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RESUMEN

El presente trabajo aborda el disefio conceptual de una metodologia hibrida para la deteccion temprana de
fallas mecanicas en el sistema de transmision de una correa transportadora en la industria minera. El
objetivo principal es mitigar las detenciones no programadas y los altos costos operativos asociados. La
metodologia integra el analisis de dos fuentes de datos: vibracion y temperatura. Mediante el
preprocesamiento de sefales, se aplica la Transformada Rapida de Fourier (FFT) para el analisis espectral y
la fusion de datos se realiza extrayendo el Valor Cuadratico Medio (RMS) por bandas de frecuencia y
alineandolo con la data térmica. Posteriormente, se implementa un analisis segmentado de la progresion de
estas caracteristicas para establecer umbrales de alarma rigurosos y cuantitativos. Estos criterios permiten
monitorear la inestabilidad y la energia vibratoria a lo largo del tiempo, identificando el estado incipiente de
fallas criticas (rodamientos, desalineacion). El enfoque sienta las bases para un sistema predictivo robusto,
contribuyendo a la optimizacion del mantenimiento en el contexto de la Mineria 4.0.

Palabras clave: deteccion temprana de fallas, correas transportadoras, algoritmos hibridos, fusién de datos

ABSTRACT

This thesis addresses the conceptual design of a hybrid methodology for the early detection of
mechanical failures in the transmission system of a mining conveyor belt. The main objective is to
mitigate unscheduled shutdowns and the high operating costs associated. The methodology integrates
the analysis of two data sources: vibration and temperature. Through signal preprocessing, the Fast
Fourier Transform (FFT) is applied for spectral analysis, and data fusion is performed by extracting the
Root Mean Square (RMS) value per frequency band and aligning it with the thermal data. Subsequently,
a segmented analysis of the progression of these features is implemented to establish rigorous and
quantitative alarm thresholds. These criteria allow for monitoring instability and vibratory energy over
time, identifying the incipient state of critical failures (bearings, misalignment). This approach lays the
groundwork for a robust predictive system, contributing to maintenance optimization within the
context of Mining 4.0.

Keywords: early fault detection, conveyor belts, hybrid algorithms, data fusion
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INTRODUCCION

La sostenibilidad operativa en la industria minera moderna depende intrinsecamente de la continuidad de
flujo en sus procesos de comminucion y transporte. En este escenario, los sistemas de correas transportadoras
no son meros componentes logisticos, sino activos criticos cuya confiabilidad define el *throughput* global de
la planta. La naturaleza estocastica de las fallas en estos sistemas, exacerbada por regimenes de carga
variables y ambientes hostiles, impone severas penalizaciones econémicas y riesgos de seguridad
inaceptables. Consecuentemente, la evolucion desde esquemas de mantenimiento reactivo hacia estrategias
de Mantenimiento Predictivo (PdM) y Basado en Condicion (CBM) se ha establecido como un imperativo
tecnologico dentro del paradigma de la Mineria 4.0 (Cinar et al., 2020; Hoffmann & Lasch, 2024).

Si bien la integracion masiva de sensores loT ha dotado a los activos fisicos de capacidades de transmision de
datos, el desafio actual reside en la interpretacion inteligente de estos grandes volimenes de informacion. La
literatura reciente evidencia que la mera acumulacion de *Big Data* es insuficiente sin algoritmos robustos de
procesamiento de sefales y *Machine Learning* (ML) capaces de filtrar ruido y aislar patrones de degradacion
(Dalzochio et al., 2020; Abidi et al., 2022). En particular, el analisis de vibraciones persiste como el estandar
de oro para el diagnostico de elementos rotatorios (rodamientos y reductores); sin embargo, su eficacia suele
verse comprometida en etapas incipientes de falla debido a la baja relacion sefal-ruido (SNR) caracteristica
de las operaciones mineras (Alharbi et al., 2023; Liu et al., 2021).

Ante esta problematica, la presente investigacion propone el disefio conceptual de una arquitectura de
diagnostico hibrida que trasciende el analisis unimodal. La hipotesis central sostiene que la fusion de la
dinamica oscilatoria (vibracion) con la inercia térmica (temperatura) permite caracterizar de manera mas
fidedigna el estado de salud del sistema de transmision. La metodologia planteada integra el procesamiento
espectral mediante la Transformada Rapida de Fourier (FFT) para la descomposicion de frecuencias
caracteristicas, junto con un seguimiento estadistico del Valor Cuadratico Medio (RMS) y su correlacion con
variables térmicas. Este enfoque busca mitigar la incertidumbre diagndstica y sentar las bases teoricas para
sistemas ciber-fisicos de monitoreo que optimicen la gestion de activos mediante decisiones informadas y
autonomas (Tapia et al., 2024).

METODOLOGIA PROPUESTA

La metodologia propuesta para la deteccion temprana de fallas se basa en un enfoque hibrido que integra
analisis espectral, métricas estadisticas y fusion de informacion multisensor, siguiendo una estructura
secuencial desde la adquisicion de datos hasta la generacion de alertas. La Fig. 1 ilustra el flujo general del
proceso, mientras que la Fig. 2 resume la arquitectura funcional del sistema.

La arquitectura consta de cinco capas: adquisicion de datos, preprocesamiento, analisis espectral, fusion de
caracteristicas y deteccion de anomalias. Cada una opera de manera coordinada para mejorar la precision del
diagnostico (Safizadeh & Latifi, 2014; Martinez et al., 2024).

Adquisicion y Preprocesamiento de Datos

La adquisicion de datos se realiza mediante sensores de vibracion y temperatura instalados en puntos criticos
del sistema (e.g., rodamientos, descansos de polea y eje del reductor). Las senales crudas se someten a un
preprocesamiento orientado a asegurar su calidad y comparabilidad:

e Filtrado: Se aplica un filtro pasa-banda (1-1000 Hz) para eliminar ruido ambiental y componentes no
relevantes.

e Correccion de offset: Se ajustan desplazamientos de base en sefnales de vibracion.

e Normalizacion: Las sehales se escalan por su desviacion estandar para habilitar comparaciones
temporales y entre sensores.

e Sincronizacién temporal: Los datos térmicos y vibracionales se alinean por marca temporal para
permitir analisis multivariable coherente.
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Fig. 1: Diagrama de flujo de la metodologia hibrida Fig. 2: Arquitectura del sistema de monitoreo y
propuesta. diagnostico.

Para clarificar el conjunto de sefales utilizadas en el proceso de analisis, la Tabla 1 resume las variables
adquiridas desde el sistema de monitoreo, junto con su unidad, relevancia diagnostica y el componente donde
fueron registradas (Rojas et al., 2024).
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Tabla 1: Variables adquiridas desde el sistema de monitoreo para el desarrollo de la metodologia.

Variable Unidad Descripcion Componente
Temperatura superficial °C Medicion térmica directa sobre descansos Polea / Descansos
(T) y carcasa para identificar
puntos calientes y friccion anomala.
Vibracion axial (Vax) mm/s RMS Componente axial asociada a desalineacion Rodamientos / Eje
y empuje longitudinal.
Vibracion horizontal mm/s RMS Sensibilidad a desbalance, excentricidad Rodamientos /
(Vh) y resonancias laterales. Estructura
Vibracion vertical (Vv) mm/s RMS Indicador de cargas dinamicas, pérdida Rodamientos /
de rigidez y fallas en pista exterior. Polea
RMS banda baja (1-10 mm/s RMS Energia vibratoria asociada a desalineacion, Sistema completo
Hz) holguras y fenémenos
de baja frecuencia.
RMS banda alta mm/s RMS Energia vibratoria sensible a defectos Rodamientos
(10-1000 Hz) incipientes en rodamientos y friccion
local.
Marca temporal s Timestamps unificados para correlacion Todos los sensores
sincronizada T-vibracion y analisis segmentado
continuo.
Estado operacional Clasificacion del periodo operativo Conveyor / Sistema
(normal, alerta, critico) segun registros
internos.

Andlisis Espectral y Extraccion de Caracteristicas

Tras el preprocesamiento, la sefal de vibracidon se transforma al dominio de la frecuencia mediante la
Transformada Rapida de Fourier (FFT). Este analisis permite identificar componentes espectrales asociadas a
defectos comunes en rodamientos, desalineacion y pérdida de rigidez estructural (Chu et al., 2024; Ndongue
Esseme et al., 2025).

La Transformada Rapida de Fourier (FFT) utilizada para obtener el espectro de amplitudes se define como:
N-1

X(k) E z{n) g~ 1iwikn/N (1)
=0

El valor cuadratico medio (RMS) se utiliza como métrica para cuantificar la energia vibratoria dentro de cada
banda de frecuencia. El RMS se define como:

| N
RMSs \J? ez (2)

donde x; corresponde a la amplitud espectral dentro de una banda b y N es el nimero de muestras. En este
trabajo se emplean dos bandas funcionales:

e Baja frecuencia (1-10 Hz): asociada a desbalance, holguras y desalineacion.
e Alta frecuencia (10-1000 Hz): sensible a defectos en elementos rodantes y friccion localizada.

Fusion de Datos y Deteccion de Anomalias
Para aumentar la precision del diagnoéstico se implementa un esquema de fusion de datos a nivel de

caracteristicas. El RMS segmentado se combina con la temperatura superficial mediante un indice hibrido de
salud definido como:
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H{t) = a- RMS(t) + 8- T(t) (3)

donde R""MS(t) y T (t) son las versiones normalizadas de ambas senales, mientras que ay 8 son ponderadores
ajustados empiricamente.

Para establecer limites adaptativos de decision, se emplea un umbral dinamico basado en estadisticas
moviles, definido como:

() = ag(t) + k ow(t) (4)

donde py(t) y o,(t) corresponden a la media y desviacion estandar dentro de una ventana deslizante w,
mientras que k es un factor de sensibilidad que ajusta el nivel de alerta.

La evolucion del indice H(t) se analiza mediante las siguientes operaciones:

e Segmentacion temporal: se divide la serie en ventanas deslizantes para detectar transiciones de
régimen.

e Umbrales dinamicos: limites adaptativos basados en percentiles robustos para reducir falsas alarmas.

e Deteccion de anomalias: se genera alerta cuando H(t) supera U (t) o presenta crecimiento sostenido en
varios segmentos consecutivos.

Este proceso reduce falsos positivos y aumenta la capacidad de identificar patrones de falla térmico-mecanica
(Tapia et al., 2024; Garcia et al., 2025; Rojas et al., 2025a).

Sintesis de la Metodologia

La Tabla 2 resume los elementos metodoldgicos principales, junto con las referencias mas relevantes y su
aporte al diagnostico temprano de fallas.

RESULTADOS

Para validar conceptualmente la metodologia propuesta, se generaron datos sintéticos que simulan el
comportamiento dinamico y térmico de un conjunto motor-reductor-polea bajo dos condiciones operativas: (i)
operacion normal y (ii) falla incipiente en un rodamiento. Los resultados se presentan de manera secuencial,
siguiendo el flujo metodoldgico planteado.

Correlacion entre Variables de Temperatura

Antes de analizar la vibracion, se evalud la consistencia térmica de los componentes mediante la correlacion
de Pearson. La Figura 3 muestra la matriz de correlacion entre las temperaturas del motor, reductor y polea.

Se observa una correlacién moderada entre el motor y el reductor (p = 0.601), asociada a la cercania fisicay a
la transferencia térmica indirecta entre ambos. Por otro lado, la polea muestra correlaciones bajas con ambos
componentes (p < 0.45), lo que evidencia un comportamiento térmico mas independiente, gobernado por la
disipacion ambiental y el régimen de carga. Esta evaluacion inicial permite validar la coherencia de los
sensores y sustenta el uso posterior de la temperatura como variable complementaria en la deteccion de
anomalias.
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Tabla 2: Sintesis metodoldgica del enfoque hibrido propuesto.

Etapa

Referencia(s)

Aporte metodolégico clave

Relevancia para el
diagnostico

Adquisicion y

preprocesamiento

Analisis espectral

(FFT)

Extraccion de
caracteristicas
(RMS)

Fusion de datos
(indice hibrido)

Segmentacion y
umbrales dinamicos

Chu et al. (2024);
Baek (2021); Liu

et al. (2021)

Ndongue Esseme

et al. (2025); Li et al.
(2025a); Wu et al.
(2025)

Randall (2021); Alharbi
et al. (2023)

Sun et al. (2023);
Makrouf et al. (2025);
Li et al. (2025b)

Jin et al. (2023);
Hector et al. (2024);
Nguyen et al. (2022)

Filtrado pasa-banda, correccion

de offset, normalizacion y
sincronizacion multifuente (T-RMS).
Transformacion al dominio de
frecuencia y extraccion de
amplitudes dominantes.

Calculo de RMS por eje y en bandas
baja (1-10 Hz) y alta (10-1000 Hz).

Combinacién normalizada de
temperatura y RMS mediante fusion
multisensor.

Ventanas moviles, analisis de
tendencia y umbrales adaptativos
basados en percentiles.

Garantiza calidad, coherencia
y comparabilidad de las
sefales adquiridas.
Identificacion de fallas
tipicas:

desalineacion, desbalance,
defectos en rodamientos.
Cuantificacion robusta de
energia vibratoria y deteccion
de deterioro inicial.

Aumenta sensibilidad al
deterioro

y reduce falsas alarmas.
Detecta transiciones
operacionales

y genera alertas

tempranas confiables.

Correlacion entre Temperatura y Vibracion RMS

Matriz de Correlacién de Pearson de Temperaturas

Temp_Reductor Temp_Motor

Temp_Polea

Temp_Motor

Temp_Reductor

Temp_Polea

Fig. 3: Matriz de correlacion de Pearson entre las temperaturas del motor, reductor y polea.

Con el fin de evaluar la relacion térmico-mecanica previa a la etapa espectral, se analizd la correlacion entre
las temperaturas medidas y los valores RMS de vibracion en diferentes ejes (axial, horizontal, vertical) y
bandas de frecuencia (baja y alta). La Figura 4 presenta la matriz de correlacion obtenida.
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Matriz de Correlacién (Temperatura vs. Vibracién RMS)
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Fig. 4: Matriz de correlacion entre temperatura y vibracion RMS en distintas orientaciones y bandas de frecuencia.

Los resultados muestran correlaciones débiles a moderadas entre la temperatura y la vibracion RMS en la
mayoria de las combinaciones (p < 0.45), lo cual es consistente con un comportamiento térmico relativamente
independiente del comportamiento vibracional en condiciones normales. Sin embargo, se observan
correlaciones elevadas en componentes verticales y horizontales de alta frecuencia durante la condicion de
falla incipiente (p > 0.65), reflejando la aparicion de friccion localizada y la transferencia energética asociada
al defecto del rodamiento.

Este patron confirma que, aunque la temperatura por si sola no es un indicador principal de la falla, su
combinacion con el RMS de vibracion incrementa significativamente la capacidad diagnostica. Esta evaluacion
respalda el uso posterior del indice hibrido de fusion multisensor empleado en esta metodologia.

Andlisis Espectral

La Figura 5 presenta la comparacion espectral entre un sistema sano y otro con una falla en la pista exterior
del rodamiento (BPFO). En el estado de falla emergen picos caracteristicos en las frecuencias de defecto y sus
armonicos, los cuales estan ausentes en la condicion normal.

Este resultado confirma que el analisis espectral permite aislar firmas de falla altamente especificas, en
concordancia con la literatura sobre defectos en elementos rodantes (Chu et al., 2024; Ndongue Esseme et
al., 2025). La presencia definida de picos y armoénicos asociados a la frecuencia caracteristica del rodamiento
evidencia que la FFT no solo identifica la falla, sino que también captura su evolucion dinamica. Esta claridad
espectral demuestra la capacidad del método para detectar fallas en etapas tempranas, incluso cuando aun
no se observan incrementos significativos en el dominio temporal.
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Fig. 5: Analisis espectral FFT comparativo: (a) Estado Normal vs. (b) Falla en Rodamiento.
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Fig. 6: Evolucion temporal del RMS por bandas de frecuencia y establecimiento de umbrales.

Evolucion de RMS y Umbrales

La Figura 6 muestra la evolucion temporal del RMS en bandas seleccionadas. En la banda asociada a la
frecuencia de falla (1-10 Hz), se aprecia un incremento sostenido del RMS que posteriormente supera los
umbrales de alerta y critico establecidos.
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La tendencia creciente previa al cruce de los umbrales evidencia que el RMS es un indicador particularmente
solido para caracterizar la progresion del deterioro. Este aumento sostenido de la energia vibratoria permite
identificar comportamientos anémalos incluso antes de que se manifiesten cambios apreciables en otras
variables operacionales, entregando asi una sefal temprana y cuantificable del avance del defecto. Este tipo
de respuesta es coherente con los modelos clasicos de crecimiento energético en vibraciones de rodamientos
Randall (2021) y aporta una base técnica confiable para sustentar decisiones de mantenimiento basadas en la
evolucion real de la condicion del componente.

Fusion de Datos Multi-Sensor

La Figura 7 evidencia el aporte de la fusion de datos. Tanto la temperatura como la vibracion muestran
incrementos individuales, pero su comportamiento por separado podria interpretarse como ruido operativo o
variaciones de carga. Sin embargo, el indice hibrido presenta una tendencia andmala mas pronunciada y estable.

(a) Monitoreo de Temperatura
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2 501
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Fig. 7: Fusion de datos de vibracion y temperatura para la deteccion de anomalias.

Este resultado es coherente con estudios recientes que evidencian que la integracién térmico-mecanica
incrementa significativamente la sensibilidad a fallas y reduce la tasa de falsas alarmas (Sun et al., 2023;
Makrouf et al., 2025). Al combinar simultaneamente las variaciones de temperatura y vibracion, el indice
fusionado genera una sefal mas estable y menos susceptible a fluctuaciones operativas, permitiendo
identificar el deterioro con mayor anticipacion y con menor ambigiiedad diagnostica. Esta respuesta integrada
aporta una base mas confiable para detectar cambios incipientes en la condicion del componente.
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Impacto en las Estrategias de Mantenimiento

Finalmente, la Figura 8 compara el impacto operacional de diferentes estrategias de mantenimiento. El
esquema predictivo basado en la metodologia propuesta muestra reducciones significativas en tiempo de
inactividad y costos asociados, ademas de extender la vida util del activo.

Comparacion de Estrategias de Mantenimiento
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Operativos Inactividad de Equipos Energética de Activos

Fig. 8: Comparacion del impacto de diferentes estrategias de mantenimiento.

Estos resultados se alinean con investigaciones contemporaneas que demuestran que las estrategias de
mantenimiento predictivo basadas en analisis de vibraciones y fusion de datos contribuyen de manera
significativa a reducir el mantenimiento no planificado y a aumentar la confiabilidad operativa de los sistemas
industriales (Hector et al., 2024; Nguyen et al., 2022). Al anticipar el deterioro y permitir intervenciones mas

precisas, este enfoque fortalece la continuidad operacional y optimiza la gestion del ciclo de vida de los
activos.

DISCUSION

La validacion conceptual de la metodologia hibrida propuesta revela hallazgos significativos respecto a la
dinamica de fallas en sistemas electromecanicos de baja velocidad y alta carga, tipicos en la mineria. A
continuacion, se discuten las implicancias fisicas y matematicas de los resultados obtenidos (Garcia et al.
2025; Rojas et al., 2025a).

Sensibilidad Espectral y Densidad de Energia
El analisis espectral mediante FFT demostro ser eficaz para aislar la firma de falla (fsp ro) del ruido de fondo
estocastico. Matematicamente, la ventaja de segregar el analisis en bandas de frecuencia radica en el

Teorema de Parseval, el cual establece que la energia total de la sefal en el dominio del tiempo es
equivalente a la integral de su Densidad Espectral de Potencia (PSD) en el dominio de la frecuencia:
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Al restringir el calculo del valor RMS a bandas especificas (1-10 Hz para fendmenos estructurales y 10-1000 Hz
para contactos metal-metal), se esta esencialmente aplicando un filtro de energia que maximiza la Relacion
Senal-Ruido (SNR). Los resultados evidencian que, en etapas incipientes, la energia de la falla es
imperceptible en el RMS global (banda ancha), pero se vuelve dominante al integrar Unicamente la densidad
espectral en la banda alta. Esto confirma que la segmentacion frecuencial no es solo una herramienta de
filtrado, sino un mecanismo de amplificacion selectiva de la varianza asociada al defecto.

Sinergia Termo-Vibratoria: Justificacién del Indice Hibrido

Uno de los aportes centrales de este estudio es la fusion de datos a través del indice H(t). La discusion fisica de
este acoplamiento es critica. La vibracion (V) y la temperatura (T) poseen constantes de tiempo dinamicas
disimiles. La vibracion responde instantaneamente a cambios en la cinematica del contacto (impactos), mientras
que la temperatura posee una inercia térmica significativa, respondiendo a la disipacion de energia por friccion.

—— o~
La efectividad del indice H(#) = « - RMS + 3 - T" puede explicarse mediante la teoria de estimacion estadistica.
Al combinar dos variables correlacionadas fisicamente, pero con ruido independiente, la varianza del estimador
combinado tiende a ser menor que la varianza de las mediciones individuales. Si asumimos que los errores de
medicion en vibracion y temperatura son ortogonales (independientes), la varianza del indice hibrido se
minimiza, mejorando la robustez de la deteccion.

Ademas, el comportamiento observado en la Fig. 7 sugiere que la temperatura actia como un “validador de
estado”. Mientras que transitorios operacionales pueden generar picos de vibracion (falsos positivos), estos
raramente generan un aumento térmico sostenido instantaneo. Por tanto, la fusion penaliza las excursiones
vibratorias que no estan acompanadas de una disipacion energética térmica, reduciendo drasticamente la tasa
de falsas alarmas (Error Tipo I).

Implicancias de los Umbrales Dindmicos

La implementacion de umbrales dinamicos basados en percentiles, en contraposicion a limites estaticos,
responde a la naturaleza no estacionaria de las operaciones mineras. El desgaste natural de la correa
transportadora induce una deriva (drift) lenta en los valores base de vibracion. Un umbral estatico
eventualmente generaria alarmas espurias simplemente por el envejecimiento del activo.

El enfoque propuesto permite que el sistema "aprenda” la nueva normalidad operativa. Desde una perspectiva
de control de procesos, esto mantiene la sensibilidad del sistema constante ante variaciones paramétricas de
la planta. La deteccion de anomalias, por tanto, no se basa en la magnitud absoluta de la sefal, sino en la
tasa de cambio de la energia del sigttema ( %) y su desviacion respecto a la distribuciéon probabilistica

historica inmediata.

En el contexto de la Mineria 4.0, esta capacidad de autoadaptacion es fundamental para la escalabilidad de
los sistemas de monitoreo, eliminando la necesidad de recalibracion manual constante por parte de expertos
humanos (Garcia et al., 2025; Rojas et al., 2025b).

CONCLUSIONES

Este trabajo presentd el diseiio conceptual de una metodologia hibrida para la deteccion temprana de fallas
en sistemas de transmision de correas transportadoras, uno de los subsistemas mas criticos en la operacion
minera. La integracion del analisis espectral de vibraciones con la monitorizacién térmica, complementada
mediante un esquema de fusion multisensor, demostréo un alto potencial para incrementar la precision,
robustez y confiabilidad del diagnéstico de fallas incipientes en componentes rotativos.
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Los resultados obtenidos a partir de datos simulados evidencian que la metodologia propuesta es capaz de
identificar patrones anomalos consistentes con defectos reales en rodamientos, incluso en etapas tempranas
donde la energia vibratoria y las variaciones térmicas aln son sutiles. Esto confirma la pertinencia del
enfoque para apoyar estrategias avanzadas de mantenimiento en el marco de la Industria 4.0, contribuyendo
a reducir detenciones no programadas, optimizar costos y favorecer la continuidad operacional en entornos de
alta criticidad.

Como proyeccion futura, se propone la validacion de esta metodologia en escenarios industriales reales,
empleando datos historicos y en linea provenientes de un sistema de monitoreo permanente. Asimismo, la
incorporacion de técnicas de Machine Learning y modelos basados en aprendizaje profundo ofrece una
oportunidad valiosa para fortalecer las capacidades de pronéstico, la deteccion autonoma de anomalias y la
adaptacion del sistema a diferentes configuraciones de magquinaria. Estos avances permitiran evolucionar
hacia sistemas predictivos mas inteligentes, escalables y orientados a la gestion integral del ciclo de vida de
los activos.
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