino UNO se utilizaron resistencias de 

10 kΩ tanto para la línea SCL como para la línea SDA. Sin embargo, esto no implica una 

generalización para cualquier circuito ya que en otros circuitos se puede presentar una 

mayor o menor saturación del bus I2C según la cantidad de datos que se estén compartiendo 

a través del bus. 

Figura 4.4. Esquema de conexión del bus I2C. 

 

 

Nota. Imágenes tomadas de internet. Dibujo del circuito: Esquivel, I. (2022). 
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4.3. Desarrollo 

En esta sección se describe la manera en que se llevó a cabo la colecta de los datos 

y el entrenamiento del autocodificador utilizando diferentes enfoques. 

4.3.1. Colecta de los datos 

Se recolectaron datos de 12 variables durante trabajos de impresión de diversas 

piezas. Esto es, tres aceleraciones lineales X, Y, Z y tres velocidades angulares @X, @Y, 

@Z, tanto de la plataforma como del sistema extrusor. La lectura de las 12 variables se 

realizó a una frecuencia de 20 Hz. La velocidad de avance del extrusor se definió en 4 

mm/s con lo que las lecturas se obtuvieron cada 0.2 mm de recorrido del extrusor.  

En la Figura 4.5 y Figura 4.6 se muestran extractos de las aceleraciones y de las 

velocidades angulares de la cama de impresión y del extrusor. Se puede observar que 

existen diferencias en la amplitud de las señales medidas en cada uno de los 3 ejes.  Esto 

se debe a que durante el proceso de impresión la cama permanece mayormente estática y 

el extrusor se encuentra en movimiento. 
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Figura 4.5. Aceleraciones X, Y, Z, condición normal. 

 

 

 

Figura 4.6. Velocidades angulares @ X, @Y, @Z, condición normal. 
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4.3.2. Arquitectura del autocodificador 

La topología del autocodificador se muestra en la Tabla 1. Los 12 nodos de entrada 

y los 12 nodos de salida del autocodificador corresponden con las 12 variables medidas (6 

aceleraciones y 6 velocidades angulares). Es una red neuronal totalmente conectada con 5 

capas ocultas. Las capas 1 y 5 poseen 10 neuronas cada una; las capas 2 y 4 poseen 6 

neuronas cada una. El espacio latente—capa central—posee 4 neuronas. La red presenta 

456 parámetros aprendibles. 

Tabla 1. Topología del autocodificador 
 

 
 

Nota. Generada en Google Colab. 

4.3.3. Entrenamiento del autocodificador 

El autocodificador se entrenó de forma semi-supervisada, esto es, se entrenó 

exclusivamente con datos de operación normal de la impresora. Se entrenó bajo 3 enfoques 

distintos, esto es, se entrenó con datos sin preprocesar (datos crudos) y con datos 

preprocesados con VAP y RMS. Esto con la finalidad de evaluar si existen diferencias 

sustanciales en el desempeño del autocodificador al realizar las predicciones.  
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La idea central es que al entrenar el autocodificador, el error de reconstrucción—

esto es, la diferencia entre el dato de entrada y el dato reconstruido—se minimice. Si el 

autocodificador se entrena únicamente con datos de condición normal 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁 , éste 

aprenderá las relaciones de ese conjunto de entrada y minimizará el error en base a esos 

datos. Una vez entrenado el autocodificador, si se le presentan datos de condición anormal 

𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴 , el error de reconstrucción deberá ser sustancialmente mayor. 

Los datos se normalizaron entre 0 y 1 y se dividieron 80% para el conjunto de 

entrenamiento 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  y 20% para el conjunto de prueba durante el entrenamiento 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡

𝑁 . Se 

usó tamaño de lote 32, 100 épocas, optimizador ADAM y como función de pérdida el error 

cuadrático medio (ECM). 

Para efectos de comparar el error de los diferentes conjuntos una vez entrenado el 

autocodificador, se normalizó el RMSE de cada conjunto dividiendo por el RMSE de 

𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁 . De esta manera, el RMSE normalizado de 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛

𝑁  = 1 es la referencia para una 

reconstrucción ideal y cuanto mayor sea el RMSE normalizado de un conjunto dado, esto 

indicará un mayor error de reconstrucción de ese conjunto (Borghesi et al., 2019), lo que 

significa que el autocodificador es capaz de diferenciar mejor los datos normales de los 

anormales. 

4.3.3.1. Entrenamiento con datos sin preprocesar 

En este enfoque se entrenó el autocodificador con los datos sin preprocesar, esto es, 

se introdujeron a la red neuronal los datos medidos—datos crudos—de los 12 canales 

(Figura 4.5 y Figura 4.6). Los datos se normalizaron entre 0 y 1 para garantizar la 

convergencia del algoritmo. 

La Figura 4.7 muestra la evolución del proceso de entrenamiento del 

autocodificador con datos sin preprocesar. Podemos remarcar que el modelo tiene un buen 

desempeño y se logra un buen ajuste ya que durante el entrenamiento el error del conjunto 

de entrenamiento (training loss) y el error del conjunto de validación (validation loss), 
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ambos decrecen y eventualmente se estabilizan en un punto específico, en este caso que 

después de aproximadamente 30 épocas—donde las curvas se vuelven asintóticas. 

 

Figura 4.7. Entrenamiento del modelo con datos sin preprocesar. 

 

 

 

 

La Figura 4.8 muestra la distribución del error cuadrático de las reconstrucciones 

con datos sin preprocesar sobre el conjunto de entrenamiento de condición normal 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁 . 

Esto es, una vez entrenado el autocodificador—ajustados los pesos—se introducen 

nuevamente todos los datos del conjunto 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  para ver el error de reconstrucción de cada 

dato.  

En una reconstrucción ideal el error debería ser cero. En este caso podemos ver que 

el error se concentra por debajo de 0.0015. Esto valida la hipótesis de que si el 

autocodificador aprende adecuadamente las relaciones entre los datos de condición normal 

(𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁 ), y después del entrenamiento se le presentan datos pertenecientes a una condición 



36 

similar (𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝑁 ), el autocodificador puede reconstruir el dato con el mínimo error. Por el 

contrario, si son datos de condición anormal (𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴 ), el error de reconstrucción es mayor. 

Figura 4.8. Distribución del error cuadrático de las predicciones sobre 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  con datos 

sin preprocesar. 

 

 

Como se observa en la Tabla 2, la RECM normalizada de los datos de prueba de 

condición anormal 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴  es 4.84 veces mayor que la RECM normalizada de los datos del 

conjunto 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  y del conjunto 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡

𝑁 .  

Tabla 2. RECM de los diferentes conjuntos con datos sin preprocesar. 

    

 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡

𝑁  𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴  

RECM 0.013 0.013 0.063 

RECM normalizada 1 1 4.84 

4.3.3.2. Entrenamiento con datos preprocesados con VAP 

Para evaluar el impacto del preprocesamiento—reducción del ruido— en los datos, 

las lecturas en el dominio temporal se preprocesaron usando el valor absoluto promedio 

(VAP) con un tamaño de ventana de 5. Esto es, por cada 5 datos de cada una de las 12 

señales medidas se generó un nuevo registro para crear el conjunto de condición normal 

𝑋𝑁 que se usó para entrenar el autocodificador. 
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Para el cálculo del VAP se utilizó la siguiente fórmula: 

𝑉𝐴𝑃(𝑥𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) =   
1

𝑛
∑ |𝑥𝑖|

𝑛
𝑖=1  , donde n es el tamaño de ventana. ( 4.1 ) 

 

En la Figura 4.9 a) y b) se muestra un extracto de los datos de las aceleraciones X, 

Y, Z de la cama de impresión sin preprocesar y preprocesados respectivamente. Puede 

notarse que con VAP obtenemos un suavizado de las señales, así como también únicamente 

valores positivos.  

Figura 4.9. Aceleraciones de la cama de impresión, condición normal. 

  

a) Datos sin preprocesar b) Datos preprocesados con VAP 

 

La Figura 4.10 muestra la evolución del proceso de entrenamiento del 

autocodificador con datos VAP. En este caso podemos decir que el modelo también tiene 

un buen desempeño—al igual que con los datos sin preprocesar—ya que se logra un buen 

ajuste, volviéndose asintóticas las curvas después de aproximadamente 100 épocas. 
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Figura 4.10. Entrenamiento del modelo con datos VAP. 

 

 

 

La Figura 4.11 muestra la distribución del error cuadrático de las reconstrucciones 

sobre el conjunto de entrenamiento de condición normal 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  con datos VAP. 

Figura 4.11. Distribución del error cuadrático de las predicciones sobre 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  con 

datos VAP. 
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Como se aprecia en la Tabla 3, la RECM normalizada de los datos de prueba de 

condición anormal 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴  es 5.70 veces mayor que la RECM normalizada de los datos del 

conjunto 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  y del conjunto 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡

𝑁 .  

Tabla 3. RECM de los diferentes conjuntos con datos VAP. 

 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡

𝑁  𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴  

RECM 0.024 0.024 0.137 

RECM normalizada 1 1 5.70 

4.3.3.3. Entrenamiento con datos preprocesados con RMS 

Para el cálculo del valor cuadrático medio (RMS) se utilizó la siguiente fórmula:  

𝑅𝑀𝑆(𝑥𝑖𝑛) = √
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

2𝑛

𝑖=1
, donde n es el tamaño de ventana. ( 4.2 ) 

 

En la Figura 4.12 a) y b) se muestra un extracto de los datos sin preprocesar y 

preprocesados respectivamente de las aceleraciones X, Y, Z de la cama de impresión. 

Puede notarse que con RMS obtenemos también un suavizado de las señales y únicamente 

valores positivos.  

Figura 4.12. Aceleraciones de la cama de impresión, condición normal. 

  

a) Datos sin preprocesar b) Datos preprocesados con RMS 
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La Figura 4.13 muestra la distribución del error cuadrático de las predicciones sobre 

el conjunto de entrenamiento de condición normal 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  con registros RMS. 

Figura 4.13. Distribución del error cuadrático de las predicciones sobre 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  con 

datos RMS. 

 

 

La Tabla 4 muestra que la RECM normalizada de los datos de prueba de condición 

anormal 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴  es 5.150 veces mayor que la RECM normalizada de los datos del conjunto 

𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  y del conjunto 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡

𝑁 .  

Tabla 4. RECM de los diferentes conjuntos con datos RMS. 

 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡

𝑁  𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴  

RECM 0.020 0.020 0.103 

RECM normalizado 1 1 5.150 

 

 

 

 

La Figura 4.14 muestra la evolución del proceso de entrenamiento del 

autocodificador con datos RMS. En este caso podemos decir que el modelo también tiene 

un buen desempeño—al igual que con los datos sin preprocesar y datos VAP—ya que se 

logra un buen ajuste, volviéndose asintóticas las curvas después de aproximadamente 200 

épocas. 
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Figura 4.14. Entrenamiento del modelo con datos RMS. 

 

 

 

4.3.4. Comparación del entrenamiento del autocodificador con los 

diferentes enfoques 

En la Tabla 5 se muestran los valores obtenidos de RECM normalizado de las 

predicciones sobre el conjunto de datos de condición anormal (𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴 ) de los diferentes 

enfoques que se ensayaron—datos sin preprocesar, datos VAP y datos RMS. Es preciso 

recordar que entre mayor sea el RECM normalizado (ver sección 4.3.3) esto significa que 

el autocodificador puede diferenciar mejor entre datos de condición normal y anormal. Se 

muestran asimismo el número de épocas donde se alcanzó el comportamiento asintótico 

para cada enfoque. 
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Tabla 5. Comparación de RECM normalizado sobre 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴  y las épocas. 

 Datos sin 

 preprocesar 

Datos  

VAP 

Datos  

RMS 

RECM normalizado 4.84 5.70 5.15 

Épocas 30 100 200 

En este caso el entrenamiento con datos VAP es el que presenta la mejor condición 

para reconocer datos anómalos con un RECM normalizado de 5.70. 
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5. RESULTADOS 

En esta sección se presentan los resultados de las predicciones de los diferentes 

enfoques, esto es, con datos sin preprocesar, datos VAP y datos RMS. Al hablar de 

predicciones se hace referencia al resultado de la clasificación que se obtiene—dato de 

condición normal o anormal—al presentarle a la red neuronal datos no vistos 

anteriormente.  

5.1. Predicción de anomalías vibratorias 

Para la predicción de anomalías se utilizó el ECM que se define como:  

𝐸𝐶𝑀 =  
1

𝑛
∑(𝑥𝑖 −  �̂�𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

,  

donde xi es el dato original y �̂�𝑖 es el dato reconstruido. 

( 5.1 ) 

 

Si el ECM de la predicción �̂� supera un umbral definido, entonces ese dato se 

clasifica como anomalía. Se optó por definir el umbral de una manera simple a partir de la 

distribución del error de los datos de entrenamiento de condición normal 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁 .  

Para evaluar cuantitativamente el desempeño del método propuesto se usó la 

precisión y sensibilidad de las predicciones sobre el conjunto de prueba 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡. El conjunto 

𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡 contiene las 2 clases de datos, esto es, registros de condición normal y registros de 

condición anormal.  

La precisión nos indica la tasa de verdaderos negativos (VN) clasificados 

correctamente por el algoritmo y se define como: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 ( 5.2 ) 
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Cuanto más cercana la precisión a uno, esto indica que los registros de condición 

normal son en su mayoría clasificados correctamente. En este caso se definió como VN a 

un dato de condición normal clasificado como normal (ver la Matriz de Confusión en la 

Figura 5.1).  

Por otro lado, la sensibilidad nos indica la tasa de verdaderos positivos (VP) 

clasificados correctamente por el algoritmo y se define como: 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 ( 5.3 ) 

 

Cuanto más cercana la sensibilidad a uno, esto indica que las anomalías son en su 

mayoría clasificadas correctamente. En este caso se definió como VP a las anomalías 

clasificadas correctamente como anomalías (ver Figura 5.1).  

Figura 5.1. Matriz de confusión del proyecto. 

 
 Predicción 

Normal Anormal 

R
ea

l 

Normal Verdadero negativo (VN): 

normal clasificado como normal 

 

Falso positivo (FP) o error tipo1: 

normal clasificado como anormal 

Anormal Falso negativo (FN) o error tipo 2:  

anormal clasificado como normal 

 

Verdadero positivo (VP):  

anormal clasificado como anormal 
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5.1.1. Predicciones con datos sin preprocesar 

En la Figura 5.2 observamos que el error de reconstrucción está concentrado por 

debajo de 0.001, por lo que se usó ese valor como umbral para las predicciones sobre 

nuevos datos.  

 

Figura 5.2. Umbral para las predicciones sobre 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  con datos sin preprocesar. 

 

 

 

La matriz de confusión de las predicciones con datos sin preprocesar se muestra en 

la Tabla 6. Podemos observar que 337 registros anormales fueron clasificados 

correctamente y 93 incorrectamente, obteniendo una Sensibilidad de 0.784, lo que 

representa que el 78.4 % del total de las anomalías son clasificados correctamente. 

Tabla 6. Matriz de confusión de las predicciones con datos sin preprocesar. 

 Predicción 

Normal Anormal 

R
ea

l 

Normal 15,162 

 

297 

Anormal 93 

 

337 
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En la Figura 5.3 se muestran las curvas de precisión y sensibilidad para diferentes 

umbrales para datos sin preprocesar. Observamos que dependiendo del umbral que se 

seleccione se obtendrá un cierto valor de sensibilidad y precisión en las predicciones. En 

este caso nos interesa lograr una sensibilidad—dato anormal clasificado correctamente—

lo más cercana a 1 pero sin penalizar demasiado la precisión—dato normal clasificado 

correctamente.  

Figura 5.3. Precisión y sensibilidad para diferentes umbrales con datos sin preprocesar. 

 

 

 

 

5.1.2. Predicciones con datos VAP 

En la Figura 5.4 observamos que el error de reconstrucción está concentrado por 

debajo de 0.0035, por lo que se usó ese valor como umbral para las predicciones sobre 

nuevos datos.  
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Figura 5.4. Umbral para las predicciones sobre 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  con VAP 

 

 

 

La matriz de confusión de las predicciones con datos VAP se muestra en la Tabla 

7. En este caso 89 registros anormales fueron clasificados correctamente y 7 

incorrectamente, obteniendo una Sensibilidad de 0.927, lo que representa que el 92.7 % del 

total de las anomalías son clasificados correctamente. 

Tabla 7. Matriz de confusión de las predicciones con datos VAP. 

 Predicción 

Normal Anormal 

R
ea

l 

Normal 4,014 

 

62 

Anormal 7 

 

89 
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En la Figura 5.5 se muestran las curvas de precisión y sensibilidad con datos VAP. 

Figura 5.5. Precisión y sensibilidad para diferentes umbrales con VAP. 

 

 

 

5.1.3. Predicciones con datos RMS 

La Figura 5.6 muestra que el error de reconstrucción con datos RMS está 

concentrado por debajo de 0.0035, por lo que se usó ese valor como umbral para las 

predicciones sobre nuevos datos.  
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Figura 5.6. Umbral para las predicciones sobre 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
𝑁  con RMS. 

 

 

La matriz de confusión de las predicciones con datos RMS se muestra en la Tabla 

8. En este caso 76 registros anormales fueron clasificados correctamente y 20 

incorrectamente, obteniendo una Sensibilidad de 0.792, lo que representa que el 79.2 % del 

total de las anomalías son clasificadas correctamente. 

Tabla 8. Matriz de confusión de las predicciones con datos RMS. 

 Predicción 

Normal Anormal 

R
ea

l 

Normal 4,029 

 

47 

Anormal 20 

 

76 

 

En la Figura 5.7 se muestran las curvas de precisión y sensibilidad con datos RMS. 
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Figura 5.7. Precisión y sensibilidad para diferentes umbrales con RMS. 

 

 

 

5.2. Comparación de las predicciones de los 

diferentes enfoques 

En la Tabla 9 se resumen la precisión y sensibilidad obtenidas para los diferentes 

enfoques. Como se mencionó en la sección 5.1, estos parámetros nos indican el porcentaje 

de predicciones clasificados correctamente por el algoritmo. La precisión indica la tasa de 

verdaderos negativos—dato normal clasificado correctamente, mientras que la sensibilidad 

indica la tasa de verdaderos positivos— dato anormal clasificado correctamente.  

Tabla 9. Precisión y sensibilidad de los diferentes enfoques. 

 Datos sin 

preprocesar 

Datos  

VAP 

Datos  

RMS 

Precisión 0.532 0.589 0.618 

Sensibilidad 0.784 0.927 0.792 
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Es preciso recalcar que en este trabajo se dio prioridad a la sensibilidad sobre la 

precisión ya que el interés es lograr que las anomalías sean detectadas correctamente la 

mayor parte de las veces. 
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6. DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES  

6.1. Discusión  

Respecto al desempeño del algoritmo para clasificar anomalías vibratorias, dado 

que se da prioridad a la detección de la condición anormal operación de la impresora, el 

porcentaje de falsos positivos o error tipo 1—condición normal clasificada como 

anormal—puede ser alto. Sin embargo, este problema pudiera acometerse mejorando la 

sintonización de los hiperparámetros y agregando alguna técnica de regularización a la red 

neuronal. 

El conjunto de datos de estado anormal de operación 𝑋𝑇𝑒𝑠𝑡
𝐴  utilizado para probar el 

desempeño del autocodificador es relativamente pequeño. Esto debido a la dificultad para 

reproducir fallas en la impresora. Sin embargo, la base de datos de anomalías se irá 

incrementando y adicionalmente, el autocodificador permitirá identificar otras anomalías 

difíciles de detectar por el usuario de manera observacional. 

6.2. Conclusiones 

En este trabajo se presentó una metodología para predecir anomalías vibratorias en una 

impresora 3D de fusión de filamento y determinar si dicho equipo opera en condición 

normal o anormal. Se analizaron datos de vibración y velocidad angular obtenidos 

mediante unidades de medición inercial y usando redes neuronales, específicamente un 

autocodificador de arquitectura profunda, se analizaron los datos en el dominio temporal. 

Se demostró que los autocodificadores ofrecen ventajas para la detección de anomalías 

respecto a otros algoritmos de aprendizaje automático, siendo una de las principales 

ventajas el que pueden entrenarse de forma semi-supervisada, esto es, con datos de 

condición de operación normal exclusivamente. Esto facilita su implementación en 
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escenarios industriales, ya que en dichos escenarios generalmente se dispone mayormente 

de datos de condición normal de operación de los equipos y en mucho menor medida de 

datos de condición anormal de operación.  

Se demostró asimismo que con el uso de autocodificadores de arquitectura profunda es 

innecesario un preprocesamiento extensivo de los datos antes de alimentarlos al 

autocodificador—sea para remover ruido, extraer componentes principales (Wu et al., 

2017) o transformar los datos al dominio frecuencial (Long et al., 2020), (D. Zhang et al., 

2019). Se comprobó inclusive que se pueden usar los datos en el dominio temporal sin 

preprocesar y aun así obtener un buen desempeño del algoritmo en las predicciones, 

habiendo aun lugar para mejoras.  

Adicionalmente se demostró que los sensores y procesadores de bajo costo cumplen 

satisfactoriamente para la adquisición de señales vibratorias, lo que representa una 

alternativa al uso de equipos costosos (Wu et al., 2017) y muy sofisticados que 

eventualmente pueden resultar más caros que la propia impresora. De igual manera, el uso 

de software libre para la adquisición y análisis de los datos evitó depender de programas 

propietarios costosos, aprovechando el entorno de desarrollo en la nube con Google Colab, 

siendo innecesario utilizar equipo de cómputo de alta gama para el entrenamiento del 

autocodificador. 

Por otro lado, se comprobó que la inteligencia artificial provee herramientas poderosas 

y fáciles de implementar que permiten sin mayor problema manejar grandes cantidades de 

datos—inclusive datos sin preprocesar para remover ruido, por ejemplo—y convertirlos en 

información en un proceso mucho más rápido y sencillo que con el uso de herramientas 

estadísticas tradicionales—redes bayesianas, por ejemplo. Esto resulta de gran valía para 

la toma de decisiones y acciones de una manera rápida y efectiva, sirviéndose de las 

tendencias previstas por el algoritmo y de esta manera limitar el impacto de los fallos en 

los equipos productivos.  

Por último, esta metodología puede hacerse extensible a una gran cantidad de áreas 

industriales en las que actualmente resulta complicado hacer análisis vibracional, ya sea 
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porque los equipos son demasiado costosos, o porque se requiere personal altamente 

especializado para el manejo tradicional de los datos y su interpretación, o ambos. 
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7. RECOMENDACIONES 

Como trabajo futuro se recomienda la optimización de los hiperparámetros del 

autocodificador y agregar más capas ocultas y más neuronas a dichas capas y al espacio 

latente, así como la implementación de alguna técnica de regularización tal como la 

dilución (Dropout) para mejorar el desempeño del modelo propuesto. 

Se recomienda asimismo el despliegue del sistema con cómputo de borde para la 

predicción de fallas en tiempo real. 
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