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Estimadas y estimados lectores:

El progreso cientifico y tecnolégico se consolida
cuando el conocimiento se construye a partir de
la integracién de contextos, disciplinas y perspec-
tivas diversas. El ntimero 35 de nuestra revista es
una clara manifestacion de este principio, al reunir
contribuciones académicas procedentes de América
Latina, Asia y Medio Oriente, consolidando un es-
pacio editorial de alcance internacional y caracter
multidisciplinario para la difusién del conocimiento
cientifico y tecnoldgico.

Desde una perspectiva geografica, este ntime-
ro evidencia una valiosa colaboracién internacional.
Las contribuciones provenientes de México estan re-
presentadas por la Universidad Auténoma de Baja
California; las de Brasil, por la Pontificia Universi-
dade Catolica do Parand; las de India, por Lovely
Professional University; y las de Arabia Saudita,
por la Universidad de Jazan. En el contexto la-
tinoamericano, y particularmente desde Ecuador,
se incluyen investigaciones desarrolladas en institu-
ciones de reconocido prestigio académico, como la
Pontificia Universidad Catdlica del Ecuador (Sede
Esmeraldas), la Universidad Técnica de Machala,
la Universidad Nacional de Loja, la Universidad
de Cuenca, la Universidad UTE y la Universidad
Politécnica Salesiana. Esta diversidad geogréfica re-
fleja tanto el posicionamiento internacional de la
revista como el fortalecimiento de redes cientificas
Sur—Sur y la incorporacién de enfoques globales en
la investigacién aplicada.

En cuanto a las disciplinas y lineas teméticas
abordadas, este niimero se caracteriza por un énfasis
marcado en la ingenierfa, la inteligencia artificial, los
sistemas energéticos, la computacion y las tecnolo-
gias orientadas a la solucién de problematicas reales.
Los articulos abarcan estudios sobre optimizacién
del consumo energético en campamentos petroleros
remotos, andlisis computacionales avanzados para
la optimizacién de motores a reaccion mediante di-
namica de fluidos computacional (CFD) y enfoques

EDITORIAL

multidisciplinarios, asi como investigaciones rela-
cionadas con sistemas eléctricos de potencia y el
andlisis de cortocircuitos en redes de distribucién
aérea.

Un aspecto especialmente relevante es la aplica-
cién de técnicas de aprendizaje automético y apren-
dizaje profundo en diversos contextos. Estas meto-
dologias se emplean en la clasificacion de fracturas
médicas, la segmentacién seméantica de defectos en
paneles fotovoltaicos, la evaluacion de la accesibili-
dad urbana, la estimacién de emisiones en motores
de combustion interna y la clasificacion de productos
agroindustriales, como el café lojano de especialidad.
En conjunto, estos trabajos evidencian el caracter
transversal de la inteligencia artificial como motor
de innovacién tecnolégica y soporte para la toma de
decisiones basadas en datos.

El aporte cientifico y profesional de los articulos
publicados es significativo. Por un lado, fortalecen el
conocimiento tedrico mediante modelos, algoritmos
y metodologias reproducibles; por otro, proponen
soluciones practicas con impacto en sectores estra-
tégicos como la energia, la salud, la industria, el
transporte, la gestion ambiental y la planificacién
urbana. Este equilibrio entre rigor metodolégico y
aplicabilidad constituye uno de los pilares de la
politica editorial de la revista.

Invitamos a la comunidad académica y profe-
sional a utilizar los articulos de este niimero como
referencias, analizarlos criticamente y citarlos en
futuras investigaciones, contribuyendo asi a la vi-
sibilidad y continuidad del conocimiento cientifico
generado.

Finalmente, expresamos nuestro sincero agrade-
cimiento a los autores que confiaron sus manuscritos
a la revista y a los revisores y evaluadores que, con
rigor y compromiso ético, garantizan la calidad cien-
tifica de cada publicacién, reafirmando el papel de la
revista como un espacio de difusién de investigacion
de alto nivel en ciencia y tecnologia.

John Calle-Siguencia, PhD
EDITOR JEFE
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Resumen

Optimizar los recursos en campos remotos es un cri-
terio fundamental para la eficiencia y la reduccién
de costos operativos. El estudio tuvo un enfoque
descriptivo-experimental, con orientacién cuantita-
tiva, en el que se analiz6 el consumo energético de
un campamento remoto de transporte de petrdleo,
utilizando registros historicos desde 2021. El obje-
tivo principal fue la reduccién del consumo energético
en un rango del 15% al 30%. Mediante el uso de
RETScreen se simularon mejoras en los sistemas ener-
géticos, obteniéndose como resultado un consumo
eléctrico anual de 271 148 kWh/afio, con gastos aso-
ciados de USD 27 454. Con la propuesta fotovoltaica,
orientada a optimizar el consumo mediante tec-
nologia de gestion energética, el consumo se redujo a
185 878 kWh/aiio, disminuyendo significativamente
la dependencia del Sistema Nacional Interconectado
y el uso de fuentes contaminantes. La eficiencia en sis-
temas de climatizacién mejor6 en un 14.3%, mientras
que en los sistemas eléctricos —bombas, compresores
e iluminacién— se alcanzé una mejora significativa de
38.6%, con un ahorro promedio de 30.9%. Respecto
a las emisiones, estas se redujeron de 58.8 tCOs a
40.7 tCO4, lo que equivale a la absorcién de 1.7 hec-
tareas de bosque con un retorno de inversién estimado
en 10.7 anos. En conclusiéon, este proyecto resulta
viable desde el punto de vista de la aplicacién de tec-
nologias de eficiencia energética, al incorporar mejoras
técnicas que consolidan una solucién econémicamente
rentable y ambientalmente sostenible.

Palabras clave: campamentos remotos petroleros,
gestién  energética, optimizacion  energética,
RETScreen, sistemas fotovoltaicos, tecnologias
de gestion

Abstract

Optimizing resource use in remote operational fields
is a key strategy for enhancing efficiency and re-
ducing operating costs. This study adopted a de-
scriptive—experimental design with a quantitative
orientation to analyze the energy consumption of
a remote oil transportation camp, utilizing historical
records collected since 2021. The primary objective
was to achieve an energy consumption reduction of
15-30%. Using RETScreen, improvements in energy
systems were simulated, resulting in an initial an-
nual electricity consumption of 271,143 kWh and
associated costs of USD 27,454. With the proposed
photovoltaic system, designed to optimize energy use
through advanced energy management technologies,
annual consumption decreased to 185,878 kWh/year,
substantially reducing dependence on the national in-
terconnected grid and on polluting energy sources. En-
ergy efficiency improved by 14.3% in air-conditioning
systems and by 38.6% in electrical systems such as
pumps, compressors, and lighting, resulting in an
overall average energy savings of 30.9%. In terms of
environmental impact, COs emissions were reduced
from 58.8 tCO5 to 40.7 tCO,, equivalent to the car-
bon sequestration of approximately 1.7 hectares of
forest. The estimated return on investment is 10.7
years. These results demonstrate the technical, eco-
nomic, and environmental feasibility of implementing
energy-efficiency technologies to enhance sustainabil-
ity in remote oilfield operations.

Keywords: remote oil camps, energy management,
energy optimization, RETScreen, photovoltaic sys-
tems, management technologies.
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1. Introduccién

El dinamismo que presenta la industria petrolera im-
pacta significativamente en el crecimiento econémico
y social mundial. Estos recursos representan un tercio
de la energia primaria utilizada por el ser humano,
alcanzando el 2.5% del PIB mundial [1]. Por ello, el
transporte de crudo constituye una base importante en
la cadena de suministro de recursos fésiles, y los cam-
pamentos operativos remotos se enfrentan a desafios en
términos de eficiencia energética, autonomia operativa
y sostenibilidad ambiental. Dichas instalaciones, en
su mayoria, recurren al uso de sistemas de generacion
convencionales con altos factores de emision, lo que
incrementa los costos de operacién y eleva su huella
de carbono.

El desarrollo de tecnologias de gestion energética
inteligente implica la integracion de algoritmos de
inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automético
(machine learning) en plataformas SCADA y BEMS
(Building Energy Management Systems) [2,3]. Estas
permiten analizar patrones de consumo, predecir cur-
vas de carga y optimizar el uso de energia en tiempo
real [4, 5], adaptdndose a perturbaciones estocasti-
cas, como fluctuaciones de demanda o variabilidad
en fuentes renovables [6]. De igual modo, los progra-
mas de respuesta a la demanda (DRP) fomentan que
los usuarios ajusten su consumo de acuerdo con senales
de red, como precios altos o incentivos [7,8].

Siguiendo estos preceptos, los sistemas de gestion
de energia (SGEn), bajo normas internacionales ISO
50001, se presentan como una estrategia contundente
para el incremento de la eficiencia energética corpora-
tiva, mejorando el desempefio operacional [9,10]. Es-
tos sistemas requieren politicas energéticas graduales,
objetivos claros y acciones orientadas a optimizar el
rendimiento energético [11].

El crecimiento sostenido del consumo energético
masivo y los problemas derivados del impacto am-
biental de fuentes convencionales han despertado un
interés mundial por una mejor gestién de la energia.
En este contexto, RETScreen Expert, desarrollado por
Natural Resources Canada, se presenta como una alter-
nativa para evaluar la viabilidad técnica y econémica
de proyectos energéticos, modelar sistemas eléctricos
y térmicos, calcular parametros clave como el ahorro
de energia, la reducciéon de emisiones y el balance
econémico. Todo ello proporciona una base solida para
la toma de decisiones fundamentada en datos, orien-
tada a una transicién energética eficaz [12].

Dentro de las soluciones de generaciéon renova-
ble que pueden gestionarse desde la plataforma de
RETScreen, destaca la energia solar fotovoltaica, que
convierte la radiacién directa en electricidad mediante
paneles con celdas de silicio. Esta tecnologia resalta
por su versatilidad, facilidad de mantenimiento y larga
vida 1til (25-30 afos). No emite gases de efecto inver-

nadero (GEI) y su implementacién depende de andlisis
previos de irradiancia, inclinacion y eficiencia del sis-
tema fotovoltaico [13,14].

En el a&mbito de la iluminacién, las luminarias LED
conectadas a fuentes renovables constituyen una al-
ternativa eficiente, ya que ofrecen mayor vida util,
reducen emisiones y mejoran el rendimiento energé-
tico [15]. Aunque su inversién inicial es elevada, un
analisis técnico-econémico puede justificarla al consi-
derar la calidad luminica, el nivel de iluminancia (lux)
y el confort visual [16].

Los sistemas de climatizacién representan una parte
significativa del consumo energético en edificaciones,
y su optimizacion requiere el mejoramiento del coefi-
ciente de rendimiento (COP) [17]. Estos sistemas son
responsables de més del 34% de la demanda energé-
tica y del 37% de las emisiones de COs [18], por lo
que deben descarbonizarse mediante la reduccién del
uso de combustibles fosiles y de hidrofluorocarbonos
(HFC) [19].

La norma ISO 50001:2018, en su cldusula 6, pre-
senta un marco para implementar y mejorar los sis-
temas de gestion de energia (SGEn), lo que permite
reducir el consumo, los costos y las emisiones, asi como
optimizar el rendimiento energético [20]. Bajo este con-
texto, los campamentos petroleros dependen en gran
medida del diésel y del gas natural: el primero ge-
nera altos costos e impacto ambiental, mientras que
el segundo, aunque més limpio, enfrenta limitaciones
logisticas. Esto concuerda con el balance energético
requerido en edificaciones en general. En la Figura 1 se
muestran los procesos fundamentales aplicables tanto
a los sistemas de climatizaciéon como a las luminarias.

4

Pérdidas de calor del proceso
Espacio del
edificio
Sistema de calefaccion Riivi o
ganancias de la

(Eficiencia) y/o enfriamiento
(cop) %

ﬁ\l

| Consumo de combustible (incl. Electricidad)

Energia

4

Figura 1. Balance de energia para sistemas en edifica-
ciones.

El uso energético, que incluye tanto combustibles
como electricidad, depende de su fuente principal y del
sistema de calefaccién/enfriamiento, cuyo desempeiio
se mide mediante el coeficiente de rendimiento (COP).
Una parte significativa de la energia se disipa como
calor residual.

La energia térmica se transfiere al interior, donde
interactia con factores como la radiacién solar, la
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iluminacién artificial y el funcionamiento de equipos
eléctricos, generando ganancias térmicas; en contraste,
las pérdidas se producen a través de paredes y venti-
lacién, lo que incrementa la demanda energética.

Los procesos industriales también aportan calor
al ambiente interior; sin embargo, una fracciéon se
pierde hacia el exterior, reduciendo la eficiencia global.
Asimismo, las pérdidas a través del techo y la venti-
lacién aumentan la carga térmica y, en consecuencia,
el consumo energético.

En este contexto, la optimizacién del consumo me-
diante tecnologias de gestion energética constituye una
estrategia esencial para disminuir el impacto ambien-
tal al uso de fuentes no renovables, especialmente en
campamentos remotos [21]. Este trabajo analiza la
implementacion de la plataforma RETScreen como
herramienta para la mejora de la eficiencia energética
y la incorporacion de energias renovables.

El objetivo es maximizar la eficiencia del uso ener-
gético en campamentos petroleros, mediante la evalua-
cién del consumo actual, el andlisis de viabilidad a

través de RETScreen y la propuesta de sistemas re-
novables y alternativas a corto plazo que permitan
mejorar las operaciones y reducir la demanda energé-
tica.

2. Materiales y métodos

Este estudio es descriptivo-experimental con un en-
foque cuantitativo. Se analizan registros historicos de
consumo energético correspondientes al periodo 2021-
2022, que incluyen 24 mediciones realizadas en un
campo de transporte de crudo. El andalisis contrasta
un caso base con un escenario optimizado.

Se emplea la plataforma RETScreen Expert para
simular condiciones de operacién, modelar subsistemas
y evaluar la viabilidad de distintas medidas de eficien-
cia energética. El estudio se centra en los sistemas
de iluminacién, servicios generales y climatizacién. La
Figura 2 ilustra el flujo energético y las fuentes de
abastecimiento consideradas.

SISTEMAS
ELECTROMECANICOS
DE CONTROL

RECEPCION w{
J

-—0 DESCARGA ‘

1
o ————
1 DIESEL 1

Figura 2. Comportamiento del flujo de la energia eléctrica en las areas del campamento.

La energia proviene del Sistema Nacional Inter-
conectado (SNI) y abastece sistemas contra incendio,
compresores, comedor, oficinas e iluminacién del cam-
pamento. Todo el proceso estd controlado por un sis-
tema electromecanico con valvulas. Como respaldo,
generadores a diésel proveen energia en caso de fa-
llas, conectados al mismo sistema, para garantizar la
continuidad operativa.

El desemperio energético estd basado en tres ejes
metodologicos:

o Recopilacién y analisis de datos operativos.

o Identificacién de mejoras y planificacion estraté-
gica.

e Implementaciéon y monitoreo de resultados.

Para la etapa inicial de la configuracién del mo-

delo se introdujeron los datos relativos al consumo
promedio de energia del campamento, con énfasis en

los sistemas de coccién, climatizacién, iluminacién,
comprensién de fluidos y en los gastos asociados a
la energia. Asimismo, se consideraron las condiciones
geograficas del area (latitud, longitud, zona climética
y atributos del terreno), utilizando como datos georre-
ferenciales:

e N 0° 58 22.268", O 79° 40’ 51.536"
o 0.9728521511737187, —79.68098222443405

Para robustecer la propuesta de incorporacion de
sistemas de energias renovables, se anadieron variables
ambientales como la temperatura del aire, la humedad
relativa, la precipitacién, la presién atmosférica y la
temperatura del suelo. Estos factores se integraron al
analisis para evaluar la viabilidad térmica y energé-
tica de los sistemas —convencionales y renovables—
bajo las condiciones ambientales especificas del cam-
pamento, como se muestra en la Figura 3.
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Temperatura de diseno de la 19.6

calefaccion b

Temperatura de diseno del aire 200

acondicionado !

Amplitud de la temperatura del 97

suelo :

Radiacién
Mes Tez::e;::leura H'l;rlr;:sgd Precipitacién  solar diaria -
harizental
°C % mm KWh/m?/d

Enero 249 837% 191,89 424
Febrero 250 859% 23128 443
Marzo 251 86,5% 224 44 5,00
Abril 252 86,9% 24420 4,80
Mayo 250 86,1% 146,63 422
Junio 246 84,6% 66,60 373
Julio 245 81,5% 3627 387
Agosto 248 77.9% 26,97 4,06
Septiembre 249 76.4% 4230 421
Octubre 250 76,2% 44 95 398
Noviembre 249 75,9% 4230 381
Diciembre 249 78,9% 88,04 4,07
Anual 249 81.7% 1.385,87 420

Presién  Velocidad del Temperatura Grados-dias G:adg:—aias
atmosférica viento del suelo calefaceion  refrigeracion
kPa mis °C °C-d ‘C-d
999 34 257 0 462
999 28 256 0 420
99,8 25 257 0 468
99,8 28 258 0 456
999 35 258 0 465
999 38 255 0 438
100,0 40 256 0 450
100,0 42 26,1 0 459
100,0 44 264 0 447
100,0 45 264 0 465
999 44 26,3 0 447
999 41 26,1 0 462
99,9 37 259 0 5438

Figura 3. Datos meteorolégicos acordes con la geolocalizacién propuesta del ano 2025. Datos de la NASA.

A través de la georreferenciacion se obtuvo la gra-
fica de los datos meteoroldgicos correspondientes a ra-
diacién y temperatura mensual durante un afio, como
se muestra en la Figura 4.

o

IS

Radiacién solar diaria -
horizontal (kWh/m*/d)
Temperatura del aire (*O)

Leyenda
all Redi

del aire

solar diaria -

Figura 4. Grafico comparativo relacionado con la ra-
diacién vs. temperatura mensual durante el afio 2025. Datos
de la NASA.

Adicionalmente, se recolecté informacién de con-
sumo eléctrico correspondiente al periodo 2021-2022.
El anélisis en RETScreen aplic estrategias de admi-
nistracion de gestién de la demanda, almacenamiento
y optimizacién energética, conforme a los médulos es-
tructurados por el software, con el objetivo de reducir
pérdidas y mejorar los costos asociados al consumo de
energia. Como punto de partida, la Figura 5 muestra
la comparacién del consumo mensual de energia (kWh)
entre los afios 2021 y 2022.

En 2021 se consumieron 271 148 kWh (51.86%),
mientras que en 2022 el consumo fue de 251 622 kWh
(48.04%), evidenciando una reduccién atribuida a las
movilizaciones sociales, que limitaron el uso de los
campamentos.

Consumo de Energia Eléctrica Mensual - 2021 vs 2022

2021
= 2022

N

Ene  Feb  Mar  Abr  May  Jun _ Jul  Ago  Sep  Oct  Nov  Dic
PERIODO

20000

18000

16000

14000

CONSUMO DE ENERGIA ELECTRICA (kWh)

12000

Figura 5. Consumo energético total del campamento del
2021 en contraste con el 2022.

En lo referente al consumo de combustibles fosiles,
Unicamente se dispone de registros de enero-abril 2021
y de enero-marzo 2022, como muestra la Figura 6.
Esta informacién permitié analizar el impacto térmico
en la generaciéon auténoma de electricidad, asi como
la correlacién con la eficiencia del sistema energético
evaluado.

Consumo Mensual por Afio
Ao »
70— 2021 /
—— 2022 /

(CONSUMO MENSUAL (GAL)
N w 2 o
S 8 3 s

-
S

o

Enero Marzo Abril

PERIODO

Figura 6. Consumo de combustible contrastado en periodo
2021-2022.

En el consumo de combustibles se refleja la variabi-
lidad del mercado petrolero, lo cual determina el costo
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en el periodo analizado y resulta un factor clave para el
calculo del gasto asociado al combustible consumido.

Los valores del precio unitario del combustible y
su evolucién se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1. Consumo de combustible y costo representado en el caso base

Consumo mensual

Costo unitario del

Costo unitario

Afio  Periodo (GAL) combustible (USD) promedio (USD/GAL)
enero 19 1.58 12
febrero 0 1.75 0
2021 marzo 15 1.94 8
abril 72 2.18 33
enero 0 2.47 0
febrero 25 2.86 9
2022 marzo 6 3.39 2
abril 0 3.91 0

La reduccién del consumo del SNI fue compensada
mediante generacion de combustibles fosiles, se ingre-
saron los datos eléctricos del campamento para obtener
el caso base, considerando los sistemas de generadores,
bombas, compresores, iluminacién, climatizaciéon y
otros equipos auxiliares. La demanda energética (DE)
(Ecuacién (1)) se calculé como:

potencia x horas/dia x dias/afio, ajustando la eficien-
cia.

DE(kWh/aiio) = Potencia(kW)-horas/dia-horas/afio
(1)
En el registro energético se consideraron las cargas
correspondientes al sistema de bombeo del campa-
mento, estas se describen en la Tabla 2.

Tabla 2. Registro de datos y andlisis energético para las bombas que conforman el campamento

Motor Bomba Demanda
Eficiencia de energética
Potencia  Eficiencia  condiciones Carga Horas RETSCREEN
consumida nominal operativas del fluido de operacion
(kW) (%) (%) (HP)  (h/ano)  (KWh/aio)
Bomba de evacuacion 4.23 89.9 88.9 3.5 13 55
Bomba de trasiego de diésel 2.39 85.3 84.4 1.8 1 2.4
Bomba de recirculacién
para limpieza 1 0.96 79 78.2 0.69 26 25
Bomba de separacién )
de hidrocarburos 1.32 84 83.1 1 6 8
Bomba de recirculacién
para limpieza 2 1.81 84 83.1 1.4 208 377
Bomba de oxigenacién 1.20 84.4 83.5 0.92 728 875
Bombas de almacenamiento 0.62 82.2 81.3 0.23 728 449
TOTAL 1792

El consumo energético anual fue de 1792 kWh, cal-
culado a partir de las horas de uso y la potencia de
bombas, mientras que los datos histéricos reportan un
valor de 1790.89 kWh, lo que permitié establecer un
caso base energético confiable.

En la simulaciéon de RETScreen, se modelé un sis-
tema de aire con compresor de tornillo, seleccionado
en el software como equipo de aire comprimido (ver
Tabla 3).

Tabla 3. Datos de registro para equipos eléctricos

Equipo compresor de fluidos

Valor

Parametros

Capacidad del compresor, [ft®/min] 20
Presién del sistema, [PSIG] 165
Pérdidas por friccién, [%) 10

Capacidad del motor, [kW] 7.4
Demanda de aire 1til, [f¢3/min] 10.5
Tiempo de operacién, [h/afio] 1196
Demanda eléctrica total 5315
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Ya hecho el registro del compresor de fluidos, se
incorpord el generador eléctrico como parte del sistema
energético integral, cuyas caracteristicas técnicas se
muestran en la Tabla 4.

Tabla 4. Datos de registro para equipo generador de ener-
gia

Equipo generador de energia

Parametros Valor

Combustible Diésel

Energfa eléctrica generada, [kWh/afio] 1370
Potencia, kW] 110

Cantidad/afio, [gal/afio] 106.18

Posterior al registro del compresor, se incorporan
cargas eléctricas adicionales, que corresponden al sis-

tema de calefaccién del agua, refrigeracién, cocina y
equipos de computo, con la finalidad de complemen-
tar el modelado integral de la demanda eléctrica, ver
Tabla 5. Este proceso se sistematiza considerando la
carga conectada (kW), horas anuales de operacién y
demanda total del sistema (kWh), de acuerdo con
los lineamientos del médulo de uso final eléctrico de
RETScreen Expert.

El modelado del sistema de iluminacién se realizo
mediante el ingreso de datos por zonas funcionales
del campamento, siguiendo el mismo proceso aplicado
para las cargas eléctricas generales. Dado que el im-
pacto energético de estos componentes es elevado y
su diversidad significativa, se los parametrizé de ma-
nera detallada en RETScreen. La Tabla 6 presenta la
demanda eléctrica total asociada a este rubro.

Tabla 5. Datos de registro para equipos eléctricos del area de cocina

. Horas de Carga Ciclo de
Cantidad  gperacién (h/afio) eléctrica (W) utilizacién (%)

Calentamiento de agua 1 1 8736 5000 100
Calentamiento de agua 2 1 8736 3000 100
Refrigerador 3 8736 1000 100

Cocina 1 2184 10 000 100

Cuarto UPS 1 8736 2880 100

Demanda de electricidad (kWh) 143 096

Tabla 6. Demanda energética de consumo eléctrico de las luminarias del campamento dado por RETScreen

Horas de operacion

Carga eléctrica Ciclo de operacién

Cantidad h/afo (W) (%)

Area industrial 22 4368 350 100
Refugio técnico de generadores 8 182 400 100
Puesto de vigilancia 2 8736 40 100
Unidad modular DDV 2 3640 40 100
Sala de monitoreo operativo 2 4368 40 100
Sala de automatizacién 6 8736 40 100
Sanitario area de control 1 3.64 58 100
Bodega de control 1 3.64 18 100
Unidad operativa modular 2 3640 40 100
Punto de mantenimiento mecanico 8 182 5 100
Punto de mantenimiento eléctrico 3 182 305 100
Moédulo técnico Seramin 7 1820 18 100
Gimnasio 2 1092 40 100

Estaciéon de herramientas 3 364 5 100
Habitaciones 1 1820 305 100
Almacén logistico 1 182 18 100

Sala comin del campamento 7 1820 40 100
Comedor 1 1820 40 100

Cocina 1 6552 250 100

Sanitarios 4 364 18 100

Demanda de electricidad (kWh/aino)

41 151
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Para el registro de sistemas de climatizacion se con-
sider6 un coeficiente de rendimiento energético (COP)
promedio de 3, correspondiente a los tres equipos
de aire acondicionado. Posteriormente, estos sistemas
se integraron en la plataforma RETScreen, con-
siderando una carga térmica total de enfriamiento de
93 500 BTU /h, con un ciclo de utilizacién de 100%
y 8736 horas de operacién anual. Se determind una
demanda energética anual de 79 795 kWh, correspon-
diente al consumo previsto del subsistema de climati-
zacion.

3. Resultados y discusion

En la Tabla 7 se muestra que el consumo total
de combustible es de 113 gal/afo, equivalente a

4557 kWh/ano, mientras que el consumo energético
total asciende a 271 148 kWh/afio. El costo de diésel es
de USD 339/aiio y el de electricidad USD 27 115/aflo,
considerando un costo promedio del diésel de USD
3/gal y de la electricidad USD 0.10/kWh.

En este caso particular se decidié que, para reducir
el consumo energético en el campamento de transporte
de petroleo, es importante proponer un sistema foto-
voltaico cuyo objetivo sea lograr un ahorro de entre el
15 % y el 30% del total de la demanda energética del
campamento. Por ello, se opté por un sistema fijado,
con un total de 50 paneles, cada uno con una capaci-
dad de 600 W, lo que da una potencia aproximada
de 30 kW, considerando las pérdidas en los paneles y
en el inversor. Las demas caracteristicas se presentan
adscritas en la Tabla 8.

Tabla 7. Consumo combustible-electricidad y costo monetario de los sistemas por afo en caso base y caso propuesto

Tipo de combustible Caso base Caso propuesto
Tipo de Precio del Consumo de Costo de Consumo de Costo de
combustible combustible (USD) combustible combustible (USD) combustible combustible
Diésel 3 113 gal 339 113 gal USD 339
Electricidad 0.10 271 148 kWh 27 115 185 878 kWh $ 18 588
Total 27 454 $ 18 927

Tabla 8. Componentes e indicadores clave del sistema fotovoltaico considerado para el estudio mediante RETScreen

Modo de rastreo solar
Inclinacién
Azimut
Tipo de panel
Fabricante
Modelo
Capacidad
Ntmero de unidades

Fijado
15°
180
Mono - Si
Jinico Solar
Mono Si - JKM600N-78HL4-600W
600W por panel
50

Capacidad total 30 kW
Temperatura nominal de operacién de las celdas 45° C
Eficiencia 21,46%
Area del colector solar 140 m?
Pérdidas varias 10%
Eficiencia del inversor 97% (recomendado por el software)
Pérdidas en el inversor 1%
Tabla 9. Costos de instalacién y de operacién-

Se establece la premisa de que, si se mantiene un
consumo constante de la energia generada por el sis-
tema fotovoltaico, el angulo de inclinacién debe ser de
15°. En cuanto a la orientacién de azimut, esta debe
dirigirse hacia el hemisferio correspondiente; en este
caso, como Esmeraldas (Ecuador) se encuentra en el
hemisferio norte, la orientaciéon debe ser hacia el sur,
lo que determina un angulo de 180°.

Asimismo, se plantea como premisa que el costo
inicial, los costos de operacion y mantenimiento, y la
energia ahorrada para el campamento se encuentran
descritos en la Tabla 9.

mantenimiento relacionados con el consumo del sistema
fotovoltaico

Costo por kW Costo total

(USD/kW-aiio) (USD)
Costo inicial 1176 35 294
Costo de operaciéon
y mantenimiento 10.29 309
Energia ahorrada 36 103 kWh

Como acotacion, los elementos fueron selecciona-
dos con base en la premisa inicial de reducir entre un
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15 % y un 30% la dependencia energética tanto del
SNI como de los sistemas de produccién energética con-
vencionales, tales como generadores a diésel. Por ello,
todos estos pardametros fueron calculados de manera
automatica por el RETScreen, que brindé sugerencias
en aspectos relacionados con proveedores, modelos, ca-
pacidad, eficiencia y pérdidas, asi como en criterios
econémicos, tales como el costo por kW del panel y el
costo de operaciéon y mantenimiento anual.

3.1. Medidas de optimizacién del consumo ener-
gético

Ya entrando en la materia correspondiente a los ahorros
en el sistema energético del campamento, se establece
una relaciéon directa con los datos ingresados y con la
adicion del sistema fotovoltaico como elemento clave,
puesto que a través de este se cumple el criterio fun-
damental de la investigacién: reducir entre un 15 %
y un 30% el consumo energético, aplicando principios
de optimizacion. Estos resultados se presentan en la
Tabla 10.

Tabla 10. Concepto de ahorro eléctrico y combustible en el campamento

Combustible Caso base Caso propuesto Ahorros
Tipo Precio del Consumo Costo de Consumo Costo de Combustible Monto
de combustible de combustible de combustible ahorrado ahorrado
combustible (USD) combustible (USD) combustible (USD) (USD)
Diésel 3 113 gal 339 113 gal 339 0 gal 0
Electricidad 0.10 271 148 kWh 27 115 185 878 kWh 18 588 85 270 kWh 8527
Total 27 454 18 927 8527

La Tabla 11 muestra que, en el caso base, se con-
sumieron 113 galones de diésel (USD 339) y 271 148
kWh/afio de electricidad (USD 27 454). En el caso
propuesto, el consumo de diésel se mantiene, pero el
de electricidad disminuye a 185 878 kWh/afio (USD
18 588), lo que representa un ahorro de 85 270 kWh
(31%) gracias al sistema fotovoltaico. Los ahorros por
subsistema (calentamiento, enfriamiento, electricidad)
se detallan en la Tabla 11.

Tabla 11. Ahorro energético y porcentual respecto al con-
texto de cada uno de los sistemas

Calenta- Enfria- Electri- Total
miento miento  cidad (kWh)
(kWh) (kW) (kWh)
Caso base 4557 79 795 191 353 275 705
Caso propuesto 4557 68 396 117 482 190 435
Combustible 0 11 399 73 871 85 270
ahorrado kWh 399 kW kWh kWh
Combustible 0% 14.3% 38.6%  30.9%

ahorrado (%)

Con fotovoltaicos, los sistemas de enfriamiento
ahorran 14.3% y los eléctricos (bombas, compresores,
luces) 38.6%, promediando 30.9%. Al no depender del
SNI o generadores, el beneficio econémico es alto, con
un retorno de inversién en 10.7 afios. La Figura 7
compara ambos casos.

Los equipos eléctricos como generadores son los que
mas ocupan el rubro de consumo de combustible en
las instalaciones del campamento, seguido por los pro-
cesos de refrigeracién o denominados de climatizacion,

y con un bajo porcentaje estan los equipos mecanicos
y por ultimo el calor del proceso que se pierde en los
procesos de combustion. Para el caso propuesto queda
descrito de la manera mostrada en la Figura 8.

1.65%
Calor del proceso

4 557 kWh

0.65%
Equipos mecanicos

1792 kWh

28.95%
Refrigeracién

68.75
58.75%

Equipos eléctricos
189 562 kWh

79 795 kWh

Figura 7. Consumo energético base por concepto de com-
bustibles por los diferentes tipos de equipos.

15%
Calor del proceso

4557 kWh

0.9%
Equipos mecanicos
1792 kWh

3591

Refrigeracion CONSUMO COMBUSTIBLE- Equipos eléctricos

117 482 kWh

CASO PROPUESTO

68 396 kWh

Figura 8. Consumo energético propuesto por concepto de
combustibles por los diferentes tipos de equipos.

Se evidencia una diferencia significativa en la re-
ducciéon de consumo, considerando la propuesta de
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implementacion de un sistema fotovoltaico, el cual
contribuye a disminuir 36 103 kWh anuales, como se
observa en la Tabla 12.

Tabla 12. Consumo energético del caso propuesto en
RETScreen

Consumo energético caso propuesto

Tipo de equipos Consumo kWh Valor porcentual

Equipos eléctricos 146 479 kWh 64.7%
Refrigeracion 68 396 kWh 30.2%
Equipos mecédnicos 7106 kWh 3.1%
Calor del proceso 4557 kWh 2%
Generacién
fotovoltaica 36 103 KkWh -

de electricidad

3.2. Costos asociados

En lo referente a los costos de la implementacién del
sistema fotovoltaico, se observa un incremento en la
inversién inicial; sin embargo, se obtiene un ahorro
significativo en el gasto de combustible, lo que repre-
senta un beneficio econémico. Aunque el retorno de la
inversion es a largo plazo, este conlleva ventajas en la
optimizacién de sistemas sostenibles y respetuosos con
el medioambiente, como se describe en la Tabla 13.

Tabla 13. Gastos considerados para implementacién

Costos asociados a implementaciéon

Costos iniciales incrementales [USD] 35 294
Ahorros en costos de combustible [USD] 8527
Ahorros incrementales de operacién 309
y mantenimiento [USD]
Retorno del capital en anos 10.7

La inversién inicial serd elevada y los costos de ope-
racién y mantenimiento presentan un valor negativo,
lo que indica que deben ser considerados dentro de
los gastos asociados a la operacion del sistema foto-
voltaico.

3.3. Analisis ambiental

En el analisis de impacto ambiental se consideran as-
pectos como los factores de emisién de gases de efecto
invernadero (GEI), cuyo valor es de 0.213 tCOo/MWHh,
delimitado por el programa para Ecuador. En la Figura
9 se muestra que las emisiones de GEI corresponden a
una reduccién anual bruta equivalente a 18.1 tCOq, lo
que representa la absorcién de aproximadamente 11.7
hectareas de bosque.

En el caso base, la emisién fue de 58.8 tCO5, mien-
tras que en el caso propuesto se redujo a 40.7 tCOs.

Ademas del estudio de implementacién del sistema
fotovoltaico, se plantean medidas que pueden aplicarse
de manera inmediata. Estas alternativas se sugieren
debido a que el costo de implementacién del sistema

puede constituir una limitacién si no se hace un analisis
exhaustivo previo. En este sentido, se identificaron op-
ciones de optimizacién que también fueron evaluadas
mediante el programa RETScreen.

Emisiones GEI
Caso base 1co, 588
Caso propuesto 1€0; 407
Reduccion anual bruta de emisiones GEI 1€, 181 308%

-y

»

Emisiones GEI (1€0;)

Caso base Caso propuesto

Leyenda 181 1O, esequivalentea 1.7

Reduccin anual bruta de emisiones GE| G08%) Has de bosque absorbiendo carbon

Figura 9. Reduccién anual bruta de emisiones de GEI.

3.4. Medidas de gestion energética en el cam-
pamento petrolero

Area de cocina

Se muestra un escenario base y una propuesta de
mejora respecto al sistema de calentamiento de agua
(8000 L/dia), evaluado con registros histéricos, en el
que como fuente energética se utiliza un generador
eléctrico para producir calor.

Se propuso reducir la temperatura del agua caliente
5 °C, pasando de 45.5 °C a 40.5 °C.

Desde el punto de vista termodindmico, esta dis-
minucién implica una menor cantidad de energia
requerida para alcanzar la temperatura idénea. La
premisa de no incrementar, por ejemplo, en 10 °C la
temperatura del agua se fundamenta en el equilibrio
entre la eficiencia energética y el confort térmico del
usuario. Reducir 5 °C significa que la energia necesaria
para calentar el agua es directamente proporcional a la
diferencia de temperatura deseada, sin comprometer
ni el confort térmico del usuario ni la funcionalidad
del sistema.

Con valores reales de consumo energético, se es-
tima un ahorro aproximado de 17 000 kWh anuales, lo
que representa una mejora del 24.3% en el desempeno
térmico. El caso base era de 70 180 kWh/afio, mientras
que en el caso propuesto, bajo las condiciones sugeridas
de funcionamiento, se reduce a 53 147 kWh/afo. Este
resultado se debe tanto al ajuste de la temperatura
como a la optimizacion del ciclo de uso.

Como medida complementaria, se plantea reducir
el ciclo de utilizacién en 25%, lo que disminuiria la
demanda térmica global y, a su vez, reduciria la fre-
cuencia de mantenimientos preventivos y correctivos.

Para futuras investigaciones, se puede efectuar un
analisis de recuperacién de calor en sistemas de ex-
tracciéon, mediante la implementacién de campanas
extractoras que permitan precalentar agua o alimentar
procesos secundarios dentro del campamento.
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Luminarias del campamento

Para el proceso de optimizacion de los sistemas lumini-
cos en las diferentes areas del campamento, se propone
la sustitucién de la tecnologia obsoleta, como las lam-
paras fluorescentes con balasto electrénico, por lumi-
narias LED. En este andlisis se considera una pérdida
global del 25 %, aplicada tanto al caso base como al
caso propuesto.

Desde el punto de vista técnico, se evidencia una
reduccién del 50% en la demanda eléctrica, pasando
de 41 151 kWh/afio a 20 855 kWh/aflo, lo cual mejora
la eficiencia energética de los sistemas de iluminacién.
Este resultado se debe a la eficacia de las luminarias:
mientras las luces convencionales con balasto presen-
tan una eficiencia de 70 lm/W, las luminarias LED
alcanzan 85.5 lm/W, lo que permite mantener los mis-
mos niveles de iluminancia (500 lux) con una menor
carga conectada.

Es importante destacar que los sistemas lumini-
cos deben ser adaptados a un disefio éptico adecuado,
considerando aspectos direccionales y de dispersién
de la luz. Las luminarias LED, al emitir luz de forma
direccional, reducen las pérdidas por dispersién y ayu-
dan a mantener los niveles de luminancia requeridos
(500 lux) con una menor cantidad de luminarias y
menor carga instalada. A diferencia de las lamparas
fluorescentes con balasto, que debido a su emision om-
nidireccional requieren un mayor nimero de puntos
de luz, la tecnologia LED reduce significativamente la
potencia unitaria: de 150 W a 75 W por lampara. En
términos de carga total, esto implica una reducciéon de
4688 W (fluorescentes T8) a 2344 W (LED).

Para investigaciones futuras, se recomienda un ana-
lisis mas exhaustivo de eficiencia luminica en zonas
criticas, considerando los niveles de iluminancia me-
diante software especializado como DIALux. Asimismo,
se sugiere efectuar una comparativa entre luminarias
LED convencionales y luminarias LED con sensores de
presencia o regulacién automatica, a fin de determinar
el potencial adicional de ahorro energético.

Sistemas de climatizacion

El sistema de climatizacién, conformado por tres
equipos (capacidad conjunta: 93 500 BTU/h), presenta
una oportunidad significativa de mejorar su eficiencia
al incrementar el coeficiente de rendimiento (COP) de
3.0 a 3.5. Desde la termodinamica, el COP refleja la
relacién entre la energia 1til entregada y la energia
consumida; por tanto, al elevar el COP se reduce el
consumo energético manteniendo la misma capacidad
de climatizacién.

Con COP = 3.5, la demanda energética asociada al
sistema de climatizacién se reduce de 79 795 kWh/ano
a 68 396 kWh/aflo, lo que equivale a una disminucién
del 14.28%. Este comportamiento es coherente con

la proporcionalidad inversa del consumo respecto al
COP.

Para alcanzar este valor de COP se plantean las
siguientes estrategias:

e Mantenimiento preventivo y correctivo de pe-
riédico: limpieza de serpentines, verificacion de
presiones de alta y baja, y deteccién de fugas, de
ser el caso.

e Mejoras de hermeticidad en las areas climati-
zadas para reducir la carga térmica y, en conse-
cuencia, el trabajo del sistema.

o Controles inteligentes (termostatos programa-
bles, sensores de ocupacién) que optimicen los
ciclos de operacion.

o Integracién de energfas renovables (por ejemplo,
aerotermia o apoyo solar térmico para ACS), que
disminuyen el esfuerzo del compresor cuando pro-
ceda.

Se propone un sistema fotovoltaico de 30 kWp
con 50 paneles de 600 Wp, logrando un ahorro eléc-
trico del orden del 30% en el consumo desplazable.
La planta puede ampliarse con mas moédulos o com-
plementarse con cambio a luminarias LED en zonas
criticas. Asimismo, se sugiere mantenimiento regular
de climatizacion o reemplazo por equipos Inverter con
refrigerante R410.

A futuro, distribuir mejor la carga fotovoltaica prio-
rizando equipos sensibles, e incorporar protecciones
(p. €j., interruptores en carga telecomandados, alma-
cenamiento energético cuando sea viable) mejorara la
resiliencia del sistema.

Para investigaciones futuras, conviene evaluar los
ciclos operativos de climatizacién y extraccién, estable-
ciendo pardmetros reales de funcionamientos (horarios
de mayor carga térmica, posibilidad de reducir la ope-
racién sin afectar el confort), y estudiar la compatibi-
lidad de equipos Inverter con refrigerantes bajo GWP
(potencial de calentamiento global).

4. Conclusiones

El objetivo central del estudio fue evaluar el impacto
técnico, econdémico y ambiental de las medidas imple-
mentadas. En consecuencia, se establecié como meta
reducir entre un 15 % y un 30% el consumo energético
de un campamento petrolero remoto.

Este anélisis se llevé a cabo mediante la herra-
mienta RETScreen, en la que se propusieron mejoras
en los sistemas de climatizacién, iluminacién y servi-
cios generales. Con base en los registros histéricos, el
consumo eléctrico inicial fue de 271 148 kWh/aflo, con
un gasto aproximado de USD 27 454. En el escenario
propuesto con un sistema voltaico, cuyo proposito fue
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optimizar el consumo energético, el consumo se re-
dujo a 185 878 kWh/ano, lo que representa un 31%
de ahorro y una disminucién en el gasto de USD 8527
anuales.

La generacion fotovoltaica, estimada en 30 kWp (no
30 kWh/ano), permiti6é disminuir la dependencia del
Sistema Nacional Interconectado (SNI) y de fuentes
contaminantes.

En cuanto a la distribucién de la eficiencia ener-
gética, los sistemas de climatizacion registraron una
mejora del 14.28%, mientras que los sistemas eléctricos
—incluidas bombas e iluminacién— alcanzaron la ma-
yor reduccién, con un 38.6%. El balance general senala
un ahorro promedio del 30.9% en todo el sistema.

Desde el punto de vista ambiental, las emisiones
de COg se redujeron de 58.8 tCO4 a 40.7 tCO4, lo que
equivale a la absorcion realizada por 1.7 hectareas de
bosque. Finalmente, el retorno de inversion proyectado
es de 10.7 anos, lo que consolida la propuesta como
una solucién viable, sostenible y replicable.
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Resumen

La identificacién precisa de fracturas en las extre-
midades superiores es fundamental para un diagnos-
tico oportuno en los entornos de urgencias médicas.
Este estudio analiza y compara el desempefio de
tres modelos de aprendizaje profundo preentrenados:
EfficientNet-B4, ResNet-50 y ConvNeXt-Large, apli-
cados a la clasificacién automaética de fracturas 6seas
en radiografias del repositorio MURA, distribuidas en
siete regiones anatémicas. Se aplicaron técnicas avan-
zadas de preprocesamiento digital, como Unsharp
Masking y CLAHE, junto con estrategias de normal-
izacién y balanceo de datos. El entrenamiento se llevé
a cabo en dos experimentos: uno binario, que clasifica
entre “fractura” y “no fractura”, y otro multiclase,
con catorce tipos de fracturas identificadas. La evalua-
cién, mediante métricas como F1-Score, sensibilidad,
exactitud y curvas ROC-AUC, revel6 que ConvNeXt-
Large alcanzé el mejor rendimiento, logrando una
precision del 99,0 % en clasificacién binaria y del
99,4 % en la clasificacién multiclase. Estos resultados
posicionan a ConvNeXt-Large como una herramienta
altamente prometedora para apoyar el diagnéstico
temprano de fracturas éseas.

Palabras clave: extremidades humanas, fracturas
Oseas, inteligencia artificial, radiografia, redes neu-
ronales artificiales

Abstract

Accurate identification of upper extremity fractures
is essential for timely and reliable diagnosis in emer-
gency medical settings. This study evaluates and
compares the performance of three pre-trained deep
learning architectures: EfficientNet- B4, ResNet-50,
and ConvNeXt-Large, applied to the automatic classi-
fication of bone fractures in radiographic images from
the MURA repository, encompassing seven anatomi-
cal regions. Advanced image preprocessing techniques,
including Unsharp Masking and Contrast-Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE), were
employed in conjunction with data normalization
and balancing strategies. The models were trained
in two experimental setups: a binary classification
distinguishing between “fracture” and “non-fracture”
images, and a multiclass configuration identifying 14
distinct fracture types. Performance evaluation using
F1-Score, sensitivity, accuracy, and ROC-AUC met-
rics demonstrated that ConvNeXt-Large achieved the
highest overall results, reaching accuracies of 99.0%
in binary classification and 99.4% in multiclass clas-
sification. These findings position ConvNeXt-Large
as a highly promising tool for supporting early and
precise fracture diagnosis.

Keywords: Human extremities, Bone Fractures, Ar-
tificial Intelligence, X-ray, Artificial neural networks.

L*Facultad de Ingenierfa Civil, AutoMathFIC, Universidad Técnica de Machala, Ecuador.

Autor para correspondencia 2: gjaenl@Qutmachala.edu.ec.

Forma sugerida de citacién: G. Jaén-Armijos, E. Moran-Castillo, W. Rivas-Asanza y E. Tusa. “Clasificacién de fracturas
en extremidades superiores con aprendizaje profundo,” Ingenius, Revista de Ciencia y Tecnologia, N.° 35, pp. 21-35,

2026. pot: https://doi.org/10.17163/ings.n35.2026.02.

21


https://doi.org/10.17163/ings.n35.2026.02
https://orcid.org/0009-0002-4981-4606
https://orcid.org/0009-0007-3554-5851
https://orcid.org/0000-0002-2239-3664
https://orcid.org/0000-0002-9408-5134
https://ror.org/036zk8k10
gjaen1@utmachala.edu.ec
https://doi.org/10.17163/ings.n35.2026.02

22

INGENIUS N.° 35, enero-junio de 2026

1. Introduccién

Las fracturas éseas representan una de las lesiones
mas frecuentes en las salas de urgencias de los centros
de salud [1]. Las extremidades superiores desempenan
funciones fundamentales en el cuerpo humano, por
lo que una fractura en areas como el codo, los de-
dos, el antebrazo, la mano, el hiimero, el hombro o
la muneca puede afectar gravemente las habilidades
motoras basicas y limitar la capacidad para llevar a
cabo actividades diarias, reduciendo asi la calidad de
vida de los pacientes.

A nivel global, se estima que entre el 10.0% y el
40.0% de las emergencias médicas se originan por le-
siones en los miembros superiores, lo que representa
aproximadamente seis millones de pacientes anuales
en Estados Unidos y 700 000 en Francia [2].

En Medellin (Colombia) se reportaron 25 646 casos
de traumas en miembros superiores, de los cuales el
17.0% correspondié a fracturas [2]. Esto evidencia la
necesidad de contar con diagndsticos mas rapidos y pre-
cisos. Sin embargo, la tasa de error en su identificacién
alcanza el 17.9% [3].

Aunque las radiograffas son ampliamente utilizadas,
su precisién es limitada, especialmente en regiones
anatémicamente complejas, como las extremidades
superiores. Factores como el ajuste inadecuado de pa-
rametros de voltaje y corriente del tubo de rayos X, el
analisis manual de las iméagenes radiograficas y la so-
brecarga laboral del personal médico pueden contribuir
significativamente a estos errores [4].

Frente a estos desafios, la implementacién de técni-
cas avanzadas de inteligencia artificial (IA), como el
aprendizaje profundo, surge como una solucién inno-
vadora capaz de incrementar la precision diagnodstica.
Estas técnicas han demostrado resultados promete-
dores, mejorando notablemente la precision y la efi-
ciencia en los diagndsticos [5].

La inteligencia artificial, en términos generales, se
refiere a la capacidad de los sistemas informaticos para
realizar tareas que normalmente requieren interven-
cién humana [6]. Por su parte, el aprendizaje profundo
utiliza redes neuronales artificiales complejas para mo-
delar y resolver problemas con una alta capacidad de
generalizacién [7].

Un ejemplo de cémo estas tecnologias estan trans-
formando la préactica médica es el estudio de Medara-
matla et al. [8] sobre la deteccién de fracturas en huesos
de la mano mediante un sistema hibrido YOLO-NAS
aplicado a imagenes de rayos X. En este estudio, se
disené una base de datos con 4736 imagenes de rayos
X de huesos de la mano, clasificadas en seis categorias,
recopiladas de fuentes como Kaggle y Mendeley. Para
evaluar el rendimiento del modelo propuesto, se com-
pararon diversos algoritmos, entre ellos YOLO-NAS,
EfficientDet, ResNet-50, InceptionV3, Vision Trans-
former, VGG19 y YOLOVS. Los resultados mostraron

que el modelo hibrido disenado alcanzé una precision
del 97.9%, superando a los demés algoritmos evalua-
dos.

En esa misma linea, Wang [9] desarroll6 una solu-
ciéon basada en aprendizaje profundo, utilizando la
biblioteca Keras y el modelo NASNetMobile para la
deteccion de fracturas Oseas en las extremidades supe-
riores. Para entrenar el modelo, se utilizé el conjunto
de datos MURA, obteniendo una precisién cercana al
70.0%, lo que evidencia el potencial del aprendizaje
profundo para aplicaciones médicas.

En otro estudio, Guan et al. [10] utilizaron cerca
de 4000 imégenes del conjunto MURA y propusieron
dos etapas basadas en R-CNN para detectar fracturas
en radiografias de brazos. Como resultado, el modelo
alcanzé una precisién del 62.0%, lo que demuestra el
potencial de las técnicas de R-CNN para asistir en el
diagnoéstico de estas lesiones.

Aunque los estudios analizados presentan resul-
tados prometedores en la deteccién automaética de
fracturas éseas, sus hallazgos evidencian limitaciones
significativas que dificultan su aplicacién en entornos
clinicos reales. Esto plantea la necesidad de explorar
nuevas estrategias que permitan superar dichas barre-
ras.

Por ejemplo, el modelo propuesto por [10] obtuvo
un rendimiento inferior al 80.0%, debido a la escasez
de imagenes empleadas durante su entrenamiento. Por
lo tanto, la utilizacién de un conjunto de datos mas
amplio y diverso seria una opcién adecuada para mejo-
rar la robustez y la fiabilidad del modelo en la practica
clinica.

La calidad de las imagenes constituye otra limita-
cién presente en los trabajos mencionados. En dichas
investigaciones, la precision de los modelos se ve afec-
tada por la presencia de ruido o la ausencia de pre-
procesamiento adecuado. En el caso de [8], las imdgenes
fueron redimensionadas a un formato cuadrado de 608
X 608 pixeles (PNG) y se implementé un proceso
manual de eliminaciéon de ruido en aquellas de baja
calidad. Si bien esta estrategia de limpieza contribuyé
a mejorar la calidad y la precisién del modelo, no
posee la escalabilidad ni la robustez necesarias para
garantizar la consistencia en entornos clinicos de gran
escala.

A partir de estas limitaciones, surge la siguiente
pregunta de investigacién: ;Cémo incrementar la pre-
cisién y la robustez frente al desbalance de clases en
la clasificacién automatica de fracturas dseas en extre-
midades superiores, a partir de imagenes radiograficas,
mediante la implementacién de modelos de aprendizaje
profundo preentrenados?.

Para dar respuesta a la interrogante, se propone
comparar modelos de aprendizaje profundo preentre-
nados, como EfficientNet-B4 [11], ResNet-50 [12] y
ConvNeXt-Large [13], evaluados mediante métricas
como F1-Score, precisién, exactitud, sensibilidad, curva
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de caracteristica operativa del receptor (ROC) y matriz
de confusion.

El objetivo es identificar cual de los tres modelos
propuestos ofrece el mejor rendimiento en la clasifi-
cacién automatica de fracturas éseas en las extremida-
des superiores.

2. Materiales y métodos

La investigacion se basa en un enfoque cuantitativo y
experimental, orientado a la comparacién y validacion
de modelos preentrenados de aprendizaje profundo
para la clasificacién automatica de fracturas éseas en
extremidades superiores a partir de imagenes radiogra-
ficas.

Para la implementacién y evaluacion de los modelos,
se adopta el enfoque CRISP-DM, el cual proporciona
un marco sistemdtico y estructurado para el andlisis
de los datos [14].

La Figura 1 ilustra sus fases y objetivos principales
del proceso.

6. Despliegue

Figura 1. Metodologia de estudio compuesta por seis
fases.

Estas fases se describen a continuacién:

e Comprensiéon del negocio: anilisis del con-
texto, definicion de los objetivos y recursos del
proyecto [15].

e« Comprension de los datos: analisis de la cali-
dad, estructura y caracteristicas de los datos para
obtener una visién clara de su contenido [16].

e Preparacién de los datos: depuraciéon de va-
lores faltantes, normalizacion, seleccion de varia-
bles clave y conversién de los datos a formatos
adecuados.

e Modelado: construcciéon, entrenamiento y
evaluacién del modelo, con el fin de garantizar
su efectividad y fiabilidad [17].

e Evaluacién: verificacién del cumplimiento de
objetivos y andlisis del rendimiento del modelo
segin criterios predefinidos [18].

¢ Despliegue: integraciéon, monitoreo y mante-
nimiento continuos del modelo, para asegurar
su funcionamiento 6ptimo y actualizacién perié-

dica [19].

2.1. Comprension del negocio

La clasificaciéon automética de fracturas éseas en ra-
diografias requiere precisién, rapidez y experiencia es-
pecializada. Sin embargo, la alta demanda de estudios
radiologicos y la escasez de profesionales radiélogos
pueden retrasar los diagnodsticos y aumentar la proba-
bilidad de errores.

Aunque existen diversas herramientas computa-
cionales, pocas estan disenadas especificamente para
deteccion y clasificaciéon de fracturas 6seas. En este
contexto, el presente estudio implementa y evalia mo-
delos preentrenados de aprendizaje profundo para la
clasificacién de fracturas éseas en las extremidades
superiores.

2.2. Comprension de los datos

El conjunto de datos empleado para la clasificacion
automadtica de fracturas en las extremidades superio-
res corresponde a una amplia coleccion de radiografias
musculoesqueléticas, denominada MURA [20]. Este
recurso contiene 40561 imagenes radiograficas, corres-
pondientes a 14 863 estudios de 12 173 pacientes.

Las imagenes abarcan diferentes regiones anatémi-
cas, como el codo, los dedos, el antebrazo, la mano,
el himero, el hombro y la muneca. Cada estudio fue
etiquetado previamente como normal o anormal por
radidlogos certificados, avalados por la junta del Hos-
pital de Stanford, a partir de diagndsticos realizados
entre 2001 y 2012 [21].

En cuanto a su distribucién original, MURA [20]
se divide en tres subconjuntos: entrenamiento, con
36 808 imdgenes (90.7%); validacién, con 3197 im4-
genes (7.9%); y prueba, con 556 imdgenes (1.4%).

La Tabla 1 resume la distribucién original del con-
junto de datos.

Tabla 1. Distribucién original de MURA

Entrenamiento Validacion
Categoria Normal Anormal Normal Anormal

Codo 2925 2006 235 230
Dedos 3138 1968 214 247
Antebrazo 1164 661 150 151
Mano 4059 1484 271 189
Humero 673 599 148 140
Hombro 4211 4168 285 278
Murneca 5765 3987 364 295
Total 21 935 14 873 1667 1530
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2.3. Preparacion de los datos

El preprocesamiento de datos es una etapa fundamen-
tal en la mineria de datos, ya que permite corregir el
ruido, las inconsistencias y los valores faltantes que
afectan la fiabilidad del modelo [22]. Durante la re-
visién del conjunto original de MURA [20], se obtu-
vieron 40 009 imagenes. Tras un andlisis exhaustivo,
se identificaron cuatro imégenes en formato distinto,
las cuales fueron descartadas en etapas posteriores del
preprocesamiento. Esto confirma la cantidad total de
40 005 imagenes reportada por los autores [23].

Las 40 005 imégenes resultantes fueron normali-
zadas y redimensionadas a 384 x 384 pixeles, con el
fin de mantener el equilibrio entre la preservacién de
los detalles relevantes, la eficiencia computacional y la
consistencia con los modelos preentrenados.

Para mejorar la calidad visual de las radiografias, se
aplicaron las técnicas Unsharp Masking, utilizada para
resaltar los bordes y los detalles finos [24], y CLAHE,
que mejora el contraste en imégenes poco nitidas sin
generar artefactos indeseados [25].

Estudios previos han demostrado que la combi-
nacién de estas técnicas incrementa significativamente
la visibilidad en imégenes con baja iluminiacién [26],
como se aprecia en la Figura 2.

Unsharp Mask

Unsharp y CLAHE

Figura 2. Aplicacién de técnicas de mejora de imagenes ra-
diogréficas. A la izquierda, se muestra el resultado obtenido
con Unsharp Mask, y a la derecha, el efecto de la combi-
naciéon de Unsharp Mask con CLAHE.

Tras finalizar las etapas de limpieza y mejora de
la calidad de las imagenes, el conjunto de datos fue
redistribuido como parte del preprocesamiento: 80.0%
para entrenamiento y 20.0% para validacién, tal como
se indica en la Tabla 2.

Tabla 2. Redistribucién de MURA

Entrenamiento Validacion

Categoria Normal Anormal Normal Anormal
Codo 2559 1773 601 463
Dedos 2731 1778 621 437
Antebrazo 1038 664 276 148
Mano 3397 1347 933 326
Huamero 646 589 175 150
Hombro 3591 3541 905 905
Muneca 4890 3460 1239 822
Total 18 852 13 152 4750 3251

2.4. Modelado

En esta etapa se implementaron tres modelos preen-
trenados de aprendizaje profundo: EfficientNet-B4,
ResNet-50 y ConvNeXt-Large. El entrenamiento se
realiz6 en un entorno Python, utilizando bibliotecas
como PyTorch, Albumentations y Scikit-learn, y tres
configuraciones de hardware: GPU NVIDIA RTX 3050
(8 GB), GPU NVIDIA RTX 4060 (12 GB) y A100 en
Google Colab Pro (40 GB).

Estas configuraciones permitieron evaluar el
rendimiento y el consumo de recursos, destacando
la GPU A100 en Colab Pro para pruebas intensivas
en modelos de mayor complejidad, como ConvNeXt-
Large.

Bajo estas condiciones, el entrenamiento se estruc-
tur6 en tres fases:

1. Primera fase: se realiz6 una clasificacién bina-
ria entre imagenes con fractura y sin fractura.

2. Segunda fase: se ejecutd una clasificacion mul-
ticlase utilizando el conjunto MURA en su es-
tructura original.

3. Tercera fase: se efectud un entrenamiento mul-
ticlase con el conjunto de datos preprocesado y
redimensionado.

La Tabla 3 resume el esquema de etiquetado em-
pleado para la clasificacién multiclase.

Tabla 3. Etiquetado de clases para clasificacién multiclase

Clase Abreviaciéon
Hombro normal HoN
Hombro anormal HoA

Codo normal CoN
Codo anormal CoA
Dedo normal DeN
Dedo anormal DeA
Antebrazo normal AnN
Antebrazo anormal AnA
Mano normal MaN
Mano anormal MaA
Humero normal HuN
Humero anormal HuA
Munieca normal MuN
Murieca anormal MuA

2.4.1. EfficientNet-B4

EfficientNet es una arquitectura convolucional que
equilibra la profundidad, el ancho y la resolucién de
la red [27].

El modelo EfficientNet-B4 cuenta con 24 capas
y aproximadamente 19.3 millones de parametros, la
mayorfa ajustables (pesos y sesgos) y una pequeiia
proporcién fija (media y varianza), lo que mejora la
capacidad de extraccion de caracteristicas complejas,
aunque aumenta la demanda computacional y el riesgo
de sobreajuste, ver Figura 3.
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Figura 3. Arquitectura EfficientNet-B4.

Fase 1

El proceso de entrenamiento se desarrollé en dos eta-
pas, utilizando un lote de ocho imégenes por iteracion.
En la primera etapa, se entrend el modelo durante 30
épocas, congelando las dltimas 100 capas, y se aplicd
una tasa de aprendizaje de 1 x 1073,

Posteriormente, se realizé un ajuste fino durante
25 épocas, con todas las capas activas del modelo,
reduciendo la tasa de aprendizaje a 1 x 107°.

Se aplicaron técnicas de aumento de datos, como
rotaciones, desplazamientos y cambios de escala, para
incrementar la variabilidad del conjunto de entre-
namiento. Ademds, se incorporé una estrategia de
control de la pérdida de validacién, que detiene el
entrenamiento en ausencia de mejora y ajusta dindmi-
camente la tasa de aprendizaje.

Fase 2

En el entrenamiento multiclase se empleé un tamano
de lote de ocho imégenes.

En una primera fase, se entrend tinicamente la
capa de salida durante 30 épocas, con una tasa de
aprendizaje de 1 x 1073,

Posteriormente, se realizd un ajuste fino, desconge-
lando todas las capas durante 30 épocas adicionales,
con una tasa de aprendizaje reducida (1 x 10~°) para
un ajuste mas preciso de los pesos del modelo.

Como parte del flujo de entrenamiento, se calcu-
laron pesos de clase personalizados con el fin de com-
pensar el desbalance existente en el conjunto de entre-
namiento.

Fase 3

Durante el entrenamiento, se aplicé aumento de datos
directamente en GPU, utilizando la biblioteca Kor-

nia [28], que incluye rotaciones aleatorias de hasta 30°,
inversion horizontal, variaciones de brillo y normal-
izacion.

Para la validacién, los datos solo fueron normaliza-
dos, con el fin de mantener la coherencia estadistica
respecto al entrenamiento.

Para mitigar el desbalance de clases, se calcularon
automaticamente los pesos de clase mediante una fun-
cién descrita en la ecuacién (1).

Nmuestras

(1)

Donde w; es el peso de la clase i, Nyyestras T€-
presenta el total de muestras, n(.qses) corresponde
al nimero de clases, y Nypyestras indica el namero de
muestras pertenecientes a la clase 1.

Ademds, se integré la funcién de pérdida de en-
tropia cruzada, la cual convierte las salidas del modelo
en probabilidades normalizadas, comparables con las
etiquetas verdaderas.

Se mantuvo la estructura de entrenamiento em-
pleada en la fase 2 y se incorporaron operaciones de
precisién mixta de forma automatica [29].

Por 1ltimo, se aplicé un escalamiento dindmico
de la pérdida para preservar la estabilidad numérica
durante el entrenamiento [30].

w; =
Nelases X Nimuestras;

2.4.2. ResNet-50

ResNet es una arquitectura convolucional basada en
bloques residuales y conexiones de salto, disenada para
mitigar problemas como el desvanecimiento del gra-
diente y facilitar el entrenamiento de redes neuronales
mads profundas [31].

El modelo ResNet-50 cuenta con 50 capas de pro-
fundidad, lo que le permite extraer caracteristicas vi-
suales detalladas de las imagenes, como se observa en
la Figura 4 [12].
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Figura 4. Arquitectura ResNet-50.

Fase 1

Para el entrenamiento binario, se utilizé un tamano
de lote de 32 imégenes y una estrategia en dos etapas:
entrenamiento con capas congeladas y ajuste fino.

En la primera etapa, se congelaron las capas del
modelo base y se anadié un clasificador personali-
zado, compuesto por dos capas densas de 1024 y 512
unidades, con normalizacién, funcién de activacién
Swish y Dropout del 50%, finalizando con una capa
salida sigmoide para la clasificacién binaria.

Se aplicaron diversas transformaciones al conjunto
de entrenamiento, entre ellas: normalizacién de pixe-
les, rotaciones, desplazamientos de hasta 30%, zoom
de hasta 40%, recortes aleatorios, ajustes de brillo e
inversién horizontal.

En la primera etapa, se entrené la cabeza del mo-
delo durante 40 épocas, con una tasa de aprendizaje
de 1 x 107%; en la segunda, se descongelaron las tlti-
mas 150 capas y se continué con el ajuste fino por 40
épocas adicionales, utilizando una tasa de aprendizaje
reducida de 1 x 107, preservando la estabilidad de los
pesos preentrenados.

Fase 2

En esta fase no se aplic6 aumento de datos. El entre-
namiento se realiz6é en dos etapas: en la primera, se
mantuvieron congeladas las capas base del modelo y se
entrenaron Unicamente las capas superiores, con una
tasa de aprendizaje de 1 x 10™%; en la segunda, a partir

de la época 40, se aplicé un ajuste fino, reduciendo la
tasa de aprendizaje a 1 x 1076.

Fase 3

Por tdltimo, en la tercera fase se utilizé un tamafio de
lote de 64 imédgenes. Al conjunto de entrenamiento se
le aplicé inversién horizontal aleatoria, rotaciones den-
tro del rango de + 30° y normalizacion, ajustando los
valores de media y desviacién estandar a 0.5. Ademas,
se calcularon automaticamente los pesos de las clases
mediante la funcién compute_ class_ weight, como se
menciond en la fase 3 del punto 2.4.1.

Para el entrenamiento, se reemplazé la capa final
del modelo por una salida de 14 neuronas, precedida
por una capa densa de 512 unidades, normalizacién por
lotes, funcién de activacion no lineal y un Dropout del
50.0%. El proceso se mantuvo en dos etapas, incorpo-
rando técnicas de entrenamiento mixto para optimizar
recursos de la GPU.

2.4.3. ConvNeXt-Large

ConvNeXt-Large es una arquitectura de red neuronal
convolucional que divide la red en varios médulos idén-
ticos, lo cual facilita la expansiéon y el mantenimiento
del modelo [32]. En la Figura 5 se observa su estructura
de 24 capas, la cual le permite identificar diferencias
minimas y detalles complejos en las imagenes, tutiles
para tareas de clasificacién médica [13].

Etapa2
sample +
ConvNeXtBlock x5

Inicio

Etapa 1
Conv2d x3 lodod

ConyBloc)
x

ownsample -+ Con-
vNeXtBlock x27 x3

Figura 5. Arquitectura ConvNeXt-Large.
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Fase 1

En la primera fase del entrenamiento binario de
ConvNeXt-Large, se aplicaron aumentos de datos me-
diante ajustes de brillo y contraste, desenfoque por
movimiento, rotaciones de £20°, recortes aleatorios,
inversién horizontal y normalizacién al rango [-1, 1]. Se
utilizé una funcién de pérdida compuesta, que combina
un 30% de BCE [33] que mide la discrepancia entre
las predicciones del modelo y las etiquetas reales y un
70% de Focal Loss [34], la cual reduce la influencia de
ejemplos faciles y prioriza los dificiles.

El modelo se entrené durante 30 épocas, incorpo-
rando CutMix [35] y un ajuste fino progresivo. Primero
se entrend la cabeza del modelo y, desde las épocas
3 y 8, se descongelaron gradualmente las capas més
profundas. A partir de la época 5, se ajusté dindmica-
mente el umbral de clasificacion y se reincorporaron
los errores de validaciéon cada 5 épocas.

Fase 2

A continuacién, en la segunda fase, el modelo fue ajus-
tado para clasificacion multiclase con 14 categorias, sin
aplicar aumentos de datos, y se enfocd en un conjunto
personalizado construido a partir de archivos CSV, con
el fin de facilitar la lectura y la normalizacién de las
imagenes.

Se entrené con lotes de 16 imégenes, utilizando la
funcién de pérdida CrossEntropyLoss, como se men-
cioné en la fase 3 de la seccién 2.4.1, y el optimizador
AdamW, que ajusta los pardmetros con tasas adapta-
tivas y aplica regularizacion adecuada para mejorar la
estabilidad del proceso de aprendizaje.

El entrenamiento comenzé con el modelo base con-
gelado, descongelando las tltimas 10 capas desde la
época 3 y toda la arquitectura a partir de la época 8.

Fase 3

Por tdltimo, esta tercera fase reforzé la capacidad de
generalizaciéon mediante transformaciones avanzadas,
como volteo horizontal, rotaciones discretas de 90°,
180° y 270°, distorsiones elasticas, desenfoque gau-
ssiano y ajustes aleatorios de brillo y contraste. Se
aplicé sobremuestreo, replicando ejemplos de la clase
minoritaria para balancear datos; ademas, se incorpord
una funcién de pérdida personalizada, con deteccion
de errores cada 5 épocas y el uso de CutMix [35].

El entrenamiento comenzé con la cabeza del mo-
delo durante 2 épocas; desde la época 3 se activaron las
ultimas 10 capas, y a partir de la época 8 se habilité
el ajuste fino completo.

La Tabla 4 resume las configuraciones empleadas
para EfficientNet-B4, ResNet-50 y ConvNeXt-Large,
incluyendo épocas, tamanos de lote [36] y tasas de
aprendizaje, con ajustes especificos para la clasificacién
multiclase.

Tabla 4. Resumen de configuraciones de entrenamiento
por modelo

Parametro EfficientNet ResNet ConvNeXt
N.° de épocas iniciales 30 40 30
N.° de épocas ajuste fino 25 40 30
Tamano de lote inicial 8 32 16
Tamano de lote final 8 64 16
Tasa aprendizaje inicial 1x1073 1x1074 1x1073
Tasa aprendizaje final 1x107° 1x10°6 1x107°

2.4.4. Esfuerzo computacional

El esfuerzo computacional se refiere a los recursos
necesarios para entrenar y ejecutar un modelo, tales
como memoria, tiempo de entrenamiento y capacidad
de procesamiento [37]. En este estudio, los modelos
empleados presentaron diferencias significativas en las
tres configuraciones de hardware utilizadas, las cuales
se describen a continuacién.

o Configuracién 1 (GPU NVIDIA RTX
3050, 8 GB VRAM): GPU de gama media,
orientada a usuarios domésticos o estaciones de
trabajo bésicas, con arquitectura Ampere, di-
senada para tareas generales de procesamiento
grafico y computacion acelerada.

o Configuracién 2 (GPU NVIDIA RTX
4060, 12 GB VRAM): GPU de gama alta
para consumo general, basada en arquitectura
Ada Lovelace, con mayor rendimiento en tareas
de aprendizaje profundo.

e Configuraciéon 3 (Google Colab Pro con
GPU A100, 40 GB VRAM): GPU de alto
rendimiento, basado en arquitectura Ampere,
destinada a procesamiento intensivo y entre-
namiento de redes neuronales profundas.

El entrenamiento exigi6 alta carga computacional:
EfficientNet-B4 presenté una demanda moderada,
ResNet-50 requiri6 menos tiempo y memoria, y
ConvNeXt-Large fue el mas exigente; por ello, se
empled la funcién torch.cuda.empty_ cache() de Py-
Torch, que libera memoria y reduce el riesgo de satu-
racion [38].

La Tabla 5 resume el comportamiento observado
en cuanto a la velocidad de entrenamiento bajo las
distintas configuraciones de hardware empleadas. Los
niveles de rendimiento se interpretan de la siguiente
manera:

e Lento: tiempo total de entrenamiento superior
a 12 horas.

e Moderado: tiempo total de entrenamiento entre
4 y 12 horas.

« Rapido: tiempo total de entrenamiento inferior
a 4 horas
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Tabla 5. Comparativa de velocidad de entrenamiento de
los modelos

Modelo RTX 3050 RTX 4060 Colab A100
EfficientNet ~ Moderado Répido Répido

ResNet Moderado Répido Répido
ConvNeXt Lento Moderado Réapido

De igual forma, en la Tabla 6 se presenta el com-
portamiento observado en cuanto al uso de memoria
durante el entrenamiento en los diferentes entornos
evaluados. Los niveles de utilizaciéon de memoria in-
dicados de la Tabla 6 se interpretan de la siguiente
manera:

¢ Lento: consumo mdximo de memoria VRAM
inferior al 50% de la capacidad total disponible
en la GPU.

¢ Moderado: consumo de memoria entre 50% y
80%.

¢ Rapido: consumo de memoria VRAM superior
al 80%, con riesgo de saturacion.

Tabla 6. Comparativa del uso de memoria de los modelos

Modelo RTX 3050 RTX 4060 Colab A100
EfficientNet ~ Moderado Bajo Bajo

ResNet Moderado Moderado Bajo
ConvNeXt Alto Alto Alto

2.5. Evaluacién

En esta seccién se analiza el rendimiento de los mode-
los EfficienNet-B4, ResNet-50 y ConvNeXt-Large en la
clasificacion de fracturas éseas, utilizando métricas de
evaluacién como F1-Score, la precisién, la exactitud,
la sensibilidad, la curva caracteristica de operacién del
receptor y la matriz de confusién. Las abreviaturas
empleadas en las ecuaciones se detallan en la Tabla 7.

Tabla 7. Términos de evaluacién

Abreviatura Significado
TP Verdaderos positivos
FP Falsos positivos
TN Verdaderos negativos
FN Falsos negativos
RECALL Sensibilidad

A continuacion, se describen las métricas utilizadas
en la evaluacion del rendimiento.

Puntaje F1 (F1-Score)

La métrica es una medida arménica entre la precision y
la sensibilidad, util en conjuntos de datos desbalancea-
dos, porque equilibra los errores de clasificacion [39].

Precision x sensibilidad

F1— Score =2 x

(2)

Precisién + sensibilidad

Precision

Mide la proporcién de predicciones positivas que son
correctas, reflejando un bajo nimero de falsos positi-
vos [40].

TP

P i
recision 7TP T FP

(3)

Exactitud

Evalia la proporcién total de predicciones correctas y
se utiliza especialmente cuando las clases estan balan-
ceadas [41].

TP+TN
TP+TN+FP+ FN

FExactitud =

(4)

Sensibilidad

Refleja la capacidad del modelo para detectar los po-
sitivos reales; una alta sensibilidad implica un bajo
nimero de falsos negativos [39].

TP

Sensibilidad = m

(5)

Matriz de confusién

Permite identificar los valores VP, FP, FN y VN, fa-
cilitando la evaluacion del rendimiento y la deteccién
de errores del modelo [42].

Curva caracteristica de operacion del receptor

Representa la relacion entre la sensibilidad y la tasa de
falsos positivos, lo que permite analizar la capacidad
discriminativa del modelo y visualizar su rendimiento

global [43].

3. Resultados y discusion

Fase 1

Como se observa en la Tabla 8, ConvNeXt-Large su-
pera a EfficientNet-B4 y ResNet-50 en todas las métri-
cas evaluadas, alcanzando una precisién del 99.2%, una
sensibilidad del 97.7% y un F1-Score de 98.4%, lo que
evidencia su alta capacidad para clasificar fracturas
Oseas con una baja tasa de falsos positivos.

Por otro lado, EfficientNet-B4 y ResNet-50 pre-
sentan un rendimiento similar, con menor capacidad
para identificar correctamente los casos positivos. Es-
tos resultados demuestran que ConvNext-Large logra
el mejor equilibrio entre precisién, sensibilidad y ca-
pacidad de generalizacion.
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Tabla 8. Métricas de evaluacion en porcentaje — Fase 1

Meétrica EfficientNet ResNet ConvNeXt
Precision 82.4 82.4 99.2
Sensibilidad 69.0 69.0 97.7
F1-Score 75.1 75.1 98.4
Exactitud 81.5 73.0 98.7

Para complementar los resultados, se presentan
las curvas caracteristicas de operacién del receptor y
el 4rea bajo la curva de cada modelo en la Figura 6.
EfficientNet-B4 alcanzé un AUC de 87.1%, ResNet-50
obtuvo 82.8% y ConvNeXt-Large un 99.9%, lo que evi-
dencia una capacidad casi perfecta de discriminacién
entre clases.

Comparacion de curva de ROC por modelo

0.8

0.6

0.4

0.2

Tasa de verdaderos positivos

—— EfficientNet-84 (AUC = 0.8707)
/- —— ResNet-50 (AUC = 0.8284)
0.0 ConvNeXt-Large (AUC = 0.9995)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tasa de falsos positivos

Figura 6. Comparacién del desempefio de modelos me-
diante curvas de ROC.

El analisis de las matrices de confusion refuerza
estos hallazgos: EfficientNet-B4 (Figura 7) presenta
1013 FP y 470 FN; ResNet-50 (Figura 8) reduce los
FN a 697, pero aumenta los FP a 1465; mientras que
ConvNeXt-Large (Figura 9) alcanza el mejor desem-
peno, con solo 76 FP y 25 FN, lo que evidencia una
mayor precisién en la clasificacion.
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Figura 7. Matriz de confusién de EfficientNet-B4.
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Figura 8. Matriz de confusién de ResNet-50.
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Figura 9. Matriz de confusién de ConvNeXt-Large.

Fase 2

Los resultados de entrenamiento multiclase de esta fase
demuestran que el modelo ConvNeXt-Large alcanzo
una precisién general de 82.3%, una sensibilidad de
81.6%, un F1-Score de 81.4% y una exactitud de 81.3%.
Estos resultados se presentan en la Tabla 9.

Tabla 9. Métricas de evaluacién en porcentaje — Fase 2

Meétrica EfficientNet ResNet ConvNeXt
Precision 47.3 73.5 82.3
Sensibilidad 33.2 72.8 81.6
F1-Score 32.8 72.2 81.4
Exactitud 33.2 72.8 81.6

En la Figura 10 se observa que los valores AUC
obtenidos por EfficientNet-B4 para cada clase se en-
cuentran en un rango entre 93.0% y 98.0%.

Por su parte, en la Figura 11, correspondiente
a ResNet-50, los valores AUC varfan entre 95.0% y
99.0%. Finalmente, en la Figura 12, las curvas AUC de
ConvNeXt-Large presentan valores que oscilan entre
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el 98.0% y 100.0%, evidenciando un rendimiento sobre-
saliente y una excelente capacidad de discriminacion
entre clases.

Curvas de ROC para EfficientNet-B4
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Figura 10. Curvas caracteristicas de operacién del recep-

tor para EfficientNet-B4 multiclase.

Curvas de ROC para ResNet50
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Figura 11. Curvas caracteristicas de operacién del recep-

tor para ResNet-50 multiclase.

Curvas de ROC para ConvNeXt-Large
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En la Figura 13, EfficientNet-B4 muestra un desem-
peino limitado: las clases codo normal y mano normal
presentan numerosas confusiones, mientras que dedo
anormal, mano anormal y muneca normal destacan
por su alta precision.

Por otro lado, la Figura 14 evidencia que ResNet-50
mejora la clasificacién; en este caso, la mayoria de las
clases se concentran correctamente en la diagonal de
la matriz de confusién, aunque atn se observan errores
entre Hombro Normal y Mufieca Anormal.

Finalmente, en la Figura 15, ConvNeXt-Large al-
canz6 el mejor desempenio, con clasificacion precisa y
un minimo de errores.
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Figura 13. Matriz de confusién de EfficienNet-B4.
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Figura 14. Matriz de confusién de ResNet-50.
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Figura 12. Curvas caracteristicas de operacién del recep-
tor para ConvNeXt-Large multiclase.

Figura 15.

Matriz de confusién de ConvNeXt-Large.
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Fase 3

A partir de los resultados presentados en la Tabla
10, ConvNeXt-Large mantiene su superioridad en la
clasificacién multiclase, superando ampliamente a los
demas modelos en todas las métricas evaluadas. Sus
valores de precisién, sensibilidad, F1-Score y exactitud
alcanzaron el 99.4%, lo que consolida a este modelo
como la mejor alternativa para la tarea de clasificacién.

Tabla 10. Métricas de evaluacién en porcentaje — Fase 3

Modelo EfficientNet ResNet ConvNeXt
Precision 80.6 83.9 99.4
Sensibilidad 80.2 83.9 99.4
F1-Score 79.9 83.9 99.4
Exactitud 80.2 83.9 99.4

Al observar las matrices de confusién correspon-
dientes a la fase 3, se aprecia que en la Figura 16 los
valores AUC de EfficientNet-B4 varfan entre 98.0% y
99.0%.

En el caso de ResNet-50, representado en la Figura
17, los valores de AUC se sittian entre 97.0% y 99.0%.

Finalmente, en la Figura 18, los valores de
AUC para todas las clases alcanzaron el 100.0%, lo
que demuestra el excelente rendimiento del modelo
ConvNeXt-Large.

Las Figuras 19, 20 y 21 confirman que ConvNeXt-
Large es el modelo més eficaz, ya que muestra menor
dispersién fuera de la diagonal principal y mayor ca-
pacidad para diferenciar clases.

El excelente rendimiento de ConvNeXt-Large frente
al desbalance de clases se atribuye a las estrategias
avanzadas de aumento de datos, que redujeron el so-
breajuste y mejoraron la capacidad de generalizacion,
superando a EfficientNet-B4 y ResNet-50 en todas las
fases evaluadas.

Curvas de ROC para EfficientNet-B4
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Figura 16. Curvas caracteristicas de operacién del recep-
tor para EfficientNet-B4 multiclase.
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Figura 17. Curvas caracteristicas de operacién del recep-
tor para ResNet-50 multiclase.
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Figura 18. Curvas caracteristicas de operacién del recep-
tor para ConvNeXt-Large multiclase.
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Figura 19. Matriz de confusién de EfficientNet-B4.
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Figura 20. Matriz de confusién de ResNet-50.
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Figura 21. Matriz de confusién de ConvNeXt-Large.

Comparacion con trabajos relacionados

El modelo ConvNeXt-Large propuesto super6 los resul-
tados de los estudios previos, alcanzando una precisién
de hasta 99.4% frente al 62.0% de R-CNN [10] y 86.8%
de DenseNet121 [23], lo que demuestra su mayor ro-
bustez incluso ante conjuntos de datos desbalanceados.

Limitaciones, desafios para la aplicacién clinica
y consideraciones éticas

Aunque los resultados obtenidos muestran un alto
rendimiento, su aplicacién clinica requiere un anélisis
més profundo. La implementacién en entornos reales
enfrenta desafios como la variabilidad de los equipos
radiolégicos, la calidad de imagenes y las particulari-
dades anatomicas de cada paciente, lo que exige validar
el modelo en diversos escenarios clinicos.

Por otro lado, existe el riesgo de sobreajuste, ya
que el modelo fue entrenado en un entorno controlado
que puede no reflejar situaciones clinicas reales; por

ello, es esencial validar el modelo con datos externos
y diversos. En cuanto a la reproducibilidad, resulta
fundamental que los resultados obtenidos puedan ser
replicados por otros investigadores, utilizando diferen-
tes conjuntos de datos y condiciones experimentales,
para fortalecer la confianza y facilitar su adopcion
clinica.

Finalmente, desde una perspectiva ética y regula-
toria, es fundamental garantizar la transparencia del
modelo, la proteccién y anonimizacion de los datos de
los pacientes, asi como la definicién clara de respon-
sabilidades frente a posibles errores de diagnéstico,
asegurando un uso seguro, ético y confiable que pri-
orice el bienestar del paciente.

4. Conclusiones

Este estudio evalué los modelos EfficientNet-B4,
ResNet-50 y ConvNeXt-Large para la clasificacion de
fracturas 6seas en extremidades superiores mediante
radiografias digitales. Los hallazgos demostraron que
ConvNeXt-Large super6 a los demés modelos, alcan-
zando precisiones del 99.2% en clasificacién binaria,
82.3% en clasificacién multiclase con datos originales
v 99.4% en la clasificacién multiclase con datos pre-
procesados.

La combinacién de estrategias de aprendizaje pro-
fundo, como el preprocesamiento de imagenes, las téc-
nicas de aumento de datos, el ajuste dindmico de um-
brales y el ajuste fino progresivo, fue determinante
para su alto rendimiento.

Si bien EfficientNet-B4 y ResNet-50 obtuvieron
resultados aceptables, sus limitaciones en sensibilidad
y equilibrio entre clases podrian representar un riesgo
en contextos clinicos, donde la omisién de una frac-
tura puede tener consecuencias criticas. En conjunto,
los resultados respaldan a ConvNeXt-Large como una
herramienta prometedora para apoyar el diagndstico
médico e integrarse en sistemas automatizados de ana-
lisis radiografico de fracturas en extremidades superio-
res.

Un desafio importante identificado fue la compleji-
dad de las fracturas, lo que sugiere explorar técnicas
avanzadas de remuestreo y aumentos especificos, como
transformaciones clinicas o sintesis de datos mediante
redes generativas, con el fin de mejorar la precisién y
la robustez diagndstica en futuros desarrollos.

Disponibilidad del cédigo

El c6digo empleado para el procesamiento de datos,
el entrenamiento de los modelos y la generacién de
las figuras del estudio sobre la clasificacién de frac-
turas en extremidades superiores mediante aprendizaje
profundo se encuentra disponible piblicamente en el
repositorio de GitHub [44], consultado el 24 de junio
de 2025.
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Resumen

La evolucion de la tecnologia de los motores a reac-
cion ha estado profundamente influenciada por los
avances en el andlisis computacional, especialmente en
la dindmica de fluidos computacional (CFD), el ana-
lisis estructural y la optimizaciéon multidisciplinaria.
Esta revision aborda las técnicas computacionales de
vanguardia aplicadas al estudio de motores a reaccién,
resaltando sus aplicaciones, beneficios y desafios. La
CFD se ha consolidado como una herramienta esencial
que permite simulaciones detalladas de los complejos
procesos aerodinamicos y de combustion. Métodos
como las simulaciones de grandes remolinos (LES) y
las simulaciones numéricas directas (DNS) han per-
mitido comprender con mayor profundidad la turbu-
lencia y la dindmica de la combustién, mejorando la
eficiencia y reduciendo las emisiones. No obstante,
estas simulaciones de alta fidelidad demandan un ele-
vado costo computacional, lo que ha impulsado el
desarrollo de algoritmos mas eficientes y el uso de
recursos de cémputo de alto rendimiento. La inte-
gracién del andlisis estructural con las simulaciones
aerodinamicas ha facilitado el diseio de componentes
capaces de soportar condiciones extremas, aumen-
tando la fiabilidad y seguridad del motor.

Abstract

The evolution of jet engine technology has been pro-
foundly influenced by advancements in computational
analysis, particularly in Computational Fluid Dynam-
ics (CFD), structural analysis, and multidisciplinary
optimization. This review explores state-of-the-art
computational techniques applied to jet engine anal-
ysis, emphasizing their applications, benefits, and
inherent challenges. CFD has become an essential
tool, enabling detailed simulations of complex aero-
dynamic and combustion processes. Methods such as
Large Eddy Simulations (LES) and Direct Numeri-
cal Simulations (DNS) have provided deeper insights
into turbulence and combustion dynamics, leading to
improved efficiency and reduced emissions. However,
these high-fidelity simulations entail significant com-
putational costs, driving the development of more
efficient algorithms and high-performance comput-
ing resources. The integration of structural analysis
with aerodynamic simulations has facilitated the de-
sign of components capable of withstanding extreme
operational conditions, thereby enhancing engine reli-
ability and safety. Multidisciplinary Design Optimiza-
tion (MDO) frameworks have further transformed
engine design by simultaneously evaluating multiple
performance metrics, resulting in configurations that
balance efficiency, weight, and durability.
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Los marcos de optimizaciéon de disenio multidisci-
plinario (MDO) han transformado el disefio al evaluar
simultaneamente multiples métricas de rendimiento,
logrando configuraciones equilibradas entre eficiencia,
peso y durabilidad. Pese a estos avances, persisten re-
tos en el modelado de fenémenos complejos, como las
inestabilidades de combustién y el comportamiento
de materiales a altas temperaturas. La incorporacién
del aprendizaje automatico ofrece soluciones prome-
tedoras, orientadas hacia sistemas de propulsion mas
eficientes, confiables y sostenibles.

Palabras clave: dindmica de fluidos computacional
(CFD), optimizacién de disefio multidisciplinario
(MDO), computacién de alto rendimiento, modelado
de turbulencia y combustién, tecnologia de motores
a reaccion

Despite these advances, challenges remain in accu-
rately modeling complex physical phenomena such
as combustion instabilities and material behavior un-
der high temperatures. The incorporation of machine
learning techniques offers promising solutions to ad-
dress these issues by complementing traditional com-
putational methods with data-driven insights. Look-
ing ahead, the future of computational analysis in jet
engine development lies in the seamless integration
of high-fidelity simulations, real-time data analyt-
ics, and adaptive modeling, paving the way for more
efficient, reliable, and sustainable propulsion systems.

Keywords: Computational Fluid Dynamics (CFD),
Multidisciplinary Design Optimization (MDO), High-
Performance Computing, Turbulence and Combus-
tion Modeling, Jet Engine Technology
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1. Introduccién

Los motores a reaccion, piedra angular de la aviacion
moderna, han experimentado transformaciones pro-
fundas desde su creacién. El centro de estos avances
ha sido la evolucién del analisis computacional, que
ha permitido a los ingenieros simular, predecir y opti-
mizar el rendimiento del motor con una precisién sin
precedentes. La integraciéon de herramientas computa-
cionales en el proceso de disefio no solo ha acelerado
el desarrollo, sino que también ha mejorado la com-
prension de los complejos fenémenos fisicos que rigen
el funcionamiento del motor [1-3].

1.1. Perspectiva histoérica

La aplicacién de técnicas computacionales en el de-
sarrollo de motores a reaccién comenzd con enfoques
analiticos y empiricos fundamentales, destinados a
comprender el comportamiento aerodindmico y ter-
modindmico bésico [2,4]. Con la llegada de la com-
putacion digital a mediados del siglo XX, el campo
avanz6 rapidamente, marcando una transicion crucial
de métodos puramente experimentales hacia un disefio
impulsado computacionalmente [1,3]. La introduccién
de métodos numéricos permitié a los ingenieros re-
solver problemas cada vez mas complejos en dindmica
de fluidos y mecéanica estructural, sentando las bases
para el andlisis moderno basado en simulaciones [5,6].
A lo largo de las décadas, el modelado computa-
cional evolucion6 desde aproximaciones simples uni-
dimensionales hasta simulaciones tridimensionales al-
tamente detalladas y dependientes del tiempo. Esta
progresion refleja el notable crecimiento de las capaci-
dades computacionales y ha transformado fundamen-
talmente el diseno, la optimizacién y la evaluacion del
rendimiento de los motores a reaccién [6,7].

1.2. Rol de la dindmica de fluidos computa-
cional (CFD)

La dindmica de fluidos computacional (CFD) se ha con-
vertido en una herramienta indispensable en el analisis
de motores a reaccién, proporcionando conocimien-
tos detallados sobre el rendimiento aerodinamico, los
procesos de combustién y los fenémenos de transfe-
rencia de calor [1,2,5]. Al resolver numéricamente las
ecuaciones de Navier-Stokes, la CFD permite una com-
prension integral de los patrones de flujo de aire, las
distribuciones de presiéon y los campos de temperatura
dentro de los componentes del motor [8,9].

Esta capacidad ha permitido a los ingenieros op-
timizar disefios para lograr una mayor eficiencia y
reducir las emisiones, ofreciendo un marco predictivo
que complementa las pruebas experimentales [6,10].

1.3. Analisis estructural y optimizacién multi-
disciplinaria

Mas alla de la aerodindmica, el analisis computacional
se extiende a la evaluacién estructural de los compo-
nentes de motores a reacciéon mediante el método de
elementos finitos (FEM), que permite una evaluacién
detallada de las distribuciones de esfuerzos, deforma-
ciones y vida a fatiga bajo condiciones extremas [6,7].
Al capturar respuestas del material con alta fidelidad,
el FEM contribuye significativamente a predecir la
durabilidad de los componentes y la fiabilidad general
del motor [5].

La aparicién de marcos de optimizacién de disefio
multidisciplinario (MDO) ha impulsado atin mas la
ingenieria computacional al integrar CFD, andlisis es-
tructural y otros dominios de rendimiento [1,10]. Estos
marcos permiten la optimizacién simultanea de multi-
ples objetivos de diseno —como eficiencia, peso, re-
sistencia y rendimiento térmico— dentro de un entorno
unificado [6,9].

1.4. Avances en las técnicas de simulacién

Los avances recientes en las metodologias de simulacién
han sido impulsados por la demanda de una mayor
precision en la prediccion de fenémenos complejos de
flujo y combustién. Enfoques de alta fidelidad, como
la simulacién de grandes escalas (LES) y la simulacién
numérica directa (DNS), han surgido como herramien-
tas poderosas para explorar estructuras turbulentas y
procesos de transferencia de calor en motores a reac-
ci6n [5,6,8]. Aunque estas técnicas requieren recursos
computacionales sustanciales, proporcionan una pre-
cision inigualable al capturar fenémenos transitorios
y multiescala que estan mas alld del alcance de los
métodos tradicionales [7,9].

1.5. Desafios y futuras direcciones

A pesar del progreso significativo, persisten desafios
en el modelado preciso de las inestabilidades de com-
bustién, las interacciones de turbulencia y el com-
portamiento de los materiales bajo condiciones ope-
rativas extremas [8,10]. Estos fenémenos complejos
a menudo requieren modelos avanzados y validacion
frente a datos experimentales.

La integracién del aprendizaje automatico y de
técnicas basadas en datos ofrece soluciones prome-
tedoras para complementar los métodos numéricos
tradicionales, mejorando la precision predictiva y re-
duciendo el costo computacional [6,9].

El futuro del andlisis computacional en el desarrollo
de motores a reaccién dependera de la integracion de
simulaciones de alta fidelidad, analitica de datos en
tiempo real y modelado adaptativo, lo que daréd lugar
a sistemas de propulsién maés eficientes, confiables y
ambientalmente sostenibles [1,3,5].
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2. Objetivos

2.1. Analizar las técnicas computacionales de
ultima generacién

El primer objetivo de esta revision es analizar las téc-
nicas computacionales de ultima generacién aplicadas
en el disefio de motores a reacciéon. Esto incluye ex-
plorar los desarrollos més recientes en dinamica de
fluidos computacional (CFD), método de elementos
finitos (FEM) y optimizacién de diseno multidisci-
plinario (MDO).

Ademds, este objetivo implica comparar diversas
metodologias de simulacién, como Reynolds-averaged
Navier-Stokes (RANS), large eddy simulation (LES) y
direct numerical simulation (DNS), para evaluar sus
respectivas capacidades, demandas computacionales
y adecuacion para diferentes aspectos del andlisis del
rendimiento de motores a reaccién [11,12].

2.2. Identificar los beneficios y desafios de los
enfoques computacionales

El objetivo busca identificar los beneficios y desafios de
los enfoques computacionales, como CFD, el analisis
estructural y la MDO, en aplicaciones de ingenieria.
Estos métodos proporcionan alta precisiéon, una opti-
mizacién del disefio mas réapida y alternativas renta-
bles a las pruebas fisicas. Sin embargo, también pre-
sentan desafios, incluidos altos requerimientos com-
putacionales, exigencias de modelado complejo y la
necesidad de una validacién confiable frente a datos
experimentales [12,13]

En general, aunque los enfoques computacionales
mejoran significativamente la eficiencia del disefo y
la capacidad predictiva, su efectividad depende de
equilibrar precision, recursos y viabilidad practica.

2.3. Destacar las ventajas de las simulaciones
computacionales en la mejora de la eficien-
cia del motor a reaccién, el consumo de
combustible y el control de emisiones

Las simulaciones computacionales mejoran el
rendimiento de los motores a reacciéon al optimizar el
flujo de aire, la combustién y la gestién térmica, lo
que resulta en una mayor eficiencia y un menor con-
sumo de combustible. También permiten un modelado
preciso de los procesos de emisién, apoyando el disefio
de motores més limpios y sostenibles [12,13].

2.4. Analizar los costos computacionales, limi-
taciones y compromisos de precisién asoci-
ados con diferentes técnicas numéricas

Las diferentes técnicas numéricas en el andlisis com-
putacional implican compromisos entre costo, precision
y practicidad. Los métodos de alta fidelidad, como DNS

y LES, proporcionan resultados detallados y precisos,
pero requieren recursos computacionales y tiempos sig-
nificativos. En contraste, los modelos de orden inferior,
como RANS, son més rentables y rapidos, pero pueden
comprometer la precisién al capturar la fisica compleja
del flujo.

Equilibrar estos factores es esencial para seleccionar
el enfoque méas adecuado para aplicaciones especificas
de disefio y andlisis de motores a reaccién [11,14,15].

2.5. Evaluar el papel del analisis computacional
en la integridad estructural

Este objetivo evaliia como las simulaciones numéricas
ayudan a predecir la fatiga del material, la distribu-
cién de esfuerzos térmicos y las posibles fallas de com-
ponentes en motores a reaccién de alto rendimiento,
al tiempo que abordan los costos computacionales,
las limitaciones inherentes y los compromisos de pre-
cisién asociados con las diversas técnicas numéricas em-
pleadas en el modelado y la prediccién del rendimiento
de motores a reacciéon. A través de estos analisis, los
métodos computacionales contribuyen a una compren-
sién mas profunda del comportamiento estructural
bajo condiciones operativas extremas y respaldan el
disefio de sistemas de propulsién méas duraderos y con-
fiables [13,16]

2.6. Explorar la optimizacién multidisciplinaria
en el diseno de motores a reaccién

Este objetivo explora como los marcos de optimizacién
de disefio multidisciplinario (MDQO) integran la aero-
dindmica, el rendimiento térmico y las limitaciones
estructurales para optimizar los componentes de mo-
tores a reaccién [17,18].

Asimismo, incluye el examen de estudios de caso
que demuestran cémo las técnicas de optimizacién
mejoran la fiabilidad del motor, extienden la vida 1til
operativa y contribuyen al desarrollo de sistemas de
propulsién més eficientes [18,19]

Este objetivo también examina la influencia de la
computacién de alto rendimiento (HPC) y el apren-
dizaje automatico en el andlisis moderno de motores
a reaccién. Estas tecnologias han transformado el mo-
delado computacional al permitir simulaciones mas
rapidas, detalladas y escalables, capaces de capturar
fenémenos aerodinamicos, térmicos y estructurales
complejos con mayor precisién [17,20].

Del mismo modo, se investiga el papel de la com-
putacién paralela, la inteligencia artificial y el apren-
dizaje automaético en la aceleracién de las simulaciones
computacionales [17,19].

Finalmente, este objetivo abarca la discusion de
los enfoques basados en datos utilizados para prede-
cir el rendimiento del motor y optimizar la eficiencia
computacional [18,20].
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2.7. Proponer futuras lineas de investigacién
en el analisis computacional de motores a
reaccién

El primer enfoque es identificar las brechas de inves-
tigacién existentes y los desafios tecnologicos que re-
quieren un mayor desarrollo.

El segundo enfoque es proporcionar recomenda-
ciones sobre las tendencias emergentes en el modelado
computacional, incluidas las simulaciones en tiempo
real, los algoritmos adaptativos y los enfoques de mo-
delado hibrido.

3. Revision de la literatura

La evolucién del diseno de motores a reaccién ha sido
fuertemente influenciada por los avances en las técnicas
de anélisis computacional. Métodos como la dinamica
de fluidos computacional (CFD), el andlisis de elemen-
tos finitos (FEA) y la optimizacién de disefio multidis-
ciplinario (MDO) se han convertido en herramientas
indispensables para investigadores e ingenieros. Es-
tos enfoques responden a las crecientes demandas de
mayor eficiencia de combustible, menores emisiones
y mejores relaciones empuje-peso en los sistemas de
propulsién modernos.

En las ultimas décadas, muchos estudios han ex-
plorado la integraciéon del aprendizaje automaético y la
analitica de datos en tiempo real en los flujos de tra-
bajo computacionales, mientras que las simulaciones
de alta fidelidad se han aplicado ampliamente para
mejorar tanto el rendimiento como la fiabilidad [21,22].

La optimizacién aerodindmica, el modelado de la
combustién y la evaluacién de la integridad estructural
representan las tres areas principales de enfoque en el
analisis computacional de motores a reaccién. Estos
dominios han progresado rapidamente, impulsados por
avances continuos en computacion de alto rendimiento
(HPC) y algoritmos numéricos [21,23]

La literatura existente sobre métodos computa-
cionales aplicados a la investigacién de motores a reac-
cién proporciona una visién integral de los desarrollos
clave, los desafios persistentes y las tendencias emer-
gentes que continian dando forma al futuro del diseno
de sistemas de propulsién.

3.1. Optimizacién aerodinamica

La evolucién del diseno de motores a reaccién ha sido
profundamente influenciada por los avances en las
técnicas de andlisis computacional. Métodos computa-
cionales como la dindmica de fluidos computacional
(CFD), el anélisis de elementos finitos (FEA) y la op-
timizacién de disefio multidisciplinario (MDO) han
sido ampliamente adoptados por investigadores e in-
genieros para mejorar la eficiencia del combustible,

reducir las emisiones y aumentar las relaciones empuje-
peso [22,24]. En la bisqueda de un mayor rendimiento
y fiabilidad, numerosos estudios han investigado la
integracién del aprendizaje automatico, la analitica
de datos en tiempo real y las simulaciones de alta
fidelidad dentro de los marcos de diseno aerodindmico.
El andlisis computacional de los motores a reaccion
abarca tanto la optimizacién aerodindmica como la
evaluacién de la integridad estructural.

La eficiencia general de un motor a reaccion de-
pende en gran medida del rendimiento aerodindmico.
Los métodos de diseno tradicionales se basaban prin-
cipalmente en pruebas experimentales y analisis en
tuneles de viento que, a pesar de su efectividad, eran
costosos y demandaban mucho tiempo.

La introduccién de simulaciones virtuales del flujo
de aire alrededor de componentes criticos, como las
palas del ventilador, los compresores y las turbinas,
ha transformado el proceso de diseno aerodindmico
mediante la aplicacion de la dindmica de fluidos com-
putacional (CFD) [21,22]. Los avances recientes en los
algoritmos de CFD han mejorado significativamente
el modelado de los flujos turbulentos.

Los métodos de alta fidelidad, como la simulacion
de grandes escalas (LES) y la simulacién numérica
directa (DNS), ahora capturan el comportamiento
del flujo con mayor precisién, proporcionando una
comprensién mas profunda de las complejas interac-
ciones entre el flujo de aire y los componentes del
motor [24,25]. Estas técnicas permiten a los ingenieros
refinar las geometrias de las palas, reducir la resistencia
aerodindmica y mejorar la eficiencia general.

Ademaés, la implementacién de refinamiento adap-
tativo de malla y solucionadores numéricos de alta
resoluciéon ha incrementado atin mas la precisiéon de
los modelos CFD, garantizando una mayor concordan-
cia con los datos experimentales [21,26]. Otro avance
importante implica la integracién de técnicas de apren-
dizaje automético para optimizar el rendimiento aerod-
inamico.

Las formas de las palas han sido optimizadas uti-
lizando algoritmos genéticos (GA) y redes neuronales
artificiales (ANN), lo que ha resultado en una mayor
eficiencia y una reduccién de las pérdidas de ener-
gia [22,24]. Al incorporar el aprendizaje automético
en el proceso de optimizacién, los ingenieros pueden
explorar de manera eficiente amplios espacios de diseno
e identificar configuraciones que maximizan el empuje
mientras minimizan el consumo de combustible.

La evaluacién de la integridad estructural y el mode-
lado de la combustién han avanzado significativamente
junto con la optimizacion aerodindmica. A medida que
los métodos numéricos han mejorado y las capacidades
de computacién de alto rendimiento (HPC) se han
ampliado, los campos de la aerodinamica, el modelado
de la combustién y la evaluacion de la integridad es-
tructural han experimentado un desarrollo rdpido [23].
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Esta seccién proporciona una revisiéon exhaustiva
de la literatura existente sobre las técnicas computa-
cionales aplicadas en el andlisis de motores a reaccion,
destacando los avances clave, los desafios actuales y
las tendencias de investigacion futuras que contintian
dando forma al campo. Las condiciones operativas ex-
tremas de los motores a reaccién, que incluyen altas
temperaturas, cargas de presién elevadas y esfuerzos
ciclicos, exigen rigurosas evaluaciones de integridad
estructural. El andlisis de elementos finitos (FEA) ha
surgido como una herramienta computacional alta-
mente influyente, que permite la evaluacién del com-
portamiento mecénico de los componentes del motor
y la prediccién de posibles modos de falla [25,27]. A
través de estos analisis, los ingenieros pueden extender
la vida 1til de los componentes, mejorar la fiabilidad y
garantizar un funcionamiento seguro bajo condiciones
termomecdanicas severas.

Las simulaciones de andlisis de elementos finitos
(FEA) respaldan la evaluacién de componentes criti-
cos del motor mediante la valoracion de la expansion
térmica y las distribuciones de esfuerzo. Estas simu-
laciones también permiten el estudio de la fatiga del
material en las palas de la turbina, los revestimientos
del combustor y las carcasas. Los avances recientes
en el software de FEA han permitido la simulacién
de interacciones termomecénicas y fluido—estructura
acopladas, proporcionando una comprensién mas com-
pleta del comportamiento del motor bajo condiciones
operativas reales [27]. Entre los desarrollos méds pro-
metedores en este campo se encuentra la apariciéon de
la tecnologia de gemelo digital, que se utiliza cada vez
mas para evaluar la integridad estructural.

Segun los datos de los sensores, un gemelo digital
funciona como un modelo virtual en tiempo real de un
motor a reaccién fisico que se actualiza continuamente
durante la operacion. Esta tecnologia permite a los
ingenieros predecir el desgaste de los componentes, op-
timizar los cronogramas de mantenimiento y mejorar
la seguridad general [22]. Al integrar datos operativos
en tiempo real con modelos avanzados de FEA, los
gemelos digitales permiten anticipar fallas de manera
proactiva, reduciendo asi el tiempo de inactividad y
minimizando los costos de mantenimiento.

La manufactura aditiva (impresién 3D) ha intro-
ducido nuevas posibilidades para producir compo-
nentes de motores a reacciéon ligeros y duraderos. El
analisis computacional desempefia un papel crucial
en la validacién de las propiedades mecéanicas de los
materiales impresos en 3D y en la optimizaciéon de sus
microestructuras para soportar condiciones operativas
extremas [27].

3.2. Modelado de la combustién

La combustién eficiente y limpia sigue siendo esencial
para mejorar el rendimiento de los motores a reac-

cién y minimizar el impacto ambiental. El modelado
computacional de la combustiéon ha evolucionado sig-
nificativamente, permitiendo simulaciones precisas de
los procesos de ignicién, de la mezcla de combustible y
aire, y de la propagacién de la llama [22,25]. La com-
bustién continta siendo uno de los principales desafios
en el analisis de motores a reaccion, ya que su mode-
lado preciso exige capturar las complejas interacciones
entre la turbulencia y las reacciones quimicas.

Los modelos convencionales de Reynolds-Averaged
Navier—Stokes (RANS), aunque ampliamente utiliza-
dos, a menudo presentan dificultades para representar
la dindmica detallada de la llama. Se han desarro-
llado enfoques méas avanzados, como la simulacién de
grandes escalas (LES) y los métodos de funcién de
densidad de probabilidad (PDF), para lograr una ma-
yor precision en la prediccién del comportamiento de
la combustion [24,25]. Las investigaciones recientes se
han orientado hacia el estudio de combustibles alter-
nativos, en particular los combustibles sostenibles de
aviacién (SAF) y los sistemas de combustién basados
en hidrégeno. Las herramientas computacionales se uti-
lizan cada vez mas para evaluar estos combustibles, que
exhiben caracteristicas de combustién distintas [24,27].

Tales andlisis garantizan la compatibilidad con
los disefios de motores existentes, a la vez que per-
miten reducir las emisiones y mantener la eficiencia
del rendimiento. Los avances en los diagndsticos de
combustién en tiempo real y en los sistemas de control
también se han beneficiado del progreso en el mode-
lado computacional. Al integrar sistemas adaptativos
y algoritmos de aprendizaje automético, los motores
a reacciéon modernos pueden ajustar dindmicamente
los parametros de admisién de aire y de inyeccién de
combustible para optimizar la eficiencia y reducir las
emisiones [22,23].

3.3. Optimizacién de diseno multidisciplinario
(MDO)

El rendimiento de un motor a reacciéon esta gobernado
por varios factores interdependientes, entre ellos la
aerodindmica, la integridad estructural y la eficiencia
de la combustion. Los marcos de optimizacién de di-
senio multidisciplinario (MDO) integran estos aspectos
dentro de un entorno computacional unificado, lo que
permite a los ingenieros evaluar multiples criterios de
rendimiento de manera simultdnea [22,24]. A través
de esta integracion, se pueden tomar decisiones de di-
sefio mas holisticas e informadas, lo que resulta en una
mayor eficiencia, fiabilidad y sostenibilidad general del
motor.

Para explorar los compromisos entre objetivos de
disefio que compiten entre si, las técnicas de MDO
se basan en algoritmos avanzados de optimizacién
numérica, como métodos basados en gradientes, mode-
lado sustituto y algoritmos evolutivos [23]. Por ejem-
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plo, la optimizacién del disefio de una pala de turbina
requiere maximizar la eficiencia aerodindmica man-
teniendo la resistencia estructural y la capacidad de
fabricacién [27]. La creciente accesibilidad a recursos
de computacién de alto rendimiento (HPC) ha hecho
que las aplicaciones de MDO sean mas viables en el
diseno de motores a reaccion, ya que las plataformas de
computacion paralela y en la nube permiten ejecutar
simulaciones a gran escala de manera eficiente [24].

4. Metodologia — Marco computacional

4.1. Ecuaciones gobernantes en el analisis com-
putacional de motores a reaccién

El analisis de motores a reaccién se basa en varios
modelos matematicos y ecuaciones gobernantes que
describen la dindmica de fluidos, la transferencia de
calor, los procesos de combustion y la mecanica estruc-
tural dentro del motor. Estas ecuaciones constituyen la
base de la dindmica de fluidos computacional (CFD),
el andlisis de elementos finitos (FEA) y la optimizacién
de disefio multidisciplinario (MDO).

4.1.1. Ecuaciones de dindmica de fluidos en el
analisis de motores a reaccién

Las ecuaciones de Navier-Stokes describen el
movimiento de fluidos viscosos y constituyen la base de
las simulaciones de dindmica de fluidos computacional
(CFD) utilizadas en el andlisis de motores a reaccién.

4.1.2. Conservacién de la masa (ecuacién de
continuidad)

La ecuacién de continuidad garantiza que la masa se
conserve dentro de un flujo de fluido. Se expresa como
la Ecuacién (1).

dp

aﬁ-v-(pv):O

(1)
Donde:

p — densidad del fluido (kg/m?)

t — tiempo (s)

v — vector de velocidad (m/s)

V - (pv) — divergencia del flujo de masa

4.1.3. Conservacién del momento (ecuacién de
Navier-Stokes)

Segun la segunda ley de Newton, el movimiento de un
fluido esté gobernado por la conservacion del momento,
expresada como la Ecuacién (2).

9(pv)
ot

Donde:

+V.(pvv)=—-VP+V . -T+4+pg (2)

P - Presion (Pa)
T — tensor de esfuerzos viscosos (Pa)
g — vector de aceleracién gravitacional (m/s?)

4.1.4. Conservacion de la energia (ecuacién de
energia)

La ecuacién de energia considera la transferencia de
calor, el trabajo de presién y los cambios en la energia
interna dentro del fluido se muestra en la Ecuacion

(3).

9(pE)
ot

+V-[(pE+P)W]=V-(kVT)+®+Q (3)

Donde:
E — energia especifica total (J/kg)
k — conductividad térmica (W/m - K)
T — temperatura (K)
® — disipacién viscosa (W /m?)

@ — adicién de calor por unidad de masa (J/kg - s)

4.1.5. Modelo de turbulencia k—¢

El modelo de turbulencia k- predice la energia
cinética turbulenta y su tasa de disipacién, se detalla
en la Ecuacién (4).

%+V-(pkv) =V Ku + Z}i) V’i} +Gr—pe (4)

Donde:
k — energia cinética turbulenta (m?/s?)
e — tasa de disipacién turbulenta (m?/s?)
G} — produccién de energia cinética turbulenta
ue — viscosidad turbulenta (Pa-s)
o — numero de Prandtl turbulento para k

4.1.6. Ecuaciones de combustién y reaccién
quimica

La conservacién de la masa para cada especie quimica
en la combustién se muestra en la Ecuacién (5).

A(pYs:)
ot

+ V- (pvYy) = =V - J; + ;i (5)
Donde:

Y, — fracciéon masica de la especie i

J; — flujo de difusién de la especie ¢ (kg/m?-s)

w; — velocidad de reaccién de las especies ¢ (kg/m? - s)
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4.1.7. Ecuacién de elasticidad lineal

La ecuacién fundamental de la elasticidad lineal ex-
presa el equilibrio en un sélido deformable, de aceurdo
a la Ecuacién (6).
0ijj + fi = pii (6)

Donde:

0;; — tensor de esfuerzos (Pa)
fi — fuerza de cuerpo por unidad de volumen (N/m?)
p — densidad del material (kg/m?)

ii; — aceleracién en la direccién i (m/s?)

4.1.8. Transferencia de calor en componentes
estructurales

El anélisis de esfuerzos térmicos requiere resolver la
ecuacién transitoria de conduccién de calor (Ecuacién

(7))

or 9

5 = 2V (7)
Donde:

T — temperatura (K)

a — difusividad térmica (m?2/s)

4.1.9. Ecuacién de optimizaciéon de diseno mul-
tidisciplinario (MDO)

Un problema general de MDO se formula como la mini-
mizacién de una funcién objetivo sujeta a restricciones,
se muestra en la Ecuacién (8).

mzinf(x), subject to g;(x) <0, hj(z) =0 (8)
Donde:

f(z) — funcién objetivo (por ejemplo, minimizar el

consumo de combustible o el peso)

gi(xz) — restricciones de desigualdad (limitaciones de

diseno)

hj(x) — restricciones de igualdad (relaciones de

rendimiento)

x — vector de variables de disefio

4.2. Dinamica de fluidos computacional (CFD)
en el diseiio de motores a reaccién

4.2.1. Desarrollo de la CFD en la investigacion
de motores a reaccién

La dindmica de fluidos computacional (CFD) ha sido
ampliamente utilizada como una de las principales he-
rramientas computacionales en el analisis de motores
a reacciéon. Las primeras investigaciones se basaban
en modelos empiricos simplificados y aproximaciones
unidimensionales del flujo para estimar el rendimiento
del motor. Sin embargo, la llegada de la computacién

de alta velocidad ha permitido el uso de modelos CFD
tridimensionales capaces de capturar fenémenos aero-
dindmicos complejos con una precision mucho mayor.
Los modelos de Reynolds-Averaged Navier—Stokes
(RANS) se emplearon inicialmente para simular compo-
nentes de motores a reaccién [28], como compresores,
turbinas y cdmaras de combustién [8]. Aunque los
enfoques RANS ofrecian soluciones répidas, con fre-
cuencia no lograban capturar las caracteristicas del
flujo no estacionario y el comportamiento turbulento
complejo. Estudios més recientes, incluidos los de Moin
y Apte [29], han enfatizado el uso de la simulacién de
grandes escalas (LES) y la simulacién numérica di-
recta (DNS). Estas técnicas avanzadas proporcionan
una precisiéon significativamente mayor en el mode-
lado de flujos turbulentos, aunque requieren recursos
computacionales sustancialmente superiores [30].

4.2.2. Aplicaciones de CFD en la aerodinamica
de compresores y turbinas

La eficiencia de un motor a reaccién depende en gran
medida del rendimiento aerodinamico de sus compre-
sores y turbinas. Numerosos estudios han investigado
diversas metodologias de CFD para optimizar estos
componentes. Por ejemplo, Moin y Apte [29] emplearon
la simulacién de grandes escalas (LES) para analizar
las pérdidas de flujo secundario en turbinas de alta pre-
sion y demostraron que las simulaciones que resuelven
la turbulencia proporcionan predicciones significativa-
mente mas precisas que los enfoques convencionales
de Reynolds-Averaged Navier-Stokes (RANS). Den-
ton [31] investigd la influencia de los vértices de fuga
en la punta dentro de compresores axiales y demostré
que los flujos de fuga contribuyen significativamente
a las pérdidas aerodindmicas. Su estudio enfatizé que
las simulaciones de alta fidelidad son esenciales para
comprender estos fenémenos y para desarrollar disefios
de palas que minimicen las pérdidas de eficiencia [28].

4.2.3. CFD en el modelado de la combustién

El quemador es uno de los componentes mas desafian-
tes de modelar porque la turbulencia, la transferencia
de calor y las reacciones quimicas interactian de ma-
nera altamente compleja. Los modelos convencionales
de Reynolds-Averaged Navier—Stokes (RANS) presen-
tan dificultades para capturar las inestabilidades de la
combustion y predecir con precisiéon la formacién de
contaminantes [28]. Los modelos de combustién LES,
como lo demostr6 Pitsch [32], pueden resolver estruc-
turas de llama detalladas y predecir las emisiones de
NOy de manera mas efectiva.

Cabe destacar que también se han logrado avances
mediante la integracién de técnicas de CFD mejo-
radas con aprendizaje automdtico. Wang et al. [33]
incorporaron redes neuronales en modelos de cierre de
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turbulencia para flujos reactivos, reduciendo con éxito
los costos computacionales mientras mantenian una
alta precisién predictiva [30].

4.3. Analisis estructural y modelado por ele-
mentos finitos (FEM)

4.3.1. La integridad estructural sigue siendo
fundamental en el diseio de motores a
reaccion

Los componentes deben soportar cargas térmicas y
mecanicas extremas. El analisis de elementos finitos
(FEA) se utiliza ampliamente para evaluar las distribu-
ciones de esfuerzos, la vida a fatiga y los mecanismos
de falla en los componentes del motor. Branddo et
al. [34] realizaron una revisién completa de las técnicas
de elementos finitos aplicadas a materiales de alta tem-
peratura en motores a reacciéon. Su trabajo enfatizo
el FEA no lineal como una herramienta eficaz para
predecir concentraciones de esfuerzos y deformacién
por fluencia en las palas de la turbina. De manera
similar, Lee et al. [35] analizaron la fatiga térmica en
los discos de turbinas de alta presion y destacaron
la importancia de las simulaciones termomecanicas
acopladas para capturar con precision las condiciones
reales de operacion [36].

4.3.2. Materiales compuestos y manufactura
avanzada

Con el creciente uso de materiales compuestos en los
componentes de motores a reaccién, los modelos com-
putacionales para predecir su comportamiento bajo
condiciones operativas se han convertido en un tema
central de investigacién. Saucedo y Marrow [37] exam-
inaron el rendimiento estructural de los compuestos
de matriz cerdmica (CMC) y demostraron que los en-
foques de modelado multiescala proporcionan predic-
ciones mas precisas del comportamiento de fractura.

La manufactura aditiva (AM) también ha intro-
ducido nuevos desafios en el analisis estructural. Wang
et al. [33] investigaron los efectos de los esfuerzos resi-
duales en componentes de superaleaciones impresos en
3D y demostraron que las simulaciones acopladas FEA-
CFD pueden optimizar los procesos de tratamiento
térmico para minimizar defectos [36].

4.4. Optimizaciéon de diseno multidisciplinario
(MDO) en motores a reaccién

4.4.1. Evolucién de la MDO en la investigaciéon
de motores a reaccion

La integraciéon de la aerodinamica, el andlisis es-
tructural y el modelado de la propulsién permite
la optimizacién simultanea de multiples criterios de
rendimiento mediante el desarrollo de marcos de opti-
mizacién de disefio multidisciplinario (MDO). Martins

y Ning [18] realizaron una revisién exhaustiva de las
metodologias de MDO aplicadas al disefio de motores
a reaccion. Su estudio demostré que los métodos de
optimizacién basados en gradientes son altamente efi-
caces para minimizar el consumo de combustible a la
vez que mantienen el rendimiento del empuje.

Las técnicas de modelado sustituto han avanzado
significativamente la MDO en la investigacién de mo-
tores a reaccién. Chen et al. [30] exploraron el uso
de Kriging y de la regresién de procesos gaussianos
(GPR) para acelerar la optimizacién de motores a
reaccién, demostrando que estos enfoques reducen los
costos computacionales mientras mantienen una alta
precision [33].

4.4.2. Estudios de caso sobre aplicaciones de
MDO

Varios estudios de caso han destacado los beneficios
practicos de la MDO en el disenio de motores a reac-
cién. Wang et al. [33] llevaron a cabo un estudio de
optimizacién en un motor de ciclo variable (VCE),
incorporando geometrias de turbina adaptativas que
mejoraron la eficiencia del combustible en una variedad
de condiciones de vuelo. De manera similar, Federov
y Tumin [36] optimizaron una pala de ventilador me-
diante un enfoque acoplado CFD-FEA, logrando una
reduccién de peso a la vez que mantenian la eficien-
cia aerodindamica. A pesar de estos éxitos, el costo
computacional sigue siendo un desafio importante en
la implementaciéon de MDO. Martins et al. [28] su-
girieron que las técnicas de aprendizaje automaético,
como el aprendizaje profundo por refuerzo, pueden
mejorar los marcos de optimizacion al seleccionar de
manera inteligente las variables de diseno y aumentar
la eficiencia de convergencia [30].

5. Resultados — Analisis del rendimiento

5.1. Vision general del analisis computacional
en el rendimiento de motores a reacciéon

El anélisis computacional ha transformado profunda-
mente la optimizacion, la evaluaciéon del rendimiento
y el disefio de los motores a reaccién. A través de la
dindmica de fluidos computacional (CFD), el anélisis
de elementos finitos (FEA) y la optimizacién de disefio
multidisciplinario (MDO), los ingenieros han obtenido
una comprensiéon méas profunda de la aerodindmica,
la eficiencia de la combustién, la integridad estruc-
tural y la fiabilidad general del motor. Esta seccién
presenta los resultados computacionales y analiza su
impacto en aspectos clave del rendimiento, incluidos la
eficiencia, las emisiones, la durabilidad y la viabilidad
computacional. Asimismo, se examinan los principales
pardmetros de rendimiento de los motores a reaccién
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que han sido mejorados mediante métodos computa-
cionales.

5.2. Requisitos de recursos computacionales
para diversas técnicas de simulacién

La Tabla 1 resume los recursos computacionales —ex-
presados en horas de CPU— requeridos para varias
técnicas de simulacion comtinmente aplicadas en el ana-
lisis de motores a reaccién. La comparacion destaca
el compromiso entre el costo computacional y la fi-
delidad de la simulacién. Mientras que las simulacio-
nes de Reynolds-Averaged Navier—Stokes (RANS) son
relativamente econdémicas, la simulacién de grandes
escalas (LES) y la simulacién numérica directa (DNS)
requieren un esfuerzo computacional sustancialmente
mayor para lograr una mayor precisién [13,14].

Tabla 1. Requisitos de recursos computacionales para di-
versas técnicas de simulaciéon

Técnica de simulacién  Costo computacional (horas CPU)

RANS 100
LES 1000
DNS 10000

Fuente de datos: valores hipotéticos basados en requisitos
tipicos de recursos reportados en la literatura [11,15,16].

5.2.1. Impacto de la técnica de simulacién en
la precision de prediccién

La Tabla 2 compara la precision de prediccién de dife-
rentes técnicas de simulacién utilizadas en el andlisis
del rendimiento de motores a reacciéon. Estos métodos
se evaliian segin su capacidad para capturar pardme-
tros clave, como los coeficientes de pérdida de presion
y las distribuciones de temperatura [12-14].

Tabla 2. Comparacién de la precisién de prediccién para
diferentes técnicas de simulacién

Técnica de simulacién Precisién de prediccién (%)

RANS 85
LES 95
DNS 99

Fuente de datos: valores hipotéticos que ilustran los niveles
tipicos de precisién alcanzados por cada técnica [11,15,16].

5.2.2. Tendencias en la potencia computacional
a lo largo del tiempo

La Figura 1 en formato de linea muestra el crecimiento
de la potencia computacional (FLOPS) durante las
ultimas décadas, correlacionado con la creciente com-
plejidad de los modelos de simulacién utilizados en el
andlisis de motores a reaccién [13,15].

Simulaciones de,
alta fidelidad

Potencia computacional (FLOPS)

Décadas pasadas Presente

Figura 1. Aumento exponencial de la potencia computa-
cional y la complejidad de las simulaciones.

Fuente de datos: informacién histérica sobre las capacidades
de supercomputacién y la complejidad de los modelos de
simulacién [11,16].

Un gréafico lineal que muestra un aumento expo-
nencial en la potencia computacional, junto con la
evolucién de las técnicas de simulacién, desde modelos
simples hasta simulaciones de alta fidelidad.

5.2.3. Resultados de optimizacion a partir de
marcos MDO.

La Figura 2, en formato de radar, muestra las mejo-
ras en el rendimiento logradas mediante marcos de
MDO, considerando factores como la eficiencia del
combustible, la relacién empuje-peso y las emisiones
[12,13].

Relacién
Empuje - Peso

Eficiencia de

combustible Emisiones

Emisiones

Figura 2. Mejora del rendimiento lograda mediante el
marco MDO

5.3. Optimizacién aerodindmica

La dindmica de fluidos computacional (CFD) ha permi-
tido mejoras aerodinamicas significativas tanto en las
palas del compresor como en las de la turbina. El mo-
delado de la combustién basado en CFD ha mejorado
la mezcla de combustible y aire, asi como la estabilidad
de la combustién, lo que conduce a una combustién
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mas completa del combustible y a una reduccion de
las emisiones contaminantes.

Los marcos de optimizacién de diseno multidisci-
plinario (MDO) integran modelos aerodindmicos, tér-
micos y estructurales para lograr un rendimiento 6p-
timo, mientras equilibran la eficiencia, el peso y la
durabilidad.

5.4. Dinamica de fluidos computacional (CFD)
en el andlisis de motores a reacciéon

5.4.1. Modelado de la turbulencia y precisién
de la simulacién

Las simulaciones han proporcionado informacién
critica sobre el complejo comportamiento del flujo
turbulento dentro de los motores a reaccién. Diversos
enfoques de modelado de turbulencia, como Reynolds-
Averaged Navier-Stokes (RANS), LES y DNS, han
sido evaluados y comparados en términos de costo
computacional, precisién y aplicabilidad (Tabla 3).

Tabla 3. Comparacién de métodos CFD

Modelo de Costo Precisién Aplicacién
CFD computacional 18t plicacy
RANS Bajo Moderado Analisis aerodindmico
: a gran escala
LES Alto Alto Modelado de
combustién y turbulencia
DNS Muy Muy Investigacién fundamental,
alto alto analisis detallado

Los modelos de Reynolds-Averaged Navier-Stokes
(RANS) son computacionalmente eficientes y adecua-
dos para las etapas preliminares de diseno; sin embargo,
carecen de precisién en la prediccién de la separacién
del flujo inducida por la turbulencia.

Las técnicas de simulacion de grandes escalas (LES)
proporcionan mayor precision al resolver estructuras
turbulentas de gran escala, particularmente dentro de
las cdmaras de combustion.

La simulacién numérica directa (DNS) es com-
putacionalmente muy exigente, pero proporciona los
conocimientos mas detallados y fisicamente precisos so-
bre la dinamica de fluidos, al capturar todas las escalas
turbulentas relevantes sin necesidad de aproximaciones
de modelado.

5.5. Optimizacién de las palas del compresor y
la turbina

La optimizacion del diseno de las palas se llevd a cabo
utilizando simulaciones paramétricas de CFD para
mejorar la eficiencia aerodindmica y minimizar las
pérdidas de flujo. Los resultados demostraron que:

¢ Modificacién de la curvatura de la pala. Ajustar
la curvatura de la pala redujo la separacion del
flujo en aproximadamente un 15 %.

e Geometria optimizada del perfil aerodinamico.
El refinamiento de los perfiles aerodinamicos in-
crementd la eficiencia de la turbina en alrededor

de un 5 %.

o Contorneado del endwall. La implementacién del
contorneado del endwall en turbinas de alta pre-
sién redujo de manera efectiva las pérdidas de
flujo secundario.

Estos hallazgos indican que incluso pequenas mo-
dificaciones geométricas pueden mejorar significativa-
mente la eficiencia aerodindmica, reduciendo asi el
consumo de combustible y mejorando el rendimiento
del empuje.

5.6. Eficiencia de la combustién y reduccién de
emisiones

Las inestabilidades de la combustién pueden provocar
daos severos en el motor y una reduccién significativa
en la eficiencia global. Se realizaron simulaciones de
combustién basadas en CFD para predecir las oscila-
ciones de presion, la dindmica de la llama y las carac-
teristicas de estabilidad dentro del quemador (Tabla
4).
Hallazgos clave

¢ Reduccion de la inestabilidad de la combustion.
Los patrones optimizados de inyeccion de com-
bustible redujeron la frecuencia de la inestabili-
dad de la combustién en aproximadamente un

20 %.

e Mejor uniformidad de temperatura. Una mayor
uniformidad de temperatura redujo las regiones
térmicas maximas dentro del quemador, dismin-
uyendo asi la formacién de NOx y mejorando la
eficiencia global de la combustién.

e Mayor precision predictiva de los modelos LES.
Los modelos de flamelet basados en Large Eddy
Simulation (LES) predijeron la propagacion de
la llama con aproximadamente un 12 % més de
precisién en comparacion con los modelos conven-
cionales de interaccién turbulencia—combustion.

Tabla 4. Comparacién de métodos CFD

Composicién Reduccién Reduccién  Impacto en
del combustible de NOx (%) de CO (%) la eficiencia
Jet-A Convencional 0% 0% Linea base
Premezcla pobre 40% 20% 5%
Mezcla con hidrégeno 30% 30% %
Inyeccion de agua 50% 10% -2%
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5.7. Impacto de la composicién del combustible
en las emisiones

Se realizé un estudio computacional para investigar
la influencia de la composicién del combustible en la
eficiencia de la combustién y la formaciéon de contami-
nantes. Los hallazgos clave se resumen a continuacién

(Tabla 5):

e Combustiéon pobre premezclada. Operar bajo
condiciones pobres premezcladas redujo las emi-
siones de NOx en aproximadamente un 40 %.

¢ Combustibles enriquecidos con hidréogeno. La
inclusiéon de hidrégeno en combustibles hidrocar-
burados convencionales disminuyé las emisiones
de CO en aproximadamente un 30 %.

e Inyeccién de agua. La introduccion de agua en el
proceso de combustién enfrié de manera efectiva
la llama, reduciendo atin mas la formacion de

NOx.

Tabla 5. Efecto de la composicién del combustible en las
emisiones

Parametro de

optimizacién Mejora (%)
Eficiencia del combustible 8%
Relaciéon empuje—peso 6%
Durabilidad de los componentes 15%

5.8. Integridad estructural y analisis por ele-
mentos finitos (FEA)

5.8.1. Prediccién de esfuerzos y vida a fatiga

Los componentes de los motores a reaccién operan
bajo condiciones de esfuerzos térmicos y mecanicos
extremos que pueden provocar la degradacién del ma-
terial y fallas con el tiempo. Se emple6 el andlisis
de elementos finitos (FEA, por sus siglas en inglés)
para predecir las distribuciones de esfuerzos, la vida a
fatiga y las posibles ubicaciones de falla dentro de los
componentes criticos.
Hallazgos clave

o Identificacién de regiones de esfuerzo maximo.
Se observaron concentraciones de esfuerzo méa-
ximo en las palas de la turbina y en los discos
del compresor.

e Optimizacién de los canales de enfriamiento. El
redisefio de los canales internos de enfriamiento
permitié extender la vida a fatiga del compo-
nente en aproximadamente un 25 %.

e Correlacion de la deformacién por fluencia. La
deformacién por fluencia predicha para el mate-
rial mostré una fuerte concordancia con los datos
experimentales.

5.8.2. Reduccién de los costos computacionales
en MDO

A pesar de sus ventajas, la optimizacién de disefio
multidisciplinario (MDO) sigue siendo computacional-
mente intensiva debido al acoplamiento de multiples
andlisis de alta fidelidad. La integracién de modelos
sustitutos basados en aprendizaje automatico ha per-
mitido reducir el tiempo computacional en aproxima-
damente un 40 %, haciendo que la optimizacién de
gran escala y alta fidelidad sea més viable y eficiente.

6. Discusiéon

6.1. Desafios y futuras direcciones de investi-
gacion

Si bien el andlisis computacional ha avanzado sustan-

cialmente el diseno y la optimizacion del rendimiento

de los motores a reaccién, atin deben abordarse varios
desafios:

e Alta demanda computacional. Los enfoques de
simulacién de grandes escalas (LES) y simula-
ci6n numérica directa (DNS), aunque altamente
precisos, continiian imponiendo costos computa-
cionales significativos, lo que limita su uso en
simulaciones de motores completos.

e Modelado de fenémenos transitorios de com-
bustién. La representacion precisa de los procesos
transitorios de combustion, como la interaccion
llama-turbulencia y el acoplamiento de inestabili-
dades, sigue siendo limitada y requiere un mayor
refinamiento de los modelos fisicos y quimicos.

¢ Integracién de la inteligencia artificial con CFD
y FEA. La integracién fluida de técnicas de IA en
los marcos de CFD y anélisis de elementos fini-
tos (FEA) requiere una investigacién continua
para mejorar la precisiéon predictiva, la automati-
zacion y las capacidades de optimizacién basadas
en datos.

La investigacién futura deberia centrarse en las
siguientes areas clave para avanzar ain mas en el ana-
lisis computacional de motores a reaccién (véanse las
Figuras 3 y 4):

e Modelado hibrido de turbulencia. Desarrollar mo-
delos hibridos de turbulencia que combinen las
fortalezas de la simulacién de grandes escalas
(LES) con algoritmos de aprendizaje automético
para mejorar la precisién de predicciéon mientras
se reduce el esfuerzo computacional.
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e Aplicaciones de la computaciéon cuintica. Ex-
plorar técnicas de computacién cuantica para
acelerar los calculos complejos de dinamica de
fluidos y optimizacién, permitiendo la simulacién
en tiempo real o casi en tiempo real de modelos
de motores a reaccién de alta fidelidad.

e Desarrollo de gemelos digitales. Avanzar en la
tecnologia de gemelos digitales para permitir el
mantenimiento predictivo y la optimizacion del
rendimiento en tiempo real, basada en datos, a
lo largo de todo el ciclo operativo del motor.

e S =
Now N O
w o wu o

LY
(=T

Costo computacional (Relativo)
=)
=]

M
(%]

DNS

RANS

LES
Meétodo de simulacion

Figura 3. Costo computacional de diferentes métodos de
simulacién.

700
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Figura 4. Distribucién de temperatura dentro de un motor
a reaccioén.

7. Tendencias emergentes en el analisis
computacional de motores a reaccion

7.1. Integracién del aprendizaje automatico y
la inteligencia artificial

Estudios recientes han explorado la integracion de
técnicas de aprendizaje automatico en los modelos
computacionales para mejorar el analisis de motores
a reaccién. Wang et al. [38] implementaron modelos
de turbulencia basados en aprendizaje profundo para

mejorar las simulaciones de Reynolds-Averaged Navier-
Stokes (RANS), reduciendo con éxito los errores en
comparacién con los modelos de cierre convencionales.
De manera similar, Farooq et al. [39] entrenaron redes
neuronales capaces de predecir la separacién del flujo
dentro de compresores, acelerando significativamente
los calculos CFD. La tecnologia de gemelo digital tam-
bién ha recibido una atencién creciente, ya que com-
bina datos de sensores en tiempo real con modelos
computacionales. Thelen et al. [40] demostraron que
los gemelos digitales impulsados por IA pueden monito-
rizar predictivamente los motores a reaccién en tiempo
real, reduciendo los costos operativos y minimizando
el tiempo de inactividad.

7.2. Computacion cuantica para simulaciones
de motores a reacciéon

La computacién cudntica ha surgido como una tec-
nologia potencialmente transformadora, capaz de re-
volucionar el cdlculo de dindmica de fluidos. Meng y
Yang [41] exploraron algoritmos cuénticos para resolver
las ecuaciones de Navier-Stokes y demostraron que la
computacién cudntica podria acelerar drasticamente
las simulaciones CFD, particularmente para el mode-
lado de la turbulencia. Para el andlisis de motores a
reaccién, los ingenieros emplean modelos mateméticos
acoplados con ecuaciones gobernantes que describen
el movimiento de los fluidos, la transferencia de calor,
los procesos de combustiéon y el comportamiento es-
tructural dentro del motor. Estas ecuaciones forman la
base de la dindmica de fluidos computacional (CFD),
el andlisis de elementos finitos (FEA) y la optimizacién
de disefio multidisciplinario (MDO).

8. Conclusiones

Los métodos computacionales han transformado fun-
damentalmente el analisis de motores a reaccion al
proporcionar conocimientos profundos sobre el compor-
tamiento aerodinamico, la dindmica de la combustién
y el rendimiento estructural. La dinamica de fluidos
computacional (CFD) ha mejorado la eficiencia de las
turbinas y la prediccién del flujo; el modelado de la
combustién ha contribuido a la reduccién de emisiones
y a un mejor aprovechamiento del combustible; y el
andlisis de elementos finitos (FEA) ha optimizado la
durabilidad de los materiales y la fiabilidad de los
componentes. Ademds, la optimizacién de diseno mul-
tidisciplinario (MDO) continta refinando el diseno de
motores al integrar multiples métricas de rendimiento
en marcos unificados de alta fidelidad.

A pesar de los desafios persistentes relacionados
con el costo computacional y la precisiéon de los mode-
los, el futuro del anélisis de motores a reaccién reside
en la convergencia del aprendizaje automaético, las tec-
nologias de gemelo digital y la computacién cuantica.
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Estas herramientas emergentes impulsaran avances sin
precedentes en eficiencia, fiabilidad y sostenibilidad,
consolidando el anélisis computacional como un pi-
lar indispensable de la investigacion y el desarrollo
modernos en propulsién aeroespacial.
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Resumen

Las interfaces de usuario inteligentes (IUI) represen-
tan un enfoque transformador para mejorar la com-
putacién colectiva y la computacion humana, me-
diante la optimizacién en la distribucién de tareas, el
fortalecimiento de la colaboracién entre humanos e in-
teligencia artificial (IA) y la garantia de la seguridad
de los datos. Este estudio presenta un analisis basado
en estudios de caso sobre una IUI adaptativa disenada
para mejorar la escalabilidad, el compromiso de los
usuarios y la precisién en la resoluciéon de problemas a
gran escala mediante crowdsourcing. A través del exa-
men de tres plataformas clave —Amazon Mechanical
Turk (MTurk), Zooniverse (plataforma de ciencia ciu-
dadana) y un andlisis de analisis de imdgenes médicas
asistido por TA en el ambito de la salud ptblica—
se evaliia el impacto de la asignaciéon dindamica de
tareas, la inteligencia artificial explicable (XAI) y la
gamificacion sobre la participacién de los usuarios
y el rendimiento en las tareas. Los resultados indi-
can que las IUI adaptativas mejoran la precision de
las tareas de acuerdo con el nivel de habilidad del
usuario, reducen el tiempo de ejecuciéon a medida que
los participantes adquieren experiencia y aumentan
la retencién de voluntarios gracias a los mecanismos
de gamificacién. Asimismo, la integraciéon de XA en
el diagndstico médico asistido por TA incrementa de
manera significativa tanto los niveles de confianza
como la precisién diagnodstica. Estos hallazgos evi-
dencian la escalabilidad, adaptabilidad y eficacia de
las IUI en el campo de la computacién humana, y
ofrecen un marco de referencia para futuros avances
en la optimizacion de tareas y la explicabilidad de los
sistemas inteligentes.

Palabras clave: interfaces de usuario inteligentes
(IUI), cémputo humano, interaccién humano-
computadora THC, computacién colaborativa, in-
teligencia artificial explicable (XAI), asignacién adap-
tativa de tareas

Abstract

Intelligent User Interfaces (IUIs) represent a transfor-
mative paradigm for advancing crowdsourced and
human computation by optimizing task distribu-
tion, strengthening human—ATI collaboration, and en-
suring data integrity. This study presents a case
study—driven analysis of an adaptive IUI framework
designed to enhance scalability, engagement, and accu-
racy in large-scale, crowd-based problem-solving. By
examining three representative platforms—Amazon
Mechanical Turk (MTurk), Zooniverse (a citizen sci-
ence platform), and Al-assisted medical image anal-
ysis in public health—the research investigates the
influence of dynamic task allocation, Explainable Al
(XAI), and gamification on user participation and task
performance. The findings demonstrate that adaptive
IUIs improve task accuracy relative to user expertise,
reduce completion time as experience increases, and
strengthen volunteer retention through gamified el-
ements. Moreover, integrating XAl into Al-assisted
medical diagnostics substantially elevates both trust
and diagnostic precision. Collectively, these outcomes
underscore the scalability, adaptability, and efficacy
of IUIs in human computation, offering a compre-
hensive framework for future advancements in task
optimization and explainability.

Keywords: Intelligent User Interfaces (IUIs), Human
Computation, Human—Computer Interaction (HCI),
Crowd Computing, Explainable Artificial Intelligence
(XATI), Adaptive Task Allocation
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1. Introduccién

La computacién colectiva y la computacién humana
se han convertido en componentes esenciales para la
ejecucion de tareas complejas y de gran escala que
requieren inteligencia humana complementaria a la
inteligencia artificial (IA). Entre estas actividades se
incluyen el etiquetado de datos y la moderacién de
contenidos en plataformas como Amazon Mechanical
Turk (MTurk). No obstante, estos sistemas enfrentan
desafios relacionados con la eficiencia operativa, la par-
ticipacién de los usuarios y la asignacion equitativa de
tareas.

Las interfaces de usuario inteligentes (Intelligent
User Interfaces, IUI) abordan estas limitaciones me-
diante la incorporacién de mecanismos adaptativos,
como la retroalimentacion en tiempo real, la asignaciéon
de tareas basada en la experiencia y la inteligencia ar-
tificial explicable (XAI) en plataformas de trabajo
colaborativo [1]. Al personalizar la experiencia del
usuario y optimizar los flujos de trabajo, las IUI mejo-
ran la escalabilidad, incrementan el rendimiento de
los usuarios y fomentan una colaboracién mas efectiva
entre humanos e TA.

Una de las principales limitaciones de las platafor-
mas de computacion colectiva actuales radica en su
enfoque estatico y uniforme para la asignacién de ta-
reas, el cual no considera las diferencias individuales
en habilidades y desempeiio, lo que con frecuencia com-
promete la calidad de los resultados. Ademas, la inter-
accién entre los usuarios humanos y los componentes
de inteligencia artificial continia siendo limitada, lo
que conduce a resultados suboptimos en la ejecucion
de las tareas.

Las interfaces de usuario inteligentes (IUT) abordan
estas deficiencias mediante el modelado de usuarios, el
analisis del desempeno en tiempo real y la retroalimen-
tacion impulsada por IA, elementos que en conjunto
permiten una asignacién adaptativa de tareas y fomen-
tan una colaboracién mas efectiva entre los sistemas
humanos y los basados en IA [2].

Este articulo explora el potencial transformador de
las IUI para mejorar la escalabilidad, la eficiencia y la
calidad en la computacién humana basada en multi-
tudes, especialmente a medida que estas plataformas se
aplican con mayor frecuencia a tareas complejas, como
el entrenamiento de modelos de inteligencia artificial
y la respuesta ante desastres.

A través de un andlisis basado en estudios de caso,
el articulo evalia la viabilidad e impacto de las IUI
adaptativas, sin implementaciéon practica del sistema,
en cuatro dimensiones clave:

1. Distribucién adaptativa de tareas.

2. Inteligencia artificial explicable en la com-
putacién humana.

3. Modelado de usuario.
4. Gamificaciéon y medidas de seguridad.

Al examinar tanto plataformas de propdsito ge-
neral como entornos especializados, estos estudios de
caso ofrecen una evaluacién integral de cémo las IUI
pueden fortalecer la colaboracién entre humanos e IA
en sistemas de computacién colectiva.

Los principales objetivos de esta investigacién son
los siguientes:

1. Determinar la interaccién entre el modelado de
usuario, la gamificacién y la distribucién adapta-
tiva de tareas en entornos de trabajo colaborativo
a gran escala.

2. Examinar el impacto de la gamificacion, la dis-
tribucién adaptativa de tareas y el modelado de
usuario en la participacién de los usuarios y la
finalizacién de tareas dentro de programas de
ciencia ciudadana.

3. Evaluar cémo la inteligencia artificial explicable
(XAI) contribuye a mejorar la participacién y au-
mentar la confianza de los usuarios en dominios
especializados, como el de la salud publica.

Se presentan tres estudios de caso que demuestran
estos objetivos, tanto de forma independiente como de
manera sinérgica, en contextos del mundo real, ofre-
ciendo perspectivas valiosas sobre la escalabilidad, la
eficiencia y la confiabilidad de los sistemas de com-
putacién humana.

Al centrarse en estos casos, el articulo ilustra el
potencial teodrico de las IUI para abordar los desafios
reales en la computacién colectiva.

Los resultados obtenidos a partir de los estudios de
caso establecen un marco de referencia para el desarro-
llo y la evaluacion futuros de sistemas de computacion
humana impulsados por IUI, allanando el camino hacia
la proxima generacién de soluciones de computacién
colectiva [3].

El resto de este articulo se organiza de la siguiente
manera: en la secciéon 1.1 revisa la literatura relevante,
con énfasis en la distribucion adaptativa de tareas, la
inteligencia artificial explicable (XAI), el modelado de
usuario, la gamificacién y la seguridad en los sistemas
de computaciéon humana.

En la seccién 2 describe las metodologias empleadas
para explorar estos conceptos y su aplicacién mediante
estudios de caso.

La seccién 2.5 presenta tres estudios de caso
—Amazon Mechanical Turk (MTurk), Zooniverse y
un proyecto de salud publica que incorpora XAI en
diagnosticos médicos—, los cuales ilustran las aplica-
ciones practicas de los métodos propuestos.

La seccién 3 analiza los resultados obtenidos a par-
tir de estos casos, destacando cémo las metodologias
adaptativas contribuyen a mejorar la escalabilidad, la
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participacién y la confianza en los sistemas colabora-
tivos.

Finalmente, la seccién 4 concluye el articulo re-
sumiendo los hallazgos principales y planteando las
direcciones para futuras investigaciones.

1.1. Trabajos relacionados

Esta seccién revisa el estado actual de la investigacion
sobre el uso de IUI orientadas a mejorar la escalabili-
dad, la colaboracién y la participaciéon de los usuarios
en plataformas de computacion humana y computacién
colectiva.

La discusién se centra en areas clave, como la asig-
naciéon dinamica de tareas, que optimiza la distribucién
de actividades en funcién del desempeno del usuario en
tiempo real, y la XAI, que incrementa la transparencia
y la confianza en la resolucién de problemas asistida
por TA.

Asimismo, se analiza el papel de la gamificacién en
la motivacién de los usuarios, junto con la relevancia
de la seguridad y la privacidad en estos entornos, y
se examinan las formas en que las IUI adaptativas
fortalecen la colaboracién y la escalabilidad de los
sistemas.

En conjunto, estos temas ofrecen una vision inte-
gral del panorama actual de la investigacion y destacan
oportunidades para el desarrollo de nuevas lineas de
estudio en el &mbito de la computacién colectiva im-
pulsada por TA.

1.2. Asignacién dinamica de tareas en la com-
putacion humana

Schmidbauer et al. [4] investigaron la asignacién de
tareas entre humanos y robots en entornos industriales,
demostrando que la distribucién adaptativa de tareas
(ATS, por sus siglas en inglés), la cual permite a los
trabajadores influir en la asignacién de responsabil-
idades operativas, mejora los niveles de satisfaccién
entre los operadores.

Aunque este estudio destacd la relevancia de otor-
gar control a los participantes humanos, también iden-
tificé inconsistencias en los procesos de asignacién de
tareas, lo que evidencia la necesidad de una mejor alin-
eacién entre las preferencias humanas y los mecanismos
automatizados de asignacion.

En contraste, Wen et al. [5] propusieron un marco
de asignacion de tareas para redes de sensores inalam-
bricos (WSN) en entornos de computacién perimetral,
cuyo énfasis en la eficiencia energética y la confiabili-
dad mediante la ejecucién paralela de tareas revelo el
potencial del modelo para reducir significativamente
el consumo de energia y el tiempo de ejecucién.

Sin embargo, se identificaron limitaciones rela-
cionadas con la tolerancia a fallos y las condiciones

dinamicas de la red, lo que sugiere que se requiere in-
vestigacion adicional para mejorar la robustez general
del sistema.

Faccio et al. [6] ampliaron la investigacién sobre la
asignaciéon de tareas al ambito de la robética colabora-
tiva, al introducir un modelo adaptativo que ajusta la
velocidad del robot en funcién de la distancia entre el
robot y el operador humano, con el propdsito de equi-
librar la productividad y la seguridad. Sus hallazgos
demostraron mejoras significativas en el rendimiento,
aunque también revelaron compensaciones inherentes,
particularmente la dificultad de mantener la seguridad
sin comprometer la productividad. Estos resultados
subrayan la necesidad de mecanismos de adaptabilidad
en tiempo real en entornos de trabajo dindmicos.

Yuan et al. [7] propusieron un marco de asignacién
adaptativa de tareas (ATA-HRL) para equipos com-
puestos por multiples humanos y miltiples robots (MH-
MR), empleando aprendizaje por refuerzo jerdrquico
para mejorar la adaptabilidad de las tareas. Su enfoque
de dos etapas, que comprende la asignacién inicial de
tareas (ITA) y la reasignacién condicional de tareas
(CTR), resulté eficaz; no obstante, el estudio destacd
la importancia critica de realizar asignaciones iniciales
precisas, especialmente en entornos caracterizados por
alta incertidumbre.

De manera similar, Tamali et al. [8] investigaron
la asignacién distribuida de tareas en sistemas multi
robot, utilizando un algoritmo voraz para optimizar
la distribucién de tareas en entornos complejos. Su
enfoque, basado en simulaciones e implementado me-
diante el sistema operativo de robots (ROS), demostrd
mejoras notables en la eficiencia de finalizacién de ta-
reas; sin embargo, se identificaron la escalabilidad y las
limitaciones de comunicacién en escenarios del mundo
real como desafios clave para futuras investigaciones.

1.3. Inteligencia artificial explicable en la re-
solucion de problemas mediante trabajo
colaborativo

Los estudios revisados presentan un conjunto diverso
de enfoques y perspectivas sobre la evaluacion cola-
borativa y la XAI, destacando la participacién activa
de los usuarios y la mejora en la calidad de las expli-
caciones mediante técnicas de trabajo colaborativo y
mecanismos de entrada selectiva.

A pesar de sus diferentes objetivos, estos trabajos
comparten un énfasis comin en aprovechar la retroali-
mentacién humana para mejorar la interpretabilidad
y aumentar la precisién de los modelos de inteligencia
artificial, consolidando asi la sinergia entre el juicio y
los sistemas automatizados de aprendizaje.

Tanto Jain et al. [9] como Kou et al. [10], [11]
emplearon el trabajo colaborativo para mejorar las
explicaciones de la inteligencia artificial, aunque sus
enfoques difirieron en alcance y aplicacion.
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Jain et al. [9] se centraron en evaluar las técnicas
de XAI mediante un “juego con propdsito” (GWAP),
que permitié a los usuarios clasificar métodos como
LIME y Grad-CAM en funcién de su nivel de interpre-
tabilidad. Esta estrategia basada en el juego identificé
a Grad-CAM como el método de XAl mas efectivo
para la clasificacién de imagenes.

En contraste, Kou et al. [10] desarrollaron Crowd
Graph, un marco de conocimiento multimodal disenado
para detectar y explicar las fauxtografias en publica-
ciones de redes sociales, mediante la integracién de
datos textuales y visuales.

Ambos estudios aprovecharon el potencial de la
participacién colectiva para generar retroalimentacion
significativa y mejorar el rendimiento de los sistemas
TA. Sin embargo, una limitacién critica en ambos en-
foques radica en la fiabilidad de los datos generados
mediante crowdsourcing, lo que pone de relieve la
necesidad de mecanismos més robustos para verificar
y mantener la calidad de los datos.

Kou et al. [11] examinaron ademds el trabajo co-
laborativo mediante el marco HC-COVID, orientado
a la deteccion y explicacién de la desinformacién rela-
cionada con la COVID-19. El disefio jerarquico de
HC-COVID, que integra contribuciones tanto de tra-
bajadores expertos como no expertos, constituye una
extensién de su investigacion previa.

Este enfoque multinivel mejoré de manera significa-
tiva la precisién en la deteccién de desinformacién y
la calidad de las explicaciones generadas. Sin embargo,
al igual que otros modelos basados en crowdsourcing,
enfrenta el desafio persistente del sesgo y la incon-
sistencia en los datos aportados por participantes no
expertos, lo que resalta la necesidad de marcos mas es-
tructurados que garanticen la fiabilidad y la precisién
de los resultados.

Sawant et al. [12] y Lai et al. [13] abordaron el sesgo
y la subjetividad en las explicaciones de la inteligen-
cia artificial, especialmente en dominios socialmente
sensibles, como la deteccién de discurso de odio y el
comportamiento comunicativo de los usuarios.

Sawant et al. [12] emplearon una clasificacién
basada en XAI mediante TabNet, con el propésito
de identificar discursos de odio en lenguas con recursos
limitados, incluido el hindi, y demostraron cémo los
contextos sociopoliticos pueden introducir sesgos en
las anotaciones humanas.

En comparacién, Lai et al. [13] desarrollaron un
marco de explicacién selectiva que adapta las expli-
caciones generadas por la IA a las preferencias del
usuario, considerando factores como la relevancia y la
anormalidad, lo que permite interacciones mas sensi-
bles al contexto.

Ambos estudios enfatizan la importancia de alin-
ear las salidas de la IA con la interpretacion humana
para reducir el sesgo y mejorar la precisién. Sin em-
bargo, mientras que Sawant et al. [12] demostraron que

los contextos sociopoliticos influyen significativamente
en el sesgo de los sistemas de TA, Lai et al. [13] se
centraron en mitigar la carga cognitiva y los sesgos
del usuario mediante mecanismos de entrada selectiva,
destacando el delicado equilibrio entre la participacion
humana y la autonomia de la TA.

Una comparacion critica entre estos estudios revela
que, si bien el trabajo colaborativo (crowdsourcing)
constituye un enfoque eficaz para mejorar las explica-
ciones de la inteligencia artificial, también introduce
desafios significativos relacionados con la calidad de
los datos y el control del sesgo.

Por ejemplo, la dependencia de los datos genera-
dos mediante crowdsourcing en Jain et al. [9] y Kou
et al. [10], [11] demuestra que, aunque estos métodos
pueden incrementar el rendimiento del sistema, impli-
can de forma inherente el riesgo de inconsistencias en
la calidad del contenido generado por humanos.

De manera similar, Sawant et al. [12] y Lai et
al. [13] resaltaron la vulnerabilidad de los modelos de
IA que dependen de anotaciones humanas frente a
diversas formas de sesgo, en particular en dominios
caracterizados por sensibilidades sociopoliticas o alta
subjetividad.

A pesar de estas limitaciones, todos los estudios co-
inciden en que los marcos adaptativos y selectivos —ya
sean modelos jerarquicos como HC-COVID, evalua-
ciones basadas en juegos como Eye into Al o técnicas
de explicacién selectiva— representan una direccién
prometedora hacia sistemas de IA mas transparentes,
interpretables y centrados en el usuario.

1.4. Gamificacién para mejorar la participacién
del usuario

Los estudios revisados sobre gamificacién en diversos
contextos —desde la promocién de la salud hasta la
formacién de empleados y la educacién formal— evi-
dencian un enfoque comin orientado a la participaciéon
activa del usuario, aplicando diferentes elementos de
juego para influir en el comportamiento, incrementar
la motivacion y mejorar los resultados en distintos en-
tornos de aplicacion. A pesar de las similitudes en sus
objetivos, estos trabajos divergen en sus metodologias
y destacan desafios especificos relacionados con el man-
tenimiento del compromiso a largo plazo.

Zhang et al. [14] y Hellin et al. [15] examinaron la
gamificacion como estrategia para el cambio de com-
portamiento en los &mbitos de la salud y la educacién,
respectivamente.

Zhang et al. [14] desarrollaron DMCoach+, un sis-
tema gamificado disenado para promover estilos de
vida saludables mediante una estructura de dos niveles
que integra metas personales y competencia social. En
contraste, Hellin et al. crearon un entorno de apren-
dizaje gamificado que incorpora puntos, tablas de clasi-
ficacion y medallas para incrementar la motivacién de
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los estudiantes en cursos de programacion.

Ambos estudios demostraron que la gamificacion
puede mejorar significativamente la participacién;
aunque también identificaron limitaciones criticas.
Zhang et al. [14] observaron que la comunicacién
unidireccional con los médicos limité el compromiso
sostenido de los usuarios, mientras que Hellin et al. [15]
senalaron que los estudiantes con clasificaciones mas
bajas podian desmotivarse por el efecto de las tablas
de posiciones.

Estos hallazgos sugieren que equilibrar la compe-
tencia y la interaccion personalizada es fundamental
para mantener la participacion a largo plazo, tanto en
contextos de salud como educativos.

Lu et al. [16] y Bitridn et al. [17] investigaron el
papel de la gamificacion en contextos comerciales, cen-
trandose en la participacién del usuario con marcas y
aplicaciones moviles.

Lu et al. [16] integraron el marco mecanicas-
dindmicas-estética (MDA) en la aplicacién Nike Run
Club (NRC), destacando que el disfrute fue el factor
mas significativo para impulsar la participacién del
usuario y la lealtad hacia la marca.

En contraste, Bitrian et al. examinaron cémo los
elementos del disefio de juegos satisfacen las necesi-
dades psicoldgicas de los usuarios, encontrando que
los componentes orientados al logro y a la interaccién
social aumentaron la participacién al satisfacer las
necesidades de competencia, autonomia y relacién.

Ambos estudios demostraron que la gamificacion in-
crementa la participacién del usuario, aunque también
resaltaron la importancia de equilibrar la diversion y la
personalizacién para mantener el interés a largo plazo.

Finalmente, Alfaqiri et al. [18] desarrollaron un
marco de gamificacién para plataformas de capacita-
cién en linea, con un enfoque en la participacién de los
empleados. La integracién de multiples elementos de
juego, como puntos, desafios y tablas de clasificacion,
reflej6 técnicas utilizadas en contextos educativos y
comerciales.

De manera similar a lo encontrado por Bitrian
et al. [17], Alfaqiri et al. [18] encontraron que estos
elementos incrementaron de manera efectiva la partici-
pacién; sin embargo, también senalaron que el efecto
de novedad tiende a disminuir con el tiempo, lo que
coincide con las preocupaciones planteadas en otros
estudios respecto a la sostenibilidad a largo plazo de
los sistemas gamificados.

1.5. Preocupaciones de seguridad y privacidad
en las plataformas de computacién colec-
tiva

Owoh y Singh [19] desarrollaron SenseCrypt, un marco
destinado a aplicaciones de deteccién colectiva movil
(MCS), que integra un algoritmo K-means con un es-
quema de firmado y cifrado agregado sin certificados

(CLASC) para gestionar el etiquetado de datos sensi-
bles y garantizar una transmision segura.

Este enfoque redujo los costos computacionales y
la sobrecarga de comunicacion, logrando que el marco
fuera robusto frente a multiples vectores de ataque,
incluidos los ataques de repeticién y falsificacion.

No obstante, la adaptabilidad del marco a casos
de uso mas amplios contintia siendo limitada, lo que
indica la necesidad de investigaciones adicionales ori-
entadas a mejorar su escalabilidad y viabilidad de
implementacion practica.

En contraste, Li et al. [20] propusieron CrowdSFL,
un marco que integra la tecnologia blockchain con el
aprendizaje federado para proteger los datos de manera
descentralizada. Este diseno mantiene la privacidad
al conservar los datos de forma local, mientras utiliza
contratos inteligentes para habilitar una comunicaciéon
segura entre nodos.

El aprendizaje federado redujo significativamente
los riesgos de privacidad al evitar la centralizacién
de informacién sensible, diferenciando este enfoque
del método basado en cifrado y firmado (signcryp-
tion) empleado en SenseCrypt. Ademds, la integracién
de un algoritmo de recifrado basado en ElGamal en
CrowdSFL afiadi6 una capa adicional de seguridad.

Aunque los resultados demostraron mejoras en pre-
cisién, seguridad y eficiencia computacional, la com-
plejidad del sistema y la sobrecarga de comunicaciéon
asociadas con las arquitecturas blockchain fueron iden-
tificadas como desafios clave.

En comparacion, ambos marcos ofrecen mecanis-
mos de seguridad robustos para la proteccién de datos
sensibles en entornos de trabajo colaborativo (crowd-
sourcing). Sin embargo, SenseCrypt se enfoca prin-
cipalmente en un esquema eficiente de cifrado y fir-
mado (signeryption) eficiente para datos de sensores
moéviles, mientras que CrowdSFL prioriza la preser-
vacién de la privacidad de forma descentralizada, me-
diante blockchain y aprendizaje federado.

Las sobrecargas de comunicacién observadas en el
estudio de Li et al. [20] contrastan con la eficiencia
computacional demostrada por Owoh y Singh [19], lo
que evidencia la compensacion inherente entre descen-
tralizacion y complejidad del sistema.

A pesar de estas diferencias, ambos estudios sub-
rayan la necesidad continua de soluciones adaptables
y escalables que garanticen la seguridad y la privaci-
dad de los datos en sistemas distribuidos basados en
crowdsourcing.

1.6. IUI adaptativa para mejorar la colabo-
racién y la escalabilidad en el trabajo co-
laborativo (crowdwork)

Los estudios revisados presentan diversos enfoques
para mejorar la colaboraciéon y la escalabilidad en
sistemas humano-IA, mediante el uso de marcos adap-



Martin / Optimizacion de la computacion humana multitud con IUI adaptables para obtener escalabilidad y

explicacion

o7

tativos que integran dindmicamente la intervencién
humana, los procesos IA y las contribuciones del crowd-
sourcing. Aunque cada sistema aplica estos principios
de manera particular, todos comparten el objetivo de
mejorar la eficiencia y la calidad colaborativa dentro
de contextos de alta complejidad.

En este marco, Siangliulue et al. [21] desarrollaron
IDEAHOUND, un sistema orientado a la ideacién
colaborativa a gran escala, basado en modelado seméan-
tico en tiempo real. Al capturar las interacciones de
los usuarios en una pizarra virtual, el sistema genera
dindmicamente sugerencias diversas y creativas, fomen-
tando la diversidad de ideas y la participacién activa
de los colaboradores.

No obstante, la dependencia del sistema de los agru-
pamientos generados por los usuarios, que en ocasiones
carecen de coherencia o claridad seméntica, pone de
relieve el desafio de aprovechar plenamente los juicios
semanticos colectivos generados mediante crowdsourc-
ing.

En contraste, Abbas et al. [22] desarrollaron Crowd
of Oz (CoZ), un sistema conversacional de IA en tiempo
real que integra crowdsourcing sincrénico para ges-
tionar didlogos sociales complejos, especialmente en el
ambito del apoyo a la salud mental.

A diferencia de IDEAHOUND |[21], CoZ pone un
énfasis particular en la comunicacién afectiva durante
las interacciones en tiempo real. Aunque el sistema
mejora de manera efectiva la calidad de las conver-
saciones, enfrenta desafios asociados con la retencién
continua de los trabajadores y la garantia de respues-
tas de alta calidad, lo que subraya la necesidad de una
mayor capacitacién y del desarrollo de competencias
comunicativas y empaticas entre los colaboradores de
la multitud.

Por su parte, Ponti y Seredko [23] también
analizaron la colaboracién humano-IA, centrdndose
en el contexto de la ciencia ciudadana. Su marco de
asignacién de tareas delegd actividades simples, como
la recoleccion de datos, a los participantes ciudadanos,
mientras que los sistemas de IA y los expertos del
dominio asumieron los procesos mas complejos, como
el anélisis de informacion.

El estudio destaca que el aumento de las capaci-
dades de la TA puede marginar inadvertidamente a
los voluntarios, lo que genera preocupaciones sobre
la sostenibilidad de su compromiso y participacion a
largo plazo. Este desafio también fue identificado por
Siangliulue et al. [21] en IDEAHOUND, en relacién
con la agrupacién de ideas generadas por los usuarios,
lo que refuerza la importancia de disefar mecanismos
de colaboracién equilibrados entre la IA y los partici-
pantes humanos.

Basandose en el enfoque de los sistemas centrados
en el ciudadano, Stein y Yazdanpanah [24] introdu-
jeron C-MAS, un sistema multiagente disenado para
otorgar a los ciudadanos un mayor control en los pro-

cesos de toma de decisiones dentro de los dominios de
movilidad y energia inteligentes.

Al igual que CoZ [22], C-MAS pone un fuerte énfa-
sis en la privacidad, la equidad y la transparencia, pero
amplia estos principios al permitir la participacion ac-
tiva de los ciudadanos en la configuracién de decisiones
mediante el uso de agentes inteligentes personales.

No obstante, el desafio de la confianza, especial-
mente en lo relativo a la proteccién de la privacidad y
a la toma de decisiones éticamente responsables, per-
manece como un problema central, reflejando la misma
necesidad de fiabilidad y transparencia observada en
el modelo de comunicacién afectiva de CoZ.

Por dltimo, Gupta et al. [25] desarrollaron CO-
HUMAIN, un marco disefiado para fomentar la in-
teligencia colectiva en equipos humano-IA mediante
una arquitectura sociocognitiva. Al compartir recursos
cognitivos a través de sistemas de memoria y atenciéon
transaccional, COHUMAIN busca mejorar la toma de
decisiones colaborativa y aumentar la escalabilidad,
en paralelo con la ideacion colaborativa facilitada por
IDEAHOUND [21].

Sin embargo, Gupta et al. identificaron un desafio
persistente en el mantenimiento de la confianza a largo
plazo entre los colaboradores humanos y los sistemas
de TA, un problema también observado por Stein y
Yazdanpanah [24] en el contexto de la confianza entre
ciudadanos y agentes inteligentes.

Si bien cada uno de estos marcos logra avanzar en
la colaboracién adaptable y la escalabilidad en diferen-
tes dominios de aplicacion, todos comparten desafios
comunes relacionados con la confianza, la retencién de
participantes y la calidad de los resultados colabora-
tivos. Estos obstaculos recurrentes subrayan la necesi-
dad continua de perfeccionamiento en la formacién de
los participantes, la asignaciéon dindmica de tareas y
la integracién humano-IA, a fin de construir sistemas
impulsados por multitudes que sean verdaderamente
escalables, fiables y eficaces.

2. Materiales y métodos

Esta seccién presenta un marco teérico y evaluativo
para analizar la eficacia de las interfaces de usuario
inteligentes (IUI) adaptativas en sistemas de com-
putaciéon humana escalables. El enfoque se fundamenta
en principios consolidados de interfaces adaptativas
de bucle cerrado, en las cuales el comportamiento de
la interfaz se ajusta continuamente al contexto del
usuario y a sus preferencias en evolucién.

En este modelo dindmico de retroalimentacién, las
acciones del usuario generan seniales que informan las
politicas adaptativas de la IUI, modulando compo-
nentes tales como la distribucién de tareas, la perso-
nalizacion, la gamificacién y la explicabilidad. Este
enfoque es coherente con los marcos empleados en los



o8

INGENIUS N.° 35, enero-junio de 2026

sistemas producto-servicio inteligentes impulsados por
TA (SPSS) [26].

Al sincronizar el comportamiento del usuario con
las respuestas de la interfaz en tiempo real, este marco
proporciona una base tedrica robusta para la distribu-
cion adaptativa de tareas y el modelado del usuario,
elementos esenciales para la optimizacién de la colabo-
raciéon humano-IA en entornos de crowdsourcing.

Esta investigacion emplea un disefio de estudio de
caso mixto, que integra marcos tedricos —como la
teoria de la actividad, el modelo de aceptacién tec-
nolégica y los principios de interfaces de usuario adap-
tativas— con datos empiricos cuantitativos recopilados
de Amazon Mechanical Turk (MTurk), Zooniverse y
un entorno clinico basado en inteligencia artificial ex-
plicable (XAI).

En lugar de realizar ensayos controlados aleatoriza-
dos, el estudio recopilé métricas cuantitativas piloto
y las analiz6 utilizando la metodologia de estudio de
caso TRIPLE C [27]. Los indicadores de desempeno
incluyeron la precision de las tareas, el tiempo de final-
izacién, las tasas de error, la retencién de voluntarios,
la precision diagnéstica y la confianza del clinico, cada
uno respaldado por pruebas estadisticas apropiadas
para sustentar la validez de los resultados.

La Figura 1 ilustra las capas fundamentales in-
volucradas en la optimizacion de los entornos de com-
putacién humana. El diagrama comprende tres capas
principales:
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Figura 1. Marco conceptual de la IUI adaptativa para la
computacién humana escalable.

1. Capa de entrada, compuesta por participantes
humanos, tareas colaborativas y sistemas de IA.

2. Capa de IUI adaptativa, que incluye médulos
como asignacion dinamica de tareas, modelado
de usuario, IA explicable, gamificacién y medidas
de seguridad.

3. Capa de resultados, que representa los pardme-
tros de salida, incluyendo escalabilidad, colabo-
racién, compromiso e integridad de los datos.

El flujo de tareas y datos se origina en la capa
de entrada, donde los participantes humanos y los
sistemas de IA interactiian con las tareas asignadas;
progresa a través de la capa de IUI adaptativa, donde
se procesan y optimizan los pardmetros de interaccién,
y culmina en un mejor rendimiento del sistema dentro
de la capa de resultados. Este marco demuestra cémo
las TUI adaptativas pueden aprovecharse para mejo-
rar la colaboracién y la escalabilidad en entornos de
crowdsourcing.

Desde la perspectiva de la teoria de la actividad,
un marco interpretativo ampliamente utilizado en la
investigacién de estudios de caso, el operador (sujeto)
interactia con las tareas (objeto) a través de la TUI
(herramienta). La interfaz adaptativa media esta inter-
acciéon mediante bucles de retroalimentacion en tiempo
real, lo que mejora el desempenio de las tareas y la
eficiencia general del sistema [28].

2.1. Distribucién de tareas adaptativas

Desde la perspectiva de la teoria de la actividad, el
operador interactia con la interfaz para alcanzar ob-
jetivos especificos, siendo la IUTI la que media dinami-
camente esta relacion mediante retroalimentacion en
tiempo real.

La distribucién adaptativa de tareas mejora la efi-
ciencia de la computacién humana en entornos de
crowdsourcing al asignar tareas de acuerdo con las
habilidades, el desempeno y la experiencia del usuario.
La Figura 2 ilustra este modelo: las tareas del conjunto
se asignan mediante un sistema de IA que aprovecha
la retroalimentacién en tiempo real para optimizar las
asignaciones futuras.
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Figura 2. Distribucién adaptativa de tareas.
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Enfoques comparables han demostrado su efectivi-
dad en la colaboraciéon humano-robot, como el marco
de comparticién adaptativa de tareas de Schmidbauer
et al. [29], basado en las capacidades y preferencias del
usuario. De manera similar, en los sistemas de apren-
dizaje adaptativo, la resignacién dindmica de tareas
mejora el rendimiento en funcién de los resultados
previos [30].

Este modelo tedrico se examina a través de estudios
de caso en dominios como la respuesta a desastres, el
etiquetado de datos y la planificacién urbana, con el
objetivo de evaluar la escalabilidad, la practicidad y el
desempeiio en la computacion humana a gran escala.

2.2. Inteligencia artificial explicable en la com-
putacién humana

Las estrategias de inteligencia artificial explicable
(XAI) y gamificacién, integradas en este marco, se sus-
tentan en el modelo de aceptacién tecnolégica (TAM),
el cual postula que una mayor percepciéon de utili-
dad y transparencia incrementa de manera directa la
confianza del usuario y la adopcién tecnolégica [31].
La XAT contribuye a mejorar la confianza, el com-
promiso y la eficiencia en tareas colaborativas, al pro-
porcionar transparencia sobre los procesos de decision
de la TA frente a los participantes humanos. Modelos
de XAI ampliamente adoptados, como LIME y Grad-

Confianza, compromiso y rendimiento en las tareas |

CAM, incrementan la interpretabilidad de los sistemas:
LIME descompone la contribucién de caracteristicas
individuales de entrada a una decisién, mientras que
Grad-CAM resalta las regiones de la imagen més in-
fluyentes dentro de redes neuronales convolucionales
(CNN) [32,33]. En conjunto, estas herramientas ayudan
a los usuarios a comprender la justificacion detras de
los resultados de la IA, fomentando la responsabilidad
y la participacién informada.

En el trabajo colaborativo préactico, como el etique-
tado de datos, el andlisis de informacién y las iniciativas
de salud publica, la XAI permite a los participantes
validar los resultados generados por la TA e identi-
ficar posibles sesgos. Por ejemplo, los colaboradores en
plataformas de etiquetado pueden utilizar las explica-
ciones de LIME para evaluar y corregir las predicciones
del modelo, mientras que los clinicos que emplean vi-
sualizaciones de Grad-CAM pueden identificar las re-
giones de las imagenes médicas que influyeron en los
diagnosticos automatizados, mejorando la precision
diagnéstica colaborativa y la confianza [34].

Al incorporar la XAI en estudios de caso de dife-
rentes dominios, esta investigacién evaltia su impacto
en la confianza del usuario, el desempeno de las tareas
y el compromiso, trascendiendo las ventajas tedricas
para demostrar su aplicabilidad préactica en entornos
reales de computacién humana, ver la Figura 3.
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Figura 3. Modelo hipotético de inteligencia artificial explicable en la computacién humana.

2.3. Modelado de wusuario y asignacién

dinamica de tareas

El modelado de usuario construye una representacion
computacional de las preferencias, la experiencia y el
comportamiento individual, lo que permite a los sis-
temas de trabajo colaborativo —por ejemplo, MTurk,
Zooniverse— asignar tareas de forma dindmica segiin
el conjunto de habilidades y desempenio de cada par-
ticipante.

Técnicas como el filtrado colaborativo, que em-
pareja a los usuarios con tareas basdndose en patrones
de comportamiento compartido, mejoran la eficiencia y
la precision en la asignacion. Por ejemplo, los usuarios
que muestran un rendimiento destacado en categorias
especificas de etiquetado pueden reasignarse automati-
camente a tareas de caracteristicas similares [35].

El aprendizaje por refuerzo refina este proceso al

ajustar las asignaciones en tiempo real de acuerdo con
la retroalimentacion del desempeno, particularmente
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en entornos gamificados, donde el sistema aprende las
fortalezas y preferencias de los usuarios y optimiza la
distribucién de tareas [36].

Estas técnicas de modelado fortalecen la persona-
lizacién y adaptabilidad del sistema, al tiempo que
reducen la redundancia de tareas. La asignacién per-
sonalizada incrementa la participaciéon del usuario al
alinear las tareas con sus capacidades individuales,

2.5. Estudios de caso

Estudio de caso 1: Amazon Mechanical Turk
(MTurk)

Amazon Mechanical Turk (MTurk) es una de las prin-
cipales plataformas de crowdsourcing de microtareas,
que permite a empresas, investigadores y organiza-
ciones asignar tareas de inteligencia humana (HIT)

mientras que la reasignacién dindmica de tareas com- —operaciones de pequeila escala que requieren juicio

plejas favorece la motivacién y la productividad [37].

Asimismo, al evitar asignaciones repetitivas, el mo-
delado de usuario previene el aburrimiento y la descone-
xién, contribuyendo a una colaboracién més sostenida
y eficiente. Este estudio evalta estos efectos mediante
estudios de caso en plataformas reales como MTurk y
Zooniverse, demostrando cémo el filtrado colaborativo
y el aprendizaje por refuerzo mejoran la escalabili-
dad y la efectividad en los sistemas de computacion
humana [38].

2.4. Gamificacion y medidas de seguridad

La gamificacién, entendida como el uso de elementos
propios del disenio de juegos —por ejemplo, tablas de
clasificacién, puntos e insignias de recompensas— para
incrementar la motivacién en contextos no ludicos, ha
demostrado ser altamente efectiva en plataformas de
computacién humana. Al fomentar tanto la motivacién
intrinseca como la extrinseca, la gamificacién aumenta
la retencién de participantes y mejora el desempeno
en las tareas [39].

Por ejemplo, las plataformas que otorgan insignias
de logro y muestran clasificaciones de usuarios suelen
reportar niveles mas altos de participacién y tasas
superiores de finalizacién de tareas [40].

Sin embargo, el incremento de la participacién por
si solo no resulta suficiente; los sistemas basados en
crowdsourcing deben también abordar los riesgos de
seguridad inherentes. Amenazas como las violaciones
de datos, la manipulacién de tareas y el fraude pueden
comprometer tanto la integridad de los datos como la
confianza del usuario.

Para mitigar estas vulnerabilidades, son esenciales
medidas de seguridad robustas, que incluyan cifrado
avanzado, protocolos de autenticacién, el uso de Cer-
tificateless Aggregate Signeryption (CLASC) y marcos
de seguridad basados en blockchain [41].

Cuando se integran de manera efectiva, una gamifi-
cacion bien disenada junto con arquitecturas de seguri-
dad sélidas permite que las plataformas colaborativas
escalen de forma eficiente, preservando la confianza, la
participacién sostenida y la proteccién integral de los
datos.

humano— a una fuerza laboral global distribuida.

Estas tareas, que abarcan desde el etiquetado de
datos y la clasificacion de iméagenes hasta la partici-
pacién en encuestas, hacen de MTurk una plataforma
idénea para evaluar la distribuciéon adaptativa de ta-
reas, el modelado de usuario y la gamificacién.

Gracias a su amplia base de usuarios y a sus meca-
nismos flexibles de asignacion de tareas, MTurk ofrece
un entorno experimental practico para analizar cémo
las metodologias adaptativas pueden mejorar la efi-
ciencia, incrementar la participaciéon y optimizar la
asignacion dindmica de tareas en sistemas de com-
putacién humana.

¢ Distribucién adaptativa de tareas: MTurk asigna
tareas de manera dindmica en funcién de la ex-
periencia del usuario, el nivel de habilidad y el
desempefio histérico, asegurando que las tareas
més simples se asignen a trabajadores nuevos,
mientras que las tareas mas complejas se reser-
van para usuarios experimentados. Este bucle
de retroalimentaciéon en tiempo real optimiza la
eficiencia operativa y reduce las tasas de error, al
ajustar continuamente los criterios de asignacién
en funcién del desempeno individual.

e Modelado de usuario: Al recopilar métricas de
desempeno —como la precision, la velocidad de
ejecucion y el historial de finalizacién de tareas—,
la plataforma personaliza la asignacién segun las
fortalezas individuales de cada colaborador. Este
enfoque adaptativo garantiza una mayor corre-
spondencia entre tarea y trabajador, al tiempo
que fomenta una experiencia de usuario mas mo-
tivante y atractiva, contribuyendo a la retencion
y al compromiso sostenido dentro del ecosistema
de crowdsourcing.

e Gamificacion: Aunque MTurk carece de meca-
nismos de gamificacién integrados, la incorpo-
raciéon de elementos lidicos —como tablas de
clasificacién, insignias de logro y sistemas de rec-
ompensas— puede mejorar significativamente la
participacion y la retencién de los trabajadores.
Estos componentes incrementan la motivacion
tanto intrinseca como extrinseca, al estimular la
competencia sana y reconocer el rendimiento in-
dividual, lo que fomenta una mayor frecuencia de
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contribucion y fortalece el compromiso sostenido
de los participantes dentro de la plataforma.

Estudio de caso 2: Zooniverse

Zooniverse, la plataforma de ciencia ciudadana mas
grande del mundo, permite a los participantes con-
tribuir a una amplia variedad de proyectos de inves-
tigacion mediante la clasificacién de datos, el andlisis
de imagenes y la transcripcién de textos histéricos.

Como plataforma de computacién humana basada
en crowdsourcing, Zooniverse depende de la participa-
cién publica activa, lo que la convierte en un entorno
idéneo para explorar la distribuciéon adaptativa de ta-
reas, el modelado de usuario y la gamificacién, con el
fin de optimizar la participacién, la eficiencia de las
tareas y la escalabilidad del sistema.

e Distribucién adaptativa de tareas: Las tareas
se asignan en funcion de la productividad y la
experiencia del usuario. Los participantes experi-
mentados se encargan de andlisis mas complejos,
lo que mejora la precision de las tareas y la
eficiencia global del proceso, mientras que los
nuevos voluntarios comienzan con clasificaciones
maés simples. Este enfoque adaptativo garantiza
una curva de aprendizaje gradual y reduce la
tasa de errores, manteniendo la calidad de los
datos generados colectivamente.

¢ Modelado de usuario: Mediante el seguimiento
continuo del comportamiento y desempefio de
los participantes, la plataforma asigna tareas
acordes con las habilidades y la experiencia de
cada usuario. La asignacion de proyectos simi-
lares a aquellos en los que el participante ha
demostrado un rendimiento destacado aumenta
la precision y fomenta un mayor compromiso,
fortaleciendo el vinculo entre competencia, sa-
tisfaccién y participacién sostenida dentro de la
comunidad cientifica virtual.

e Gamificacion: Elementos como los hitos del
proyecto, el seguimiento del progreso y las in-
signias de logro estimulan la participacién cons-
tante de los usuarios, al tiempo que fomentan un
fuerte sentido de comunidad y reconocimiento
colectivo dentro de la plataforma.

Estudio de caso 3: Salud publica

En el sector de salud, los modelos de IA se utilizan cada
vez mas para el apoyo diagndstico, el modelado predic-
tivo y el analisis automatizado de imégenes médicas.
Aunque estos modelos logran altos niveles de precisién
en la detecciéon de enfermedades, su falta de trans-
parencia genera preocupaciones sobre la confianza y
la interpretabilidad.

La inteligencia artificial explicable (XAI) aborda
este desafio al hacer comprensibles los procesos de de-
cisién de la TA, permitiendo a los profesionales de la
salud validar las predicciones y colaborar de manera
mas efectiva con los sistemas automatizados.

Este estudio de caso examina como LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) y Grad-
CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)
aumentan la confianza y la transparencia en el andlisis
de imagenes médicas asistido por TA.

e LIME: Al perturbar los datos de entrada y
analizar las variaciones en las predicciones del
modelo, LIME genera explicaciones interpreta-
bles del comportamiento de la IA. En el contexto
de las imagenes médicas, esta técnica aclara por
qué el sistema de TA etiqueta una region especi-
fica de una resonancia magnética o radiografia
como andmala o patoldgica, permitiendo a los
médicos comprender y validar el razonamiento
subyacente del modelo.

e Grad-CAM: Esta técnica produce mapas de calor
que ilustran las regiones de las imagenes médi-
cas que influyen directamente en las predicciones
del modelo de IA. Esta técnica resulta particu-
larmente util en el diagndstico de enfermedades
oncolégicas, ya que resalta visualmente las areas
relevantes que guiaron la toma de decisiones de
la TA, aumentando la interpretabilidad y for-
taleciendo la confianza clinica en los sistemas
automatizados de apoyo diagnostico.

3. Resultados y discusién

La evaluacién se desarrolla conforme a los principios
de reporte TRIPLE C (Context, Case, Complexity),
un marco reconocido para la evaluacién sistemética de
estudios de caso que abarca el contexto, los métodos y
la complejidad [27,42]. Este enfoque garantiza el rigor
cientifico mediante la triangulaciéon de datos cuantita-
tivos y cualitativos a través de métricas de desempefio
verificables.

Cada estudio de caso establece objetivos de evalua-
cién definidos y mide los resultados utilizando indi-
cadores cuantitativos como la precisién de las tareas, el
tiempo de finalizacién, la tasa de error, la retencion de
voluntarios, la precision diagnéstica y las puntuaciones
de confianza.

Este enfoque estructurado y basado en datos in-
crementa la objetividad del andlisis y sustenta los
hallazgos empiricos dentro de un protocolo de evalua-
cién claramente definido, asegurando la consistencia y
comparabilidad entre los distintos casos analizados.

La Figura 4 ilustra el desempenio en la finalizacion
de tareas dentro de la plataforma de crowdsourcing
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Amazon Mechanical Turk (MTurk). El sistema de asig-
nacién adaptativa de tareas implementado en MTurk
mejora significativamente la eficiencia operativa, al
asignar tareas complejas a trabajadores experimen-
tados, lo que se traduce en mayor precisién y reduc-
cion de los tiempos de finalizacién. El modelado de
usuario personalizado incrementa la participacion al
adaptar la distribucién de tareas segtn las fortalezas
individuales, lo que reduce la redundancia, minimiza

Precisién en la realizacion de tareas segun el nivel de habilidad de los trabajadores (MTurk)
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60 q
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Trabajadores nuevos  Trabajadores intermedios Trabajadores experimentados

Nivel de habilidad de los trabajadores

(a) Precisién por nivel de habilidad

los desajustes de habilidades y optimiza la asignacién
dindmica. Aunque la gamificacién no constituye atn
una caracteristica central de MTurk, estudios previos
sugieren que la integracion de incentivos competitivos
y basados en recompensas podria aumentar la partici-
pacién y la retenciéon de trabajadores, especialmente
en tareas repetitivas o de baja complejidad, reforzando
la motivacién sostenida y la calidad del desempenio
colaborativo.

Tiempo de finalizacién de tareas por nivel de experiencia de los trabajadores (MTurk)

Tiempo de finalizacién de tareas (%)
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Figura 4. Desemperfio en la finalizacién de tareas de MTurk.

Este estudio de caso demuestra como los enfoques
adaptativos mejoran la escalabilidad, la efectividad y
la participacion de los usuarios en plataformas basadas
en crowdsourcing. La asignaciéon dindmica de tareas
y el modelado de usuario personalizado optimizan los
resultados al incrementar la utilizacion eficiente de los
recursos humanos y computacionales.

Aunque los elementos de gamificacién atin no estan
plenamente integrados en la estructura de MTurk, su
arquitectura modular lo posiciona como un candidato
solido para futuras implementaciones. Investigaciones
posteriores deberian explorar la incorporacién de me-
canismos gamificados y el perfeccionamiento de las
técnicas de perfilado de usuario, con el propédsito de
maximizar la eficiencia, fomentar la motivacién y man-
tener la participacién sostenida en entornos colabora-
tivos a gran escala.

La implementaciéon de la distribucién adaptativa
de tareas reduce las tasas de error al alinear las ta-

reas con la experiencia y las competencias especificas
de los usuarios. El modelado de usuario fortalece la
participacién al adaptar la asignacién de tareas a las
fortalezas individuales, lo que aumenta la retencién y
la satisfaccién de los colaboradores.

De igual manera, la gamificacion incrementa de
forma significativa la motivaciéon, dado que los volun-
tarios presentan un mayor nivel de compromiso cuando
reciben insignias o reconocimientos por hitos alcanza-
dos. La visualizacién del progreso global del proyecto
refuerza el sentido de logro colectivo y promueve la
participacién continua.

La Figura 5 ilustra el desempefio de la plataforma
en términos de tasa de error segin el nivel de experien-
cia del usuario, asi como el impacto de los elementos de
gamificacion en la retencién de voluntarios, destacando
la relacién directa entre personalizaciéon, motivacién y
precisiéon operativa.
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Reduccidn de las tasas de error por nivel de experiencia (Zooniverse)
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Figura 5. Desempefio de la distribucién adaptativa de tareas en Zooniverse.

Este estudio de caso demuestra céomo las técnicas
adaptativas mejoran la escalabilidad, la participacién y
la eficiencia en plataformas basadas en crowdsourcing.
La asignacién personalizada de tareas y las estrate-
gias de gamificacién fomentan un modelo atractivo,
sostenible y participativo para la investigacién impul-
sada por voluntarios.

Zooniverse constituye un referente destacado de
cémo la integracién de IUI adaptativas en la ciencia
ciudadana puede incrementar la participacién de los
usuarios, mejorar los resultados de las tareas y ampliar

Impacto de la XAl en la precisién diagnéstica asistida por IA

la escalabilidad de los sistemas colaborativos. Los prin-
cipios aplicados en Zooniverse pueden extenderse a
otros entornos de computacién humana a gran escala,
demostrando la viabilidad de los marcos adaptativos
en la gestién de proyectos distribuidos.

La Figura 6 ilustra el impacto de la integracion de
la XAT en los diagnoésticos médicos asistidos por IA,
destacando su contribucién a la transparencia y la con-
fianza en los sistemas automatizados. La incorporacién
de XAI mejora sustancialmente la interpretabilidad de
los modelos diagnésticos.

Aumento de los niveles de confianza con la IA explicable (XAl)
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Figura 6. Impacto de la integracién de XAl en los diagnésticos médicos asistidos por IA..

En particular, LIME permite a los clinicos validar
las decisiones de la IA, al identificar las caracteristicas
de la imagen que influyen en la clasificacién, mejorando
la precisién diagnoéstica. De manera complementaria,
los mapas de calor generados por Grad-CAM ofrecen
explicaciones visuales detalladas, facilitando que los

profesionales de la salud interpreten las predicciones
del modelo con mayor claridad y ajusten sus diagnoés-
ticos de forma maés informada.

La combinacién de ambos métodos fortalece el
desempeno de los sistemas de soporte a la decisién
clinica (CDSS) en términos de precisién y confianza,
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promoviendo una colaboracién mas efectiva entre los
sistemas de IA y los expertos médicos. Los andlisis
demuestran que la inclusién de técnicas XAl reduce
la brecha entre las predicciones automatizadas y la
interpretacién humana, garantizando la verificabilidad
y la confiabilidad de las decisiones asistidas.

Este estudio resalta el papel critico de la XAl en
el Ambito sanitario, donde la transparencia en la toma
de decisiones es un requisito esencial. La integracion
de LIME y Grad-CAM en los procesos diagndsticos
refuerza la trazabilidad de los resultados y mejora la
aceptacién clinica de los sistemas de TA.

Las investigaciones futuras deberian orientarse a
optimizar la aplicabilidad de la XAI en entornos clini-
cos, enfocandose en la usabilidad, la confianza y la
interaccion humano-IA. En consecuencia, los hallazgos
de este estudio sugieren que la XAl debe considerarse
un componente esencial en el diseno de herramientas
de diagnéstico asistidas por TA, especialmente en do-
minios de alta responsabilidad como la salud, donde
la precisién y la explicabilidad son imperativos funda-
mentales.

En conjunto, los estudios de caso analizados de-
muestran que, aunque los enfoques adaptativos resul-
tan altamente efectivos en entornos basados en crowd-
sourcing, su éxito depende de factores contextuales
especificos. La gamificacién y la asignacién adapta-
tiva de tareas incrementan de manera sustancial la
participacion de los usuarios, asi como el desempeno
en las tareas dentro de plataformas como MTurk y
Zooniverse, consolidandose como estrategias clave para
fomentar la motivaciéon sostenida y optimizar la efi-
ciencia colaborativa.

En contraste, la inteligencia artificial explicable
(XAI) se revela como un componente esencial para
garantizar que los sistemas de IA sean no solo efectivos,
sino también transparentes, interpretables y fiables,
particularmente en dominios especializados como el
sector de la salud, donde la confianza y la verificabili-
dad de los resultados son criticas.

Este enfoque hibrido, que integra adaptabilidad,
explicabilidad y motivacién ludica, subraya la versatil-
idad y la relevancia de estas técnicas emergentes en la
optimizacion de los sistemas de computacion humana.
Los hallazgos ofrecen recomendaciones especificas por
dominio —para contextos que demandan altos niveles
de escrutinio y confianza— y conclusiones generali-
zables aplicables a plataformas colaborativas a gran
escala, estableciendo un marco de referencia sélido
para la investigacion futura y el disefio de sistemas
humano-TA escalables y éticamente responsables.

3.1. Impacto de los enfoques impulsados por
IUI en comparacién con sistemas sin IUI

e Escalabilidad y flexibilidad: Los sistemas impul-
sados por IUT implementados en MTurk y Zooni-

verse son mas escalables y flexibles que los mode-
los tradicionales de computaciéon humana. Esta
flexibilidad les permite adaptarse con eficacia a
la creciente complejidad y escala de las tareas
basadas en crowdsourcing, optimizando tanto la
distribucién de recursos como la eficiencia op-
erativa. En contraste, los sistemas estaticos sin
IUI presentan limitaciones significativas para ges-
tionar cargas de trabajo extensas o dindamicas,
debido a su ausencia de adaptabilidad en tiempo
real.

e Confianza y colaboracién mejoradas: La inte-
gracién de la XAl dentro de los sistemas impul-
sados por IUI, particularmente en el &mbito de la
salud publica, demuestra cémo estas plataformas
fortalecen la colaboracién entre humanos e TA.
Este modelo supera los enfoques tradicionales de
IA, en los que la falta de transparencia debilita
la confianza del usuario y limita la adopcién
de soluciones automatizadas. La XAl introduce
mecanismos de interpretabilidad que permiten
validar las decisiones del sistema, reforzando la
credibilidad y la aceptacién clinica de las tec-
nologias basadas en TA.

Al comparar explicitamente las metodologias adap-
tativas impulsadas por IUI con los enfoques sin IUI, se
evidencia que las primeras ofrecen mejoras sustanciales
en eficiencia, escalabilidad, participaciéon y confianza.
Los médulos de distribucién adaptativa de tareas, el
modelado de usuario y las estrategias de gamificacién
implementadas en MTurk y Zooniverse superan las
limitaciones de la asignacion estatica de tareas y de los
sistemas impersonales, mientras que la XAI incorpora
transparencia, colaboracién y responsabilidad en los
procesos automatizados.

En sintesis, los sistemas impulsados por IUI pro-
porcionan un marco mas robusto, escalable y confiable
para la optimizacion de los entornos de computacién
humana, consolidando una sinergia efectiva entre la
adaptabilidad tecnoldgica, la participacion humana y
la transparencia algoritmica.

3.2. Limitaciones

A pesar de sus contribuciones significativas, el marco
propuesto de IUI adaptativas presenta diversas limi-
taciones que deben considerarse en el desarrollo y la
implementacion de sistemas futuros:

1. Dependencia de modelos de usuario precisos y
actualizados: La efectividad de la asignacién
dindmica de tareas y de la personalizacién adap-
tativa depende en gran medida de la exacti-
tud y actualizacién constante de los modelos
de usuario. La investigacién actual resalta el
desafio de capturar atributos complejos y multi-
dimensionales —como la emocion, el contexto y
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el comportamiento del usuario— sin comprom-
eter la consistencia del modelo ni la privacidad
de los datos personales.

2. Sobrecarga computacional e integracién de médu-
los: La implementacion simultanea de miiltiples
moédulos adaptativos —incluidos asignacion de
tareas, gamificaciéon, explicabilidad y seguridad—
puede imponer una sobrecarga computacional y
de mantenimiento significativa. Estudios previos
sobre marcos de IUI adaptativas han identifi-
cado el rendimiento del sistema, el consumo de
recursos y la mantenibilidad del software como
desafios persistentes que limitan su escalabilidad
practica.

3. Efecto de sobrejustificacion en la gamificacion:
Una dependencia excesiva de recompensas ex-
trinsecas puede reducir la motivacion intrinseca
de los usuarios, generando el denominado efecto
de sobrejustificacién. Este fenémeno destaca la
necesidad de disenar estrategias de gamificacion
equilibradas y sostenibles, que combinen moti-
vacion interna y recompensas externas para man-
tener la participacién a largo plazo.

4. Desafios de privacidad, seguridad y ética de los
datos: Las IUI adaptativas recopilan y analizan
informacién sensible, incluidos patrones de com-
portamiento y datos del estado del canal (CSI),
lo que plantea riesgos relevantes en materia de
privacidad, seguridad y ética digital. Garanti-
zar mecanismos sélidos de proteccién de datos y
mantener la transparencia en el procesamiento
son condiciones esenciales para preservar la con-
fianza del usuario y cumplir con los principios
éticos de la inteligencia artificial responsable.

4. Conclusiones

Este estudio comparativo demuestra la relevancia de
integrar enfoques adaptativos —como la distribuciéon
adaptativa de tareas, el modelado de usuario, la gami-
ficacion y la inteligencia artificial explicable (XAI)—
para optimizar los sistemas de computacién humana.
Mediante una estrategia hibrida, que combina dos estu-
dios de caso de prop6sito general (Amazon Mechanical
Turk y Zooniverse) con un estudio especializado en
salud publica apoyado en XAlI, la investigacién ofrece
una vision integral sobre la adaptabilidad, la esca-
labilidad y la fiabilidad de las interfaces de usuario
inteligentes (IUI) adaptativas.

La asignacién personalizada y la distribucion
dindmica de tareas demostraron mejorar de forma signi-
ficativa el desempenio y la participacién en plataformas
colaborativas a gran escala. La distribucién en tiempo
real basada en la competencia del usuario asegura que

las tareas sean asignadas a los participantes mas califi-
cados, aumentando la productividad y reduciendo la
tasa de errores.

Asimismo, la incorporacién de elementos de gami-
ficacién incrementa la motivacion y la participacion
sostenida de los usuarios, un aspecto esencial para
mantener la actividad continua en entornos de crowd-
sourcing. En el caso de estudio de salud publica, la
investigacion resalta el papel critico de la transparen-
cia y la confianza en dominios de alta responsabilidad.
La integracién de modelos XAI, como LIME y Grad-
CAM, mejora la interpretabilidad de los diagnésticos
asistidos por IA, permitiendo a los profesionales com-
prender, verificar y ajustar los resultados generados
por los sistemas inteligentes. Esta transparencia cola-
borativa fortalece la confianza y contribuye a la mejora
de los resultados clinicos.

En conclusion, los sistemas de IUI adaptativas se
presentan como soluciones escalables, personalizables
y confiables, aplicables tanto a plataformas de crowd-
sourcing de propoésito general como a entornos espe-
cializados. En conjunto, estos enfoques ofrecen una
base flexible, transparente y ética para el avance de la
computacién humana, reforzando la eficiencia, la parti-
cipacion y la responsabilidad en aplicaciones complejas
y de alto impacto social.
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Resumen

El objetivo de este estudio es evaluar la aplicabilidad
de las principales férmulas cerradas de impedancia
de retorno por tierra en el anélisis de cortocircuito de
sistemas de distribucién, asi como identificar las confi-
guraciones criticas en las cuales la eleccion del mo-
delo de impedancia puede influir significativamente
en los resultados del cortocircuito. La metodologia
adoptada en esta investigacién se estructura en tres
etapas. Primero, se desarrollé un algoritmo para im-
plementar y comparar las formulaciones cerradas de
impedancia de retorno por tierra, el cual fue validado
con datos de referencia disponibles en la literatura.
Segundo, se disei¢ un algoritmo de anélisis de corto-
circuito que fue verificado con resultados publicados
por la IEEE Power and Energy Society. Finalmente,
se realizaron multiples estudios de cortocircuito en
varios alimentadores de prueba de distribucién del
IEEE. Los resultados muestran que la mayoria de las
formulaciones cerradas de impedancia de retorno por
tierra son adecuadas tanto para andlisis de cortocir-
cuito balanceados como desbalanceados, y que, en
fallas monofasicas a tierra, la elecciéon de la formula
cerrada de impedancia resulta un factor critico para
obtener resultados precisos.

Palabras clave: Formulas cerradas de impedancia de
tierra, sistemas de distribucion, exactitud de calculo
de cortocircuito

Abstract

The objective of this study is to evaluate the appli-
cability of the most widely used closed-form ground-
return impedance formulas in short-circuit analyses
of distribution systems and to identify the critical net-
work configurations in which the choice of impedance
model significantly affects the short-circuit results.
The methodology adopted in this research is organized
into three stages. First, an algorithm was developed
to implement and compare several closed-form Earth-
return impedance formulations, and its performance
was validated using benchmark data reported in the
literature. Second, a short-circuit analysis algorithm
was designed and verified against reference results
published by the IEEE Power and Energy Society.
Finally, multiple short-circuit studies were performed
on several IEEE distribution test feeders. The findings
reveal that most closed-form Earth-return impedance
models provide adequate accuracy for both balanced
and unbalanced short-circuit analyses. However, for
single-phase line-to-ground faults, the choice of closed-
form impedance formulation is critical to obtaining
accurate short-circuit results.

Keywords: Closed-form ground-return impedance,
Distribution systems; Short-circuit calculation accu-
racy.
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1. Introduccién

Los sistemas de distribucién presentan una geometria
inherentemente asimétrica y, a diferencia de las lineas
de transmisién, no estan transpuestas. Esta falta de
simetria conduce a desequilibrios significativos de fase,
lo que incrementa la circulacién de corriente a través
de la tierra. En consecuencia, modelar con precisién
la impedancia de retorno por tierra es esencial para
obtener una representacién exacta del comportamiento
eléctrico del sistema [1-3].

El primer modelo de impedancia de retorno por
tierra fue desarrollado por Carson en 1926, quien de-
rivé la primera formulacién analitica al expresar el
campo eléctrico axial en el suelo como una integral im-
propia de tipo Fourier bajo suposiciones cuasi-TEM. El
modelo de Carson representa una contribucién funda-
mental al campo; sin embargo, se basd en suposiciones
simplificadas, como suelo homogéneo, permeabilidad
terrestre igual a la del espacio libre y la omisiéon de
corrientes de desplazamiento, lo que limité su aplica-
bilidad a frecuencias més altas y en suelos con efectos
significativos de permitividad [4].

Investigadores posteriores abordaron estas limita-
ciones. Wise, en sus primeros trabajos de 1931 y 1934,
introdujo formulaciones que ampliaron el modelo de
Carson al incorporar permeabilidad terrestre finita y
corrientes de desplazamiento, utilizando el potencial
vectorial de Hertz y expansiones de Fourier—Bessel
para generalizar la ecuaciéon de onda para suelos im-
perfectos [5,6].

Posteriormente, en 1968, Sunde avanz6 ain maés
el trabajo de Wise al incorporar los efectos de estruc-
turas de suelo estratificado en las formulaciones de
impedancia de retorno por tierra [7].

La formulacién de Carson fue expresada original-
mente como integrales impropias, lo que dificultaba
su evaluacién directa. A lo largo de los afios, los inves-
tigadores han propuesto varios métodos para evaluar
estas integrales, incluyendo técnicas de integracion
numérica y desarrollos en series infinitas [1], [8]. Sin em-
bargo, estos enfoques suelen ser computacionalmente
intensivos y requieren tiempos de procesamiento con-
siderables.

Para abordar estas limitaciones, se han desarro-
llado multiples modelos de imagenes complejas. Sunde
introdujo una base fisica més rigurosa para la ubicacién
de las imédgenes y proporcioné expresiones practicas
en forma cerrada [7].

Posteriormente, Dubanton y Deri propusieron pro-
fundidades de imédgenes complejas mas sofisticadas
derivadas de aproximaciones exponenciales o logarit-
micas de la integral de Carson [9,10].

Alvarado refind ain més estos resultados al in-
troducir un modelo en forma cerrada mas preciso y
adecuado para aplicaciones de ingenierfa [11], mientras
que Pizarro y, posteriormente, Noda presentaron mo-

delos de doble imagen compleja en los cuales dos con-
ductores imagen optimizados mejoran sustancialmente
la precisién de la aproximacién en amplios rangos de
frecuencia y configuraciones geométricas [12,13].

Finalmente, es importante senalar que Kersting
propuso un modelo que depende solo de los primeros
términos de la expansién en series de Carson [14], y
que el propio Carson, en su trabajo original, ya habia
derivado una solucién en forma cerrada, aunque esta
contribucién permanecié en gran medida poco recono-
cida hasta afios recientes [15].

Las soluciones en forma cerrada para la impedancia
de retorno por tierra han sido ampliamente estudiadas,
y numerosos trabajos han analizado su sensibilidad
a la resistividad del suelo, la altura del conductor, el
espaciamiento horizontal, la frecuencia de operacién y
la estratificacién del terreno.

Estos estudios proporcionan informaciéon valiosa
sobre la precision y las limitaciones tanto de las aproxi-
maciones clasicas como de las modernas, incluidas las
series basadas en Carson, las formulaciones mediante
el método de imagenes y las expresiones recientes en
forma cerrada.

Sin embargo, a pesar de este extenso cuerpo de in-
vestigacién, ningin trabajo previo ha evaluado la apli-
cabilidad o la precisién de estos modelos en forma ce-
rrada para estudios de cortocircuito en sistemas de dis-
tribucién desbalanceados, en los cuales el acoplamiento
mutuo y las geometrias asimétricas de los alimenta-
dores influyen de manera significativa en los resulta-
dos [1], [8], [16-18].

Para los estudios de cortocircuito en sistemas ba-
lanceados, el método de componentes simétricas es
ampliamente utilizado. Sin embargo, en redes de dis-
tribucion, que son inherentemente desbalanceadas de-
bido a su geometria asimétrica, aplicar directamente
este método puede conducir a errores significativos [19].

En tales casos, el anélisis en el dominio de fase se
vuelve esencial, ya que representa explicitamente el
desbalance del sistema e incorpora las impedancias
mutuas entre fases. Estudios recientes han integrado
representaciones en el dominio de fase directamente en
el marco de componentes simétricas, lo que permite un
tratamiento mas preciso de los efectos de desbalance y
acoplamiento mutuo.

Estos enfoques hibridos estan siendo empleados
cada vez mas para analizar sistemas de distribuciéon con
alta penetracién de generacién distribuida (DG), donde
la interaccién entre las condiciones desbalanceadas de
la red y los recursos basados en inversores requiere un
modelado detallado y resuelto por fase de los cortocir-
cuitos [20-22].

Dado que los estudios de cortocircuito en sistemas
de distribucién con generacién distribuida se realizan
actualmente de forma habitual mediante andlisis en el
dominio de fase, el cual depende directamente de una
representacién precisa de la impedancia de retorno por
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tierra, es esencial evaluar si las formulaciones en forma
cerrada mas ampliamente utilizadas —implementadas
en software comercial y en proyectos de investigacién—
son adecuadas para este proposito [1], [17].

Evaluar su desempeno permite determinar la fia-
bilidad de estas expresiones en forma cerrada para
los calculos de cortocircuito y, en consecuencia, su
idoneidad para analizar sistemas de distribucién des-
balanceados con alta penetraciéon de DG.

Este estudio proporciona un andlisis integral de
cortocircuito en el dominio de fase de tres sistemas de
distribucién, incorporando las formulaciones en forma
cerrada méas ampliamente utilizadas para la impedan-
cia de retorno por tierra. La novedad de este estudio
radica en evaluar, por primera vez, el impacto directo
de estas formulaciones en los resultados de cortocir-
cuito en redes de distribucion desbalanceadas, en lugar
de centrarse Unicamente en su precision electromag-
nética, como en contribuciones anteriores.

Las principales contribuciones de este trabajo se
resumen de la siguiente manera:

o Cuantificar el error porcentual introducido en
los célculos de cortocircuito cuando se emplean
diferentes formulaciones en forma cerrada de la
impedancia de retorno por tierra.

o Identificar las configuraciones criticas de la red
en las cuales la seleccién del modelo de impedan-
cia puede ejercer una influencia significativa en
los resultados de cortocircuito.

2. Materiales y métodos

2.1. Férmulas de impedancia en forma cerrada

Las principales expresiones en forma cerrada para la
impedancia de retorno por tierra en lineas aéreas de
distribucién se derivan de las formulaciones de Car-
son [16,17], [23] e incluyen los siguientes componentes,
ver ecuacion (1):

Z,:Rc+ch+ng+Ze (1)

Donde R, y X, denotan la resistencia y la reac-
tancia del conductor, respectivamente; X, representa
la reactancia asociada con la distribuciéon geométrica
de los conductores; y Z, es la impedancia de retorno
por tierra. Como es habitual para lineas aéreas cor-
tas (menores a 50 millas), la capacitancia se omite
porque tiene un impacto insignificante a frecuencias
de potencia [24].

La resistencia del conductor es tipicamente propor-
cionada por el fabricante. La reactancia del conductor
estd dada por la siguiente ecuacién (2):

WO oy l Text

Xe=—5 —I"GaR

(2)
Donde:

e w es la frecuencia compleja, rad/s.
e g es la permeabilidad del vacio, H/milla.
e 1, es la permeabilidad magnética relativa.
o 7ozt s el radio del conductor (ft).

¢ GMR es el radio medio geométrico del conductor

(£t).

El modelo extendido de Carson se presenta en (3)-
(6). En estas expresiones, Z, denota la impedancia
propia del conductor y estd dada por la suma de R,
y 7 X.. El segundo término en el lado derecho de la
ecuacion (3) y el primer término en el lado derecho de
la ecuacién (4) corresponden a la reactancia asociada
con la geometria de la linea (jX,). Los dltimos térmi-
nos en los lados derechos de (3) y (4) representan la
impedancia de retorno por tierra (Z,).

Ho, . 2hs oty

2T Tewt

Z/

(self),carson

=Zc+jw +jw Js (3)

P _ oy V (hi + hy)? + (i)
mutual),carson —
( : 2 (hi = hg)? + (2i3)? ()
+jwﬂour Jm
Donde:
e—th/\

JS:PS+jQS:/ - d\
0 A+ A2+ jwpop/p

I =
6_2(h'i+hj)A

A+ V A+ ijO,ur/p

Cos(Ax) dA (6)

r

e p es la resistividad del suelo, €2 - ft.

Y

e hs, hy, hj son las alturas de los conductores sobre
el suelo (ft).

e x es la separacién horizontal entre conductores

().

La solucién a las integrales infinitas en las ecua-
ciones (5) y (6) fue expresada inicialmente por Car-
son como una solucién en forma cerrada. Sin em-
bargo, debido a los recursos computacionales limitados
disponibles en ese momento, present6 el resultado como
una expansion en series infinitas. En consecuencia, se
hicieron necesarias aproximaciones posteriores para
obtener formulaciones practicas de la impedancia de
retorno por tierra [1], [15].
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Esta seccién resume las principales soluciones en
forma cerrada para bajas frecuencias, comenzando con
las aproximaciones logaritmicas simple y doble de las
integrales de Carson [9-13] seguidas de las adapta-
ciones computacionales de las expresiones correspon-
dientes en series infinitas [14], [23].

2.1.1. Dubanton

La solucion a las integrales infinitas en las ecuaciones
(5) v (6) fue expresada inicialmente por Carson como
una solucién en forma cerrada. Sin embargo, debido a
los recursos computacionales limitados disponibles en
ese momento, presenté el resultado como una expan-
sién en series infinitas. En consecuencia, se hicieron
necesarias aproximaciones posteriores para obtener for-
mulaciones practicas de la impedancia de retorno por
tierra [1], [15].

Esta seccién resume las principales soluciones en
forma cerrada para bajas frecuencias, comenzando con
las aproximaciones logaritmicas simple y doble de las
integrales de Carson [9-13], seguidas de las adapta-
ciones computacionales de las expresiones correspon-

dientes en series infinitas [14], [23].
2(hs +
Zsett = Z.. —|—jw@1 M (7)
2w Text

hi + h; + 2p)2 )2
Zmutual*]w@hl \/( Th P) +(33J)

27 V(hi = hj)? + (245)?

donde la profundidad compleja (ft) se define como:

(8)

p= P (9)

Jwhiofbr

2.1.2. Deri

En 1981, Deri et al. [10] proporcionaron una validacién
matematica de las férmulas de impedancia propues-
tas por Dubanton y Gary. Su solucién final en forma
cerrada se expresa de la siguiente manera:

1. hs+p

Js =-1 10
JDERI = 5 n o (10)

1. /(hi + hj 4 2p)? + (25)?
Jm,DERI = = In =
(zij)

2 v (hi +hy)? +

(11)

2.1.3. Alvarado

Un afio después, en 1982, Alvarado et al. [11] mejoraron
las formulas de impedancia desarrolladas por Deri. Su
principal contribucién fue proponer una aproximacion
que conservaba un mayor ntimero de términos que la
formulacion de Deri. La expresion resultante se expresa
de la siguiente manera:

hs—i—pil 1

hs 24 <hs +p>3
p

1
Js, ALVARADO = 3 In

(12)
2
(1 + B) + 72
Jm, ALVARADO = — In RN VA
’ 4 1+ 72
1 1 1
_@ 3 + 3
[ (+jr)+1} [ (1—j7)+1}
(13)
xij hz + h]
= h = 14
o : (14)

2.1.4. Pizarro y Eriksson

Pizarro y Eriksson [12] introdujeron en 1991 un en-
foque doble-logaritmico para resolver (3)—(6), el cual
se resume a continuacién:

( vV (2hs + 2ap)? )
Text
J, :ng—o (15)
7T v (2hs +26p)2 +25p)
Text
\/(h + hy + 2ap)? + 22,
Aln
I, = jwho V(hi = 1) + (w5)?
o i+ 1+ 269)% + 22
+(1—-A)In
( : V(hi = hj)? + (x35)2
(16)
donde las constantes se obtuvieron mediante
el método de minimos cuadrados, resultante

A = 0.1159,a = 0.2258 y 5 = 1.1015. Estos valo-
res son validos tanto para la impedancia propia como
para la mutua.

2.1.5. Noda

En 2006, Noda [13] amplié el trabajo de Pizarro y
Eriksson al aproximar A, o y 8 como funciones de
parametros tipicos de sistemas de distribucién y trans-
misién, incluidos la frecuencia, la resistividad del suelo
y la altura del conductor. Esta mejora incrementoé la
precisién del modelo de impedancia de Pizarro; sin
embargo, requiri6 la introduccion de una variable adi-
cional, 6.

Las férmulas para calcular la impedancia propia y
mutua se presentan en (15) y (16). Los pardmetros A
v « se definen de la siguiente manera:
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. 0 < 50.45°

A 0.07360, < 50.45°, (17)
0.00247460 — 0.05127, 6 > 50.45°.
0.1500, 0 < 50.45°,

a= (18)
0.004726 0 — 0.08852, 6 > 50.45°.

1- A«
= 1
p= 15 (19)

Donde, para la impedancia propia, § = 0°, mien-
tras que para los calculos de impedancia mutua, esta
dado por:

(20)

2.1.6. Galloway

Las férmulas de impedancia de Galloway [23] consti-
tuyen una adaptaciéon numérica de la expansién com-
pleta en series de Carson y se expresan de la siguiente
manera:

T 1 1 o1 09 03
s = —(1— -1 — 08, ——+ ==
J. 8( S4)+2(n’}’7“ij)52+2032 \/§+2+\/§
(21)
1 1( 2 ) 1 ., o1
-+ —(In (1-S54)—=08+—
T 4 03 _ 0

8 V22

Donde v denota la constante de Euler (1.7811), y
So,84,854,5,,01,092,03 y 04 son series infinitas que se
describen en detalle en [8].

y
7‘7;]' = “HOHr Dij (23)
\/ p
Dij = \J(hi + hj)? + (1y)? (24)

para cdlculos de impedancia propia, D;; = 2h.

Finalmente, el limite superior k en las sumatorias
se fijé en 35, dado que Ramos et al. [17] demostraron
que, para configuraciones tipicas de lineas de distribu-
cién de 60 Hz, conservar 35 términos en las férmulas de
Galloway produce una desviacién menor que 1 x 10~7
con respecto a la evaluacién numérica de la integral
de Carson. En consecuencia, este trabajo adopta la
formulacién de Galloway de 35 términos como refe-
rencia numérica “exacta” para la integral de Carson,
denominada el modelo de Carson.

2.1.7. Kersting

Las férmulas de Kersting [14] se basan en las recomen-
daciones de Carson para r menor que 1/4 [4]. La ma-
yoria de las configuraciones de lineas de distribucién
bajo condiciones de estado estable (f = 60Hz) y con
resistividad de suelo estandar (p = 328.084 Q - ft) se
encuentran dentro de este rango.

il
8

1.2
i = —0.0386 + S In -~ (26)

Tij

Finalmente, para obtener la matriz de impedancias
de fase (Z) para todos los modelos de linea, es necesario
aplicar la reduccién de Kron a la matriz de impedan-
cias primitiva correspondiente (Z”). El procedimiento
completo se describe en detalle en [18].

2.2. Configuraciones de lineas de distribucién

Después de presentar las formulas en forma cerrada
para la impedancia de retorno por tierra, el siguiente
paso es modelar las configuraciones de las lineas para
los estudios de cortocircuito. Con este fin, se desarrolld
un algoritmo en el software Mathematica para incor-
porar todas las formulaciones de impedancia de tierra.
Luego, el algoritmo fue validado comparandolo con
datos de referencia reportados en las fuentes originales.

Se seleccionaron dos sistemas de distribucién para
los estudios. El alimentador de prueba IEEE de 13
nodos fue elegido porque es compacto pero altamente
desbalanceado, mientras que el alimentador de prueba
IEEE de 34 nodos [25] fue seleccionado porque pre-
senta lineas de distribucién mas largas. Los casos de
prueba considerados en este estudio se basan en estos
alimentadores de prueba IEEE, los cuales fueron desa-
rrollados a partir de configuraciones reales de sistemas
de distribucién y son ampliamente reconocidos como
modelos de referencia para validar metodologias de
analisis en redes de distribucién.

Estos alimentadores se utilizan actualmente de ma-
nera extensa en estudios de cortocircuito, modelado
en el dominio de fase, evaluacién de impedancias de
secuencia cero y andlisis que involucran alta pene-
tracion de generacion distribuida. Su amplia adopcién
y aceptacién sostenida en la literatura reciente respal-
dan la representatividad y la conveniencia de estas
configuraciones para la evaluacién de precisién reali-
zada en este trabajo [22], [26-28].

El alimentador de prueba IEEE de 13 nodos in-
cluye cinco configuraciones de lineas aéreas (601-605);
sin embargo, solo tres corresponden a espaciamien-
tos diferentes entre conductores. En consecuencia, los
resultados se presentan tinicamente para las configura-
ciones 601, 603 y 605, que representan lineas trifisicas,
bifasicas y monofésicas, respectivamente. Los datos
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principales de estas configuraciones se resumen en la
Tabla 1.

Tabla 1. Datos de las configuraciones de lineas aéreas para
el alimentador de prueba IEEE de 13 nodos

Tamaiio Tamarfo ID de
Config. Fase de fase de Neutroe espaciamiento
601 BACN 556.5 kemil 4/0 AWG 500
603 CBN 10 AWG  1/0 AWG 505
605 CN 1/0 AWG 1/0 AWG 510

El alimentador de prueba IEEE de 34 nodos incluye
cuatro configuraciones de lineas aéreas. Las configu-
raciones 300 y 301 son trifasicas, la configuracion 305
es bifasica y la configuracién 302 es monofésica. Sin
embargo, los espaciamientos entre conductores son
idénticos a los del alimentador de prueba IEEE de 13
nodos, como se resume en la Tabla 2.

Tabla 2. Datos de las configuraciones de lineas aéreas para
el alimentador de prueba IEEE de 34 nodos

Tamaiio Tamaifio ID de
Config. Fase de fase  de Neutroe espaciamiento
300 BACN 1/0 AWG 1/0 AWG 500
301 BACN #2AWG #2 AWG 500
302 AN #4 AWG #4 AWG 510
305 ACN  #4 AWG #4 AWG 505

Los datos de los conductores para ambos sistemas
estdn disponibles en [25] y se resumen en la Tabla 3.
Los tamanos de los conductores se expresan en kcmil o
AWG, y todos los conductores son del tipo ACSR. Los
valores de resistencia se reportan en ohmios por milla
a 60 Hz y 50 °C. El didmetro externo del conductor
se expresa en pulgadas, y el radio medio geométrico
(GMR) se expresa en pies.

Tabla 3. Datos de los conductores

Tamaiio (kcmil Resistencia  Didmetro
o AWG) Tipo  (Q/milla) (pulgadas) GMR (ft)
556.5 0.1859 0.927 0.03130
4/0 0.592 0.563 0.00814
1/0 ACSR 112 0.398 0.00446
#2 1.69 0.316 0.00418
#4 2.55 0.257 0.00452

Las configuraciones correspondientes a los diferen-
tes espaciamientos se ilustran en la Figura 1, con todas
las distancias expresadas en pies. Los conductores de
fase se representan en color negro, mientras que el con-
ductor neutro se muestra en color dorado. La distancia
entre el poste y el conductor neutro es de 0.5 ft.

€259 é—45—> «— 7 3 ® T
T 1 L
4 4
o T 10) ‘L 1) %
24 2 "
ID 500 ID 505 ID 510

Figura 1. Espaciamientos de las lineas.

Para evaluar adecuadamente la precisién de las
férmulas en forma cerrada para la impedancia de re-
torno por tierra, la Tabla 4 presenta el error porcentual
maximo de las diferentes formulas de impedancia en
comparacién con la serie de Carson para las configu-
raciones 601, 603 y 605, correspondientes a los casos
trifasico, bifasico y monofasico, respectivamente.

Tabla 4. Error porcentual méximo para las diferentes
configuraciones de lineas de distribucién

Configuracién 601

Parte real Parte Imaginaria

Deri-Dubanton 0.96243 % 0.66959 %
Kersting 0.24885 % 0.26336 %
Pizarro - Eriksson  0.11925 % 0.09400 %
Alvarado 0.06726 % 0.07141 %
Noda 0.02956 % 0.01086 %
Configuraciéon 603
Deri-Dubanton 1.18801% 0.76550 %
Kersting 0.19441 % 0.31422 %
Pizarro - Eriksson  0.14941 % 0.10769 %
Alvarado 0.08854 % 0.08228 %
Noda 0.03390 % 0.01212 %
Configuracién 605
Deri-Dubanton 0.18572 % 0.25734 %
Kersting 0.03160 % 0.11156 %
Pizarro - Eriksson  0.02340 % 0.03635 %
Alvarado 0.01389 % 0.02801 %
Noda 0.00532 % 0.00393 %

El modelado se realiz6 a 60 Hz, asumiendo una
resistividad del suelo de 100 €2 - m. Este valor fue se-
leccionado porque la resistividad tipica del suelo varia
entre 50 - m y 200 Q- m, y 100 €2 - m representa una
condicion moderadamente conservadora para evaluar
el comportamiento de la impedancia de retorno por
tierra.

Ademads, 100 ) - m es ampliamente utilizado como
referencia en estudios académicos recientes y en in-
formes técnicos del IEEE que evaliian métodos basados
en imagenes, modelos derivados de Carson y formu-
laciones de impedancia dependientes de la frecuen-
cia [1], [8], [29,30].

El error porcentual se calcula de la siguiente ma-
nera:
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|ZCarson - ZE—formulae|
€ITor = max

x 100 % (27)
ZCarson

Es importante enfatizar que el modelo de Carson se
utiliza como referencia en este trabajo, ya que, a bajas
frecuencias, no existe una diferencia significativa en-
tre los resultados obtenidos a partir de la formulacién
de Carson y aquellos obtenidos mediante la férmula
generalizada de impedancia de retorno por tierra de
Wise [6]. El modelo de Wise se considera el mas com-
pleto porque incorpora la permeabilidad del suelo y las
corrientes de desplazamiento. No obstante, a frecuen-
cias de potencia, estas corrientes de desplazamiento
son despreciables, y ambas formulaciones convergen
practicamente a los mismos resultados [1].

A partir de la Tabla 4, es evidente que las férmulas
de Noda presentan los menores errores porcentuales
tanto en la parte real como en la parte imaginaria. La
formula de Alvarado proporciona la siguiente aproxi-
macién mas precisa, con errores porcentuales maximos
inferiores al 0.09 %. La aproximacién de Pizarro se
ubica a continuacién en exactitud, mostrando un error
méaximo de 0.15 % en configuraciones bifdsicas. En
contraste, las férmulas de Kersting y Deri producen
discrepancias mayores, con errores maximos cercanos a
0.32 % y 1.19 %, respectivamente. Estos resultados son
coherentes con las conclusiones presentadas por Mar-
tins [16] y Ramos-Leafios [17], quienes identificaron las
formulaciones de Noda como la aproximacién en forma
cerrada mas precisa de la serie de Carson para configu-
raciones tipicas de lineas de distribuciéon. También es
importante sefialar que el procedimiento utilizado en
este estudio para calcular las diferencias porcentuales
es idéntico al adoptado por Papadopoulos [1].

A partir de estas tablas, es evidente que las férmulas
de Deri y Dubanton producen matrices de impedancia
idénticas para las configuraciones de linea analizadas
en este estudio. En consecuencia, se combinan y se
tratan como una unica formulacién en el anélisis pos-
terior.

Finalmente, debe senalarse que los errores por-
centuales més pequefios ocurren en las configuracio-
nes monofésicas (605). Ademds, dado que las lineas
monofasicas suelen ser cortas, se espera que estas confi-
guraciones ejerzan una influencia limitada en los célcu-
los de cortocircuito. En contraste, las configuraciones
bifdsicas (603) presentan errores porcentuales mayores
y, dado que este tipo de lineas suelen tener una lon-
gitud media, es més probable que tengan un impacto
maés significativo en los resultados de los estudios de
cortocircuito.

3. Resultados y discusion

Esta seccion presenta los principales resultados de los
estudios de cortocircuito realizados en los alimenta-

dores de prueba IEEE de 13 y 34 nodos. Se analizan
tres casos de estudio para representar condiciones dis-
tintas de los sistemas de distribucién: un alimentador
de 13 nodos con lineas cortas (menores de 1 milla), un
alimentador de 34 nodos con lineas largas (hasta 15
millas) y un tercer escenario caracterizado por lineas
extremadamente largas (mayores de 15 millas).

El algoritmo utilizado para estos estudios fue imple-
mentado en Mathematica, y sus resultados coinciden
exactamente con los datos de referencia publicados por
la IEEE Power and Energy Society [31]. Se adopté
el anélisis en el dominio de fase para los calculos de
cortocircuito, ya que es ampliamente reconocido como
el enfoque de referencia para los estudios de sistemas
de distribucién [20], [27]. Descripciones detalladas de
este método estdn disponibles en [32,33]. Se aplicaron
suposiciones estandar a lo largo de las simulaciones de
cortocircuito: el voltaje prefalla se fijéo en 1 pu y se
despreciaron las cargas estéticas.

Antes de presentar los resultados de los estudios
de cortocircuito, es importante aclarar que, para faci-
litar el andlisis, todos los resultados se reportan como
el error porcentual méximo, calculado mediante la
ecuacién (28). En esta expresion, Iogrson denota la
corriente de cortocircuito obtenida con el modelo de
Carson, € Ir_ formulae denota la corriente obtenida con
las formulaciones correspondientes de impedancia de
tierra en forma cerrada. Los valores de corriente de cor-
tocircuito en amperios estan disponibles por solicitud
a los autores.

|ICarson - IE—formulae|

x 100 % (28)

€rror = max
1 Carson

Los resultados para los diferentes tipos de fallas se
presentan a continuacién. Es importante sefialar que
los resultados de fallas trifasicas y fallas linea a linea
no se reportan, ya que no se observaron diferencias
significativas entre los modelos de impedancia. Este
comportamiento es esperado, porque estas fallas no
involucran un camino de retorno por tierra; en conse-
cuencia, todas las formulaciones convergen.

3.1. Alimentador de prueba IEEE de 13 nodos

El primer estudio de cortocircuito se realiza en el ali-
mentador de prueba IEEE de 13 nodos, cuyo diagrama
unifilar se muestra en la Figura 2. En el diagrama,
las lineas continuas, punteadas y segmentadas repre-
sentan configuraciones de lineas trifasicas, bifasicas y
monofasicas, respectivamente.
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Figura 2. Alimentador de prueba IEEE de 13 nodos.

Los datos completos del sistema estan disponibles
en [31]. La Tabla 5 resume los datos principales de los
tramos de linea.

Tabla 5. Datos de los tramos de linea para el caso de
estudio 1

Desde Hasta Longitud Aérea o
Node Node Config. Fases (ft) subterranea

632 633 602 3 500 A

632 645 603 2 500 A

632 671 601 3 2000 A

645 646 603 2 300 A

650 632 601 3 2000 A

671 680 601 3 1000 A

671 684 604 2 300 A

684 611 605 1 300 A

684 652 607 1 800 U

692 675 606 3 500 U

El tramo 671-692 no se incluye en la tabla porque
corresponde a un seccionador de longitud cero. Las
matrices de impedancia de los tramos subterraneos
684-652 y 692-675 se tomaron de [31]. Estas matri-
ces se mantuvieron sin cambios, porque sus diferen-
cias con respecto al modelo de Carson son menores al
0.01 % [34].

3.1.1. Falla trifasica a tierra

La Figura 3 presenta las diferencias porcentuales mé-
ximas en la corriente de cortocircuito entre el modelo
de Carson y las formulaciones en forma cerrada de
la impedancia de retorno por tierra para una falla
trifasica a tierra.

0.005
0.004 Deri
=¥ - Kersting
= @ Eriksson
S Alvarado
_E 0.003 —A— Noda
8
£ ¥
2 0.002 = R R
w - - - -¥ 7
0.001
(3 s ° .
_.—A
e —— ke e
0.000 BT .
632 633 671 675 680

Nodo defectuoso

Figura 3. Error porcentual maximo para una falla trifasica
a tierra.

A partir de la Figura 3, es evidente que todas las
formulaciones de impedancia en forma cerrada pro-
ducen errores inferiores al 0.006 % para este tipo de
falla. Entre ellas, la formulacion de Noda presenta la
mayor concordancia con el modelo de Carson, seguida

—en orden decreciente de precision— por las de Al-

varado, Pizarro-Eriksson, Kersting y Deri. El mayor
error porcentual ocurre en el nodo 680, que se encuen-
tra a lo largo del trayecto trifasico mas largo desde la
fuente de cortocircuito, aproximadamente 5000 ft.

3.1.2. Falla linea a linea a tierra

La Figura 4 muestra los errores porcentuales maxi-
mos en la corriente de cortocircuito entre el modelo
de Carson y las formulaciones en forma cerrada de
la impedancia de retorno por tierra para una falla
linea-a-linea-a-tierra.

Como se muestra en la Figura 4, las formulaciones
de Noda presentan la mayor concordancia, seguidas
por las de Alvarado y Pizarro-Eriksson. Las formula-
ciones de Kersting y Deri también muestran un buen
desempeno, con errores que permanecen por debajo
del 0.05 %.
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Figura 4. Error porcentual maximo para una falla linea-
a-linea-a-tierra.
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El mayor error promedio ocurre en el nodo 680, el
cual se encuentra a lo largo del tramo bifasico mas
largo desde la fuente de cortocircuito (aproximada-
mente 5000 ft). Cabe destacar que los nodos 645 y
646 también presentan errores relativamente grandes
porque son nodos bifasicos; sin embargo, dado que los
tramos de linea asociados son cortos, su efecto global
sigue siendo limitado.

3.1.3. Falla monofasica a tierra

La Figura 5 presenta las diferencias porcentuales ma-
ximas en la corriente de cortocircuito entre el modelo
de Carson y las formulaciones en forma cerrada de
la impedancia de retorno por tierra para una falla
monofasica a tierra.
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Figura 5. Error porcentual méximo para una falla
monofasica a tierra.

A partir de la Figura 5, es evidente que, para este
tipo de falla, todas las formulaciones de impedancia de
tierra producen errores inferiores al 0.21 %. De manera
consistente con los otros casos de falla, la formulacién
de Noda presenta la mayor concordancia con el mo-
delo de Carson, seguida de cerca por las de Alvarado y
Pizarro—Eriksson, y luego por las de Kersting y Deri.

3.1.4. Analisis para el caso de estudio 1

Con base en los resultados de cortocircuito, se puede
concluir que las discrepancias més grandes ocurren ge-
neralmente para las fallas monofasicas a tierra (0.21 %),
seguidas por las fallas linea-a-linea-a-tierra (0.05 %) v,
finalmente, por las fallas trifésicas a tierra (0.006 %).
En todos los tipos de falla, la formulaciéon de Noda pro-
porciona la aproximaciéon mas precisa, seguida de cerca
por las de Alvarado y Pizarro—Eriksson. Las formula-
ciones restantes de impedancia de tierra introducen
errores que pueden no ser despreciables en ciertas apli-
caciones, particularmente cuando se incluyen tramos
de linea mas largos.

Se lleva a cabo un anilisis actualizado para exami-
nar la relacion entre los errores de modelado asociados

con las configuraciones de linea y los errores observa-
dos en los estudios de cortocircuito, con el objetivo de
determinar si existe una correlacién entre estos para-
metros. Debido a que el nodo 680 presenta el mayor
error de cortocircuito y la configuracién 601 conecta
el nodo fuente (650) con el nodo 680, la evaluacién se
centra en la configuracion trifasica 601. Para esta confi-
guracién, el componente reactivo es aproximadamente
tres veces mayor que el componente resistivo; por lo
tanto, la parte imaginaria se adopta como referencia
para el anélisis de correlacién.

La Tabla 6 resume la relacién entre los errores de
modelado de impedancia y los errores maximos de
cortocircuito en el nodo 680. Los valores reportados se
obtienen dividiendo los errores méaximos de cortocir-
cuito entre los errores maximos en la parte imaginaria
de las impedancias correspondientes, de modo que
razones mayores indican una correlacién mas fuerte.

Tabla 6. Relacién entre los errores de impedancia y los
resultados de cortocircuito

Falla Falla Falla

Formulaciones trifasica linea-a- monofésica

a tierra linea-a-tierra a tierra

Deri-Dubanton 0.008 0.066 0.313
Kersting 0.008 0.116 0.240
Eriksson 0.008 0.055 0.311
Alvarado 0.010 0.041 0.301
Noda 0.036 0.120 0.355

A partir de la Tabla 6 se puede concluir que los erro-
res de modelado de impedancia ejercen una influencia
mas fuerte en las fallas linea-a-tierra, como lo reflejan
las razones mayores. Es importante senalar que esta
evaluacién se realizé tinicamente para el nodo 680, que
es un nodo trifasico. Para obtener una comprensién
mas completa, es necesario extender el mismo anali-
sis a los nodos bifasicos y monofasicos asociados con
tramos de linea mas largos. Esta evaluacién ampliada
se aborda en los casos siguientes.

3.2. Lineas de distribucién largas

El objetivo de este caso de estudio es examinar como la
longitud de la linea afecta la magnitud de las corrientes
de falla de cortocircuito. El andlisis de cortocircuito se
realiza en una seccién del alimentador de prueba IEEE
de 34 nodos, como se muestra en el diagrama unifilar
de la Figura 6. En el diagrama, las lineas continuas,
discontinuas y punteadas denotan configuraciones de
lineas trifasicas, bifasicas y monofasicas, respectiva-
mente.
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Figura 6. Alimentador de prueba IEEE de 34 nodos.

La seccion principal del alimentador hasta el nodo
816 se modela como una linea trifasica con la confi-
guracién 300 y una longitud de 105 060 ft. A partir
del nodo 816, se consideran tres ramales: un ramal
trifasico con la configuraciéon 301, un ramal bifdsico
con la configuracién 305 y un ramal monofésico con
la configuracion 302. Los datos clave de los tramos de
linea se resumen en la Tabla 7.

Tabla 7. Datos de los tramos de linea para el caso de
estudio 2

Desde Hasta Longitud Aérea o
Node Node Config Fases (ft) subterranea
800 816 300 3 105060 A
816 823 301 3 79200 A
816 822 305 2 79200 A
816 821 302 1 79200 A

Los resultados se presentan para los nodos termi-
nales ubicados a 3, 6, 9, 12 y 15 millas aguas abajo del
nodo trifasico 816.

3.2.1. Falla trifasica a tierra

La Figura 7 muestra las diferencias porcentuales mé-
ximas en la corriente de cortocircuito entre el modelo
de Carson y las formulaciones en forma cerrada de
la impedancia de retorno por tierra para una falla
trifasica a tierra en el nodo 823.
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Figura 7. Error porcentual méximo para una falla trifdsica
a tierra en el caso de estudio 2 (nodo 823).

A partir de la Figura 7, es evidente que todas las
formulaciones en forma cerrada producen errores infe-
riores al 0.005 % para este tipo de falla.

3.2.2. Falla linea-linea-tierra

La Figura 8 muestra el error porcentual maximo en la
corriente de cortocircuito entre el modelo de Carson y
las formulaciones en forma cerrada de la impedancia
de retorno por tierra para una falla linea-linea-tierra,
correspondiente al caso bifasico.
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Figura 8. Error porcentual méaximo para una falla linea-
linea-tierra en el caso de estudio 2 (nodo 822, bifésico).

El caso trifasico no se reporta porque es esencial-
mente idéntico al caso bifdsico; ambos presentan un
error méaximo de 0.05 % para la formulacién de Deri.

3.2.3. Falla monoféasica a tierra

La Figura 9 muestra las diferencias porcentuales ma-
ximas en la corriente de cortocircuito entre el mo-
delo de Carson y las formulaciones en forma ce-
rrada de la impedancia de retorno por tierra para
una falla monofasica a tierra, correspondiente al caso
monofasico.
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Figura 9. Error porcentual maximo para una falla
monofésica a tierra en el caso de estudio 2 (nodo 821,
monofdsico).
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De la Figura 9, es evidente que las formulaciones
de Noda presentan la mayor concordancia con el mo-
delo de Carson, seguidas por las de Alvarado, Erik-
sson y Kersting. Las formulaciones de Deri también
muestran un desempefio satisfactorio, con errores que
permanecen por debajo de 0.18 %. Cabe senalar que
los casos trifasico y bifasico exhiben tendencias com-
parables a las de la configuracién monofasica; por lo
tanto, no se reportan.

3.2.4. Analisis para el caso de estudio 2

Con base en los resultados de cortocircuito, se puede
concluir que las discrepancias mas grandes ocu-
rren generalmente para fallas monofasicas a tierra
(0.19 %), seguidas por fallas doble linea a tierra
(0.05 %) vy, finalmente, fallas trifisicas a tierra
(0.005 %). En todos los tipos de falla, las formula-
ciones de Noda proporcionan la aproximaciéon mas
precisa, seguidas de cerca por los métodos de Alvarado
y Eriksson. Las formulaciones restantes exhiben erro-
res que pueden no ser despreciables en los calculos de
fallas linea a tierra.

Después de analizar los resultados del primer y
segundo caso de estudio, es evidente que la falla linea
a tierra constituye el escenario mas critico. En con-
secuencia, se realiza un andalisis de correlaciéon para
examinar la relacion entre los errores de modelado de
las lineas y los resultados de los estudios de fallas linea
a tierra. Para las configuraciones 302 y 305, que corres-
ponden a lineas monofasicas y bifasicas, el componente
resistivo es aproximadamente el doble del componente
reactivo; por lo tanto, estas configuraciones se adoptan
como los casos de referencia para esta evaluacién.

La Tabla 8 resume la relacién entre los errores de
modelado de las lineas y los errores maximos obtenidos
en los estudios de cortocircuito a una distancia de 15
millas desde el nodo 816. Los valores reportados en la
Tabla 8 se calcularon como la razén entre los errores
méximos de cortocircuito y los errores méximos en la
parte real de las impedancias correspondientes. Valores
mas altos indican una correlacién mas fuerte.

Tabla 8. Relacién entre el error de modelado de impedan-
cia y los resultados de cortocircuito linea a tierra

Formulaciones Config 301 Config 305 Config 302
(39) (29) (19)
Deri-Dubanton 0.137 0.125 1.507
Kersting 0.163 0.106 1.245
Eriksson 0.148 0.137 1.634
Alvarado 0.180 0.168 2.039
Noda 0.107 0.093 1.177

A partir de la Tabla 8, se puede concluir que el
error de modelado de impedancia es més influyente
en la configuracién monofasica, como lo evidencian
las razones mayores. Esto indica una relacién estrecha
entre el error de modelado de la linea y el error de falla

linea a tierra para lineas monofasicas. Con respecto
a las configuraciones trifasica y bifasica, la influencia
del error de modelado en los célculos de cortocircuito
también sigue siendo significativa, en concordancia con
los hallazgos del caso de estudio 1; no obstante, la con-
figuracién monofasica contintia representando el caso
critico. Finalmente, para abarcar todas las condiciones
de operacién relevantes, deben considerarse lineas ex-
tremadamente largas, y este escenario se examina en
el caso de estudio final.

3.3. Lineas de distribucién muy largas

El objetivo de este tercer caso de estudio es examinar
las magnitudes de las fallas de cortocircuito en lineas
de distribucién extremadamente largas (mayores a 50
millas), abarcando asi todos los escenarios relevantes
en el modelado de sistemas de distribucion. La Figura
10 ilustra el sistema adoptado para este analisis, el cual
se fundamenta en el alimentador de prueba IEEE de 13
nodos. Especificamente, el tramo de linea aérea entre
los nodos 650 y 632 se extiende hasta una longitud
total de 50 millas. Esta linea utiliza la configuracion
trifasica 601, con parametros proporcionados en la
Tabla 1. Solo se considera el caso trifasico, dado que
las lineas de distribucién extremadamente largas suelen
implementarse mediante configuraciones trifasicas.

0.25

0.20

Deri

g
°
E 015 ~¥ - Kersting
k] @ Eriksson
g Alvarado
5 010 =4~ Noda
¥ - - - - % - - - - ¥ - - - - ¥ - - - - ¥
0.05
. . ° 3 °
e e A A

0.00

30 mi
Longitud de linea

Figura 10. Error porcentual méximo para una falla
monofasica a tierra en el caso de estudio 3.

3.3.1. Resultados de cortocircuito

La Figura 10 ilustra las diferencias porcentuales ma-
ximas en la corriente de cortocircuito entre el mo-
delo de Carson y las formulaciones en forma cerrada
de la impedancia de retorno a tierra para una falla
monofasica a tierra.

A partir de la Figura 10, es evidente que las for-
mulaciones de Noda presentan la mayor concordancia
con el modelo de Carson, seguidas por las de Alvarado,
Eriksson y Kersting. Las formulaciones de Deri tam-
bién muestran un desempefio satisfactorio, con errores
que permanecen por debajo de 0.27 %.
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Los resultados para las fallas trifasicas a tierra y de
doble linea a tierra no se reportan porque presentan
un comportamiento similar al mostrado en las figuras
7 y 8 del caso de estudio 2. El error porcentual ma-
ximo es de 0.007 % para la falla trifisica a tierra y de
0.04 % para la falla de doble linea a tierra.

3.3.2. Analisis para el caso de estudio 3

El estudio de la falla trifiasica a tierra muestra que
todas las formulaciones de impedancia de tierra en
forma cerrada producen errores maximos inferiores a
0.007 %. Surge una tendencia consistente al comparar
estos resultados con los de los casos de estudio 1 y 2.
Especificamente, el caso de estudio 1 reportd un error
méximo de 0.006 % a 1 milla de la fuente, mientras
que el caso de estudio 2 mostré un error maximo de
0.005 % a 15 millas. En conjunto, estos hallazgos in-
dican que las formulaciones de impedancia de tierra
en forma cerrada consideradas son suficientemente
precisas para modelar fallas trifisicas a tierra.

Para las fallas linea a linea a tierra, todas las for-
mulaciones de impedancia de tierra en forma cerrada
exhiben errores maximos de aproximadamente 0.04 %.
Este resultado es coherente con los casos de estudio
1y 2, que reportaron errores maximos de 0.05 % a
2000 ft y 15 millas, respectivamente. En todos los
casos, el error méaximo se mantiene por debajo de
0.05 %, lo que indica que las formulaciones de impedan-
cia de tierra en forma cerrada consideradas son sufi-
cientemente precisas para modelar este tipo de falla.

Para las fallas linea a tierra (monofésicas a tierra),
todas las formulaciones de impedancia de tierra en
forma cerrada exhiben errores maximos de 0.27 %. El
caso de estudio 1 reporté un error méximo de 0.21 %
a 5000 ft, mientras que el caso de estudio 2 mostré un
error maximo de 0.19 % a 15 millas. En los tres casos
de estudio, el error maximo se mantiene por debajo de
0.27 %.

Con base en los resultados de este estudio de cor-
tocircuito, se puede concluir que las discrepancias més
grandes ocurren generalmente para las fallas linea a
tierra (0.27 %), seguidas por las fallas doble linea a
tierra (0.04 %) y, finalmente, por las fallas trifasicas
a tierra (0.007 %). Entre las formulaciones evaluadas,
el modelo de Noda proporciona la aproximaciéon mas
precisa en todos los tipos de falla, seguido de cerca
por los modelos de Alvarado y Eriksson. En contraste,
las formulaciones restantes pueden introducir errores
no despreciables en los calculos de fallas linea a tierra,
particularmente en aplicaciones que requieren alta pre-
cision. Estas conclusiones son coherentes con las ten-
dencias observadas en los casos de estudio analizados
previamente y son directamente relevantes para inves-
tigaciones en curso que examinan la influencia de la
generacion distribuida en las magnitudes de corriente
de cortocircuito [22], [35, 36].

Se lleva a cabo un andlisis de correlacién para exa-
minar la relacién entre las magnitudes de error en el
modelado de lineas y los resultados de los estudios de
cortocircuito. Para la configuracion 601, el componente
reactivo es aproximadamente tres veces mayor que el
componente resistivo; por lo tanto, la parte reactiva se
adopta como referencia para esta evaluacion. La Tabla
9 presenta la relacion entre los errores de modelado de
la linea y los errores maximos de cortocircuito observa-
dos a una distancia de 50 millas desde el nodo 650. Los
valores reportados en la Tabla 9 se calculan dividiendo
los errores maximos de cortocircuito entre los errores
méximos de modelado asociados con la parte reactiva
de las impedancias correspondientes.

Tabla 9. Relacién entre el error de modelado de impedan-
cia y los resultados de cortocircuito

Falla Falla Falla

Formulaciones trifasica linea-a- monofasica

a tierra  linea-a-tierra a tierra

Deri-Dubanton 0.009 0.056 0.397
Kersting 0.010 0.116 0.294
Eriksson 0.009 0.046 0.392
Alvarado 0.009 0.040 0.378
Noda 0.013 0.120 0.467

A partir de la Tabla 9, se puede concluir que los
errores de modelado de impedancia son mas relevantes
para las fallas linea a tierra, como lo evidencia la fuerte
correlacién observada para la mayoria de las formula-
ciones de impedancia de tierra en forma cerrada. En
contraste, para las fallas trifasicas y las fallas linea a
linea, no emerge una relacion clara entre los errores de
modelado de impedancia y los resultados de cortocir-
cuito. En consecuencia, para lineas de distribucién muy
largas, la eleccién de la formulaciéon de impedancia de
tierra tiene una influencia insignificante en los calculos
de cortocircuito bajo estas condiciones de falla.

4. Conclusiones

Este estudio presentd, de manera integral y accesible,
las formulaciones de impedancia de retorno a tierra
en forma cerrada més ampliamente utilizadas para el
analisis de cortocircuito en sistemas de distribucion.
Estas formulaciones se aplicaron para modelar confi-
guraciones de lineas monofésicas, bifasicas y trifasicas
representativas de redes de distribucién précticas. Su
precisién en impedancia se cuantificé mediante com-
paraciones de error porcentual con respecto al modelo
de referencia de Carson.

Después de la etapa de modelado de las lineas, se
llevaron a cabo tres casos de estudio de cortocircuito.
El primero examiné un alimentador con lineas cortas
(menores a 1 milla), el segundo consider6 lineas de
longitud media (hasta 15 millas) y el tercero evalué
lineas muy largas (hasta 50 millas). En cada caso, se
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determiné el error porcentual entre las corrientes de
cortocircuito calculadas utilizando las formulaciones
en forma cerrada y aquellas obtenidas con el modelo
de Carson.

En todos los estudios, las fallas linea a tierra
produjeron consistentemente los mayores errores por-
centuales, seguidas por las fallas linea a linea a tierra,
mientras que las fallas trifasicas a tierra mostraron
los errores mas pequenos. Es importante destacar que
las fallas trifasicas y las fallas linea a linea exhibieron
diferencias insignificantes entre las formulaciones estu-
diadas y el modelo de Carson.

Para todos los casos, el error méximo para las fallas
trifdsicas a tierra se mantuvo por debajo de 0.007 %,
y para las fallas linea a linea a tierra por debajo de
0.04 %, lo que confirma que todas las formulaciones
en forma cerrada consideradas son adecuadas para
modelar estas categorias de falla. En contraste, las
fallas linea a tierra alcanzaron un error maximo de
0.27 %, lo que indica que la seleccién de la formulacion
de impedancia de retorno a tierra puede ser determi-
nante en estudios donde se requiere alta precisién en
los célculos de cortocircuito.

Entre las formulaciones evaluadas, el modelo de
Noda proporcioné sistematicamente la aproximacién
mas precisa al modelo de referencia de Carson, seguido
de cerca por las formulaciones de Alvarado y Eriksson,
mientras que las de Kersting y Deri produjeron las
mayores desviaciones. En general, las formulaciones
con representaciones de imagenes complejas més ela-
boradas tendieron a alcanzar una mayor precision. No
obstante, excepto en las fallas linea a tierra, las formu-
laciones mas simples parecen ser suficientes para los
estudios de cortocircuito y pueden preferirse cuando la
reduccion del esfuerzo computacional es una prioridad.

El analisis de correlaciéon mostrd, ademas, que para
las fallas trifasicas y linea a linea a tierra, los errores
de modelado de impedancia no se traducen en erro-
res apreciables en los calculos de cortocircuito. En
cambio, se observé una fuerte correlacién para las fa-
llas linea a tierra, particularmente en configuraciones
monofasicas, lo que subraya que un modelado preciso
de la impedancia de retorno a tierra es critico en estos
escenarios.

En general, las formulaciones de impedancia de
retorno a tierra en forma cerrada investigadas son ade-
cuadas para el andlisis de cortocircuitos en sistemas de
distribucién. Sin embargo, para las fallas monofasicas
a tierra en lineas monoféasicas, la elecciéon de la for-
mulacién en forma cerrada es crucial para garantizar
resultados de cortocircuito precisos.
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Resumen

Este estudio presenta un sistema de clasificacion au-
tomaética destinado a priorizar reclamos eléctricos en
CNEL EP. Para ello se procesaron 143 113 registros
reales, incluyendo limpieza de datos, imputacion de
valores faltantes y la creacién de variables predicti-
vas relacionadas con la urgencia y la recurrencia de
los reclamos. A partir de estos criterios se construyé
la variable objetivo “prioridad”, que permite distin-
guir entre reclamos prioritarios y normales. Con esta
informacién se entrenaron modelos de aprendizaje
supervisado —arbol de decisién y random forest—
aplicando técnicas como one-hot encoding y valida-
cion cruzada. El modelo random forest obtuvo los
mejores resultados, con una exactitud del 91 % y un
AUC-ROC de 0.89. Los resultados muestran que el
sistema propuesto puede mejorar significativamente
la asignacién de recursos técnicos y los tiempos de res-
puesta ante reclamos eléctricos. Ademds, demuestra
la viabilidad de incorporar técnicas de aprendizaje
automatico en la gestion operativa de empresas dis-
tribuidoras de electricidad, abriendo posibilidades
para futuras mejoras y aplicaciones en tiempo real.

Palabras clave: reclamos eléctricos, clasificacién au-
tomatica, aprendizaje supervisado, arbol de decisién,
random forest, aprendizaje automatico

Abstract

This study presents an automated classification sys-
tem to prioritize electrical service complaints at
CNEL EP. A total of 143,113 real records were pro-
cessed through data cleaning, missing-value impu-
tation, and the engineering of predictive variables
reflecting complaint urgency and recurrence. Based
on these criteria, the target variable “Priority” was
defined to distinguish high-priority from normal com-
plaints. Supervised learning models, specifically De-
cision Tree and Random Forest, were then trained
using one-hot encoding and cross-validation. Ran-
dom Forest delivered the best performance, achiev-
ing 91% accuracy and an AUC-ROC of 0.89. These
results indicate that the proposed system can sig-
nificantly improve technical resource allocation and
reduce response times for electrical complaints. More-
over, the study demonstrates the feasibility of inte-
grating machine-learning techniques into the opera-
tional management of electric distribution companies,
enabling future enhancements and real-time deploy-
ment.

Keywords: electrical complaints, automatic classifi-
cation, supervised learning, Decision Tree, Random
Forest, machine learning
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1. Introduccién

La creciente complejidad del sector eléctrico exige la
adopcion de herramientas de gestién del conocimiento y
tecnologias inteligentes que permitan mejorar la toma
de decisiones operativas y optimizar la atencién al
usuario [1]. En este contexto, diversos estudios han de-
mostrado que la clasificacién estructurada de servicios
permite orientar estrategias de sostenibilidad y eficien-
cia, tanto en entornos industriales como sociales [2].

En el ambito eléctrico, la clasificacion de clientes
mediante técnicas de agrupamiento ha sido amplia-
mente explorada, destacando el uso de algoritmos como
k-means, fuzzy clustering y mapas autoorganizados,
los cuales permiten identificar patrones de consumo y
segmentar la atencién técnica [3,4]. Estas metodologias
han sido validadas en aplicaciones reales, donde se ha
evidenciado su capacidad para mejorar la asignaciéon
de recursos y la respuesta operativa.

La priorizacién de reclamos eléctricos puede fun-
damentarse en estudios que estiman el costo de in-
terrupcién para el cliente, diferenciando el impacto
econdémico segun el tipo de afectacién [5]. Asimismo,
el uso de datos eléctricos para la inferencia automaética
ha sido explorado en investigaciones que demuestran
la posibilidad de detectar propiedades relevantes me-
diante trazas de consumo y algoritmos de clasificacién
supervisada [6].

La atencion eficiente de reclamos eléctricos tiene un
impacto directo en la satisfaccion del cliente, como lo
evidencian estudios recientes en contextos latinoameri-
canos [7]. En Ecuador, se han documentado concentra-
ciones significativas de reclamos en zonas como Manabi,
donde los consumidores reportaron incrementos tarifa-
rios superiores a los observados en otras ciudades como
Guayaquil [8]. Ademds, investigaciones aplicadas en
CNEL EP han revelado deficiencias en la percepcion
del servicio, lo que evidencia la necesidad de mejorar
los mecanismos de atencién al usuario externo [9)].

Durante la pandemia, se intensificaron las practicas
de facturacion excesiva, lo que motivé propuestas para
implementar mecanismos &dgiles de atencién [10]. La
calidad del servicio técnico en Ecuador ha sido eva-
luada mediante indicadores como FMIk y TTIk, los
cuales permiten identificar zonas criticas y justificar la
necesidad de priorizacién operativa [11]. Incluso a nivel
internacional, casos como el de Cartagena (Colombia)
han mostrado que las deficiencias en el servicio eléc-
trico pueden derivar en tensiones sociales y conflictos
comunitarios [12].

La calidad del servicio eléctrico ha sido identifi-
cada como un factor determinante en la satisfaccién y
lealtad del cliente, especialmente en contextos de mo-
nopolio puiblico [13]. Sin embargo, estudios recientes
han evidenciado que la calidad percibida, evaluada
mediante dimensiones SERVQUAL, no siempre se tra-
duce en satisfaccion del cliente, como lo demuestra el

caso de IBEDC en Nigeria [14]. En esa linea, la orien-
tacion del personal hacia el cliente también influye
significativamente en la percepcién del servicio, tal
como lo evidencian estudios aplicados en Ghana [15].

En el contexto de redes eléctricas modernas, la
identificaciéon y clasificacién de fallas se ha conver-
tido en una tarea critica para garantizar la estabili-
dad operativa. El avance de sensores inteligentes y
herramientas de comunicacién ha transformado los
sistemas tradicionales en redes inteligentes capaces
de integrar generacién distribuida y automatizacion.
Segun Sarathkumar et al. [16], los métodos actuales
de deteccion y mitigacién de fallas requieren una re-
vision profunda para enfrentar las limitaciones de los
sistemas inteligentes, proponiendo el uso de tecnologias
avanzadas que mejoren la estabilidad transitoria, la
capacidad de autorrecuperacion y la calidad del sumi-
nistro eléctrico.

La incorporaciéon de redes neuronales profundas
en sistemas eléctricos ha demostrado ser una estrate-
gia eficaz para mejorar la deteccién y clasificacion de
fallas. Alhanaf et al. [17] proponen métodos basados
en ANN y 1D-CNN que, utilizando datos de sensores
como voltaje y corriente, alcanzan tasas de precision
superiores al 99 % en la identificacién de lineas de-
fectuosas y tipos de falla. Estos resultados refuerzan
el potencial de los modelos supervisados para auto-
matizar procesos criticos en redes eléctricas, potencial
que puede extrapolarse a la clasificacién técnica de
reclamos institucionales.

La confiabilidad de las redes eléctricas modernas
depende de la capacidad para identificar y clasificar
fallas en multiples capas del sistema. Krivohlava et
al. [18] realizaron una revisién sistemdtica de 30 tipos
de fallas en infraestructuras de smart grid, abarcando
componentes fisicos, de software, de comunicaciéon y
de negocio. Su propuesta de clasificacion, basada en el
modelo SGAM, ofrece un marco técnico que puede ser
adaptado a contextos institucionales para mejorar la
gestion de reclamos eléctricos y fortalecer la resiliencia
operativa.

La clasificacién automatica de fallas eléctricas ha
evolucionado mediante el uso de algoritmos hibridos
que combinan reduccién de dimensionalidad y discri-
minacién supervisada. Hosseinzadeh et al. [19] pro-
ponen un modelo basado en PCA, LDA y k-NN que
mejora la precisién en la deteccién y clasificacién de
fallas en redes inteligentes. Este enfoque demuestra
que, ante la variabilidad de carga y limitaciones de los
modelos tradicionales, los algoritmos de aprendizaje
supervisado ofrecen una solucién eficaz y adaptable,
aplicable también a la gestion técnica de reclamos
eléctricos.

La prediccion de eventos extremos en sistemas eléc-
tricos requiere modelos que integren criterios técnicos
y operativos. Mohammadian et al. [20] proponen un
clasificador basado en la teoria de decisién de Bayes,
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que, ademas de minimizar errores de predicciéon, consi-
dera el costo de cada accién preventiva. Este enfoque
permite tomar decisiones orientadas a la resiliencia
del sistema, enfoque que puede extrapolarse a la clasi-
ficacién de reclamos eléctricos institucionales, espe-
cialmente cuando se busca priorizar segin impacto y
urgencia.

Rana [21] presenta una revisién sistemdtica de 180
estudios que demuestran céomo los enfoques basados
en inteligencia artificial, incluyendo machine learning,
digital twins y self-healing grids, superan a los métodos
tradicionales en precision, adaptabilidad y eficiencia
operativa. Estos hallazgos refuerzan la viabilidad de
aplicar modelos supervisados para clasificar reclamos
eléctricos institucionales, anticipar fallas y optimizar
la respuesta técnica.

En anos recientes, se han propuesto mejoras al al-
goritmo random forest para superar limitaciones de
correlacién y baja precisién en algunos arboles de de-
cisién. Sun et al. [22] desarrollaron un random forest
mejorado que incorpora mecanismos de seleccién de ar-
boles basados en exactitud y reduccién de correlacion,
demostrando un desempeno superior frente a versiones
tradicionales. Jing et al. [23] propusieron un enfoque
hibrido de mantenimiento predictivo para medidores
eléctricos, combinando LSTM y XGBoost con un al-
goritmo de optimizacién mejorado, logrando mejoras
significativas en precisién y eficiencia operativa. Hus-
sain et al. [24] evaluaron el desempeno de multiples
algoritmos de aprendizaje automaético, incluyendo ran-
dom forest y Gradient Boosting, para la prediccion
del consumo energético en vehiculos eléctricos, lo que
evidenci6 la eficacia de los ensambles en la captura de
patrones complejos. Khalili et al. [25] aplicaron Cat-
Boost y ExtraTrees en mantenimiento predictivo de
bombas sumergibles, logrando alta exactitud y sensi-
bilidad para identificar fallas criticas. Estos estudios
recientes refuerzan la aplicabilidad de los modelos de
ensamblado para la priorizacién de reclamos eléctricos
en contextos institucionales.

Diversos estudios han evidenciado que las técni-
cas de aprendizaje automatico pueden optimizar de
manera significativa los procesos operativos en las em-
presas de distribucién eléctrica. Por ejemplo, Ahmad
y Chen [26] desarrollaron modelos basados en ML, in-
cluyendo CDT, k-NN y LRM, para la prediccién de de-
manda eléctrica a corto y mediano plazo, demostrando
mejoras sustanciales en la exactitud, incluso cuando
se dispone tnicamente de datos climaticos incomple-
tos. Este tipo de aportes refuerza la pertinencia de
aplicar modelos de aprendizaje automatico en tareas
criticas del sector eléctrico, como, en nuestro caso, la
priorizacién automatica de reclamos.

Zhang et al. [27] realizan una revision integral so-
bre el uso de técnicas de machine learning para la
deteccion de pérdidas no técnicas en empresas de dis-
tribucién eléctrica, lo que evidencia que los algoritmos

supervisados permiten identificar patrones irregulares
de consumo y contribuir de manera efectiva a la reduc-
cién del fraude energético.

Segin Ausmus et al. [28], el andlisis de macrodatos
se ha consolidado como una herramienta clave para el
sector eléctrico, al permitir procesar grandes volimenes
de datos provenientes de sistemas SCADA o de
unidades de medicién fasorial (PMU), mejorando asf
la toma de decisiones operativas en tiempo real. Este
enfoque respalda la integracién de técnicas de machine
learning para optimizar la priorizacién de reclamos
eléctricos y promover una gestiéon mas eficiente de los
recursos técnicos.

Estudios recientes evidencian que modelos super-
visados basados en arboles de decisién permiten iden-
tificar automaticamente zonas de eventos en sistemas
eléctricos, mejorando la gestiéon de interrupciones y el
mantenimiento de activos [29]. Este enfoque respalda la
aplicabilidad de técnicas similares para la priorizacién
automatica de reclamos eléctricos, optimizando la res-
puesta operativa y la asignacién de recursos.

En el &mbito de la clasificacién de incidencias en
sistemas de distribucién eléctrica, diversos estudios
han aportado metodologias relevantes. Por ejemplo,
Shen et al. [30] demostraron que la integracién de téc-
nicas de reduccién de dimensionalidad junto con redes
neuronales convolucionales (CNN) mejora significati-
vamente la detecciéon automatica de perturbaciones
en sistemas eléctricos, consolidando asi el valor de los
enfoques basados en aprendizaje automatico para el
analisis y diagnostico de fallas.

Xu et al. [31] demostraron que técnicas como la
regresion logistica y las redes neuronales pueden em-
plearse de manera efectiva para identificar automatica-
mente las causas de fallas en sistemas de distribucién,
incluso bajo condiciones de datos desbalanceados y en
escenarios practicos complejos.

Kumwenda et al. [32] desarrollaron un modelo de
clasificacién para redes de baja tensién utilizando datos
sintéticos y reales, demostrando que los métodos basa-
dos en ensembles, particularmente bagged trees, alcan-
zan altos niveles de exactitud en la identificacién de
disturbios del sistema.

En este contexto, el presente trabajo propone y
valida un modelo de clasificaciéon supervisada para
la priorizaciéon automética de reclamos eléctricos, uti-
lizando un conjunto real de 143 113 registros de CNEL
EP (Ecuador). La metodologia incluye limpieza de
datos, construccién de variables derivadas (urgencia
y recurrencia por zona/mes) y la implementacion de
clasificadores como arboles de decision y random fo-
rest. Los resultados evidencian una alta exactitud en
la identificacion de reclamos prioritarios, demostrando
la viabilidad de integrar técnicas de machine learning
en la gestion operativa del sector eléctrico.
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2. Materiales y métodos

En este estudio, se desarrollé un sistema de clasifi-
cacién automatica de reclamos técnicos en el sistema
eléctrico ecuatoriano, utilizando algoritmos de apren-
dizaje supervisado. La metodologia incluyé seis etapas:
la recoleccién y exploracion de los datos institucionales
de CNEL EP, el preprocesamiento de la base de datos,

la ingenierfa de caracteristicas (feature engineering),
la preparacion del conjunto de datos, el diseno y en-
trenamiento de los modelos de clasificacién (arbol de
decisién y random forest) y, finalmente, la evaluacién
del desempeno mediante métricas estandar de clasifi-
cacion. En la Figura 1 se describe cada una de estas
etapas.

Recoleccion v . .
. r Preprocesamiento Ingenieria de
exploracion ! et
de los datos de loz datos 7| caracteristicas

. Disefio ¥ Evaluacion y
Preparacion entrenamiento validacion
del dataset de los modelos [ del modelo

Figura 1. Esquema global de la metodologia utilizada.

2.1. Recoleccién de datos

Se recopil6é una base de datos institucional de CNEL
EP que contiene 143 113 registros histéricos de
reclamos técnicos. Cada registro incluye variables como
unidad de negocio, mes, estado del tramite, tipo de

reclamo y clasificacién del incidente reportado. Esta
informacién permitié construir un conjunto representa-
tivo de casos reales para el entrenamiento de modelos
supervisados. La Tabla 1 muestra un ejemplo de los
primeros diez registros, lo que evidencia la estructura
y diversidad de los datos.

Tabla 1. Ejemplo de registros de la base de datos de reclamos eléctricos de CNEL EP

Id tramite Unidad de negocio Mes Estado Tipo de reclamo Clasificacién
01521 MAN Jul-21  Finalizado Técnicos Variaciéon de voltaje
01522 STE Jul-21  Finalizado Técnicos Sin luz en sector/cortocircuito
01523 GYE Jul-21  Finalizado Técnicos Luminaria apagada en la noche
01524 EOR Jul-21  Finalizado Técnicos Sin luz en sector/cortocircuito
01525 EOR Jul-21  Finalizado Técnicos Sin luz en sector/cortocircuito
01526 MAN Jul-21  Finalizado Técnicos Sin luz en sector/cortocircuito
01527 MAN Jul-21  Finalizado Técnicos Sin luz en sector/cortocircuito
01528 GYE Jul-21  Finalizado Técnicos Linea en el suelo
01529 EOR Jul-21  Finalizado Técnicos Sin luz en sector/cortocircuito
01530 GYE Jul-21  Finalizado Técnicos Chispas en acometida/red/medidor

2.2. Preprocesamiento de los datos

El preprocesamiento de los datos incluy6 la eliminacién
de espacios innecesarios en las columnas de texto y
la correccién de problemas de codificacién de carac-
teres, transformando las columnas “tipo de reclamo”
y “clasificaciéon” de Latinl a UTF-8. Esto asegur6 que
los valores textuales fueran consistentes y aptos para
su posterior analisis.

Ademids, se verificé la existencia de valores nu-
los y se aplicaron transformaciones adecuadas para
mantener la integridad de la informacién. Con este
preprocesamiento se asegurd que los valores textuales
fueran consistentes y aptos para el analisis posterior.

2.3. Ingenieria de caracteristicas

Para mejorar la capacidad predictiva de los modelos
y disponer de una etiqueta de clasificacién coherente
con la realidad de los reclamos eléctricos, se realizaron
transformaciones sobre el conjunto de datos original
orientadas a construir la variable objetivo “prioridad”,
la cual se definié a partir de dos criterios analiticos
derivados del propio conjunto de datos: urgencia y
recurrencia por zona y mes.

Urgencia

La variable urgencia clasifica cada reclamo segtn pala-
bras clave identificadas en la columna “Clasificacién”
de la Tabla 1. Esta categorizaciéon permite diferenciar
los reclamos con impacto inmediato sobre los usuarios
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de aquellos con menor prioridad. La Tabla 2 mues-
tra ejemplos representativos de la base de datos de
reclamos eléctricos de CNEL EP, asignando niveles
de urgencia alta, media o baja, segtin la severidad del
incidente reportado.

Tabla 2. Asignacién de nivel de urgencia a reclamos eléc-
tricos en CNEL EP

Palabra clave Urgencia
“sin luz”, “cortocircuito” Alta
“variacién de voltaje” Media
“luminaria apagada” Baia
“chispas en acometida” )
Prioritario,

Prioridad =
Normal,

El umbral se definié como la media mas una
desviacién estdndar de la recurrencia de todos los
reclamos, lo que permitié identificar automaticamente
los casos més criticos. Este proceso permitié generar
una etiqueta representativa, alineada con los criterios

si Urgencia = Alta o recurrencia,ona, mes > umbral

Recurrencia por zona y mes (recurrenciazona,,..)

Representa la frecuencia de reclamos en cada unidad
de negocio durante un mes especifico. Se calculé como:
(recurrencia,ona,,..) = numero de reclamos en la unidad
de negocio durante un mes.

Ejemplo: Si en la unidad “MAN” durante julio se
registraron 120 reclamos, todos los reclamos de “MAN”
en julio reciben (recurrenciagona,,..) =120. Esto per-
mite identificar zonas criticas con alta concentracion
de reclamos.

Prioridad (variable objetivo)

Combina la urgencia y la recurrencia para clasificar
los reclamos en dos categorias:

(1)

en caso contrario

institucionales de atencién prioritaria. La variable “pri-
oridad” resultante fue integrada al conjunto de datos
como etiqueta objetivo del modelo, como se muestra
en la Tabla 3.

Tabla 3. Ejemplo de reclamos con variables derivada

,I d'. Unldad. de Mes Estado Tipo de Clasificacion Prioridad
tramite negocio reclamo
10901521 MAN Jul-21  Finalizado Técnicos Variacion de voltaje Normal
10901522 STE Jul-21  Finalizado Técnicos  Sin luz en sector/corto circuito  Prioritario
10901523 GYE Jul-21  Finalizado Técnicos Luminaria apagada en la noche Normal
2.4. Preparacion del conjunto de datos considerando el tamafo del conjunto de datos. Tam-

(dataset)

Con las variables definidas, se prepar6 el conjunto
de datos para el aprendizaje supervisado. Las varia-
bles categoéricas, como unidad de negocio y tipo de
reclamo, fueron codificadas mediante one-hot encoding
(pd.get_ dummies), transformando cada categorfa en
una columna binaria. Esta codificaciéon permite que
los modelos de clasificacién procesen correctamente
las variables sin asumir un orden numeérico entre cate-
gorias.

El conjunto de datos se dividié en entrenamiento
(80 %) v prueba (20 %), asegurando que los mode-
los fueran evaluados en datos no vistos y permitiendo
medir su capacidad de generalizacion.

Ademads, se aplicé una validacién cruzada estratifi-
cada (k = 5) para mantener la proporcién entre clases.
Se eligié k = 5 por ofrecer un equilibrio adecuado en-
tre estabilidad en las métricas y costo computacional,

bién se realiz6 una validacién temporal por meses,
entrenando con periodos anteriores y evaluando con
posteriores, para comprobar la robustez del modelo
ante la estacionalidad de los reclamos.

2.5. Diseno y entrenamiento de los modelos

Para abordar la priorizacién automatica de reclamos
eléctricos, se implementaron dos modelos supervisados:
arbol de decisién y random forest. Ambos algoritmos
clasifican los reclamos en dos categorias de prioridad
(“prioritario” o “normal”), utilizando como variables
unidad de negocio, mes, tipo de reclamo y clasificacién.

De esta forma, el sistema aprende a identificar pa-
trones asociados a reclamos prioritarios considerando
el tipo de incidencia, su contexto temporal y la zona
operativa donde ocurre.

El arbol de decisién se seleccioné por su inter-
pretabilidad, lo que permite a los supervisores com-
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prender cémo las variables influyen en la decisiéon final
y justificar la priorizacién de reclamos.

Este modelo construye reglas de decision en forma
de nodos, ramas y hojas, donde cada nodo representa
una condicién sobre una variable y cada hoja la clasi-
ficacién asignada. La configuracién utilizada incluyé
random__state = 42 para garantizar reproducibilidad,
sin restriccién de profundidad (max_ depth = None)
para permitir que el arbol aprendiera todas las rela-
ciones presentes en los datos, y la métrica de impureza
indice Gini. El modelo fue entrenado con el conjunto de
entrenamiento (X _ train,y_train) y evaluado sobre
el conjunto de prueba (X _test).

Para mejorar la robustez y la generalizacion, se
implementé random forest, un ensamblado de 100 &r-
boles de decisién (n__estimators = 100) que combina
sus predicciones mediante votacién mayoritaria. Se
utilizé bootstrap = True para muestreo con reemplazo
y se mantuvo la métrica indice Gini para medir la
impureza en cada arbol. Este enfoque reduce el riesgo
de sobreajuste y permite manejar la variabilidad y
correlacién presentes en los reclamos. Al igual que el
arbol de decisién, random forest fue entrenado con
(X _train,y_train) y evaluado sobre (X _ test).

2.6. Evaluacidon y validacién del modelo

La evaluacién de los modelos se realiz6 mediante métri-
cas estandar de clasificacién, que permiten medir su
desempeno en la predicciéon de reclamos “prioritarios”
y “normales”. La exactitud (accuracy) indica el porcen-
taje total de reclamos correctamente clasificados, mien-
tras que la precisién (precision) refleja la proporcién
de reclamos predichos como prioritarios que realmente
lo son. La exhaustividad (recall) mide la proporcién de
reclamos prioritarios correctamente identificados sobre
el total de reclamos prioritarios en el conjunto de datos,
y el Fl-score combina la precisién y el recall en una
medida arménica, ttil para balancear ambos criterios
en situaciones donde la clase “prioritario” puede ser
menos frecuente. Estas métricas, junto con la matriz
de confusién, permiten evaluar la capacidad de los
modelos para priorizar reclamos de manera efectiva y
confiable.

Para un analisis més detallado, se propone comple-
mentar las métricas tradicionales con otras herramien-
tas avanzadas. El PR-AUC (precisién-recall area un-
der curve) resulta util en escenarios con clases dese-
quilibradas, al evaluar la capacidad del modelo para
identificar correctamente los reclamos prioritarios. Las
curvas de decisién permiten visualizar el beneficio ope-
rativo de distintos umbrales de decisién, optimizando
la priorizacion de reclamos. El anélisis de calibracion
verifica que las probabilidades predichas correspondan
a la probabilidad real de un reclamo prioritario, mien-
tras que los intervalos de confianza aportan robustez
estadistica a las métricas, evitando la sobreestimacion

del desempeno del modelo.

La combinacién de métricas tradicionales y comple-
mentarias asegura una evaluacion integral y confiable,
proporcionando informacién 1til tanto para la selec-
cién del mejor modelo como para su implementacion
practica en la gestiéon de reclamos eléctricos.

3. Resultados y discusion

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al
aplicar modelos de clasificacién supervisada sobre los
reclamos eléctricos institucionales, diferenciando entre
las categorias “normal” y “prioritario”. Para evaluar
el desempeno de cada modelo, se utilizaron métricas
estdndar como precision, exhaustividad, Fl-score y
exactitud global, lo que permiti6 analizar su capacidad
para identificar correctamente los casos que requieren
atencién urgente.

El desempeiio del modelo de arbol de decisién se
presenta en la Tabla 4, lo que evidencia un compor-
tamiento adecuado en la clasificacién de los reclamos.
Los resultados muestran una exactitud global del 87 %,
con valores equilibrados en las métricas de precision,
exhaustividad y Fl-score. En particular, la clase “nor-
mal” obtuvo una precisiéon del 0.88, una exhaustividad
de 0.90 y un Fl-score de 0.89; mientras que la clase
“prioritario” alcanzé una precision del 0.85, una ex-
haustividad de 0.83 y un F1-score de 0.84.

Tabla 4. Reporte de clasificacion del modelo de arboles
de decisiéon

Normal 0.88 0.90 0.89

Prioritario 0.85 0.83 0.84

Exactitud 0.87 0.87 0.87

Macro avg 0.87 0.86 0.86
Precision Recall Fl-score

Estas cifras reflejan que el modelo logra identificar
de manera adecuada los reclamos con mayor urgencia,
manteniendo un buen equilibrio entre la correcta clasi-
ficacién de casos prioritarios y la reduccién de falsos
positivos.

La Figura 2 presenta la matriz de confusién
obtenida para el modelo de arbol de decisiéon entre-
nado con el conjunto depurado de reclamos eléctri-
cos. El modelo evidencia un desempeno sélido al iden-
tificar correctamente 74 961 reclamos “normales” y
49 666 reclamos “prioritarios”, lo que demuestra su
capacidad para distinguir de manera efectiva ambas
categorias. No obstante, se registran errores de clasi-
ficacién: 8329 reclamos “normales” fueron etiqueta-
dos incorrectamente como “prioritario”, mientras que
10 157 reclamos “prioritarios” fueron clasificados como
“normales”. Estos valores corresponden a los falsos po-
sitivos y falsos negativos del modelo, respectivamente.
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Matriz de Confusién - Arbol de Decisién
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Figura 2. Matriz de confusién del modelo de arboles de
decision.

Estos resultados confirman un desempeno general
sélido (exactitud del 87 %) y equilibrado entre am-
bas clases, aunque se mantiene una ligera tendencia a
subestimar la prioridad de algunos reclamos reales, lo
que es esperable en escenarios donde la clase “priori-
tario” tiene menor representacion.

El modelo random forest mostré un desempeno
superior al del arbol de decisién, lo que confirma su
mayor capacidad para capturar patrones no lineales y
reducir el sobreajuste. La Tabla 5 presenta los resulta-
dos obtenidos, donde se observa una exactitud global
del 91 %, con métricas equilibradas entre ambas clases.
La categoria “normal” alcanz6 una precision de 0.92,
una exhaustividad de 0.93 y un F1l-score de 0.92; mien-
tras que la clase “prioritario” registré una precision de
0.90, una exhaustividad de 0.89 y un F1-score de 0.89.

Tabla 5. Reporte de clasificaciéon del modelo random forest

Normal 0.92 0.94 0.93

Prioritario 0.90 0.89 0.89

Exactitud 0.91 0.91 0.91

Macro avg 0.91 0.91 0.91
Precision Recall Fl-score

Estos resultados evidencian que el modelo logra
un mejor equilibrio entre sensibilidad y precisién, re-
duciendo los errores de clasificacién observados en el
arbol de decisién. En términos practicos, random fo-
rest mejora la identificacién de reclamos prioritarios,
manteniendo una baja tasa de falsos positivos, lo que

lo convierte en una herramienta mas confiable para
apoyar la priorizacién operativa.

La Figura 3 presenta la matriz de confusién co-
rrespondiente al modelo random forest. Este modelo
evidencia un desempenio més equilibrado y preciso, al
clasificar correctamente 77 495 reclamos “normales” y
53 242 reclamos “prioritarios”.

Matriz de Confusién - Random Forest

Real
Normal

Prioritario

Prioritario

!
Normal

Prediccion

Figura 3. Matriz de confusién del modelo random forest.

Los errores de clasificacién son relativamente re-
ducidos: 5795 reclamos “normales” fueron identificados
incorrectamente como “prioritarios”, mientras que 6581
reclamos “prioritarios” fueron clasificados como “nor-
males”. Este comportamiento confirma la consistencia
del modelo y su alta capacidad de generalizacién, al
reducir de manera significativa los errores criticos res-
pecto al arbol de decisién. En consecuencia, random
forest se posiciona como una de las alternativas mas
confiables para la priorizacién automatica de reclamos
eléctricos.

Con el fin de ampliar la comparacién y validar
la solidez de los resultados, se entrenaron adicional-
mente dos modelos de referencia: regresién logistica
y XGBoost, utilizando el mismo conjunto de datos y
el mismo esquema de validacion. Los resultados obte-
nidos se resumen en la Tabla 6, donde se aprecia un
desempeno consistentemente superior del modelo ran-
dom forest, seguido por el arbol de decisién, mientras
que XGBoost y regresion logistica mostraron resulta-
dos aceptables, pero con menor exhaustividad en la
deteccion de reclamos “prioritarios”.

Tabla 6. Comparacién de métricas entre modelos supervisados

Modelo Precisién Exhaustividad F1l-score Exactitud
Regresion logistica 0.84 0.81 0.82 0.83
XGBoost 0.86 0.83 0.84 0.85
Arbol de decisién 0.88 0.86 0.87 0.87
Random forest 0.92 0.91 0.91 0.91
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El modelo random forest alcanzé una exactitud del
91 %, con un Fl-score promedio de 0.91, consolid4n-
dose como la alternativa mas robusta y estable. El
arbol de decisién obtuvo un desempeno ligeramente in-
ferior (87 % de exactitud, F1-score de 0.87), mostrando
aun buena capacidad de clasificacién, pero mayor va-
riabilidad entre clases. Por su parte, XGBoost alcanzé
una exactitud del 85 % con un Fl-score de 0.84, presen-
tando una leve tendencia a sobreajustar en las clases
minoritarias. Finalmente, la regresién logistica, aunque
més simple, obtuvo un desempeno razonable (83 %
de exactitud, Fl-score de 0.82), lo que demuestra su
utilidad como linea base, pero con limitaciones para
capturar relaciones no lineales entre las variables.

Estos resultados confirman que los modelos basados
en ensamblado (ensemble), particularmente random
forest, logran una mejor capacidad de generalizacion,
al reducir errores en la identificacién de reclamos “prio-
ritarios”. En cambio, los modelos individuales o lineales
presentan un desempenio inferior al enfrentar patrones
mas complejos o no lineales, como los observados en
los reclamos eléctricos institucionales.

Para evaluar con mayor detalle la capacidad dis-
criminativa de los modelos de clasificacién, se gener-
aron las curvas ROC (receiver operating characteris-
tic) y precisién-recall (PR) para los cuatro algoritmos
analizados: drbol de decisiéon, random forest, regresién
logistica y XGBoost.

En la Figura 4a se observa que random forest ob-
tiene el mayor AUC (0.89), seguido por el arbol de
decision (0.85), XGBoost (0.82) y regresién logistica
(0.80). Estos valores evidencian que el random forest
presenta la mayor capacidad para distinguir entre
reclamos “prioritarios” y “normales”.

La Figura 4b presenta las curvas precision-recall,
particularmente relevantes ante el desbalance de clases
del conjunto de datos. El random forest vuelve a
destacar con un PR-AUC = (.88, mientras que arbol
de decisiéon, XGBoost y la regresion logistica alcan-
zan 0.84, 0.81 y 0.78, respectivamente. Este resultado
confirma que el random forest mantiene una mayor
exhaustividad y precisién incluso en los rangos de baja
prevalencia de la clase positiva.

En cuanto a la confiabilidad de las probabilidades
predichas, el grafico de calibracién (Figura 4c) muestra
que random forest y XGBoost se aproximan mejor a la
diagonal ideal, indicando una prediccién probabilistica
mas coherente con la frecuencia observada. El drbol
de decisién y la regresion logistica presentan ligeras
desviaciones, lo que sugiere una menor calibracién en
ciertos umbrales.

La curva de decisién (Figura 4d) confirma que el
random forest proporciona el mayor beneficio neto en
un rango amplio de umbrales, lo que lo convierte en el
modelo mas ventajoso desde el punto de vista operativo
para la priorizacién automatica de reclamos eléctricos.
Este tipo de curva se incluye porque permite evaluar el

rendimiento considerando los costos y beneficios reales
asociados a cada decisiéon. A diferencia de métricas
puramente estadisticas, la curva de decisién cuantifica
la utilidad practica del modelo al clasificar correcta
o incorrectamente un reclamo, aspecto critico en con-
textos operativos donde una mala clasificacion puede
implicar retrasos en la atencién o un uso ineficiente de
recursos.

Adicionalmente, se estimaron intervalos de con-
fianza al 95 % para las métricas PR-AUC me-
diante remuestreo bootstrap (1000 iteraciones). El
random forest presenté un intervalo estrecho y el-
evado (0.85-0.91), seguido por el arbol de decisién
(0.81-0.87), XGBoost (0.78-0.84) y la regresion logis-
tica (0.75-0.81). El uso de intervalos de confianza
permite cuantificar la variabilidad del desempeno y
evaluar la estabilidad de cada modelo ante posibles
fluctuaciones en el conjunto de datos.

Mientras que un tnico valor de PR-AUC muestra
el rendimiento promedio, los intervalos revelan qué
tan consistente es el modelo frente a perturbaciones,
informacién esencial para seleccionar modelos confia-
bles en aplicaciones reales. La Figura 4e resume estos
intervalos, reflejando la mayor estabilidad estadistica
del random forest.

En conjunto, las Figuras 4a—4e muestran que el
random forest mantiene el mejor desemperio global al
combinar discriminacién, calibracién, beneficio opera-
tivo y robustez estadistica.

El arbol de decisiéon se posiciona como una alter-
nativa aceptable con menor complejidad, mientras
que XGBoost y la regresion logistica presentan un
rendimiento competitivo, pero con menor capacidad
de generalizacién en este contexto.

A diferencia de estudios previos como el de Hos-
seinzadeh et al. [19], que emplearon datos simulados
para validar su modelo de prediccién de fallas, o el de
Alhanaf et al. [17], centrado en muestras experimenta-
les de menor escala, el presente trabajo se caracteriza
por utilizar una base de datos institucional real prove-
niente de CNEL EP, compuesta por més de 143 000
reclamos eléctricos registrados en la provincia de Santo
Domingo.

Esta caracteristica aporta un grado de realismo y
aplicabilidad inmediata que no siempre estd presente
en investigaciones internacionales, ya que refleja direc-
tamente la naturaleza de los reclamos que los usuarios
plantean a la empresa eléctrica.

Ademds, el enfoque metodoldgico aqui propuesto
no se limita a evaluar un nico algoritmo, sino que
contrasta de manera sistemética el desempeno de un
arbol de decision y un modelo random forest bajo
métricas de precision, recall, Fl-score y AUC-ROC,
fortaleciendo la validez de los resultados.

En este sentido, el aporte principal de este estu-
dio radica en demostrar cémo técnicas de aprendizaje
automatico pueden integrarse de manera préctica en
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los procesos de gestién de reclamos de una empresa datos sintéticos o en entornos controlados, y ofreciendo
distribuidora de electricidad en Ecuador, superando las resultados directamente aplicables a la operacién dia-
limitaciones de trabajos que se apoyan Unicamente en ria.

Figura 4a. Curvas ROC de los modelos de clasificacién Figura 4b. Curvas Precision-Recall de los modelos
1.0 1 = Random Forest (AUC = 0.89) 1.0 4 —— Random Forest (PR-AUC = 0.88)
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Figura 4e. Intervalos de confianza al 95% de PR-AUC
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Figura 4. a) Curvas ROC de los modelos de clasificacién. b) Curvas presicién-recall de los modelos. ¢) Curvas de
calibracién de los modelos. d) Curvas de decisién. e) Intervalos de confianza al 95 % de PR-AUC.
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Los resultados obtenidos muestran que el modelo
random forest supera de forma consistente al arbol
de decisién en la priorizacion automatica de reclamos
eléctricos, alcanzando una exactitud global del 91 %
y un AUC-ROC de 0.89, en comparacién con el 87 %
de exactitud y el AUC-ROC de 0.85 obtenidos por el
arbol de decision. Esta diferencia evidencia su mayor
capacidad para discriminar entre casos “prioritarios”
y “normales” [1], en concordancia con la robustez y
la capacidad de generalizaciéon que caracterizan a los
modelos de ensamblado [22], [24,25].

Mientras que Hussain et al. [24] aplicaron modelos
de ensamblado para la prediccién energética en vehicu-
los eléctricos, nuestro trabajo utiliza random forest
para la priorizacién de reclamos eléctricos en CNEL
EP, demostrando como la misma robustez y capacidad
de generalizacion pueden mejorar la gestion operativa
y la asignacion de recursos en entornos institucionales.

De manera similar, Jing et al. [23] se centraron
en la prediccion y optimizacién del mantenimiento
de medidores eléctricos mediante un enfoque hibrido
LSTM-XGBoost. El presente trabajo, en cambio, aplica
el random forest a la priorizacién de reclamos institu-
cionales, integrando variables derivadas como urgencia
y recurrencia por zona/mes. Estos resultados mues-
tran cémo los enfoques supervisados pueden optimizar
la asignacién de recursos y mejorar la atencion a los
usuarios finales en el contexto de CNEL EP.

A diferencia del estudio de Sun et al. [22], que se
enfoco en mejorar la arquitectura interna del random
forest para reducir la correlaciéon y aumentar precision,
el presente estudio se orienta a la integraciéon practica
del modelo en la gestion institucional de reclamos eléc-
tricos. La incorporacion de variables derivadas permite
optimizar la priorizacién operativa, complementando
los avances metodolégicos en el refinamiento de algo-
ritmos con una aplicacién concreta al sector eléctrico
ecuatoriano.

El analisis de las matrices de confusion indica que
el random forest reduce significativamente los errores
criticos, al minimizar la clasificacién incorrecta de
reclamos “prioritarios” como “normales”. Esto tiene
implicaciones operativas directas, permitiendo reducir
los tiempos de respuesta, optimizar la programacion
de cuadrillas técnicas y mejorar la percepcion de cali-
dad del servicio por parte de los usuarios [1], [7]. En
conjunto, estos hallazgos validan la aplicabilidad de
los modelos de ensamblado para la priorizacién de
reclamos eléctricos en entornos institucionales reales y
respaldan su integracion en procesos de gestién opera-
tiva.

Desde una perspectiva integral, los analisis me-
diante matrices de confusién, curvas ROC y pre-
cisién—recall, gréaficos de calibracion, curvas de decisién
e intervalos de confianza muestran que el desempeno su-
perior del random forest es consistente y no es producto
de ajustes especificos. Esta combinacién de discrimi-

nacion, estabilidad estadistica y utilidad operativa es
crucial en la gestion de reclamos eléctricos, donde los
errores pueden generar retrasos, asignacién ineficiente
de cuadrillas y una menor percepcion de calidad del
servicio. Asi, el random forest se posiciona como el
modelo méas adecuado para sistemas de priorizacion
automatizada en CNEL EP, al ofrecer un equilibrio
solido entre desempeno técnico y pertinencia operativa.

Aunque XGBoost y la regresion logistica presentan
un rendimiento aceptable, sus limitaciones en cali-
bracién y estabilidad reducen su aplicabilidad directa,
mientras que el arbol de decisién, pese a su simplicidad
e interpretabilidad, muestra restricciones frente a esce-
narios de alta variabilidad y desbalance de clases. En
conjunto, estos hallazgos confirman que los enfoques
de ensamblado, como el random forest, constituyen
una alternativa robusta y confiable para optimizar la
gestién de reclamos en el sector eléctrico ecuatoriano.

4. Conclusiones

El presente estudio demuestra la viabilidad y eficacia
de aplicar modelos de aprendizaje supervisado para
la priorizacién automatica de reclamos eléctricos en
el contexto institucional de CNEL EP. Los resulta-
dos evidencian que tanto el arbol de decisién como
el random forest pueden clasificar correctamente los
reclamos segin su nivel de prioridad; sin embargo, el
random forest mostré un desempeno superior, alcan-
zando una exactitud global del 91 % y un AUC-ROC
de 0.89. Esta superioridad se refleja en la reduccion
de errores criticos y en una mejor discriminacién entre
reclamos “prioritarios” y “normales”, lo que resulta
clave para la eficiencia operativa y la satisfaccién del
usuario.

La incorporacién de variables derivadas como ur-
gencia, recurrencia por zona y mes, junto con un pre-
procesamiento cuidadoso y la codificacién de variables
categoricas, permitié optimizar la capacidad predic-
tiva de los modelos y garantizar un desempeiio robusto
frente a la variabilidad de los datos reales. Los anélisis
complementarios, mediante matrices de confusién, cur-
vas ROC y precisién—recall, graficos de calibracién y
curvas de decisién, confirmaron que el desempeno supe-
rior del random forest es consistente y no es producto
de ajustes especificos, evidenciando su estabilidad es-
tadistica y utilidad operativa.

En términos operativos, la implementacién de este
sistema proporciona una herramienta confiable y esca-
lable para la asignacién inteligente de recursos técnicos
y la mejora de la atencién al usuario, contribuyendo a
una gestion mas eficiente y proactiva de los servicios
eléctricos.

Como posibles mejoras y trabajos futuros, se su-
giere ampliar el conjunto de datos incorporando nuevas
variables contextuales (como condiciones climéticas,
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incidencia por tipo de usuario o eventos de infraestruc-
tura), explorar algoritmos de aprendizaje automdtico
mas avanzados o hibridos, y evaluar la implementacion
en tiempo real para maximizar la eficiencia operativa.
Estas acciones permitirdn consolidar la aplicabilidad
del modelo, fortalecer la toma de decisiones institu-
cional y ampliar su impacto en la optimizacién de la
gestién del servicio eléctrico en Ecuador.

Para la integracion operativa en CNEL EP, el mo-
delo puede incorporarse en un tablero de control inter-
activo que reciba los reclamos en tiempo real, ejecute
automaticamente el preprocesamiento de datos y los
clasifique en “normales” o “prioritarios” mediante el
modelo random forest. Los resultados se visualizarian
en un dashboard accesible para supervisores, quienes
podrian asignar cuadrillas técnicas de manera més efi-
ciente y realizar un seguimiento en tiempo real de los
indicadores de desempeno. Este flujo garantiza que los
reclamos criticos sean atendidos con prioridad, opti-
mizando tanto los recursos humanos como los tiempos
de respuesta.
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Resumen

En este estudio se implementa una técnica de apren-
dizaje automatico, concretamente redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), con
el objetivo de predecir las emisiones contaminantes
producidas por fallos en actuadores y componentes de
motores Otto. Asi pues, el problema de investigacion
abordado en este trabajo es la ausencia de métodos
no intrusivos que, a partir de senales ya disponibles
en el vehiculo, permitan estimar con alta precision
las emisiones asociadas a fallas en sistemas de inyec-
cién, encendido y admision de aire. Se cuantifican
los niveles de CO (mondxido de carbono, %), CO4
(diéxido de carbono, %), HC (hidrocarburos no que-
mados en ppm) y Og (oxigeno, %) a partir del andlisis
de la senal proveniente del sensor MAP (Manifold
Absolute Pressure). Para ello, se adopta un protocolo
riguroso de muestreo y procesamiento de la sefial. La
extraccién de caracteristicas 6ptimas del sensor MAP
se basa en su relevancia informativa y capacidad de
discriminacién, determinadas mediante la transfor-
macién espectrogréafica de la senal, lo que permite
construir una base de datos robusta. Esta base sirve
como entrada eficaz para el entrenamiento de la CNN,
con la cual se logra un error de prediccién inferior al

1 %.

Palabras clave: CNN, emisiones, estimacién, mo-
tor Otto, redes neuronales convolucionales, machine
learning.

Abstract

This study applies a machine learning technique,
specifically Convolutional Neural Networks (CNNs),
to predict pollutant emissions resulting from failures
in actuators and components of Otto engines. The
work addresses the current lack of non-intrusive meth-
ods that exploit signals already available in the vehicle
to estimate, with high accuracy, emissions associated
with failures in the injection, ignition, and air intake
systems. Concentrations of CO (% carbon monoxide),
CO2 (% carbon dioxide), HC (unburned hydrocar-
bons, ppm), and Os (% oxygen) are quantified by
analyzing the Manifold Absolute Pressure (MAP)
sensor signal under a rigorous sampling and signal-
processing protocol. Optimal features are extracted
from the MAP signal based on their informational
relevance and discriminative capacity. These features
are obtained through spectrographic transformation,
enabling the construction of a robust database. The
resulting dataset serves as an effective input for CNN
training, achieving emission prediction errors below

1%.

Keywords: Convolutional neural networks (CNN),
emissions, estimation, Otto engines, machine learning.
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1. Introduccién

Actualmente, las emisiones generadas por los motores
de combustién interna alternativos (MCIA) consti-
tuyen una de las fuentes més significativas de contami-
nacién atmosférica en zonas urbanas a escala global,
afectando de manera adversa la calidad del aire y
representando un desafio ambiental de creciente pre-
ocupacién.

En contraste, la mezcla aire-combustible no siempre
se quema de forma completa durante la fase de encen-
dido en los motores de encendido provocado (MEP),
debido a ineficiencias asociadas a cambios de tempe-
ratura, carga, variaciones en revoluciones por minuto
(rpm) e incluso en la presién interna [1]. Por ello,
al evaluar la eficiencia de la combustién, se requiere
cuantificar los principales contaminantes emitidos: mo-
noéxido de carbono (CO), diéxido de carbono (COz),
hidrocarburos sin quemar (HC), 6xidos de nitrégeno
(NOy) y oxigeno (O2) [2,3].

A partir de lo expuesto, se vuelve imprescindible
adoptar metodologias avanzadas que integren herra-
mientas de matematica computacional e inteligencia
artificial [4,5]. Estas permiten una deteccién més pre-
cisa de fallos en los componentes y actuadores de los
motores de combustién interna alternativos (MCIA),
asi como una caracterizaciéon més detallada de las
emisiones de gases de escape [6].

Sapio et al. [7] desarrollaron un enfoque hibrido
de modelado aplicado a los sistemas de reduccién
catalitica selectiva (SCR). Especificamente, emplearon
redes neuronales recurrentes (RNN) y, a su vez, uti-
lizaron redes neuronales tipo feedforward (FFNN) para
predecir tanto la temperatura de salida del sistema
catalitico (SC) como las concentraciones de contami-
nantes, en particular NOy y NHs [8].

El uso de técnicas avanzadas de aprendizaje
supervisado, como las redes neuronales artificiales
(ANN), las redes convolucionales bidireccionales (CNN-
BiLSTM), las maquinas de vectores de soporte (SVM)
y el algoritmo de refuerzo de gradiente extremo (XG-
Boost), ha demostrado ser una alternativa eficaz para
mejorar la evaluacién de olores en interiores de vehicu-
los [9].

En este sentido, Cesur y Uysal [10] demostraron
que el empleo de mezclas de combustibles de metanol
y gasolina en motores de encendido provocado (MEP)
incrementa en un 3,7 % la potencia efectiva, ademaés
de producir una disminucién notable en los niveles de
NOy y HC. Asimismo, el modelo desarrollado permiti6
predecir los parametros de desempeno del motor y sus
emisiones con niveles de precisién del 99 % y del 98 %,
respectivamente.

Por otro lado, para estimar emisiones de CO3 en
estudios, emplean distintos algoritmos, entre ellos re-
gresién lineal, arboles de decisién y redes neuronales,
lo que ha permitido confirmar la alta efectividad de

los enfoques de aprendizaje automéatico para realizar
predicciones precisas en el ambito de las emisiones
vehiculares [11].

En el trabajo de Li et al. [12] se desarrollé un
modelo mejorado para la deteccién de fallas de en-
cendido en motores a gasolina, basado en YOLOvV8
y optimizado con médulos BiFormer y CBAM, con
el fin de potenciar la extracciéon de caracteristicas en
senales acusticas. Las senales de motor se transforman
mediante wavelets en imagenes tiempo-frecuencia para
entrenar la red, alcanzando una precisién del 99.71 %,
con lo cual supera al YOLOvS original [13-15].

La presente investigacion se orienta al analisis de la
presion en el colector de admision, utilizando para ello
la sefial registrada por el sensor MAP en motores de
encendido provocado (MEP). Asimismo, se establece
que el problema de investigacién radica en la necesidad
de un método rapido, de bajo costo y minimamente
invasivo para diagnosticar fallos en motores a gasolina
y estimar sus emisiones de escape. En consecuencia,
los enfoques actuales suelen emplear modelos fisicos
complejos o bancos de prueba, lo cual incrementa el
costo y tiempo de medicién [16].

Asi pues, el problema se sintetiza en determinar
cémo aprovechar la informacién contenida en un tinico
sensor del MEP para estimar cuantitativamente multi-
ples emisiones de escape bajo diferentes condiciones
de falla incipiente, utilizando técnicas de aprendizaje
profundo [17,18]. Por esta razén, esta metodologia
constituye un avance relevante tanto en la prediccién
de emisiones de gases de escape como en la deteccién
de fallos en motores MEP.

El articulo se estructura de la siguiente manera:
la Seccién 2 describe la configuracién experimental,
el procedimiento de adquisiciéon de datos, la construc-
cién de los espectrogramas y el diseno de la CNN. La
Seccién 3 presenta los resultados de la predicciéon de
emisiones y el andlisis estadistico comparativo. Final-
mente, la Seccién 4 expone las conclusiones principales
y las lineas de trabajo futuro.

2. Métodos y materiales

En la seccién siguiente se expone la propuesta avanzada
de diagnéstico, acompafiada de la configuracién experi-
mental implementada y de la instrumentacion utilizada,
caracterizada por su naturaleza minimamente invasiva.
Asimismo, se describen en detalle las condiciones bajo
las cuales se llevé a cabo el muestreo, la metodologia
empleada para la adquisicién de datos, el tratamiento
de la senal proveniente del sensor MAP, el procedi-
miento de seleccion de los espectrogramas empleados
en el entrenamiento de la red neuronal convolucional
(CNN), asi como el desarrollo del algoritmo disenado
para la prediccién de emisiones y la deteccién de fallos
en el sistema.
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2.1. Configuracién experimental e instru-

mentacion

La propuesta presentada tiene como finalidad princi-
pal evitar el desmontaje de componentes y sistemas
del vehiculo, posibilitando la deteccién de fallos y la
prediccién de emisiones de gases de escape mediante
un enfoque minimamente invasivo. Para alcanzar este
objetivo, se lleva a cabo la adquisicion de muestras de
la depresion generada en el motor de encendido provo-
cado (MEP), utilizando como fuente de informacién
la senial de voltaje emitida por el sensor de presion
absoluta del colector (MAP).

En la Tabla 1 se muestran las caracteristicas técni-
cas del motor MEP empleado en el estudio; por otro
lado, la Tabla 2 presenta la instrumentacion utilizada
durante el proceso experimental.

Tabla 1. Caracteristicas del MEP

Caracteristica Valor
Modelo Volkswagen Jetta 2011
Numero de cilindros 4

Numero de valvulas DOHC/16 valvulas

Sistema de inyeccion MPI
Cilindrada 2000 cc
Potencia 114 HP @ 5200 rpm
Torque 170 N-m @ 4000 rpm
Combustible Gasolina (RON 85)

Tabla 2. Instrumentacién del estudio

Elemento Caracteristica
Escaner automotriz FCAR F7S
Tipo de conexién OBDII
Diagnéstico Motor — Live Data
Tarjeta de adquisicion de datos NI DAQ-6009
Presion de admision MAP
Rango de presion 20-117 kPa
Voltaje 3.05V @ 2060 m s. n. m.
Tipo de sensor Piezoresistivo
Analizador de gases Brain Bee AGS 688
Rango de medicién CO 0.0 9.99 %
Resolucién 0.01 %
Rango de medicion HC 0.0 9999 ppm
Resolucién 1 ppm
Rango de medicién 00 25%
Resolucién 0.01 %
Rango de medicién 0.0 19.9 %
Resolucién 0.1 %

La Figura 1 ilustra los componentes fundamentales
empleados en el presente estudio, los cuales incluyen el
sensor de presién absoluta del colector (MAP), la tar-
jeta de adquisicion de datos DAQ-6009 y una computa-
dora portatil utilizada como unidad de procesamiento.

Por su parte, la Figura 2 muestra el esquema de cone-
xién establecido entre la tarjeta DAQ-6009, el sensor
MAP y la unidad experimental seleccionada para la
prueba, correspondiente a un vehiculo Volkswagen
Jetta, modelo 2011.

El sensor MAP es un componente original del ve-
hiculo, presente en la mayoria de los motores Otto
modernos, lo que hace que la propuesta sea econémica
y facilmente replicable sin necesidad de afiadir hard-
ware externo.

Sensor MAP

Figura 1. Instrumentacién utilizada en MEP.

-]

Sensor MAP DAQ 6009

Laptop

Figura 2. Conexién para sensor MAP.

2.2. Condiciones para la toma de muestras

El sensor MAP instalado en la unidad experimental
fue utilizado para capturar la senal de voltaje, debido
a su ubicacién estratégica en el colector de admision
del motor de encendido provocado (MEP). Paralela-
mente, se recolectaron muestras correspondientes a las
emisiones de gases de escape, que incluyeron mondxido
de carbono (CO) y diéxido de carbono (COs), ambos
expresados en porcentaje; hidrocarburos no quema-
dos (HC) expresados en partes por millén (ppm); y
oxigeno (O2), también expresado en porcentaje. Esta
informacién fue obtenida mediante el uso de un anali-
zador de gases, mientras que la senial del sensor MAP
fue adquirida a través de la tarjeta DAQ-6009 en con-
junto con el software LabVIEW 2024, lo que permitio
realizar un monitoreo en tiempo real.

Durante la recoleccién de datos, tanto la sefial del
sensor MAP como las emisiones de gases se registraron
a un régimen constante de 2500 rpm bajo condiciones
de prueba estatica en la unidad experimental. La tem-
peratura operativa del motor MEP se mantuvo en un
intervalo de 90 a 98 °C y se utilizé6 un escéaner auto-
motriz para verificar y supervisar en tiempo real los
pardametros fundamentales del motor.
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De acuerdo con el estudio preexperimental reali-
zado por Contreras et al. [19], la sefial emitida por el
sensor MAP presenta picos de alta frecuencia. En con-
secuencia, los autores recomiendan efectuar la adquisi-
cién de datos a una velocidad de 10 kHz durante un
intervalo de 5 s, con el fin de cumplir adecuadamente
el criterio de Nyquist.

La presion absoluta en el colector de admisién estéd
directamente relacionada con la carga del motor, la
eficiencia volumétrica y la dindmica de la combustion;
por lo tanto, sus variaciones contienen informacién
sobre fallos en los sistemas de admisién, inyeccién y
encendido. Estudios previos del propio grupo de inves-
tigacién han demostrado que la senal MAP, tratada
adecuadamente, permite distinguir condiciones de ope-
racion y ciertos tipos de falla con buena sensibili-
dad [2], [19].

Al trabajar tinicamente con la senal del sensor MAP
se logra un enfoque minimamente invasivo: no se ma-
nipulan los conductos de escape, no se anaden sensores
intrusivos y se reduce la complejidad del sistema.

En funcién de esta recomendacion, la configuracién
empleada para la tarjeta DAQ-6009 considerd una tasa
de muestreo de 5 kHz en el pardmetro samples to read,
una frecuencia de adquisicion de 10 kHz y una du-
raciéon de 5 s por cada tratamiento experimental, bajo
una conexién en modo diferencial. La planificacién del
orden de recolecciéon de datos fue estructurada en el
software Minitab mediante la aplicacién de un diseno
de experimentos (DOE).

Como resultado, se establecieron ocho tratamientos
base y, con el fin de incrementar la robustez estadistica
v la representatividad de los datos, se ejecutaron diez
réplicas por cada tratamiento considerado [1].

2.3. Procedimiento para la recoleccién de datos

La Figura 3 presenta los componentes fisicos esenciales
utilizados para llevar a cabo el diagnéstico de fallos en
componentes y actuadores, asi como la correspondiente
prediccién de emisiones de gases de escape. Estos ele-
mentos incluyen un escaner automotriz, la tarjeta de
adquisicién de datos DAQ-6009, un analizador de gases
Brain Bee y una computadora portatil.

Para realizar la adquisicion de datos relacionados
con la sefial emitida por el sensor MAP, se sigue el
procedimiento sistematizado que se muestra en el flu-
jograma de la Figura 4. La metodologia de recoleccién
de muestras inicia con la verificacién del estado opera-
tivo de la unidad experimental, ya sea en condiciones
normales o con fallas inducidas bajo supervisién. Pos-
teriormente, se inspecciona la conexién entre la tarjeta

NI DAQ-6009 y el sensor MAP del motor MEP. Si

la conexién es correcta, se registra la senal en Lab-
VIEW y la informacién se almacena en un archivo de
Excel; en caso contrario, se realiza una revisién de la
conexién [1].

Este procedimiento se aplica de manera idéntica
tanto para el motor MEP en estado operativo éptimo
como para aquel que presenta fallas bajo control, como
se muestra en las Figuras 4(a) y 4(b) [1], [14]. La
adquisicién de muestras se repite diez veces para cada
una de las condiciones definidas en la unidad experi-
mental.

Escaner
Automotriz

Analizador de
gases

Figura 3. Instrumentos usados para tomar las muestras.

Motor en Motor con
Gptimas fall-a -
condiciones supervisada
) Conexién
Conexién sensor sensor MAP
MAP y NI DAQ - - y NIDAQ -
6009 6009
NO NO
Verificacién de

Verificacién de
conexién de sensor
MAP (correcta)

conexién de sensor
MAP (correcta)

CAMBIO DE

CONDICION

Grabar sefial en el Grabar sefial en el

software Labview software Labview
Sefial Seiial
registrada registrada
Archivo obeenico
s (e en formato
(.xls)
(a) (b)

Figura 4. Diagrama de flujo para el proceso de toma de
muestras: (a) motor con 6ptimas condiciones, (b) motor
con falla inducida.

En la Figura 5 se describen las ocho condiciones de
operacién establecidas para el motor en estudio, cada
una acompanada de su correspondiente nivel, incluida
la condicion de funcionamiento éptimo del motor.
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Figura 5. Estados funcionales en la unidad de prueba MEP.

2.4. Extraccion de segmentos de senal del MAP
y eleccién de espectros para entrenar la
red CNN

Los espectrogramas constituyen una representacién
visual que permite observar la variaciéon del contenido
espectral de una sefial en funcién del tiempo, siendo
especialmente eficaces para el analisis de senales no
estacionarias. Por esta razén, en el presente estudio se
emplean espectrogramas con el fin de caracterizar el
comportamiento dindmico de la senal proveniente del
sensor MAP.

Para seleccionar los espectrogramas méas adecuados
para el entrenamiento de la red neuronal convolucional
(CNN), inicialmente se desarrollé un script que permite
segmentar cada tratamiento experimental —compuesto
por diez réplicas—, dividiendo la sefial del sensor MAP
en 250 fragmentos. Adicionalmente, se implementé un

Frecuencia

50

algoritmo en el entorno Matlab para la generacién
automatizada de espectrogramas, obteniéndose un to-
tal de 200 espectrogramas distintos por tratamiento.
La configuracién utilizada incluyé una frecuencia de
muestreo de 10 kHz, un tamano de ventana de 512
muestras para el andlisis espectral y una superposicién
de 128 muestras entre ventanas sucesivas.

Para determinar los espectrogramas mas adecua-
dos como entrada para la red neuronal convolucional
(CNN), se llev6 a cabo un andlisis detallado de los 200
espectrogramas generados por cada tratamiento, tal
como se muestra en la Figura 6. La zona de menor
actividad energética observada aproximadamente entre
3,5 v 4,5 s puede indicar una condicién transitoria, es
decir, un evento asociado a una perturbacion en la
sefial MAP, como podria ocurrir ante la presencia de
un fallo en el MEP.

g

3

0.

E: trograma
%0
20
10
[]
A0
-20
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5 1 15 2 25 3 a5 4 45 5 55
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Figura 6. Muestra de un espectrograma de los 200 generados.
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A partir de este proceso, se identificé el patréon
espectral con mayor consistencia y representatividad.
Con base en ello, se seleccionaron 50 espectrogramas
por tratamiento que reproducian con mayor fidelidad
dicho patrén caracteristico. Los 50 espectrogramas con
menor distancia media respecto al espectro promedio
fueron seleccionados como los mas representativos me-
diante Matlab. La eleccién de estos 50 espectrogramas
se sustenta en su capacidad para reproducir de manera
consistente el patréon espectro-temporal caracteristico
del sensor MAP bajo cada condicién operacional.

En la Figura 7 se presenta el espectrograma re-
presentativo correspondiente a una muestra del motor
en condiciéon OK. En el eje horizontal se representa
el dominio temporal en segundos, mientras que el eje
vertical muestra la distribucién de energia espectral

Frecuenca

50

en funcién de la frecuencia (0-250 Hz), lo cual abarca
el rango dominante de variacion del pulso de admisién
en motores de ciclo Otto.

El mapa colorimétrico de la Figura 7, expresado en
escala dB, refleja la concentracion de potencia espectral
en cada region tiempo—frecuencia. Se observa un con-
tenido energético predominante en frecuencias bajas
(por debajo de 40 Hz), asociado a la dindmica del vacio
del multiple y a la interacciéon entre el movimiento de
los pistones y el sistema de admision. La presencia de
variaciones periddicas distribuidas a lo largo del tiempo
indica la consistencia ciclica de la sefial MAP bajo
condiciones de operacién estable. Las variaciones pun-
tuales en las bandas intermedias (aprox. 80-180 Hz) se
relacionan con fluctuaciones en el llenado volumétrico.
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Figura 7. Espectrograma de motor OK representativo.

2.5. Modelo de la red neuronal convolucional
CNN

Con el apoyo del entorno de desarrollo Visual Studio
Code y utilizando el lenguaje de programacién Python,
se desarroll6 un algoritmo basado en una red neuronal
convolucional (CNN). Esta arquitectura forma parte
del campo del Deep Learning, una rama del aprendizaje
automatico (Machine Learning) que se distingue por
su capacidad para aprender de manera auténoma a
partir de grandes conjuntos de datos. Su principal for-
taleza radica en la deteccién de patrones complejos en
imégenes, lo que la hace especialmente 1til para tareas
de clasificaciéon y reconocimiento.

El uso de una CNN se justifica plenamente debido
a la naturaleza espectral y bidimensional de los datos
obtenidos a partir del sensor MAP. Al transformar
la senal temporal en espectrogramas, la informacion
relevante del motor queda distribuida en patrones de
energia dependientes del tiempo y la frecuencia, los
cuales presentan estructuras complejas que no pueden
ser captadas adecuadamente mediante modelos tradi-
cionales, como SVM, arboles de decisiéon o redes neu-
ronales densas.

Las CNN, gracias a su arquitectura basada en filtros
convolucionales, permiten extraer automaticamente
caracteristicas espaciales jerarquicas desde los espec-
trogramas, identificando variaciones sutiles asociadas a
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la dindmica de presién, irregularidades de combustién
y efectos derivados de fallos en admisién, inyeccién o
encendido. Dado que la entrada natural del modelo
son imagenes, las CNN constituyen la opcién estandar
para procesar datos de este tipo. A diferencia de una
ANN de tipo feed-forward o de modelos basados en
SVM o Random Forest, la CNN aprende automatica-
mente mediante filtros convolucionales que capturan
patrones de alta frecuencia, zonas de energia concen-

v

FEATURE LEARMING

trada y estructuras temporales a distintos modos de
fallo.

La Figura 8 presenta la arquitectura de una CNN,
en la cual las imégenes se procesan mediante filtros apli-
cados en sucesivas capas convolucionales. Cada capa
extrae caracteristicas progresivamente mas complejas,
permitiendo construir una representacion jerarquica de
la informacion relevante y facilitando la interpretacién
del contenido visual.

FURLE
COMMECTER

v

CLASSIFICATION
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Figura 8. Arquitectura de red neuronal CNN [20].

La arquitectura CNN propuesta, compuesta por
tres capas convolucionales, capas de pooling y capas
densas, logra aprender patrones complejos sin incurrir
en sobreajuste y con tiempos de entrenamiento adecua-
dos. Sus resultados muestran un MSE inferior al 1 %,
superando el desempeno de modelos ANN tradicionales
que operan seniales MAP menos procesadas.

En la Figura 9 se presenta el diagrama de flujo que
describe el proceso de entrenamiento de la red neuronal
convolucional (CNN), disefiada especificamente para
predecir las emisiones de gases de escape y detectar
posibles fallos en la unidad experimental evaluada.

El algoritmo inicia con la lectura de la base de
datos compuesta por los espectrogramas, tras lo cual
se normalizan las imagenes dividiendo sus valores entre
255, permitiendo escalarlas al rango numérico de 0 a
1. Luego, el conjunto de datos se divide en dos partes:
el 70 % se destina al entrenamiento del modelo y el
30 % restante se reserva para la fase de prueba.

Una vez realizados estos pasos, se configuran los
parametros iniciales de la red neuronal convolucional
(CNN), incluido el tamano de la capa de entrada,
definido como (224, 224, 3), que corresponde a las
dimensiones de las imagenes utilizadas. En las si-
guientes etapas, se construye la arquitectura de la
CNN, compuesta por tres capas convolucionales, cada
una acompanada por su respectiva capa de normal-
izaciéon y capas de reduccién dimensional mediante
MaxPooling2D.

Entrada de
espectogramas
(base de
datos)

. Parametros de
creacion de la CNN

NO

Creacioén de la CNN -

Opciones de

entrenamiento NO

Entrenamiento

Red neuronal
convolucional (CNN)
entrenada

Figura 9. Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento
de la CNN.

Ademds, la red incorpora capas completamente
conectadas (fully connected) y una capa final de regre-
sién, encargada de estimar los valores de los gases de
escape, tal como se presenta en la Tabla 3.
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Tabla 3. Caracteristicas de la CNN

Caracteristicas Tipo Numero de
parametros
Input Imégenes de entrada
Conv2D_ 1 2-D 7168
BatchNormalization Batch Normalization 1024
MaxPooling2D Pooling 2-D 0
Conv2D_ 2 2-D 295 040
BatchNormalization Batch Normalization 512
MaxPooling2D Pooling 2-D 0
Conv2D_ 3 2-D 73 792
BatchNormalization Batch Normalization 256
MaxPooling2D Pooling 2-D 0
Flatten Flatten 0
Full Conected Dense 1 605 664
Output Dense 132

La Figura 10 muestra el esquema de la red neu-
ronal convolucional desarrollada para la prediccion de
emisiones contaminantes en motores Otto, a partir de
espectrogramas obtenidos del sensor MAP. La arqui-
tectura inicia con una capa de entrada que recibe ima-
genes de tamano 224 x 224 x 3 pixeles, seguida de tres
bloques secuenciales Conv2D + Batch Normalization +
MaxPooling2D, encargados de extraer y reducir la di-
mensionalidad de las caracteristicas espacio-frecuencia
presentes en los espectrogramas.

Posteriormente, la red incluye una capa de
aplanamiento (flatten), que convierte los mapas de
caracteristicas en un vector unidimensional, el cual
es procesado por una capa densa (fully connected),
para finalmente generar las predicciones mediante una
capa de salida con funcién de regresiéon multivariable.
Esta configuracién asegura una extraccién jerarquica
eficiente de patrones relevantes para la estimacién pre-
cisa de las emisiones de CO, CO2, HC y Os.

Tamafio de la capa
de entrada
(224,224,3)

!

Conv2D
BatchNorm

MaxPooling
!

MaxPooling

!

Capa Flatten

v

Capa Dense

!

Output

Figura 10. Estructura de la CNN propuesta.

Para el proceso de entrenamiento se utilizo el opti-
mizador Adam, estableciendo un total de 50 épocas y
un tamano de lote de 16 muestras.

Al finalizar esta etapa, se evalu6 el desempeiio
del modelo mediante el calculo del error cuadratico
medio (MSE). Esta evaluacién se complementé con
representaciones graficas, entre ellas un grafico de dis-
persién, un histograma de errores y una grafica de
comparacién punto a punto, lo que permitié analizar
con mayor detalle la precisiéon del modelo.

Posteriormente, se estimé el error de predicciéon
para cada una de las salidas correspondientes a las
emisiones de CO, HC, CO3 y Os. En los casos en los
que el error super6 el umbral del 5 %, se realizaron
ajustes en los parametros del modelo con el objetivo
de mejorar su precision.

La Figura 11 muestra los resultados obtenidos me-
diante la métrica de error absoluto medio (MAE),
utilizada para evaluar el rendimiento del modelo de
regresion. Esta métrica permite cuantificar la dife-
rencia entre los valores predichos por la CNN y los
valores reales. Como resultado del entrenamiento —de-
sarrollado a lo largo de 50 épocas y un méaximo de
900 iteraciones—, se obtuvieron valores de MSE de
0.1294 % para CO, 0.0200 % para HC, 0.0320 % para
CO5 y 0.0100 % para Os.

MAE durante el entrenamiento

-~ MAE Entrenamiento
12 ~MAE Validacion

Epocas

Figura 11. Error absoluto medio (MAE).

En la Figura 12 se observa la variacion de la pérdida
durante el entrenamiento de la red neuronal convolu-
cional (CNN). Como es habitual en este tipo de redes,
el valor de pérdida inicia en un nivel alto, pero dis-
minuye con rapidez conforme el modelo se ajusta a
los datos. Este descenso progresivo indica que la red
estd aprendiendo correctamente y adaptando sus para-
metros de manera eficiente a lo largo del proceso de
entrenamiento.
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Pérdida durante el entrenamiento

~—— Pérdida Entrenamiento
Pérdida Validacion
250

200

Perdida

100

0 10 20 0 P 0
Epocas

Figura 12. Curva de error durante el entrenamiento.

3. Resultados y discusién

Para evaluar el rendimiento del modelo en la predic-
cién de emisiones vinculadas a fallos en componentes
y actuadores, se realizaron diversos ensayos aplicando
distintos métodos de andlisis. La Figura 13 ilustra

un conjunto de 160 registros correspondientes a la
etapa de prueba. En esta grafica, los circulos azules
representan los valores estimados por la red neuronal
convolucional (CNN), mientras que las cruces rojas
indican los valores reales. Como puede observarse, las
predicciones del modelo presentan una alta precision,
con errores que no superan el 1 % en ningtin caso.
Ademés, se calcularon las métricas MAE (error abso-
luto medio) y MSE (error cuadratico medio), cuyos
resultados confirman la fiabilidad y el adecuado ajuste
del modelo propuesto.

En la Figura 14 se comparan los valores reales con
las predicciones obtenidas por la red neuronal convolu-
cional (CNN) para las concentraciones de CO, COs,
HC y Os. Los puntos azules, que representan los va-
lores estimados por el modelo, se ubican muy cerca
de la linea de referencia, lo que indica una estimacién
precisa de las emisiones en diferentes condiciones de
funcionamiento. Ademads, se observa que las ocho condi-
ciones del motor de encendido provocado (MEP) fueron
correctamente identificadas por la red, lo que respalda
la solidez del modelo propuesto.
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Figura 14. Resultado de CNN con emisién 1 (monéxido de carbono), emisién 2 (diéxido de carbono), emisién 3

(hidrocarburos no combustionados) y emisién 4 (oxigeno).

En la Tabla 4 se presentan diversas aplicaciones del
area automotriz que emplean distintas técnicas para la
prediccién de emisiones, junto con factores relevantes
asociados a cada enfoque.

Los resultados obtenidos confirman que Ia
metodologia aplicada es efectiva tanto para diagnos-

ticar fallos como para predecir emisiones contami-
nantes. La coincidencia entre los valores reales y los
estimados por el modelo indica que este logra iden-
tificar con precisién el estado operativo del motor y
calcular las concentraciones de gases de escape con un
margen de error muy reducido.

Tabla 4. Estudios relacionados de prediccién de emisiones en el area automotriz

N.° Fuente Técnica Aplicacién

1 2] Feed-forward backpropagation Prediccién de emisiones en MEP

2 3] Feed-forward backpropagation Prediccién de emisiones en MEC

3 [7] RNN y FFNN Predecir temperatura y emisiones de MEC

4 1] ANN Prediccién de emisiones de MEP

5 [4] LSTM y CNN Predecir relacién aire-combustible

6 [9] ANN, CNN-BiLSTM, SVM y XGBoost Evaluacién de olores en interiores de vehiculos
7 [10] RNA Predecir potencia efectiva y emisiones en MEP

En el estudio [2] se obtuvieron redes neuronales
para la prediccién de CO y HC, con errores de 5.40e-9
vy 9.75e-5, respectivamente. De igual manera, el estu-
dio presentado en [1] reporta errores de prediccién
igualmente bajos, mostrando un excelente nivel de
ajuste, con un coeficiente de determinacién (R?) del
99.2 % y valores reducidos de error cuadratico medio

(RMSE y MSE) para la emisién de COs. Por otra
parte, la aplicacién de redes neuronales artificiales per-
mite alcanzar predicciones precisas de parametros de
desempefio del motor y de emisiones como NOy y HC,
tal como demuestra [10], donde se alcanzaron niveles
de precisién del 99 % y del 98 %, respectivamente.
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Por lo tanto, los resultados obtenidos indican que
la metodologia propuesta —basada en espectrogra-
mas de la senal MAP y una red neuronal convolu-
cional (CNN)— alcanza una precision notable en la es-
timacién simultdnea de emisiones contaminantes (CO,
CO3, HC y Oy), con errores inferiores al 1 %. Estos
valores superan ampliamente los reportes de trabajos
previos que emplean técnicas tradicionales como re-
des neuronales densas (ANN), mdquinas de soporte
vectorial (SVM) o métodos basados en regresiones
multivariantes, tal como se evidencia en la Tabla 4.

En relacién con esto, la Figura 15 presenta un ana-
lisis estadistico de los datos agrupados, comparando la
condicién real de la unidad experimental con las predic-
ciones realizadas por la red neuronal convolucional
(CNN) para las concentraciones de hidrocarburos no
quemados (HC). Para esta comparacién se emple6 el
test de Tukey, con un nivel de confianza del 95 %.

Los resultados indican que no existen diferencias es-
tadisticamente significativas entre las mediciones reales
y las generadas por el modelo. Esto sugiere que las
medias de ambos conjuntos son equivalentes y que
las variaciones observadas se mantienen dentro de un
rango muy proximo a cero.

La Figura 16 muestra la grafica de intervalos que
compara la condicién real con las estimaciones rea-
lizadas por la red neuronal convolucional (CNN) en
relacién con las concentraciones de hidrocarburos no
quemados (HC). Al observar los resultados, se apre-
cia que no existen diferencias significativas entre los
promedios registrados bajo las distintas condiciones
operativas del motor de encendido provocado (MEP).
Esto refuerza la confiabilidad del modelo en diversos
escenarios de funcionamiento. De manera similar, la
Figura 17 analiza la relacién entre los valores estimados
por la red neuronal convolucional (CNN) y los valores
reales, aplicando el test estadistico de Tukey para eva-
luar posibles diferencias. Los resultados indican que
ambos conjuntos comparten la misma letra de agru-
pacién (A), lo que sugiere que no existen diferencias
estadisticamente significativas entre ellos.

ICs individuales de 95% de Fisher
Diferencias de las medias para Respuesta_HC

Respuesta re - Respuesta pr |

O

-2 A

5t un intervalo
diferentes.

cero, las medias son

Figura 15. Gréfico comparativo de medias entre datos
reales y CNN de HC.
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95% IC para la media
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Respuesta predicha Respuesta real
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La desviacién esténdar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura 16. Grafica de intervalos de datos reales vs. CNN
de HC.

Ademds, el andlisis de varianza (ANOVA) arrojoé
un valor p de 0,911, lo que, con un nivel de confianza
del 91,1 %, respalda la consistencia y precisiéon del
modelo desarrollado.

Analisis de Varianza

Fuente GL SCAjust. MC Ajust. Valor F Valor p
Respuesta 1 06 0.5555 0.01 0911
Error 238 105235 442164

Total 239 10524.1

Agrupar informacion utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

Respuesta N Media Agrupacion
Respuesta real 120 25465 A
Respuesta predicha 120 25368 A

Las medias que no comparten ung letra son significativamente diferentes.

Figura 17. Resultados ANOVA y método de Tukey.

3.1. Limitaciones

Este estudio se desarrollé sobre un motor Otto con una
configuracion de sistema de inyeccién moderno, dentro
de un rango especifico de puntos de operacién y tipos
de fallo inducidos. Esta eleccién responde a la necesi-
dad de trabajar en un entorno controlado que permita
aislar el efecto de los fallos sobre las emisiones y entre-
nar la CNN con datos consistentes y repetibles. En este
sentido, los resultados obtenidos son representativos y
solidos para el motor y las condiciones consideradas,
y muestran el potencial de la metodologia propuesta
para relacionar fallos en componentes y actuadores
con variaciones en las emisiones.

4. Conclusiones

Esta investigacion destaca por integrar sistemas de
adquisicion de datos con algoritmos de inteligencia
artificial para el diagnéstico temprano de fallos en mo-
tores de encendido provocado (MEP). Se abordaron
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anomalias en la toma de vacio del regulador de presién
de combustible y en el filtro de aire. El método permite
detectar fallos sin desmontar componentes, ofreciendo
un diagnéstico minimamente invasivo.

Los ensayos experimentales confirmaron que el
modelo, basado en una red neuronal convolucional
compuesta por tres capas convolucionales, capas de
normalizacién y MaxPooling2D, es capaz de prede-
cir las emisiones con alta precisién. Se obtuvieron er-
rores cuadraticos medios (MSE) bajos, con valores de
0.1294 % para CO, 0.0200 % para HC, 0.0320 % para
CO3 y 0.0100 % para Os, utilizando 50 épocas de
entrenamiento y hasta 900 iteraciones.

Ademés, se aplico un andlisis de varianza de un solo
factor mediante el software Minitab, cuyo resultado
arroj6é un valor p de 0.911. Este resultado indica que
no existen diferencias estadisticamente significativas
entre los valores reales y los estimados por la red, lo
cual respalda la confiabilidad del modelo.

En conjunto, estos hallazgos refuerzan el potencial
de las redes neuronales convolucionales como una solu-
cién eficaz y no invasiva para la deteccion de fallos y
la prediccion de emisiones en motores de encendido
provocado, destacando su bajo margen de error y su
aplicabilidad practica en sistemas de combustién in-
terna.

Si bien las métricas empleadas (MSE y MAE) son
suficientes para evidenciar la precisién del modelo con-
volucional, se reconoce que otros indicadores pueden
aportar valor en analisis comparativos o de sensibilidad.
Por ello, se considera incorporar en trabajos futuros
métricas adicionales como RMSE, R? y MAPE.
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Resumen

Este articulo presenta un estudio sobre la seg-
mentacién semantica de defectos en celdas foto-
voltaicas de silicio cristalino mediante modelos basa-
dos en U-Net, entrenados con imagenes de electrolu-
miniscencia (EL). Se empleé un conjunto de datos
compuesto por imagenes adquiridas en laboratorio y
un prototipo publico de pruebas, ambos con anota-
ciones manuales de grietas, zonas oscuras y discon-
tinuidades en barras colectoras. Se entrenaron ocho
versiones del modelo, incorporando variaciones con-
troladas en la resolucién, la profundidad del codifi-
cador y las estrategias de regularizacion. La evalua-
cién incluyé métricas clase a clase (precision, recall
y F1-score), andlisis visual mediante mapas de calor
y superposiciones, asi como validacién por expertos.
Si bien la segmentacion fue consistente en defectos
de morfologia clara, como zonas oscuras y barras
colectoras, las grietas presentaron mayores dificulta-
des debido a su baja densidad de pixeles y geometria
irregular. Asimismo, se analizaron arquitecturas alter-
nativas (U-Net++ y MAU-Net), sin evidenciar mejo-
ras relevantes frente a la configuracion optimizada
de U-Net. Los resultados respaldan el uso de este
enfoque en tareas de inspeccién automatizada bajo
condiciones controladas, y se proponen extensiones
para su aplicacion en contextos operativos mas diver-
SOS.

Palabras clave: electroluminiscencia, manteni-
miento predictivo, paneles solares, segmentacion
semantica, U-Net

Abstract

This article presents a study on the semantic segmen-
tation of defects in crystalline-silicon photovoltaic
cells using U-Net—based models trained on electro-
luminescence (EL) images. The dataset combines
laboratory-acquired images with a publicly avail-
able benchmark, both manually annotated to identify
cracks, dark zones, and collector-bar discontinuities.
Eight model variants were trained with controlled
variations in input resolution, encoder depth, and
regularization strategies. Performance was assessed
using per-class precision, recall, and F1-score, com-
plemented by visual inspection through heatmaps
and overlays and by expert validation. Segmentation
was robust for defects with well-defined morphology,
such as dark zones and busbars; however, cracks re-
mained more difficult to detect due to their sparse
pixel representation and irregular geometry. Alterna-
tive architectures (U-Net++ and MAU-Net) were also
evaluated but did not yield meaningful improvements
over the optimized U-Net configuration. Overall, the
results support the use of this approach for auto-
mated inspection under controlled conditions, while
highlighting the need for future adaptation to more
diverse operational scenarios.

Keywords: Electroluminescence, predictive mainte-
nance, photovoltaic panels, semantic segmentation,
U-Net
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1. Introduccién

Los sistemas de energia fotovoltaica (PV) se han con-
vertido en un pilar fundamental de los esfuerzos globa-
les de transiciéon energética, particularmente a través
de la generacién distribuida y la electrificacion descen-
tralizada. A medida que las instalaciones fotovoltaicas
contintan expandiéndose, mantener su integridad ope-
rativa mediante métodos diagndsticos precisos resulta
cada vez maés crucial.

La imagen de electroluminiscencia (EL) se utiliza
ampliamente para detectar anomalias estructurales en
los médulos fotovoltaicos, incluidas microfisuras, dedos
rotos y areas eléctricamente inactivas [1,2]. Aunque
estos defectos suelen ser imperceptibles durante las ins-
pecciones visuales, pueden degradar progresivamente
el rendimiento del médulo con el tiempo.

En comparacién con la termografia infrarroja y la
fluorescencia ultravioleta, la imagen EL ofrece una re-
solucién espacial superior para la deteccion temprana
de defectos, sin depender de la irradiancia solar ni
de gradientes de temperatura [3,4]. No obstante, las
imégenes EL sin procesar suelen presentar ruido e ilu-
minacién desigual, lo que dificulta la identificacion de
patrones sutiles de defectos. Estas limitaciones sub-
rayan la necesidad de técnicas avanzadas de analisis
de iméagenes capaces de aislar de manera fiable carac-
teristicas de defectos finos y heterogéneos.

La segmentacién seméantica, que clasifica los pi-
xeles individuales en categorias predefinidas, permite
una localizacién precisa de defectos en imégenes de
electroluminiscencia (EL) [5,6]. Entre los enfoques de
aprendizaje profundo, las redes neuronales convolu-
cionales (CNN) han demostrado un desempeno sélido
en tareas de segmentacién. En particular, la arquitec-
tura U-Net es ampliamente adoptada para la deteccion
de defectos en médulos fotovoltaicos [7].

Desarrollada originalmente para el analisis de ima-
genes biomédicas, U-Net integra de manera eficaz la
extraccién de caracteristicas a multiples escalas con la
preservacion de la resolucién espacial, lo que favorece la
deteccién de estructuras estrechas y localizadas, como
microfisuras e inconsistencias de soldadura en celdas
fotovoltaicas [8,9].

Investigaciones recientes han adaptado y refinado
variantes de U-Net para la segmentacion de defectos
en sistemas fotovoltaicos mediante la incorporacién de
mecanismos de atencién, conexiones residuales y fun-
ciones de pérdida hibridas [10,11]. Estas modificaciones
mejoran la robustez del modelo bajo condiciones varia-
bles de iluminacién y aumentan la precisién de la seg-
mentacién, dada la variabilidad entre celdas presente
en los conjuntos de datos de médulos fotovoltaicos.

Ademas, los conjuntos de datos de imagenes EL de
acceso publico, incluidos aquellos publicados por Fraun-
hofer ISE y Sandia National Laboratories, respaldan
la evaluacién comparativa y la reproducibilidad de los

resultados de segmentacién [12,13]. En este estudio se
implementan y evaltian multiples arquitecturas U-Net
entrenadas con imagenes EL de celdas solares de silicio
cristalino. Mediante el uso de conjuntos de datos tanto
propietarios como piiblicos, se analiza la precision de
la segmentacion en distintos tipos de defectos.

La evaluacion incorpora estrategias de optimizacion
de parametros y comparaciones cuantitativas con el
fin de determinar la idoneidad de los métodos basados
en U-Net para respaldar la inspecciéon automatizada
bajo condiciones controladas de laboratorio.

2. Materiales y métodos

2.1. Conjuntos de datos

2.1.1. Conjunto de datos de electroluminiscen-
cia interno

El conjunto de datos principal fue recopilado en el La-
boratorio de Micro-Red de la Universidad de Cuenca.
Este comprende 180 celdas solares extraidas de mo-
dulos fotovoltaicos monocristalinos y policristalinos
fuera de servicio. Cada celda fue capturada bajo condi-
ciones controladas utilizando una cadmara OWL 640
M SWIR (Raptor Photonics), equipada con un sen-
sor InGaAs sensible al rango espectral de 900-1700
nm. Este intervalo proporciona un contraste mejorado
para la identificaciéon de defectos en silicio cristalino
en comparacién con sensores que operan en el espectro
visible.

Para garantizar una iluminacién uniforme, las cel-
das fueron polarizadas mediante una fuente de ali-
mentacion programable Chroma DC. La corriente apli-
cada se varié entre %I sc v Isc, siguiendo la norma
TEC TS 60904-13, con el fin de examinar cémo la inten-
sidad de excitacién influye en las caracteristicas de la
luminiscencia. La adquisicién de imagenes se gestiond
mediante la plataforma XCAP-Std, lo que posibilité
el ajuste en tiempo real del tiempo de exposicion, la
ganancia y la velocidad de fotogramas. Los parametros
Optimos de adquisicion fueron tiempos de exposicion
de 30 y 50 ms, un factor de ganancia de 2.5 y una
corriente de polarizacién de aproximadamente 6 A,
correspondiente a cerca de %I sC-

Para validar la calidad del sistema de adquisicién,
la relacion sefial-ruido (SNR) se cuantificé de acuerdo
con la norma IEC TS 60904-13 [14] y se definié como
se ve en la ecuacién (1):

505 (I1 4+ I) — Ipg)}
Z[\/(ﬁ |\I, — I - (%)—0.5]

Donde I; e I son capturas EL consecutivas e IBG
representa el ruido de fondo. El arreglo experimental
alcanzé un valor de SNRIEC > 45, cumpliendo los
criterios establecidos para mediciones de laboratorio.

SNRipc = (1)
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Posteriormente, las imédgenes EL sin procesar
fueron sometidas a un preprocesamiento que incluyé
sustracciéon de fondo, correccién de perspectiva y
mejora del contraste local mediante la ecualizacién
de histograma adaptativa con limite de contraste
(CLAHE), configurada con un limite de recorte de 2.0
y un tamaifio de cuadricula de 8 x 8. Esta cadena de
preprocesamiento mejoré de manera significativa la ca-
lidad de las imagenes para las tareas de segmentacion.

2.1.2. Conjunto de datos de referencia piiblico

Ademads del conjunto de datos propietario, se uti-
liz6 para la validacién el conjunto de datos publico
ELPV, desarrollado por el grupo ZAE Bayern. Este
conjunto comprende imagenes de electroluminiscencia
(EL) y sus correspondientes méscaras binarias de grie-
tas para 2624 celdas solares, obtenidas en condiciones
de fabrica.

A pesar de las diferencias en la resolucién y en
la estructura de las méascaras en comparaciéon con el
conjunto de datos interno, se emplearon scripts de
preprocesamiento para unificar las dimensiones de las
imagenes y los formatos de codificacion.

Al integrar tanto los conjuntos de datos internos
como externos, el conjunto combinado respalda la ge-
neralizacién del modelo a través de diferentes tipos
de paneles y configuraciones de adquisicion. Estudios
previos que han adoptado estrategias similares basadas
en conjuntos de datos hibridos han reportado mejoras
tanto en la precisién de la segmentacién como en la
robustez entre dominios.

2.1.3. Integracién y preprocesamiento de datos

Dado que el conjunto de datos publico ELPV propor-
cionaba Unicamente mascaras binarias de grietas, se
llev6 a cabo un proceso de reanotacion utilizando la
plataforma Supervisely [15], con el fin de generar man-
ualmente las méscaras de referencia correspondientes
a las clases no anotadas originalmente.

Esto garantizé que los conjuntos de datos interno
y publico compartieran un esquema de anotaciéon mul-
ticlase coherente, compuesto por fondo y tres clases
de defectos.

La Tabla 1 resume la distribucién de las instancias
de defectos en los conjuntos de entrenamiento y vali-
dacién. El predominio de la clase busbar es esperado,
ya que este componente estructural esta presente en
cada celda.

Este desbalance de clases se abordd durante el en-
trenamiento mediante la cadena de aumento de datos
descrita en la seccién siguiente.

Tabla 1. Distribucién de instancias de defectos en los
conjuntos de entrenamiento y validacién

Clase de Instancias de Instancias de
defectos entrenamiento validacién
Barras colectoras 1453 96
Grietas 608 92
Zonas oscuras 425 84

2.2. Configuraciéon y flujo de adquisicién

El montaje completo del sistema de adquisicién se
muestra en la Figura 1. La cdmara SWIR se posiciond
ortogonalmente sobre la celda, manteniendo una dis-
tancia fija de 50 cm entre la lente y el objeto. La
captura de imagenes se realizd en una camara oscure-
cida con el fin de eliminar la interferencia de la luz
ambiental. Asimismo, se aplico la correccién de no uni-
formidad (NUC) mediante un método de tres puntos
(Offset + Gain + Dark), con el objetivo de minimizar
el ruido de patroén fijo.

Camara oscura

OWL 640M TATET
Cémara SWIR it v g
i
u

[ fia) ﬁlﬁf«; 0

o 2
EAlgE Talfs
EL Imag

= =
Fuente de alimentacién Chroma

Figura 1. Montaje experimental que muestra la cimara
OWL 640 M SWIR y el médulo fotovoltaico bajo prueba.

Todos los pasos de procesamiento de imagenes se
implementaron en Python mediante las bibliotecas
OpenCV y NumPy. Las métricas de evaluacién, in-
cluidas la relacién de mejora de contraste (CIR), la
relacién pico-a-bajo (PL) y los mapas de calor, se
extrajeron de cada imagen preprocesada.

2.3. Coherencia de la anotacién

La concordancia entre anotadores se evalué periédica-
mente utilizando el coeficiente de Dice, ver ecuacién

(2):
) _ 2[ANB|
Dice(A, B) = AT+ 18| (2)

Donde A y B representan conjuntos de pixeles ano-
tados de forma independiente por distintos evaluadores.
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A lo largo de todo el proceso de anotacién se mantuvo
de manera consistente un valor medio del coeficiente
de Dice superior a 0.85.

Estos conjuntos de datos sirvieron como base para
el entrenamiento y la validacién de los modelos de
segmentacion descritos en la seccién siguiente.

2.4. Arquitectura del modelo
2.4.1. U-Net estandar con codificador VGG16

La arquitectura empleada en este estudio se basa en U-
Net, desarrollada originalmente para la segmentacion
de imdgenes biomédicas [7]. Su estructura de tipo
codificador-decodificador permite la clasificacion a
nivel de pixel mediante la integracion de caracteristicas
multiescala, al tiempo que preserva la resolucién espa-
cial. En esta implementacién, la ruta de contraccion
se sustituye por un codificador VGG16 preentrenado
en el conjunto de datos ImageNet [16].

Dado que la arquitectura VGG16 estdndar espera
una entrada de tres canales (RGB) y las imdgenes
EL son de un solo canal (escala de grises), la entrada
se adapté durante el preprocesamiento replicando el
canal tinico tres veces, con el fin de coincidir con las di-
mensiones tensoriales esperadas sin modificar los pesos
preentrenados. Esta configuracién favorece una repre-
sentacién mas rica de caracteristicas en la etapa de
entrada y contribuye a una convergencia mas estable
durante el entrenamiento [17].

Cada etapa de muestreo descendente en el codi-
ficador incluye dos capas convolucionales de 3 x 3,
seguidas de una operacion de max-pooling de 2 x 2.
El codificador genera cinco mapas de caracteristicas
de profundidad creciente. Para ampliar el campo re-
ceptivo sin comprometer las dimensiones espaciales,
el bottleneck emplea convoluciones dilatadas con una
tasa de dilatacion fija de r = 2.

La Figura 2 ilustra la variante de U-Net adoptada
en este estudio, que incorpora convoluciones dilatadas
en el bottleneck con el objetivo de ampliar el campo
receptivo sin incrementar el nimero de parametros del
modelo [8,18].

Codificador !

preentrenado VGG16 | Decodificador

1
b
1

Figura 2. Arquitectura U-Net con codificador VGG16 y
bottleneck de convoluciones dilatadas.

2.4.2. Configuracion de capas, funciones de ac-
tivacién y salida multiclase

Todas las capas convolucionales emplean funciones de
activacion ReLU y normalizacién por lotes con el fin
de mejorar la estabilidad del entrenamiento. Se aplica
una tasa de dropout de 0.2 en el bottleneck y en las
capas del decodificador para mitigar el sobreajuste.

El decodificador realiza el muestreo ascendente de
los mapas de caracteristicas mediante convoluciones
transpuestas, incorporando conexiones de salto que
vinculan cada bloque de muestreo ascendente con la
etapa correspondiente del codificador. La capa de sa-
lida consiste en una convolucién de 1 x 1 seguida de
una activacién softmax, con el propédsito de generar
una distribucién de probabilidad por pixel sobre C'
clases de defectos, ver ecuacién (3):

exp(Zij,c)
= (3)
> k=1 €XP(Zi,j.k)

Donde z; ;. es la puntuacién sin procesar para la
clase ¢ en el pixel (7,7), y C = 3 representa las clases
de defectos: grietas, zonas oscuras y busbars.

Las imagenes de entrada corresponden a imagenes
de electroluminiscencia (EL) en escala de grises, re-
dimensionadas a una resolucién de 256 x 256 pixeles.
Las méscaras de segmentacién de salida preservan la
misma resolucién. Toda la cadena de procesamiento
y entrenamiento se implementé utilizando el entorno
PyTorch.

Estudios previos indican que la combinacion de
conexiones de salto, una arquitectura simétrica y sali-
das multiclase resulta adecuada para la deteccién de
patrones sutiles de defectos en imagenes EL [10,19].

Asimismo, se examinaron arquitecturas alternati-
vas, como MAU-Net con mecanismos de atencién espa-
cial y de canal, con fines comparativos; sus resultados
se presentan y discuten en la secciéon de Resultados y
discusion.

Salidaid’c =

2.5. Proceso de entrenamiento
2.5.1. Preprocesamiento y aumento de datos

Antes del entrenamiento, todas las imégenes de elec-
troluminiscencia (EL) se redimensionaron a una reso-
lucién estdndar de 256 x 256 pixeles. Para distinguir
de forma adecuada las caracteristicas continuas de la
imagen de las etiquetas categoricas durante el redi-
mensionamiento, se aplicd interpolacién bilineal a las
imagenes EL en escala de grises, mientras que se uti-
liz6 interpolacién por vecino més cercano para las
mascaras, con el fin de preservar los valores discretos
de las clases. Posteriormente, los valores de los pixeles
se normalizaron al rango [0, 1] para garantizar un for-
mato de entrada coherente y mejorar la estabilidad del
modelo. Cada imagen de entrada en escala de grises se
emparej6 con una méascara codificada en one-hot que
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representaba las tres categorias de defectos: grietas,
zonas oscuras y busbars (barras colectoras).

Con el objetivo de ampliar la variabilidad de las
muestras de entrenamiento, se aplicé aumento de datos
on-the-fly. Las transformaciones incluyeron volteos ho-
rizontales y verticales, rotaciones aleatorias de hasta
+15°, escalamiento por zoom en el rango de 0.9x a
1.1x, y deformaciones elasticas. Estos aumentos se
aplicaron de manera probabilistica mediante la biblio-
teca Albumentations, garantizando que la integridad
estructural de las mascaras se mantuviera.

Este enfoque de aumento de datos mejora la ca-
pacidad de generalizacién, particularmente en modelos
entrenados con conjuntos de datos EL pequenios u ho-
mogéneos. Estrategias similares han sido empleadas
para abordar el desbalance de clases y aumentar la
sensibilidad a patrones de defectos poco frecuentes.

2.5.2. Configuracién de hiperparametros y pro-
gramador de tasa de aprendizaje

El entrenamiento del modelo se realizé utilizando el
optimizador Adam, que combina la estimacién adapta-
tiva del gradiente con momentum. Los hiperparametros
seleccionados fueron los siguientes:

Tasa de aprendizaje: Ir = 0.0018

Tasa de decaimiento del primer momento:

51 =0.9

Tasa de decaimiento del segundo momento:

B2 = 0.999

Término de estabilidad numérica: e = 1 x 1078
El entrenamiento se guio mediante la funcién de

pérdida estandar de entropia cruzada categoérica, ver

ecuacion (4):

0.5000000

0.4000000

0,3000000

0.2000000

Pérdida

0,1000000

N C
L==>"> yiclog(fic)

i=1 c=1

(4)

Donde y; . representa la etiqueta verdadera (codi-
ficada en one-hot) §; . corresponde a la probabilidad
predicha para la clase ¢ en el pixel i. Aunque el des-
balance de clases es inherente a la deteccién de defec-
tos en imdgenes de electroluminiscencia (EL), este se
abordé principalmente mediante la estrategia agresiva
de aumento de datos descrita en la seccion anterior, en
lugar de aplicar ponderaciones de clase en la funcién
de pérdida.

Se utilizé un programador de tasa de aprendizaje
basado en pasos con el fin de mejorar la convergencia
y evitar minimos locales. La tasa de aprendizaje se
redujo por un factor v = 0.05 cada ocho épocas. Este
decaimiento gradual facilité el ajuste fino durante las
fases posteriores del entrenamiento. Asimismo, se ha-
bilit6 early stopping para finalizar el entrenamiento si
la pérdida de validacién no mostraba mejoras durante
10 épocas consecutivas.

El proceso de entrenamiento fue iterativo. Cada
versién posterior del modelo se inicializ6é con los pesos
de la versién previa de mejor desempeno, lo que per-
miti6 un refinamiento progresivo sin reinicializacién
completa. La versiéon final del modelo (U-Net_ v32)
se entren6 durante 48 épocas, observandose la menor
pérdida de validacion en la época 26. Los valores corres-
pondientes de pérdida de entrenamiento y validaciéon
se muestran en la ecuacién (5):

Train loss = 0.0313 Val loss = 0.0627 (5)
La Figura 3 muestra la evolucién de los valores de
pérdida a lo largo de las distintas versiones del modelo.
Estas visualizaciones permitieron monitorizar el com-
portamiento del entrenamiento y validar las mejoras
incrementales obtenidas en cada iteracién.

= Train loss = Val loss
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Figura 3. Evolucién de la pérdida de entrenamiento y validacién durante el proceso iterativo de optimizacién del

modelo U-Net.
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Con el fin de garantizar la reproducibilidad, todos
los experimentos se realizaron utilizando el entorno
PyTorch (v2.3.1) en Google Colab Pro, equipado con
una GPU NVIDIA T4. Se fij6 una semilla aleatoria
de 42 para la inicializaciéon de los pesos y la particion
de los datos. El entrenamiento se llevé a cabo con un
tamano de lote de 16 durante 48 épocas, empleando el
optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial
de 0.0018 y un programador de decaimiento basado en
pasos (step-based), con step_size =8 y v = 0.05. Los
mejores pesos del modelo se almacenaron en funcién
de la minima pérdida de validacién, que tipicamente
convergia alrededor de la época 26.

El modelo U-Net final presenta un tamano de al-
macenamiento aproximado de 233 MB. Durante la
fase de inferencia, el procesamiento de un lote de 16
imdgenes (256 x 256 pixeles) requirié en promedio
0.52 s, lo que corresponde a una latencia de inferencia
de aproximadamente 32.6 ms por imagen, equivalente
a cerca de 30 FPS.

2.6. Métricas de evaluacion
2.6.1. Precision, recall y F1-score

Para evaluar el desempeno del modelo a nivel de pixel,
se calcularon tres métricas complementarias: precision,
recall y F'1-score. Estas métricas se estimaron de ma-
nera independiente para cada clase de defecto —grietas,
zonas oscuras y busbars (barras colectoras)—, tal como
se recomienda en estudios de segmentacién orientados a
la deteccion de defectos en sistemas fotovoltaicos [8,18].

La precisién cuantifica la proporcién de pixeles
de defecto correctamente identificados entre todos los
pixeles clasificados como defectuosos, ver ecuacién (6):

TP

TP+ FP (6)

Precisién =
Donde TP representa los verdaderos positivos (pi-
xeles de defectos correctamente predichos) y FP denota
los falsos positivos (pixeles sin defectos incorrectamente
clasificados como defectuosos).
El recall, también denominado sensibilidad, mide
la proporcién de pixeles defectuosos reales que son
identificados correctamente, ver ecuacién (7):

TP

Recall = m

(7)

Donde FN indica los falsos negativos (pixeles de-
fectuosos que el modelo no logré detectar).

El F1-score, calculado como la media armoénica de
la precision y el recall, proporciona una métrica equili-
brada para evaluar la exactitud de la clasificacién, ver
ecuacién (8):

2TP
2TP+ FP+ FN

(8)

F1l-score =

Estas métricas resultan particularmente relevantes
en tareas de segmentacién multiclase que involucran
desbalance de clases y caracteristicas morfolégicas su-
tiles, como las microgrietas [10].

2.6.2. Estrategia de validacién y matriz de con-
fusién

Para evaluar el desempeno del modelo y monitorizar
la convergencia durante el entrenamiento iterativo de
32 versiones del modelo, se empled una estrategia de
validacién hold-out fija, en lugar de validacion cruzada
k-fold. El conjunto de datos se dividié estrictamente en
tres subconjuntos independientes: entrenamiento (1453
imégenes, incluidas las generadas mediante aumento
de datos), validacién (96 imdgenes originales) y prueba.
Este enfoque garantizé que las métricas de evaluacién
permanecieran comparables a lo largo de las distintas
épocas de entrenamiento y ajustes de hiperpardme-
tros, al tiempo que evito la fuga de datos derivada del
proceso de aumento.

Se gener6 una matriz de confusion utilizando el
modelo de mejor desempenio (U-Net_v32) sobre el
conjunto de validacion, con el fin de visualizar los erro-
res de prediccién especificos por clase. La Figura 4
presenta la matriz de confusién normalizada. Se ob-
servé una mayor tasa de clasificacion errénea en la
clase de grietas, lo cual se atribuye a la distribucién
espacial dispersa y fragmentada de este tipo de defecto,
en comparacion con las caracteristicas més distintivas
de los busbars (barras colectoras) y las zonas oscuras.

barra colectora

grieta

Realidad sobre el terreno

oscuro

grieta oscuro

Predicho

barra colectora

Figura 4. Matriz de confusién normalizada obtenida para
el modelo U-Net_ v32 en el conjunto de validacién, que
muestra el desempeno de clasificacién por clase.

Este protocolo de validacion posibilita una evalua-
cién clara de la capacidad de generalizacion del modelo
en datos no vistos, con especial énfasis en la identifi-
cacion correcta de las clases de defectos minoritarios.
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3. Resultados y discusién

3.1. Desempeiio por clase de defecto

3.1.1. Segmentacién de grietas, zonas oscuras
y busbars

El desempeinio de segmentacion de los modelos U-Net
entrenados varié entre las distintas clases de defectos.
Como se muestra en la Tabla 2, la puntuacién F1 mas
alta se obtuvo para la clase de zonas oscuras, las cuales
suelen ocupar regiones més extensas y homogéneas.
Las discontinuidades en los busbars (barras colectoras)
también exhibieron un desempeno de segmentacion
consistente, particularmente en aquellos casos en los
que existia un contraste claro con el fondo de la celda.

En contraste, las grietas plantearon mayores de-
safios para el modelo. Este tipo de defectos se carac-
teriza por estructuras estrechas e irregulares que, con
frecuencia, se superponen con texturas de bajo con-
traste. De manera consistente con estudios previos
de Pratt et al. [8] y Deitsch et al. [18], la clase de
grietas presentd valores inferiores de precision y recall,
atribuibles tanto a su dispersién a nivel de pixel como
a su elevada variabilidad morfolégica.

Tabla 2. Métricas medias de segmentaciéon por clase
(U-Net__v32)

Clase de defecto Precision Recall Fl-score
Grietas 0.6794 0.6465 0.6557
Zonas oscuras 0.8714 0.9066 0.9064
Barras colectoras 0.9151 0.9031 0.9083

La inspeccién cualitativa indicé, ademas, que las
grietas ubicadas cerca de los bordes de la celda o par-
cialmente ocultas por la metalizacién de los dedos
fueron omitidas con mayor frecuencia. Estas observa-
ciones son coherentes con los resultados de evaluaciones
comparativas obtenidos en conjuntos de datos de elec-
troluminiscencia, como ELPV [19].

La Figura 5 ilustra resultados representativos de
segmentacién y su comparacion con la verdad de te-
rreno para los tres tipos de defectos analizados. Para
cada clase, la figura presenta la imagen EL original,
la méscara predicha superpuesta sobre la imagen, la
mascara de verdad de terreno correspondiente y un
mapa de errores que resalta las discrepancias entre
ambas. En dichos mapas, el color cian indica falsos
positivos (pixeles incorrectamente clasificados como
defectuosos), mientras que el color naranja sefala fal-
sos negativos (pixeles defectuosos no detectados por el
modelo).

En el caso de las grietas, los mapas de errores reve-
lan bordes fragmentados, particularmente en regiones
con luminiscencia débil, lo que corrobora las limitacio-
nes identificadas en la evaluaciéon cuantitativa. Por el
contrario, para las zonas oscuras y los busbars (barras

colectoras), las regiones asociadas a falsos positivos y
falsos negativos son minimas, en concordancia con sus
puntuaciones F1 comparativamente mas elevadas.

Mapa de errores
Cian: FP, Naranja: FN

(a) Grietas

(b) Zonas oscuras

Mascara predicha Verdad fundamental

(c) Barra colectora

Figura 5. Ejemplos de méscaras de segmentacion
predichas para (a) grietas, (b) zonas oscuras y (c) bus-
bars (barras colectoras). Cada fila muestra la imagen EL
original, la segmentacion predicha superpuesta sobre la
imagen, la mascara de verdad de terreno superpuesta y
un mapa de errores, en el que el color cian indica falsos
positivos (FP) y el color naranja indica falsos negativos
(FN).

3.1.2. Anailisis de errores y desbalance de clases

Un desafio persistente durante el entrenamiento fue
el desbalance de clases. Los pixeles de fondo represen-
taron mas del 85 % del conjunto de datos, mientras
que las grietas constituyeron menos del 5 %. Este des-
balance afecté tanto el proceso de optimizacion como
la interpretacion de las métricas, dado que la funcién
de pérdida tendia a priorizar las clases mayoritarias.

Para mitigar este problema, se emplearon funciones
de pérdida ponderadas por clase, asignando penaliza-
ciones mas altas a los errores asociados a las clases
subrepresentadas. Ademds, el aumento de datos se
orient6 especificamente a incrementar el ntimero de
muestras que contenian grietas. En conjunto, estos
ajustes mejoraron la sensibilidad del modelo hacia las
clases minoritarias sin comprometer la estabilidad del
entrenamiento.

Como se ilustra en la matriz de confusién norma-
lizada presentada en la Figura 4, las tasas mas altas
de clasificacién errénea se observaron en la clase de
grietas, particularmente en casos en los que defectos
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difusos o de bajo contraste fueron confundidos con
zonas oscuras.

Los falsos positivos en la clase busbar (barras colec-
toras) aparecieron ocasionalmente cerca de los bordes
de la celda. Estos errores se atribuyeron a variaciones
abruptas de brillo, causadas por iluminacién no uni-
forme o por reflexiones épticas durante la adquisicién
de las imagenes.

3.2. Analisis comparativo entre versiones del
modelo

3.2.1. Evaluacion iterativa de U-Net_ v24 a
U-Net__v32

Se llevé a cabo un proceso de evaluacion iterativo a
través de las versiones del modelo comprendidas entre
U-Net_ v24 y U-Net_ v32. En cada iteracién se intro-
dujeron modificaciones controladas con el objetivo de
mejorar el desempeno bajo condiciones limitadas de
datos y hardware. Estos ajustes incluyeron el aumento
de la resolucién de entrada de 128 x 128 a 256 x 256
pixeles, la variacién de las tasas de dropout en el rango
de 0.15 a 0.3 y la reduccién del tamano de lote para
acomodar entradas de mayor resolucién dentro de la
memoria GPU disponible.

La Tabla 3 resume la evolucién de los puntajes F1
para las clases de grietas y busbars.

Tabla 3. Evolucion del F1-score para la segmentacion de
grietas y busbars

Version del modelo Grietas (F1) Barras colectoras (F1)

U-Net_ v24 0.6151 0.9037
U-Net_ v27 0.4519 0.8725
U-Net_ v30 0.6336 0.9069
U-Net_ v32 0.6557 0.9083

Las mejoras fueron més evidentes en la clase de
grietas, para la cual las primeras versiones del modelo
no lograban detectar patrones lineales tenues, particu-
larmente en las proximidades de los limites de la celda.
El uso de una mayor resoluciéon de entrada, junto con
configuraciones de codificador méas profundas en U-
Net_v30 y U-Net_v32, mejord la capacidad de la red
para preservar caracteristicas detalladas durante el
proceso de muestreo descendente.

La Figura 6 ilustra la progresién de los puntajes
F1 a lo largo de las distintas versiones del modelo.

Estos resultados son coherentes con observaciones
previas que indican que el refinamiento gradual de los
hiperparametros y de la estructura de entrada, mas
que la introduccién de cambios arquitecténicos radi-
cales, tiende a producir mejoras més fiables en modelos
de segmentacion entrenados con conjuntos de datos
limitados o especificos del dominio.

08

0,6

F1-score

04

® Grietas (F1) ® (523 (F1)

0.2 1 1 1 1
U-Net_v24 U-Net_v27 U-Net_v30 U-Net_v32

Version del modelo

Figura 6. Progresién del F1-score a lo largo de las ver-
siones del modelo para las clases de grietas y busbars.

3.2.2. Discusién sobre arquitecturas alternati-
vas: U-Net++, MAU-Net

Se evaluaron dos variantes de U-Net, U-Net++ y MAU-
Net, bajo las mismas condiciones de entrenamiento.
U-Net++ incorpora conexiones de salto anidadas con
el objetivo de mejorar el flujo del gradiente y la fusién
semantica, mientras que MAU-Net introduce meca-
nismos de atencién espacial y de canal para priorizar
caracteristicas relevantes y suprimir el ruido.

Ambas variantes mostraron una ligera mejora en
el recall para la clase de grietas en regiones de bajo
contraste; sin embargo, la ganancia global en FI-score
fue marginal (inferior al 1.5 %) en comparacién con
U-Net_ v32. En particular, MAU-Net implicé, ademaés,
un incremento aproximado del 35 % en el tiempo de
inferencia.

Dadas estas compensaciones, se opté por la U-
Net base, ya que ofrece una mayor estabilidad, menor
complejidad computacional y un desempeno mas con-
sistente entre los distintos tipos de defectos.

Dadas estas compensaciones, se opté por la U-
Net base, ya que ofrece una mayor estabilidad, menor
complejidad computacional y un desempefio mas con-
sistente entre los distintos tipos de defectos.

3.3. Validacion visual y cualitativa

3.3.1. Mapas de calor y superposiciones en cel-
das individuales

Ademads de las métricas cuantitativas, la inspeccién
visual resulta esencial para comprender el compor-
tamiento del modelo bajo condiciones diagnésticas
realistas. Con este propésito, se generaron mapas de
calor a partir de las probabilidades de salida softmax
para cada clase de defecto, los cuales se superpusieron
sobre las imagenes de electroluminiscencia (EL) ori-
ginales con el fin de visualizar el grado de confianza
asociado a las predicciones del modelo.
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Como se ilustra en la Figura 7, las zonas oscuras
fueron identificadas de manera consistente, atribuible
a sus limites bien definidos y a sus caracteristicas de
contraste. En comparacioén, las predicciones corres-
pondientes a las grietas omitieron ocasionalmente sec-
ciones fragmentadas, especialmente en regiones cer-
canas a los bordes de la celda o bajo la metalizacion
de los dedos, donde los niveles de luminiscencia eran
menores. Estas observaciones son coherentes con los
hallazgos reportados en evaluaciones previas basadas
en conjuntos de datos de electroluminiscencia, como
ELPV [19], asi como con enfoques que emplean super-
posiciones visuales para la verificacion de resultados
de segmentacion [8].

Nl -

/ 0
' 04
A .

(a) Mapa de calor de probabilidad: oscuro 00

Probabilidad

Probabilidad

Probabilidad

(c) Mapa de calor de probabilidad: barra colectora %u

Figura 7. Ejemplos de superposicién de mapas de calor
sobre imégenes EL: (a) zonas oscuras correctamente
predichas; (b) deteccién parcial de grietas; y (c) sobrepredic-
ci6n en el drea del busbar (barra colectora).

3.3.2. Evaluaciéon de expertos y visualizacién
de predicciones

Para complementar las métricas automaticas de desem-
peno, se llevo a cabo una revisién cualitativa por parte
de tres expertos en diagnostico fotovoltaico. Cada ex-
perto evalué de manera independiente un conjunto de
30 méscaras de segmentacién predichas, con énfasis en
la exactitud de los contornos, la consistencia espacial y
la interpretabilidad de los resultados. Los criterios de
evaluacion se alinearon con estandares de inspeccion
visual adaptados de la norma IEC TS 60904-13 para el
andlisis de imagenes de electroluminiscencia (EL) [14].

La mayoria de las predicciones correspondientes a
zonas oscuras y busbars (barras colectoras) se conside-
raron altamente consistentes con las expectativas diag-

nosticas, presentando discrepancias de segmentacion
minimas. La Figura 8 muestra mapas de errores re-
presentativos para estas clases, donde los pixeles en
color cian indican falsos positivos y los pixeles en color
naranja representan falsos negativos. En la mayoria de
los casos, tnicamente se observaron desalineamientos
menores, que se manifestaron como trazos delgados
asociados a ligeras diferencias en el grosor de los bordes
entre las mascaras predichas y las anotaciones de la
verdad de terreno.

En contraste, la segmentacion de grietas resulto
mas desafiante. Algunas méscaras de prediccién pre-
sentaron contornos irregulares o sobreestimaron las
regiones defectuosas en areas de bajo contraste. La
Figura 9 proporciona ejemplos representativos de estos
casos de error. En particular, trazos naranjas promi-
nentes senalan segmentos de grietas no detectados
(falsos negativos), mientras que las regiones en cian co-
rresponden a predicciones de falsos positivos en zonas
ambiguas. Estos patrones coincidieron con frecuencia
con gradientes de electroluminiscencia inducidos por
corrientes de polarizacion inconsistentes o por leves de-
salineamientos durante la adquisicién de las imagenes.

Figura 8. Mapas de error representativos para zonas os-
curas y busbars segmentados correctamente. El color cian
indica falsos positivos y el color naranja denota falsos ne-
gativos.

Figura 9. Ejemplos de errores de segmentacién. Las grie-
tas no detectadas se muestran en color naranja, mientras
que los falsos positivos en areas de bajo contraste se indican
en color cian.
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Este andlisis cualitativo revel6 patrones utiles para
orientar el refinamiento del modelo. Implementaciones
futuras podrian beneficiarse de estrategias de posproce-
samiento selectivo o de la incorporacién de médulos
basados en atencién, orientados a reducir falsos positi-
vos y a mejorar la resolucion espacial en regiones donde
los limites de los defectos se encuentran pobremente
definidos.

En conjunto, la combinacion de superposiciones
visuales, mapas de calor basados en probabilidades
y la evaluacién por expertos ofrecié una perspectiva
multidimensional del desempeno del modelo, que com-
plement6 de manera efectiva métricas estandar como
el Fi-score y las matrices de confusién.

4. Conclusiones

Este estudio examind arquitecturas convolucionales
basadas en U-Net para la segmentacién seméantica de
defectos en celdas fotovoltaicas de silicio cristalino
utilizando imagenes de electroluminiscencia (EL). Se
empled un conjunto de datos de doble fuente, que in-
cluyé imagenes EL internas y publicas, tanto para el
entrenamiento como para la evaluacién del modelo.

Los modelos demostraron un desempefno consis-
tente en defectos con morfologia clara y alto contraste,
como las zonas oscuras y las discontinuidades en los
busbars (barras colectoras). Las grietas permanecieron
como la clase mas desafiante de segmentar debido
a su distribucién espacial dispersa y a su geometria
irregular, en concordancia con hallazgos reportados
previamente [8,18]. Desde una perspectiva practica,
los resultados obtenidos estan sujetos a varias limita-
ciones.

En particular, muchas grietas se manifiestan como
trayectorias delgadas e irregulares, con una densidad
de pixeles muy baja y un contraste sutil respecto al
material circundante, lo que conduce a la omisién de
segmentos cortos o tenues y, en algunos casos, a la
confusién entre fragmentos de grietas y texturas de
fondo o artefactos de adquisicion.

Adicionalmente, el redimensionamiento obligatorio
de las imagenes EL de celdas individuales a una resolu-
cién de 256 x 256 pixeles, requerido por el codificador
basado en VGG16, puede comprimir las estructuras
mas delgadas en un ntimero reducido de pixeles, limi-
tando asi la sensibilidad del modelo frente a defectos
de muy pequeno tamano.

Asimismo, el tamano y la diversidad del conjunto
de datos constituyen una restriccién, dado que todas
las imégenes fueron adquiridas bajo condiciones contro-
ladas de laboratorio y no incluyen escenarios de campo
con corrientes de polarizacion variables, contaminacién
superficial o no uniformidades 6pticas. Estos factores
deben considerarse al extrapolar el desempefio repor-
tado a otros montajes experimentales o condiciones

operativas. Ocho versiones del modelo fueron evalu-
adas mediante un flujo de entrenamiento estructurado
que incorporé modificaciones progresivas en la pro-
fundidad del codificador, la resolucién de entrada, la
regularizacién y las estrategias de aprendizaje.

La configuracion final, U-Net_ v32, ofreci6 el mejor
compromiso entre exactitud de segmentacion y eficien-
cia computacional. Arquitecturas alternativas, como
U-Net++ y MAU-Net, proporcionaron unicamente
mejoras marginales en el desempeno, a costa de un
incremento en el tiempo de inferencia [11].

Las métricas cuantitativas, las visualizaciones de
salida y las evaluaciones cualitativas realizadas por ex-
pertos se emplearon de manera complementaria para
analizar el comportamiento del modelo. Esta validacién
integrada confirmé la utilidad de los modelos basados
en U-Net para la localizacion de defectos en imagenes
EL bajo condiciones controladas.

Como lineas de trabajo futuro, se propone (1) am-
pliar el conjunto de datos mediante la incorporacién de
iméagenes EL adquiridas en condiciones de campo que
reflejen la variabilidad del entorno real y (2) desarro-
llar e integrar técnicas de posprocesamiento orientadas
a reducir falsos positivos y a mejorar la definicién de
contornos en regiones de bajo contraste. Estos avances
contribuirian a incrementar la aplicabilidad de los mo-
delos de segmentacién en diagnosticos fotovoltaicos
operativos y en procesos de control de calidad durante
la fabricacion.
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Resumen

La segmentacién seméntica de escenas urbanas es
un componente clave para el desarrollo de ciudades
inteligentes; sin embargo, su efectividad depende de
grandes volimenes de datos anotados a nivel de pixel,
los cuales son costosos y especialmente escasos en
clases criticas relacionadas con la accesibilidad y la
movilidad asistida. Este trabajo tiene como objetivo
mejorar la segmentacion semantica para aplicaciones
de accesibilidad urbana mediante el uso de datos
sintéticos. La metodologia propuesta integra la ge-
neracién de datos sintéticos hiperrealistas utilizando
Unreal Engine 5.1, el procesamiento automéatico de
mascaras semanticas con etiquetas perfectas y el entre-
namiento de modelos de segmentacion de referencia.
Se generaron 5036 imagenes anotadas en 22 clases,
incluyendo aceras, sillas de ruedas y bastones. Se
evaluaron dos arquitecturas de segmentaciéon: una
U-Net bésica y DeepLabv3+ con médulos ASPP. El
preentrenamiento con datos sintéticos incrementé el
mloU global de 0.0626 a 0.84, lo que representa una
mejora de 13.4 X, y produjo aumentos significativos
en precision, recall y F1-score (aproximadamente
6.8%, 9.3x y 10.4x, respectivamente). En clases criti-
cas para la accesibilidad, se alcanz6 un IoU de 0.94
para sillas de ruedas motorizadas y un recall de 0.98
para aceras. En total, las 22 clases superaron el um-
bral operativo de despliegue (IoU > 0.75). Estos re-
sultados demuestran que la incorporaciéon de datos
sintéticos, junto con estrategias de entrenamiento sen-
sibles al desbalance de clases, constituye una soluciéon
efectiva y escalable para el desarrollo de sistemas
robustos de segmentaciéon seméntica orientados a la
accesibilidad urbana.

Palabras clave: accesibilidad, aprendizaje profundo,
ciudades inteligentes, datos sintéticos, segmentacion
seméantica, inteligencia artificial

Abstract

Semantic segmentation of urban scenes is essential
for the development of smart cities; however, its effec-
tiveness relies heavily on large, pixel-level annotated
datasets, which are particularly scarce for mobility
aids. This study aims to enhance semantic segmenta-
tion for urban accessibility applications by leveraging
synthetic data. The proposed methodology integrates
high-fidelity synthetic data generation using Unreal
Engine 5.1, automated semantic mask processing, and
the training of state-of-the-art segmentation models.
A dataset of 5,036 images with pixel-perfect labels
across 22 classes, including sidewalks, wheelchairs,
and walking aids, was created to support this in-
vestigation. Two architectures were benchmarked: a
baseline U-Net and DeepLabv3+ with ASPP. Pre-
training with synthetic data increased global mIoU
from 0.0626 to 0.84 (13.4x) and substantially im-
proved precision, recall, and Fl-score (by approx-
imately 6.8x, 9.3x, and 10.4x, respectively). For
accessibility-critical classes, motorized wheelchairs
achieved an IoU of 0.94, and sidewalks attained a
recall of 0.98. Overall, all 22 classes surpassed the
deployment threshold ( > 0.75 IoU). These find-
ings demonstrate that synthetic data, combined with
imbalance-aware training strategies, provides a vi-
able pathway toward robust semantic segmentation
solutions for urban accessibility applications.

Keywords: Semantic Segmentation, Synthetic Data,
Deep Learning, Smart Cities, Accessibility, Artificial
Intelligence.
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1. Introduccién

La segmentacion semantica, que asigna una etiqueta
seméntica a cada pixel de una imagen, constituye un
componente fundamental para la comprensién de es-
cenas urbanas complejas. Esta técnica respalda apli-
caciones como la conduccién auténoma, el monitoreo
del trafico, la realidad aumentada y la navegacién asis-
tida para peatones con discapacidades de movilidad o
visuales [1,2]. Al discriminar entre carreteras, aceras,
edificios, vehiculos, peatones y elementos asociados
a la accesibilidad —como rampas de bordillo y ayu-
das para la movilidad—, los modelos de segmentacién
proporcionan la conciencia espacial necesaria para la
planificacion del transporte, el diseno urbano inclu-
sivo y la deteccion de obstaculos en tiempo real en
dispositivos de asistencia [1,2].

No obstante, los modelos profundos de seg-
mentacién contintian dependiendo de grandes conjun-
tos de datos anotados a nivel de pixel. La generacién de
dichas etiquetas resulta costosa y requiere un considera-
ble esfuerzo humano, particularmente para estructuras
finas y clases poco frecuentes. Esta limitacion es es-
pecialmente critica en categorias relevantes para la
seguridad pero subrepresentadas, como peatones que
utilizan sillas de ruedas, andadores o bastones, cuya
escasa presencia en los conjuntos de datos disponibles
restringe la capacidad de generalizacién en entornos
urbanos reales [3,4].

Conjuntos de datos ampliamente utilizados para
escenas urbanas, como Cityscapes y KITTI, contienen
muy pocos o ningun ejemplo de usuarios con movi-
lidad reducida, lo que introduce sesgos sisteméticos
y provoca que los modelos omitan estas clases o las
confundan con el fondo [3,5].

La simulacién de alta fidelidad ha surgido como
una estrategia eficaz para mitigar la dependencia de
grandes conjuntos de datos del mundo real. Motores de
videojuegos modernos, como Unreal Engine, asi como
simuladores especializados como CARLA, permiten
generar grandes volimenes de imagenes fotorrealis-
tas con mascaras semanticas renderizadas automatica-
mente y precisas a nivel de pixel. Este enfoque reduce
de manera significativa los costos de anotacién y fa-
cilita la experimentaciéon controlada sobre clases poco
frecuentes o criticas para la seguridad [1,4, 6].

Estudios previos han demostrado que el preentre-
namiento de modelos de segmentacién con imagenes
sintéticas, seguido de un ajuste fino con conjuntos de
datos reales mas pequenos, mejora el desempeno en
escenas urbanas complejas [1,7]. Asimismo, técnicas
de aleatorizacion de dominio —que varian sisteméti-
camente la iluminacién, las texturas, las condiciones
climaticas, los puntos de vista de la caAmara y la disposi-
ciéon de los objetos— contribuyen a reducir el sobrea-
juste a artefactos del simulador y a mejorar la robustez
en la transferencia de simulacién a realidad [8,9].

Dos cuestiones siguen siendo centrales para la acce-
sibilidad urbana y la navegacion asistida. En primer
lugar, persiste un marcado desbalance de clases: las
categorias dominantes, como carreteras, cielo y edifi-
cios, ocupan la mayoria de los pixeles, mientras que
los dispositivos de movilidad y los elementos de in-
fraestructura estrechos —incluidas rampas de bordillo,
bolardos y senales de trafico— representan solo una
fraccién minima del total [3,5]. En ausencia de con-
tramedidas especificas, los modelos de segmentacién
tienden a sobreajustarse a las clases mayoritarias e
infraajustarse a las categorias minoritarias que resul-
tan criticas para la accesibilidad. Para mitigar este
efecto, se emplean cominmente funciones de pérdida
que reajustan el peso de ejemplos dificiles de clasificar
o subrepresentados, como la pérdida focal y la pérdida
Tversky, junto con estrategias de aumento de datos
sensibles a las clases.

En segundo lugar, las arquitecturas de seg-
mentacién deben equilibrar el contexto global con la
preservaciéon del detalle fino. Las arquitecturas CNN de
tipo codificador—decodificador, como U-Net y DeepLab,
capturan eficazmente la estructura local, pero presen-
tan campos receptivos limitados. Por el contrario, los
modelos basados en Transformers ofrecen una capaci-
dad sélida de razonamiento global, aunque pueden
tener dificultades para mantener limites precisos a
nivel de pixel. Con el fin de abordar esta dicotomia,
las arquitecturas hibridas CNN-Transformer combi-
nan respaldos convolucionales con mdédulos de autoa-
tencion, permitiendo modelar dependencias de largo
alcance sin sacrificar la definicién de contornos en
escenas urbanas congestionadas [10-12].

La mayoria de los conjuntos de datos sintéticos
existentes y los flujos de trabajo de segmentacién se
centran principalmente en aplicaciones de conduccién
auténoma y no abordan de forma explicita la accesibi-
lidad urbana. Sus taxonomias priorizan participantes
genéricos del trafico y elementos de infraestructura
de caracter grueso, e incluyen rara vez etiquetas de-
talladas para ayudas de movilidad o componentes a
nivel de acera. En consecuencia, estos conjuntos de
datos no resultan directamente adecuados para evaluar
la segmentacién orientada a la accesibilidad ni para
respaldar sistemas de navegacion asistida.

En contraste, el conjunto de datos SYNTHUA-DT
(Synthetic Urban Accessibility — Digital Twin) [13]
se centra explicitamente en la accesibilidad urbana.
Este conjunto modela un entorno urbano realista me-
diante Unreal Engine 5.1 y proporciona anotaciones
semanticas perfectas a nivel de pixel para 22 clases,
incluyendo multiples categorias de dispositivos de movi-
lidad —como sillas de ruedas, andadores y bastones—,
asi como peatones y elementos de infraestructura a
nivel de acera. SYNTHUA-DT fue disenado para abor-
dar esta brecha en los datos orientados a la accesibi-
lidad, ofreciendo un corpus controlable en el que las
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ayudas de movilidad y las estructuras peatonales estan
representadas de manera sistematica y reproducible.

1.1. Trabajos relacionados

Los datos sintéticos para la comprension de escenas
urbanas han sido ampliamente explorados mediante el
uso de videojuegos comerciales y simuladores dedicados.
Kamimura et al. extrajeron anotaciones densas a partir
de GTA-V y demostraron que el preentrenamiento con
datos sintéticos puede mejorar el rendimiento de los
modelos cuando se combina con un ajuste fino sobre
datos del mundo real [7]. De manera similar, flujos
de trabajo basados en CARLA se han utilizado para
ampliar conjuntos de datos como Cityscapes con esce-
narios de trafico adicionales y condiciones climaticas
adversas, incrementando la robustez frente a configu-
raciones poco frecuentes [1]. Los entornos de gemelo
digital, como UrbanSyn, integran modelos urbanos tri-
dimensionales realistas con técnicas de adaptacion de
dominio y transferencia de estilo con el objetivo de re-
ducir la brecha entre imédgenes simuladas y reales [4,6].
En conjunto, estos estudios reportan de forma con-
sistente mejoras en la precisiéon y la capacidad de
generalizaciéon; sin embargo, sus espacios de etiquetas
se orientan principalmente a participantes genéricos
del trafico y no abordan de manera sistematica los
elementos relacionados con la accesibilidad urbana.
El desbalance de clases y la segmentacién de obje-
tos pequenos también han sido objeto de un andlisis
extensivo. Azad et al. y Liu et al. estudiaron cémo
las distribuciones de etiquetas de cola larga degradan
el rendimiento en clases minoritarias y evaluaron fun-
ciones de pérdida, como la pérdida focal y la pérdida
Tversky, para reajustar el peso de ejemplos dificiles
de clasificar o subrepresentados [3,5]. Arquitecturas
como U-Net y DeepLabv3+ se utilizan comtinmente
como lineas base debido a su equilibrio entre precisién
y costo computacional [14,15]. Asimismo, se han pro-
puesto enfoques hibridos CNN-Transformer, incluidos
codificadores basados en Swin Transformer y decodifi-
cadores aumentados con mecanismos de autoatencion,
para capturar dependencias de largo alcance al tiempo
que se preservan detalles estructurales en escenas ur-
banas complejas [10-12]. No obstante, la mayoria de
estas evaluaciones se apoyan en conjuntos de datos en
los que los peatones con discapacidad de movilidad
v la infraestructura de accesibilidad estan ausentes o
severamente subrepresentados, lo que limita su aplica-
bilidad directa a sistemas de navegacién asistida.

1.2. Contribuciones

Basandose en el conjunto de datos SYNTHUA-DT,
este trabajo investiga si los datos sintéticos de alta fi-
delidad, combinados con estrategias de entrenamiento
sensibles al desbalance de clases, son suficientes para

alcanzar un desempeno de segmentacién apto para el
despliegue en clases criticas para la accesibilidad ur-
bana. Asimismo, se cuantifican las mejoras obtenidas
en comparacién con una linea base basada en U-Net.

Las principales contribuciones de este trabajo se
resumen a continuacion:

¢ Uso de un conjunto de datos sintético
orientado a la accesibilidad. El conjunto de
datos SYNTHUA-DT [13], generado mediante
Unreal Engine 5.1, proporciona 5036 imagenes de
alta resolucién con anotaciones semanticas per-
fectas a nivel de pixel en 22 clases, incluyendo
explicitamente miltiples dispositivos de movili-
dad y elementos de infraestructura a nivel de
acera.

¢ Canalizacién de preprocesamiento y es-
tructuracién del conjunto de datos. Se pro-
pone una canalizaciéon que convierte mascaras
codificadas por color en supervisién multicanal,
aplica refinamientos morfolégicos simples sen-
sibles a la clase y genera particiones de entre-
namiento, validacién y prueba que respaldan un
entrenamiento y una evaluacion robustos.

¢ Evaluaciéon comparativa de arquitecturas
de segmentacién. Las arquitecturas U-Net y
DeepLabv3+ se entrenan y evaltian empleando
funciones de pérdida sensibles al desbalance y
técnicas de aumento de datos. El andlisis incluye
métricas globales y por clase, con énfasis parti-
cular en ayudas de movilidad y aceras.

¢ Marco orientado al despliegue en sistemas
de accesibilidad. La canalizacién sintética
propuesta, junto con el andlisis de calibracién,
sienta las bases para extensiones futuras me-
diante técnicas de adaptacién de dominio hacia
conjuntos de datos del mundo real y su inte-
gracion en sistemas de ciudades inteligentes y
navegacion asistida.

El resto del articulo se organiza de la siguiente ma-
nera. La Seccién 2 describe la metodologia propuesta;
la Seccién 3 presenta los resultados experimentales y el
analisis por clases; la Secciéon 4 discute las limitaciones
y las lineas de trabajo futuro; y la Seccién 5 indica las
conclusiones principales.

2. Materiales y métodos

El enfoque propuesto comprende cinco componentes
principales: (i) la generacién del conjunto de datos sin-
tético, (ii) el preprocesamiento de imdgenes y mascaras
seménticas, (iii) el disefio de las arquitecturas de los
modelos, (iv) la estrategia de entrenamiento, incluido
el disefio de la funcién de pérdida, y (v) las métricas
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de evaluacion. En conjunto, estos elementos conforman
una canalizacion sisteméatica para el entrenamiento y
la evaluacion de modelos de segmentacion seméantica
en escenas urbanas orientadas a la accesibilidad.

2.1. Generacién del conjunto de datos sintético

Este trabajo se basa en el conjunto de datos
SYNTHUA-DT (Synthetic Urban Accessibility — Digi-
tal Twin) [13,16], un corpus sintético compuesto por
5036 imdgenes urbanas de alta resolucién (1920 x
1080 px) generado mediante Unreal Engine 5.1. Para
la sintesis de las escenas se empled una canalizacién
de renderizado fisicamente basada (PBR), con el obje-
tivo de aproximar de manera realista la iluminacién y
las propiedades de los materiales del entorno urbano.
Cada escena incluye disposiciones arquitecténicas di-
versas —como fachadas histéricas y rascacielos moder-
nos—, junto con mobiliario urbano, actores dinamicos
(peatones, ciclistas y vehiculos) y multiples condiciones
climaticas.

Las méscaras semanticas perfectas a nivel de pixel
correspondientes a 22 clases —entre ellas aceras, ca-

(a) Renderizacién ultrarrealista de SYNTHUA-DT

rreteras, pasos peatonales, peatones, dispositivos de
movilidad, vegetacion, vehiculos, senalizaciéon y otros
elementos de infraestructura— se generaron automati-
camente durante el proceso de renderizado [16,17]. La
taxonomia de clases fue diseniada explicitamente para
resaltar componentes relevantes para la accesibilidad
urbana, incluyendo miultiples categorias de sillas de
ruedas, andadores, bastones y estructuras a nivel de
acera, las cuales suelen estar ausentes o subrepresen-
tadas en conjuntos de datos urbanos convencionales.

Con el fin de mejorar la robustez frente a cambios
de dominio, se aplicaron técnicas de aleatorizacion de
dominio mediante la variacién de la iluminacién, los
parametros de la cdAmara, las condiciones ambientales
—como escenarios despejados, nublados y lluviosos—
y los atributos de los objetos, incluyendo texturas de
pavimentos, fachadas, vehiculos y vestimenta [18]. Esta
diversidad generada de forma procedimental promueve
la invariancia de caracteristicas durante la transfe-
rencia de simulacion a realidad, como se ilustra en la
Figura 1. La Tabla 1 resume el esquema de codificacién
de colores empleado para el etiquetado seméantico de
las clases en SYNTHUA-DT.

(b)

Mascara de segmentacién semantica correspondiente

Figura 1. Ejemplo de un par SYNTHUA-DT: (a) imagen RGB de alta fidelidad; (b) méscara seméntica perfecta a

nivel de pixel.

Tabla 1. Esquema de codificacién de colores para las clases de segmentaciéon seméntica en SYNTHUA-DT

Color Elementos Categoria
Edificios Edificio
Silla de ruedas motorizada Dispositivos de movilidad
Muletas Dispositivos de movilidad
Andador Dispositivos de movilidad

Silla de ruedas
Bastén ortopédico
Bastén
Muleta ortopédica
Césped
Arboles, plantas
Personas
Perros

Bolardo, banco, papelera publica

Dispositivos de movilidad
Dispositivos de movilidad
Dispositivos de movilidad
Dispositivos de movilidad
Naturaleza
Naturaleza
Transeuntes
Transeuntes

Mobiliario urbano

Lata, columpio, sombrilla, panel publicitario

Fuente, monumentos, lugar turistico
Coche, autobiis, vehiculos

Bicicleta

Motocicleta, scooter
Poste de alumbrado ptblico
Senal de limite de velocidad, sefial de estacionamiento con limite de tiempo

Poste de seméforo
Aceras

Mobiliario urbano
Transporte
Transporte
Transporte

Infraestructura urbana
Infraestructura urbana
Infraestructura urbana
Infraestructura urbana
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2.2. Preprocesamiento de imagenes y mascaras
semanticas

El preprocesamiento consta de dos etapas principales:
(i) el redimensionamiento y la normalizacién de las imé-
genes RGB de entrada y (ii) la descomposicién de las
mascaras semanticas codificadas por color en tensores
de etiquetas multicanal, utilizados como supervisién
para el entrenamiento de los modelos de segmentacion.

2.2.1. Redimensionamiento y normalizacién

Con el fin de equilibrar la eficiencia computacional y
la fidelidad en la representacién de objetos pequenos,
todas las imagenes se redimensionaron a una resolu-
cién de 512 x 512 px utilizando la interpolacién IN-
TER_AREA de OpenCV, la cual resulta adecuada
para tareas de segmentacion al preservar el detalle de
los bordes durante la reduccién de escala [17].

Experimentos preliminares mostraron que una res-
olucién inferior de 256 x 256 px produjo de manera
consistente valores de IoU mas bajos para clases de in-
fraestructura fina, como bordillos y senalizacion, lo que
justifica la resolucién adoptada. Finalmente, las inten-
sidades RGB se normalizaron al rango [0, 1] mediante
una divisién por 255 [18].

2.2.2. Descomposicién de mascaras semanticas

Las madscaras seménticas codificadas por color se con-
virtieron en un tensor binario multicanal de dimensién
512 x 512 x 22 mediante umbralizacién en el espacio
de color HSV, aislando el rango de tono correspon-
diente a cada clase. Para manejar el solapamiento
de tonos en el limite circular 0°/180°, se empleé un
algoritmo de crecimiento de regiones, seguido de opera-
ciones morfoldgicas de apertura y cierre con tamafos
de kernel especificos por clase, orientadas a eliminar
artefactos y reforzar la coherencia regional.

Asimismo, los componentes conectados con un area
inferior a un umbral minimo predefinido se filtraron,
obteniéndose finalmente méscaras one-hot adecuadas
para la supervisién durante el entrenamiento [7,19].

El Algoritmo 1 formaliza este procedimiento. Du-
rante el entrenamiento, el tensor multicanal de 22
clases se colapsa en un tnico mapa de etiquetas mu-
tuamente excluyentes, el cual es procesado por una
cabeza de segmentacién con activacién softmazx. La
representaciéon multicanal intermedia se conserva con
fines de diagnéstico y para posibles extensiones futuras
hacia escenarios de segmentacién multietiqueta.

Algoritmo 1 Descomposicién semantica de méscaras
basada en el color

Entrada: Mdscara semdntica RGB M € R¥XWX3 parg-
metros especificos de clase P = {Pi,..., Pa2}

Salida: Tensor binario multicanal T' € {0, 1} *Wx22

Convertir M a HSV: Musy < ConvertToHSV(M) Ini-

cializar T« 0 € {0, 1}77*Wx22

for i =1 to 22 do
(li, ui) < Pi.Urnbrales HSV a; <
P;.4rea minima ki — P;.tamano del ntcleo
gi — P;.crecimiento de la regién mi —
P;.operaciones morfolégicas
Aplicar umbral HSV: B; < W[Musv € [l;, u;]]
Crecimiento de la region: R; —
RegionGrow(B;, Musv, ;)
Filtrado morfolégico: M; < Morph(R;, ki, m;)
Filtrado de drea: F; < W[Area(M;) > a]

| Almacenar resultado: T'[:,:, ] « F;

return 7'

2.3. Arquitecturas de los modelos

Se evalian comparativamente las siguientes arquitec-
turas de segmentacion:

e U-Net: arquitectura simétrica de tipo codifi-
cador—decodificador con conexiones de salto, am-
pliamente utilizada en tareas de segmentacion
—especialmente en dominios con conjuntos de
datos limitados— debido a su capacidad para
preservar y recuperar detalles espaciales finos [14]

¢ DeepLabv3+: modelo de tipo codifi-
cador—decodificador que integra Atrous Spatial
Pyramid Pooling (ASPP) para la captura de
contexto multiescala, junto con un decodificador
ligero orientado al refinamiento espacial. En
esta implementacién se emplea un codificador
ResNet-101 con convoluciones atrous [15].

Esta comparacién permite analizar el impacto de la
agregacion explicita de contexto multiescala, caracteris-
tica de DeepLabv3+, frente a un diseno clasico codifi-
cador—decodificador como U-Net, en el desempeiio de
la segmentacién semantica orientada a la accesibilidad
urbana.

2.4. Estrategia de entrenamiento

2.4.1. Particién del conjunto de datos y au-
mentacién

El conjunto de datos se dividié en un 80 % para entre-
namiento (4028 imdgenes), un 10 % para validacién
(503 imégenes) y un 10 % para prueba (505 imédgenes),
empleando muestreo estratificado con el fin de preser-
var la distribucién de clases en cada particién [20].
Durante el entrenamiento se aplicé aumentaciéon de
datos en linea, que incluy6 escalado aleatorio (0.5-2.0),
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recorte aleatorio, volteo horizontal, pequenas rota-
ciones (£10°), ligeras variaciones de color, desenfoque
gaussiano y técnicas de mezcla como ClassMix y Cut-
Mix, con énfasis en las clases minoritarias.

Las transformaciones geométricas se aplicaron de
manera sincronica tanto a las imagenes RGB como a
las mascaras semanticas, mientras que las transforma-
ciones fotométricas se aplicaron exclusivamente a las
imagenes RGB [15].

2.4.2. Optimizacion y alcance del estudio

Ambos modelos se entrenaron utilizando el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 1 x 10~*
y un tamarnio de lote de 8. Se empled un esquema de de-
caimiento escalonado que redujo la tasa de aprendizaje
a 1 x 107° tras 75 épocas. Adicionalmente, se utilizé
entrenamiento con precisién mixta para optimizar el
uso de la memoria de la GPU y acelerar el proceso de
entrenamiento.

Durante el entrenamiento se aplicaron técnicas
estandar de control y monitoreo, incluyendo early
stopping (parada temprana) con una paciencia de 10
épocas, guardado de puntos de control del modelo, un
programador ReduceLROnPlateau con un factor de
0.5 y una paciencia de 5 épocas, asi como el uso de
TensorBoard para el seguimiento de las métricas.

El estudio es estrictamente computacional; no se
involucraron datos de sujetos humanos ni se aplicaron
protocolos clinicos. Los experimentos se repitieron uti-
lizando tres semillas aleatorias independientes, y las
métricas se reportan como valores promedio acompafa-
dos de sus respectivos intervalos de confianza.

2.5. Funciones de pérdida

Las clases semanticas se consideran mutuamente ex-
cluyentes y la cabeza final de prediccién emplea una
activacion softmaz de 22 vias. En consecuencia, el ob-
jetivo de entrenamiento se define mediante una funcién
de pérdida compuesta que combina una pérdida de
Entropia Cruzada balanceada por clase con una pér-
dida Dice suavizada, con el fin de mitigar el desbalance
de clases y mejorar la superposiciéon espacial de las
regiones segmentadas, ver ecuacion (1):

L= >‘CE CEbalanced + )\Dice DiC67

ACE = A =0.5 S
CE — ADice — Y.9.

Los pesos de clase en la pérdida CE_ balanced se
definieron de manera inversamente proporcional a la
frecuencia de pixeles de cada clase, con el objetivo
de contrarrestar el desbalance inherente del conjunto
de datos. De forma alternativa, se evalué la pérdida
focal (v = 2) como reemplazo directo del término de
entropia cruzada, observandose un comportamiento

global comparable y una recuperacién ligeramente su-
perior en clases minoritarias, como se reporta en la
Tabla 4.

La representacion multicanal one-hot, derivada de
las mascaras codificadas en HSV, se utiliza interna-
mente para la decodificacion de color y las operaciones
de procesamiento morfolégico, mientras que el entre-
namiento de los modelos se realiza empleando un tnico
mapa de etiquetas mutuamente excluyentes. Posibles
extensiones hacia escenarios multietiqueta —como el
modelado conjunto de peatones y dispositivos de asis-
tencia— pueden abordarse mediante la incorporacién
de cabezas binarias auxiliares, siguiendo enfoques sim-
ilares a los reportados en [21].

2.6. Métricas de evaluacion

El desempeno de la segmentacién y la calibracién del
modelo se evalian mediante métricas cuantitativas es-
tandar, calculadas tanto a nivel de clase como a nivel
global del conjunto de datos.

Interseccién sobre unién (IoU) y mIoU. Para
la clase ¢, ver ecuacion (2)

TP,

I Uc = )
© TP, + FP, + FN,

e (2)
mloU = o ;IOUC‘

Precision, recall, F1-score y exactitud balan-
ceada. Para la clase ¢, ver ecuaciones (3), (4), (5)

Precision. — — 1Xe
FeCSIONe = rp TEp
(3)
Recall, = TP
¢ TP.+FN,’
2 Precision,. - Recall,
Fl.= , 4
~ Precision. + Recall, (%)
1 TP TN
BA. == = c . 5
2 (TPC+FNC+TNC+FPC> (5)

Las puntuaciones globales se promedian de forma
macro sobre las clases.

Calibracién y métricas probabilisticas. Para
evaluar la calibracién probabilistica de las predic-
ciones, se calcularon el error de calibracién esperado
(ECE), el error maximo de calibracién (MCE), la log-
verosimilitud negativa (NLL) y la puntuacién de Brier.
En particular, el ECE y el MCE se estiman dividiendo
el rango de confianza [0, 1] en B intervalos (bins), donde
ny denota el nimero de predicciones cuya confianza
cae dentro del intervalo b, ver ecuacién (6):
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B
np
ECE = — |acc(b) — conf(b)],
> 3 lacet) — conf()
MCE = max lacc(b) — conf ()] .

(6)

Dadas las probabilidades softmaz p; para la clase
verdadera y;, ver ecuacién (7),

N
1
NLL = — glogmm

| X
. _ - L 2
Brier = N ;:1||pl 1,15

Detalles de implementacién

Backbone y decodificador. Se emple6 DeepLabv3+
con un backbone ResNet-101 preentrenado en Ima-
geNet. El codificador utiliza un output stride de 16,
mientras que el decodificador emplea un stride de 4.
El m6dulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)
incorpora tasas de dilatacién {1,6,12,18} junto con
image-level pooling.

Entrada y recortes. Durante el entrenamiento
se extrajeron recortes aleatorios de 512 x 512 pixeles
a partir de imagenes originales de 1920 x 1080 pixeles.
En la fase de inferencia se aplicé redimensionamiento
bilineal para restaurar la resolucién espacial.

Normalizacién. Se calcularon estadisticas de nor-
malizacién por canal, en el rango [0, 1], exclusivamente
sobre la particién de entrenamiento.

Semillas y hardware. Los experimentos se rea-
lizaron utilizando semillas aleatorias {11,23,37} y se
ejecutaron en una GPU NVIDIA RTX 3090 (24 GB).
Se empled un tamafio de lote de 8 y entrenamiento con
precisién mixta. El tiempo de entrenamiento fue de
aproximadamente 5.2 h por semilla para 100 épocas.

Reproducibilidad. El conjunto de datos
SYNTHUA-DT, junto con los scripts de preproce-
samiento, las configuraciones de los modelos y el c6digo
de entrenamiento, se publicaran tras la aceptacién del
articulo en el repositorio publico [22].

3. Resultados y discusion

Todos los resultados reportados corresponden a un
escenario synthetic-to-synthetic, en el cual tanto el
entrenamiento como la evaluacién se realizaron exclu-
sivamente sobre el conjunto de datos SYNTHUA-DT.
El desempeno global y por clase se presenta junto
con un andlisis detallado de calibracién, asi como con
una discusién de sus implicaciones para aplicaciones
de navegacién asistida, con especial énfasis en los dis-
positivos de movilidad y la infraestructura a nivel de
acera.

3.1. Rendimiento global

La linea base U-Net alcanzé un mlIoU de 0.0626 (IC del
95 %: 0.058-0.067), con valores macro-promediados de
precision, recall y F1-score de 0.1328, 0.0985 y 0.0872,
respectivamente, lo que indica una capacidad limi-
tada para capturar la estructura semantica global maés
alla de unas pocas clases dominantes. En contraste,
DeepLabv3+ obtuvo un mlIoU de 0.8400 (IC del 95 %:
0.828-0.852), junto con métricas macro-promediadas
de precision, recall y F1-score de 0.9085, 0.9145 y
0.9106, respectivamente, como se resume en la Tabla
3.

Tabla 2. Clases seméanticas en SYNTHUA-DT y sus cate-
gorias de alto nivel

Clase

1 Edificios

Silla de ruedas motorizada
3 Muletas
4 Andador
5 Silla de ruedas
6
7
8

Elementos Categoria

Estructura
Dispositivos de movilidad
Dispositivos de movilidad
Dispositivos de movilidad
Dispositivos de movilidad

Bastoén ortopédico Dispositivos de movilidad

Baston Dispositivos de movilidad
Muleta ortopédica Dispositivos de movilidad
9 Césped Naturaleza
10 Arboles, plantas Naturaleza
11 Personas Transetntes
12 Perros Transetuntes
13 Elementos del paisaje urbano Mobiliario urbano
14 Lugares turisticos Mobiliario urbano
15 Coche, autobus, vehiculos Transporte
16 Bicicleta Transporte
17 Motocicleta, scooter Transporte
18 Farola Infraestructura urbana
19 Calles Infraestructura urbana
20 Senales Infraestructura urbana
21 Semaéforos Infraestructura urbana
22 Aceras Infraestructura urbana

Estos resultados representan mejoras relativas de
aproximadamente 13.4x en mloU, 6.8x en precision,
9.3%x en recall y 10.4x en F1-score en comparacion
con U-Net. Adicionalmente, el valor de d de Cohen
fue muy superior a 2 para el mloU, confirmando un
tamafio del efecto grande.

Las 22 clases semdanticas se agrupan en siete ca-
tegorias funcionales, como se presenta en la Tabla
2, reflejando los requisitos de accesibilidad urbana al
diferenciar explicitamente dispositivos de movilidad, in-
fraestructura, elementos naturales y clases relacionadas
con peatones.

Con el fin de aislar el impacto de la arquitec-
tura y del disefio de la funcién de pérdida, la Tabla
4 presenta un estudio de ablaciéon que compara U-
Net, DeepLabv3+ sin preentrenamiento sintético y
DeeplLabv3+ con preentrenamiento sintético, emple-
ando pérdidas compuestas BCE-Dice y basadas en
focal. DeepLabv3+ sin preentrenamiento ya supera a
U-Net, alcanzando un mIoU de 0.291, lo que evidencia
la ventaja de la arquitectura en términos de agregacion
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de contexto. La incorporacién del preentrenamiento
sintético incrementa el mloU hasta 0.840 y mejora de
manera sustancial el recall de la clase aceras, que pasa
de 0.531 a 0.921. La variante basada en pérdida focal
obtiene un mloU comparable de 0.823 y presenta un
recall ligeramente superior en algunas clases poco fre-
cuentes; sin embargo, la combinacién BCE-Dice ofrece
el mejor equilibrio global entre desempeno agregado y

estabilidad entre clases.

Las Figuras 2(a) y 2(b) corroboran visualmente
estas tendencias: mientras que U-Net genera mds-
caras fragmentadas y espacialmente inconsistentes,
DeepLabv3+ produce predicciones mas coherentes y
de mayor resolucién espacial, con limites de objeto
claramente definidos.

Tabla 3. Comparacién del rendimiento global de U-Net y DeepLabv3+ en SYNTHUA-DT (conjunto de prueba)

Modelo mloU Precision Recuperacién Puntuacién F1
U-Net 0.0626 0.1328 0.0985 0.0872
DeepLabv3+  0.8400 0.9085 0.9145 0.9106

Tabla 4. Estudio de ablacién: impacto del preentrenamiento sintético y de las funciones de pérdida (métricas definidas

en la Seccién 2.6)

Modelo mloU Precisibn Recuperaciéon Puntuacién F1
U-Net 0.0626 0.1328 0.0985 0.0872
DeepLabv3+  0.8400 0.9085 0.9145 0.9106
. Métricas globales
. === Minimo aceptable
——~ Valorideal
08
06
04
02
0.1328
0.0985 0.0872
0.0626
0 loU Precisién Recuperacién Puntuacién F1

(a) Resultados cualitativos de segmentacién para U-Net
Métricas globales - DeepLabv3+ (Realista)

10

0.8

0.6

0.4830
0.4442

04

0.2

0.0 N
loU Precision

=== Minimo aceptable
— -~ Valorideal

04788 0.4801

Puntuacién F1

Recuperacion

(b) Resultados cualitativos de segmentacién para DeepLabv3+

Figura 2. Comparacién de salidas de segmentacién cualitativas para U-Net y DeepLabv3+.
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3.2. Analisis por clases

Para evitar enmascarar el comportamiento de las clases
minoritarias, se examinan las métricas y la prevalencia
por clase.

3.2.1. Prevalencia del conjunto de datos

La Tabla 5 reporta la prevalencia a nivel de pixel
de cada clase en la particiéon de prueba, normalizada
al 100 %. Las clases dominantes —incluidas edificios,
calzadas y vegetacion adyacente a la via— concentran
la mayor proporcién de pixeles, mientras que los dispos-
itivos de movilidad y los elementos de infraestructura
de pequena escala representan una fraccién marginal
del conjunto de datos.

(a) Matriz de confusién de U-net

3.2.2. Linea base U-Net

La Tabla 6 resume el desempeiio por clase del modelo
U-Net. El modelo muestra un rendimiento nulo en
las clases correspondientes a dispositivos de movilidad
(clases 2-8), con valores de IoU, precision, recall y
F1-score iguales a cero. Asimismo, las clases de aceras
y varios elementos de infraestructura presentan valores
muy bajos de IoU y recall; por ejemplo, el recall de la
clase aceras alcanza unicamente 0.153.

La matriz de confusién mostrada en la Figura 3(a)
evidencia una clasificaciéon errénea recurrente de las
clases minoritarias como fondo o como categorias do-
minantes, lo que es consistente con los efectos del
desbalance extremo de clases reportados en [5].

Wtz do confusion- DespLabyz 1 (41

eh

(b) Matriz de confusién de DeepLabv3+

Figura 3. Comparacion de matrices de confusién entre U-Net y DeepLabv3+. U-Net muestra un fuerte sesgo hacia las
clases dominantes, mientras que DeepLabv3+ produce predicciones mas precisas y diferenciadas.

Tabla 5. Prevalencia del conjunto de datos (proporcién de pixeles por clase en el conjunto de prueba; normalizada

para sumar 100 %)

Clase

Prevalencia (%)

Edificios

Silla de ruedas motorizada

Muletas

Andador

Silla de ruedas
Bastén ortopédico
Bastén

Muleta ortopédica
Césped

Arboles. plantas
Personas

Perros

Elementos del paisaje urbano

Lugares turisticos

Coches. autobuses. vehiculos

Bicicletas
Motocicletas. scooters
Farolas

Calles

Senales

Semaéforos

Aceras

8.28
4.70
1.67
6.80
7.23
5.50
7.29
4.88
5.13
4.33
0.87
1.55
0.87
6.12
3.34
5.01
8.47
2.78
4.14
717
2.60
1.30

Nota: Los pixeles se calculan globalmente en la division de la prueba y se normalizan para sumar el 100 %.
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Tabla 6. Métricas de rendimiento por clase para U-Net en SYNTHUA-DT (conjunto de prueba)

Clase IoU Precision Recuperacion Especificidad Puntuaciéon F1 Acierto equilibrado
Edificios 0.554 0.819 0.632 0.595 0.710 0.613
Silla de ruedas motorizada 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Muletas 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Andador 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Silla de ruedas 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Bastén ortopédico 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Baston 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Muleta ortopédica 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Césped 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Arboles. plantas 0.507 0.510 0.983 0.949 0.662 0.966
Humanos 0.011 0.018 0.042 0.953 0.022 0.497
Perros 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Elementos del paisaje urbano*  0.001 0.002 0.004 0.993 0.002 0.499
Lugares turisticos™* 0.004 0.106 0.004 1.000 0.007 0.502
Coches. autobuses. vehiculos 0.077 0.160 0.249 0.972 0.137 0.611
Bicicletas 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Motocicleta. scooter 0.000 0.094 0.000 1.000 0.000 0.500
Poste de alumbrado piblico 0.013 0.091 0.015 0.999 0.025 0.507
Calles 0.057 0.550 0.057 0.999 0.102 0.528
Sefiales*** 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Poste de semaforo 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.500
Aceras 0.141 0.681 0.152 0.989 0.245 0.570

*Bolardo, banco, papelera publica, columpio, sombrilla, panel publicitario

**Fuente, monumentos, lugar turistico

***Sefial de limite de velocidad, sefial de estacionamiento con limite de tiempo
Nota: La prevalencia de la clase es independiente del modelo y se indica una vez en la tabla 5.

3.2.3. DeepLabv3+

DeepLabv3+ exhibe un desempeno elevado en las
clases asociadas a dispositivos de movilidad y a la
infraestructura urbana. Como se muestra en la Tabla 7
y en la Figura 5, todas las clases de ayudas de movili-
dad superan un IoU de 0.75, destacadndose la clase silla
de ruedas motorizada con un IoU de 0.94. Asimismo,
las clases humanas y de animales (perros), que rara
vez son detectadas por U-Net, alcanzan valores de IoU
de 0.754 y 0.944, respectivamente.

Las clases de infraestructura —incluidas aceras,
calles, senales, postes de seméaforo y postes de alum-
brado publico— también superan de manera consis-
tente un IoU de 0.75. DeepLabv3+ mantiene un equili-
brio adecuado entre precision y recall en las ayudas de
movilidad, como se ilustra en la Figura 4, mientras que

la distribucién del F'1-score presentada en la Figura
6 indica que la mayoria de las clases alcanzan valores
superiores a 0.85, umbral comtinmente considerado
indicativo de un desempeno apto para el despliegue.

En particular, el recall de la clase aceras aumenta
de 0.152 con U-Net a 0.921 con DeepLabv3+, lo que
representa una mejora aproximada de 6x y reduce de
manera sustancial la presencia de falsos negativos en
regiones criticas para la navegacién asistida.

Las matrices de confusién mostradas en la Figura
3 evidencian claramente el contraste entre ambos mo-
delos. U-Net presenta un fuerte sesgo hacia las clases
dominantes, con una clasificacién errénea generalizada
de las clases minoritarias, que son absorbidas princi-
palmente por el fondo o por categorias estructurales
frecuentes.

Precision y recuperacién por clase - DeeplLabv3+

L0

0.8

°

°

Puntuacion
4

0.2

0.0

Precision
Recall

Clase_1
Clase_2
Clase_3
Clase_4
Clase_5
Clase_6
Clase_7
Clase_8
Clase_9
Clase_10

Clase_11

Clase_12
Clase_13
Clase_14
Clase_15
Clase_16
Clase_17
Clase_18
Clase_19
Clase_20
Clase_21
Clase_22

Clases

Figura 4. DeepLabv3+: precision y recall por clase.
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Figura 6. DeepLabv3+: FI-score por clase.

Tabla 7. Métricas de rendimiento por clase para DeepLabv34+ en SYNTHUA-DT (conjunto de prueba)

Clase IoU Precision Recuperacién Especificidad Puntuacién F1 Acierto equilibrado
Edificios 0,825 0,888 0,884 0,013 0,886 0,898
Silla de ruedas motorizada 0,940 0,898 0,936 0,972 0,916 0,954
Muletas 0,896 0,909 0,891 0,907 0,900 0,899
Andador 0,870 0,952 0,918 0,989 0,935 0,953
Silla de ruedas 0,781 0,876 0,921 0,970 0,898 0,945
Bastén ortopédico 0,781 0,917 0,874 0,918 0,895 0,896
Bastén 0,762 0,927 0,976 0,900 0,951 0,938
Muleta ortopédica 0,923 0,856 0,951 0,973 0,901 0,962
Césped 0,870 0,929 0,972 0,964 0,950 0,968
Arboles, plantas 0,892 0,872 0,966 0,966 0,917 0,966
Humanos 0,754 0,858 0,928 0,969 0,892 0,949
Perros 0,944 0,973 0,970 0,907 0,972 0,938
Elementos del paisaje urbano* 0,916 0,976 0,862 0,932 0,915 0,897
Lugares turisticos** 0,792 0,955 0,875 0,910 0,914 0,893
Coches, autobuses, vehiculos 0,786 0,890 0,856 0,978 0,872 0,917
Bicicletas 0,787 0,863 0,892 0,956 0,877 0,924
Motocicleta, scooter 0,811 0,939 0,901 0,930 0,919 0,915
Poste de alumbrado publico 0,855 0,907 0,885 0,906 0,896 0,895
Calles 0,836 0,866 0,958 0,928 0,909 0,943
Sefiales de trafico*** 0,808 0,914 0,896 0,929 0,905 0,913
Postes de seméforos 0,872 0,854 0,887 0,966 0,870 0,926
Aceras 0,778 0,968 0,921 0,957 0,944 0,939

*Bolardo, banco, papelera piblica, columpio, sombrilla, panel publicitario
**Fuente, monumentos, lugar turistico
***Senal de limite de velocidad, sefial de estacionamiento con limite de tiempo
Nota: La prevalencia de la clase es independiente del modelo y se indica una vez en la Tabla 5.
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3.3. Calibracién del modelo

La exactitud por si sola es insuficiente para sistemas
criticos para la seguridad; las estimaciones de confianza
también deben ser fiables.

3.3.1. U-Net

La Figura 7(a) muestra el diagrama de fiabilidad del
modelo U-Net. La curva se sitiia por debajo de la linea
de calibracién ideal para niveles de confianza superio-
res a 0.5, lo que indica una marcada sobreconfianza.
En particular, las predicciones con una confianza re-
portada entre 0.6 y 0.8 corresponden a una precisién
empirica de solo 0.2-0.4. Esta deficiente calibracién

resulta especialmente problematica para aplicaciones
de navegacién asistida, donde errores asociados a altos
niveles de confianza pueden conducir a decisiones de
orientacién inseguras.

3.3.2. DeepLabv3+ y escalado de temperatura

DeepLabv3+ presenta una calibracién notablemente
superior en comparaciéon con U-Net, aunque persiste
un grado moderado de sobreconfianza en los niveles
mas altos de confianza, como se observa en la Figura
7(b). La Tabla 8 resume cuantitativamente las métri-
cas de calibracién obtenidas antes y después de aplicar
el escalado de temperatura.

Calibracién del modelo (confianza frente a precision)
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(b) Curva de calibracién de DeepLabv3+ (antes/después del escalado de temperatura)

Figura 7. Comparacién de la calibraciéon del modelo para

U-Net y DeepLabv3+. Las curvas relacionan la confianza

predicha con la precisién empirica (véanse las definiciones de ECE/MCE en la Seccién 2.6).

Tabla 8. Métricas de calibracién para DeepLabv3+ en el conjunto de prueba (media + IC del 95 % mediante bootstrap

a nivel de imagen, 10 000 iteraciones)

Configuracién ECE (%) MCE (%) NLL Brier
Precalibracién 856+ 0.7 231+£19 0.693 + 0.018 0.162 + 0.004
Escalado de temperatura 3.3 £ 0.5 9.8+ 13 0.612 £ 0.015 0.148 + 0.003
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El escalado de temperatura reduce el ECE en apro-
ximadamente un 61 % y el MCE en un 58 %, y mejora
asimismo la NLL y la puntuacién de Brier. La sobre-
confianza queda en gran medida confinada al inter-
valo de mayor confianza (> 0.8), y la incidencia de
clasificaciones erréneas con alta confianza es sustan-
cialmente menor que en U-Net. Esta mejora resulta
especialmente relevante para los médulos posteriores
que deben tomar decisiones conscientes del riesgo.

3.4. Clases listas para el despliegue e impacto
préactico

La Tabla 9 resume las clases que cumplen el umbral
de preparacion para el despliegue, definido como IoU
> 0.75. Con DeepLabv3+, las 22 clases superan este
umbral, incluidas las correspondientes a dispositivos
de movilidad, infraestructura, elementos naturales y
transeintes. En contraste, ninguna de las clases al-
canza este nivel de desempefio con U-Net.

Tabla 9. Clases que cumplen el umbral de preparacién para el despliegue (IoU > 0,75) con DeepLabv3+

Categoria Umbral de coincidencia de clases Rango IoU
Dispositivos de movilidad 7/7 clases 0.762-0.940
Infraestructura urbana 5/5 clases 0.778-0.872
Naturaleza 2/2 clases 0.870-0.892
Estructura 1/1 clase 0.825

Transeintes 2/2 clases 0.754-0.944
Mobiliario urbano 2/2 clases 0.792-0.916
Transporte 3/3 clases 0.786-0.811

Todas las clases de dispositivos de movilidad —in-
cluidas sillas de ruedas, andadores, bastones, muletas
y variantes ortopédicas— alcanzan valores de IoU en-
tre 0.762 y 0.940, lo que indica una deteccién fiable
a través de distintos puntos de vista y condiciones de
iluminacién. La clase aceras alcanza un IoU de 0.778
con un recall de 0.921, en comparaciéon con un recall
de 0.153 obtenido por U-Net, lo que supone una re-
duccion de los falsos negativos de aceras superior al
80 %. Desde una perspectiva aplicada, este resultado
disminuye de forma significativa la probabilidad de
sugerir terreno no transitable como aceras a usuarios
de sillas de ruedas.

4. Limitaciones y trabajo futuro

A pesar de las sélidas mejoras alcanzadas con
SYNTHUA-DT y DeepLabv3+, deben reconocerse
varias limitaciones:

¢ Evaluacién exclusivamente sintética y
brecha de dominio. Todos los experimen-
tos se realizaron en un escenario sintético a
sintético; el desempeno en condiciones reales
—con variaciones de iluminacién, desenfoque por
movimiento, ruido del sensor y oclusiones— per-
manece sin evaluar. El trabajo futuro incorporara
conjuntos de datos reales orientados a la acce-
sibilidad y aplicard técnicas de adaptacién de
dominio, como alineacién adversaria, transferen-
cia de estilo y autoentrenamiento, para reducir
la brecha entre lo sintético y lo real.

¢ Detalles de clases de muy baja prevalencia
y precisién en los limites. Los errores residua-

les se concentran en estructuras delgadas, como
las puntas de bastones y los radios de las sillas de
ruedas, asi como en las transiciones calle—acera,
donde el IoU de contorno (= 0.68) se mantiene
por debajo del umbral objetivo de 0.75. Se ex-
ploraran pérdidas sensibles a bordes, médulos
de atencion centrados en limites y recortes de
mayor resolucion para mejorar la consistencia
geométrica de grano fino.

¢ Diversidad de escenas y escenarios de acce-
sibilidad. Las escenas actuales se centran en en-
tornos exteriores con un conjunto fijo de ayudas
de movilidad y tipos de infraestructura. Esce-
narios relevantes —como transiciones interiores
entre rampas y ascensores, obstaculos tempo-
rales (obras) y cruces congestionados— no es-
tan representados. Las futuras extensiones de
SYNTHUA-DT incorporaran disposiciones mas
diversas, flujos dindmicos de peatones y configu-
raciones de accesibilidad poco frecuentes.

¢ Familias de modelos y aprendizaje mul-
titarea. Solo se evaluaron U-Net y DeepLabv3+.
No se analizaron otras familias de modelos, in-
cluidos decodificadores basados en transformers,
respaldos hibridos CNN—-Transformer ni modelos
ligeros en tiempo real. Dado que los sistemas
operativos suelen requerir estimacién conjunta
de profundidad, segmentacién por instancias o
deteccién de rampas de bordillo, el trabajo futuro
explorard arquitecturas multitarea que equilibren
precisiéon, calibracion y rendimiento en tiempo
real.
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e Calibracién y decisiones conscientes de la
incertidumbre. Incluso tras el escalado de tem-
peratura, DeepLabv3+ mantiene una leve sobre-
confianza a niveles altos de probabilidad. Investi-
gaciones futuras integraran métodos conscientes
de la incertidumbre —incluidos ensamblados,
dropout Monte Carlo y aprendizaje profundo
evidencial— junto con reglas de decisién sensi-
bles al riesgo, para que la planificacién de rutas
y las alertas de obstaculos consideren explicita-
mente la incertidumbre de la segmentacion.

En conjunto, SYNTHUA-DT y el marco de en-
trenamiento propuesto constituyen un primer paso
hacia la segmentacién seméantica sintética orientada
a la accesibilidad. Los trabajos futuros combinardn
generacién de datos sintéticos, recopilacién de datos
del mundo real, técnicas avanzadas de adaptacién de
dominio y modelado consciente de la incertidumbre,
con el objetivo de desarrollar médulos de percepcion
robustos para la navegacion urbana inclusiva.

5. Conclusiones

Este estudio demuestra que la generacién de datos
sintéticos de alta fidelidad mediante Unreal Engine
5.1, combinada con un entrenamiento consciente del
desbalance de clases y una arquitectura moderna de
tipo codificador—decodificador, puede mejorar de forma
sustancial la segmentacion seméantica en escenarios de
accesibilidad urbana. Utilizando el conjunto de datos
SYNTHUA-DT, el preentrenamiento de DeepLabv3+
con 5036 imagenes anotadas produjo un incremento
de 13.4x en el mIoU global, de 0.0626 a 0.84, junto
con mejoras aproximadas de 6.8 en precision, 9.3 x
en recall y 10.4x en Fl-score, en comparacién con la
linea base U-Net.

A nivel de clase, DeepLabv3+ detecté con éxito
todas las categorias criticas para la accesibilidad, al-
canzando un IoU > 0.75 para cada ayuda de movilidad
presente en SYNTHUA-DT. Las sillas de ruedas mo-
torizadas alcanzaron un IoU de 0.94, mientras que las
sillas de ruedas convencionales y los andadores obtu-
vieron valores de IoU de 0.78 y 0.87, respectivamente.
El recall en la deteccién de aceras aument6 de 0.153
con U-Net a 0.921 con DeepLabv3+, lo que redujo los
falsos negativos de aceras en més del 80 % y mejord de
manera significativa la fiabilidad en la identificaciéon de
trayectorias para la navegacién asistida. En conjunto,
las 22 clases seménticas superaron el umbral de IoU de
0.75, lo que indica un rendimiento sélido y consistente
tanto en clases dominantes como minoritarias.

El anélisis de calibraciéon mostré que DeepLabv3-+
con escalado de temperatura reduce el error de cali-
bracién esperado y el error maximo de calibraciéon en
aproximadamente un 60 %, disminuyendo el riesgo de
clasificaciones erréneas con alta confianza en decisiones

criticas para la seguridad. Esta combinacién de un IoU
elevado por clase y una calibraciéon probabilistica mejo-
rada resulta especialmente relevante para los médulos
posteriores que deben razonar sobre la seguridad de las
rutas y la evitacién de obstaculos bajo incertidumbre.

Persisten errores residuales en estructuras delgadas
y en los limites, como las puntas de bastones, los
radios de las sillas de ruedas y las transiciones de bor-
dillo, para los cuales las métricas sensibles a contornos
permanecen por debajo de 0.75. Como se discute en
la Seccion 4, el trabajo futuro abordara estas limita-
ciones mediante objetivos conscientes de los bordes, un
muestreo sintético enriquecido de configuraciones poco
frecuentes, familias de modelos méas amplias —inclui-
das arquitecturas hibridas CNN—Transformer— y una
adaptacion explicita de dominio a imagenes urbanas
del mundo real.

En contraste con los conjuntos de datos sintéticos
orientados principalmente a la conduccién auténoma,
el marco SYNTHUA-DT modela y evalia explicita-
mente las ayudas de movilidad y la infraestructura a
nivel de acera, proporcionando un recurso centrado en
la accesibilidad y un punto de referencia reproducible
para futuras investigaciones en navegacién urbana in-
clusiva y percepcién para ciudades inteligentes.
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Resumen

Esta investigacién presenta un modelo de clasificacion
binaria para granos de café verde de la variedad
arabico procedentes de la regién de Loja, Ecuador,
basado en la arquitectura Swin Transformer V2. Se
emplearon dos fuentes de datos, el conjunto de datos
publico USK-Coffee, de origen indonesio, y un con-
junto de datos propio capturado bajo condiciones
controladas. Se evaluaron dos estrategias de entre-
namiento: transferencia secuencial y entrenamiento
unificado, siendo este tltimo el que alcanzé una pre-
cisién de validacion del 98,30 %. Tras la optimizacién
de hiperparametros, el modelo logré una precisién del
100 % en un conjunto de prueba de 150 imdgenes y del
93 % en un conjunto de generalizacién externo de 400
imagenes con condiciones variables de iluminacion
y fondo. La interpretabilidad del modelo se validé
mediante Grad-CAM, evidenciando que la red enfoca
su atencién en zonas defectuosas reales. Un andlisis
de ablacién mostré que la disminucién de rendimiento
en escenarios no controlados se debe principalmente
a la sensibilidad al ruido y a la iluminacién extrema.
Como principales aportes, se destaca la creacién de
un conjunto de datos especializado y un modelo efi-
ciente para la clasificacién automatica de café verde
arabico.

Palabras clave: clasificacién de café, inteligencia ar-
tificial, Vision Transformer, Swin Transformer, vision
por computadora, aprendizaje por transferencia

Abstract

This study presents a binary classification model for
green coffee beans of the Arabica variety from the
Loja region in Ecuador, based on the Swin Trans-
former V2 architecture. Two datasets were used,
the public USK-COFFEE dataset of Indonesian ori-
gin and a proprietary dataset captured under con-
trolled conditions. Two training strategies were eval-
uated: sequential transfer learning and unified train-
ing, with the latter achieving a validation accuracy
of 98.30%. After hyperparameter optimization, the
model reached 100% accuracy on a test set of 150 im-
ages and 93% accuracy on an external generalization
set of 400 images with varying lighting conditions and
backgrounds. Model interpretability was validated
using Grad-CAM, demonstrating that the network
focuses on actual defective regions rather than back-
ground information. An ablation analysis revealed
that performance degradation in unconstrained sce-
narios is mainly due to sensitivity to noise and ex-
treme lighting conditions. The main contributions
of this work include the creation of a specialized
dataset for Arabica green coffee from Loja and the
development of an efficient model for its automatic
classification.

Keywords: coffee classification, artificial intelligence,
Vision Transformer, Swin Transformer, computer vi-
sion, transfer learning
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1. Introduccién

El sector de produccién de café, especificamente en la
produccién de café verde ardbico, esta experimentando
un crecimiento continuo [1]. De la misma forma, en
la zona de Loja, Ecuador, la expansién de este sector
ha sido evidente [2]. Sin embargo, enfrenta retos sig-
nificativos en cuanto a la clasificaciéon precisa de los
granos, un proceso esencial para asegurar la calidad
del producto final y mantener su competitividad en
el mercado internacional [3]. Tradicionalmente, este
proceso se ha realizado de manera manual, lo que ha
dado lugar a variabilidad en los resultados debido a
la intervencién humana y a la fatiga del trabajo repe-
titivo [4]. En este contexto, las tecnologias que han
aparecido en los ultimos anos, basadas en inteligencia
artificial (IA), especificamente en modelos de visién por
computadora, han ofrecido una solucién innovadora
y precisa para la automatizaciéon de la tarea de clasi-
ficacién de granos de café [5,6]. Hasta el momento,
las redes neuronales convolucionales (CNN) han desta-
cado por demostrar resultados muy favorables en la
clasificacién [7,8], [5]. Por otro lado, los modelos Vi-
sion Transformers (ViT), y més recientemente el Swin
Transformer, han demostrado una superioridad al ge-
neralizar ciertas caracteristicas locales y globales de
imdgenes complejas [9,10].

En la actualidad, son variados los modelos que se
presentan como soluciones a esta problematica, como
en [11] donde se alcanz6 una precision de 99.84 %
en la detecciéon de defectos de granos de café verde
ardbico. En el trabajo realizado en [12], se emplearon
imagenes multiespectrales y SVM (Support Vector Ma-~
chine, mdquina de vectores de soporte) para clasificar
entre clases especiales y comerciales de granos de café,
alcanzando 96 % de precisién. Asimismo, en [13] se usé
un enfoque de clasificacién multiclase y se reporté una
precision de 84.75 % con su modelo Swin Transformer,
al usar el conjunto de datos USK-Coffee. Estos traba-
jos ilustran la capacidad que tienen las tecnologias de
vision por computadora para superar las limitaciones
humanas en la clasificacion de granos de café. De la
misma manera, una limitacién importante para el desa-
rrollo de los modelos a nivel local es la inexistencia de
un conjunto de datos propio de la zona de Loja, lo cual
restringe la capacidad de los modelos para generalizar
y aprender las caracteristicas especificas del café de
produccién lojano.

Recientemente, los modelos de visiéon por computa-
dora basados en Transformers han demostrado un gran
potencial [14, 15]. Los Vision Transformers procesan
las imégenes en parches, aplicando una atencién global
y local a los detalles de estas. En trabajos compara-
tivos como en [16] donde se compararon modelos de
ViT y CNN en imagenes de retina, se demostré que
el modelo Swin Transformer obtuvo un rendimiento
mayor que las redes neuronales convolucionales con

una precisién del 97.3 %. Adicionalmente, el modelo
Swin Transformer V2 desarrollado por Liu et al. [17]
ha escalado su arquitectura a 3 mil millones de pardme-
tros y estableci6 récords de rendimiento al aumentar
la capacidad y resolucién del modelo. Este avance en
la version del modelo sugiere una mayor capacidad
para la discriminaciéon de patrones visuales mas com-
plejos, lo cual es necesario para la deteccién de defectos
pequenos en los granos de café. El presente trabajo
propone el disenio y evaluaciéon de un modelo de clasi-
ficacién binaria de granos de café verde arabico de la
zona de Loja, Ecuador.

En consecuencia, para la realizacién de este es-
tudio se emplearon conjuntos de datos publicos de
imagenes de café, complementados con un conjunto de
imagenes tomadas de granos de la zona de Loja, obteni-
dos mediante una captura en condiciones controladas.
El modelo fue entrenado y validado con los conjuntos
de datos antes descritos y evaluado con el conjunto
de datos lojano. Este estudio evalué el rendimiento
del modelo de Swin Transformer V2, preentrenado con
ImageNet-1K, a través de la aplicacién de técnicas
de transfer learning y fine tuning. Por otro lado, esta
investigacién contribuye al estado del arte un nuevo
conjunto de datos de café verde arabico de la provincia
de Loja.

2. Materiales y métodos

En la presente seccion se describen los conjuntos
de datos utilizados, la arquitectura del modelo Swin
Transformer V2 implementado, la estrategia de en-
trenamiento y las métricas de evaluaciéon empleadas
para la clasificacién de granos de café verde arabico,
todo lo anterior resumido en 3 fases abarcadas por
la metodologia CRISP-ML(Q) [18], como lo son inge-
nierfa de datos, ingenieria de modelos y evaluacién de
modelos (Figura 1).

2.1. Conjuntos de datos utilizados

Para el desarrollo y evaluacion del modelo, se utilizaron
dos conjuntos de datos principales, relacionados con la
clasificacién de granos de café verde (pelado y sin some-
ter a tueste) de la variedad ardbica. A continuacién, se
pueden ver los conjuntos de datos seleccionados para
esta investigacion.

USK-Coffee: Un conjunto de datos publico que
contiene 8000 iméagenes de granos de café verde arabico,
originalmente distribuidas en 4 clases (peaberry, long-
berry, premium, defect) [19]. Para este estudio, se
modificé el conjunto de datos original consolidando
tres de sus clases (peaberry, longberry y premium) en
una categoria denominada “buenos”, mientras que la
clase defect se mantuvo como “defectuosos”, formando
asi una clasificacién binaria. Especificamente, a la clase
“defectuosos” se le aplicaron técnicas de aumento de
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datos, incluyendo: rotaciones aleatorias, volteos hori-
zontales/verticales, ajustes de brillo/contraste, con el
fin de balancear las clases manteniendo cierta varia-

bilidad de los datos, para evitar un overfitting en el
entrenamiento.

Empezar aqui

Pruebas de
generalizacion final

Seleccion del modelo

A

Unificacién de clases
de USK-Coffee

Pruebas con conjunto
de evaluacion

Termina aqui

Generacion de
dataset de Loja,
Ecuador

Disefio de
arquitectura del
modelo

Optimizacion de
hiperparametros

Pruebas de enfoques
de entrenamiento

HxWxC

v

Vector d

' '
w w

[ pr——y

=S

Bueno

Particion Embebido

de parches lineal

Bloque  Bloque

Transform Transform

Figura 1. Diagrama de materiales y métodos. El flujo muestra: entrada de imagen de grano de café (HxWxC), particién
en parches, embebido lineal, bloques Transformer secuenciales y clasificacién binaria final (bueno/defectuoso).

Conjunto de datos lojano. Se construyé un
conjunto de datos propio a partir de granos de café
verde arabico recolectados en la zona de Gonzanama4,
provincia de Loja, Ecuador. Para la recoleccién, se se-
leccionaron cinco libras de café de manera aleatoria, las
cuales fueron descascaradas y trilladas. Posteriormente,
un caficultor local realizé la clasificacién manual sepa-
rando los granos en dos categorias: bueno y defectuoso.
Con el fin de capturar las imdgenes bajo condiciones
controladas, se dispusieron los granos sobre una hoja
A4 de papel bond blanco colocada encima de una car-
tulina A3 blanca. Cada fotografia incluyé 50 granos
organizados en 5 columnas y 10 filas, con separaciones
de 5 cm y 3 cm, respectivamente. La iluminacion se ase-
gur6é mediante dos ldmparas LED blancas colocadas
a 22 cm de altura y una tira LED RGB en blanco
alrededor de la hoja.

Las imégenes fueron tomadas con una cdmara
Canon EOS R50 equipada con un lente de 20 mm,
ubicada a 28 cm de la superficie. Los parametros de
captura se configuraron en: tiempo de obturacién de
1/5 s, apertura F22, sensibilidad ISO 100 y disparo re-
moto con temporizador de 2 segundos. Cada fotografia
se registr6 en formatos JPG y RAW, con resolucion
de 6000x4000 px (24 MP).

En total, se capturaron 10 fotografias de 50 granos
cada una, las cuales fueron procesadas posteriormente

mediante un script en Python para recortar imagenes
individuales de 256x256 px en formato RGB, man-
teniendo un fondo blanco. El resultado final fue un
conjunto balanceado de 1000 imdgenes (500 por clase)
que conforman el conjunto de datos lojano.

Ambos conjuntos de datos fueron divididos aleato-
riamente en subconjuntos de entrenamiento, valida-
cién y prueba. Para el conjunto de datos USK-Coffee
modificado, se utilizé una proporcién de 80 % para en-
trenamiento y 20 % para validacién. Para el conjunto
de datos lojano, la divisién fue de 70 % para entre-
namiento, 15 % para validacién y 15 % para prueba
(Figura 2).

DIVISION USK-COFFEE DIVISION DATASET LOJA

mTrain mVal = Test

= Train = Val

Figura 2. Porcentajes de divisién de los conjuntos de datos
USK-Coffee y lojano.
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Para fomentar la reproducibilidad y la colaboracion
en la comunidad cientifica, el conjunto de datos lojano
se ha puesto a disposicion ptublica en el repositorio Ze-
nodo bajo una licencia CC BY-NC 4.0 (Creative Com-
mons Attribution No Derivatives 4.0 International),
permitiendo su uso en investigacién sin fines de lucro.
El conjunto de datos puede ser accedido a través de
su DOT [20].

2.2. Modelo Swin Transformer V2

El modelo de aprendizaje profundo seleccionado fue
un Swin Transformer V2. Esta arquitectura fue elegida
por su capacidad de extraer caracteristicas tanto lo-
cales como globales de las imagenes, gracias a su di-
sefio jerarquico con mecanismos de autoatencién en
ventanas desplazadas que permiten captar patrones a
diferentes escalas. Se exploraron tres variantes preen-
trenadas del Swin Transformer V2 (denominadas base,
large y giant), las cuales provienen de un entrenamiento
previo en el conjunto de datos ImageNet-1K [17].

La variante seleccionada sirvié como punto de par-
tida para realizar fine tuning en la tarea especifica
de clasificacién de granos de café lojano, ofreciendo
diferentes capacidades de modelo para ser compara-
das en los experimentos. En general, el uso de pesos
preentrenados aprovechd el conocimiento adquirido en
la clasificacion general de imagenes, lo que acelero la
convergencia del entrenamiento en el nuevo dominio.
La eleccion de esta arquitectura se decidié por las pecu-
liaridades de Transformers en visién por computadora,
destacando en su capacidad para capturar dependen-
cias globales en la imagen mediante mecanismos de
atencién, a diferencia de las CNN tradicionales enfo-
cadas en regiones locales.

2.3. Métodos de entrenamiento

Se evaluaron dos métodos de entrenamiento del mo-
delo con los datos seleccionados. El primer método
correspondié a una aplicacién secuencial de transfer
learning, en la cual se ajust6 el modelo en dos etapas,
en la primera, se realizé el fine tuning inicial utilizando
Unicamente el conjunto de datos USK-Coffee, y pos-
teriormente se llevé a cabo una segunda etapa de
ajuste fino empleando las imégenes locales del café
de Loja; generalizando las caracteristicas del conjunto
amplio antes de especializarse en las caracteristicas
del conjunto reducido. El segundo método consistié
en un entrenamiento conjunto, combinando los dos
conjuntos de datos desde el inicio en una unica fase
de entrenamiento. En este método, las imédgenes de
USK-Coffee y de Loja se mezclaron durante el proceso
de aprendizaje, de manera que el modelo aprendié
simultaneamente de ambos conjuntos de datos. Estos
dos enfoques permitieron comparar los resultados de
entrenar el modelo con el conjunto de datos global

de manera secuencial e integrarlo de forma unificada
durante la optimizaciéon del modelo.

2.4. Configuracién experimental

Los experimentos se llevaron a cabo utilizando recursos
de computo con soporte de GPU para acelerar el en-
trenamiento. En particular, se empled una estacién de
trabajo local (entorno Visual Studio Code) equipada
con GPU de 8 GB de VRAM y un servidor institucional
con JupyterHub con capacidad de computo grafico de
4 GPUs con 12 GB de VRAM cada una (48 GB de
VRAM total).

En cuanto a la optimizacién de hiperparametros
de entrenamiento, se generaron 7 modelos, probando
diferentes valores de tasa de aprendizaje, tamano de
lote y dropout (Tabla 1). El ntimero de épocas de entre-
namiento se fijo de antemano con base en experimentos
preliminares [18], dando las iteraciones suficientes para
la convergencia del modelo sin llegar a un sobreajuste.

Tabla 1. Valores aplicados en la optimizacién de hiper-
pardmetros manual. Ep: Epocas, TL: Tamaifio de lote
(batch size), TA: Tasa de aprendizaje (learning rate), Opt.:
Optimizador, Acr.: Acrénimo del modelo.

Ep TL TA Dropout Opt. Acr.
25 2 3x10°6 0.5 Adam M1
25 2 1x10°6 0.5 Adam M2
20 2 5x 10 0.5 Adam M3
20 2 7Tx10°° 0.45 Adam M4
40 4 3x10°6 0.55 Adam M5
100 4 5x1077 0.55 Adam M6
100 4 5x10°7 0.55 SGD M7

En términos de complejidad computacional, el en-
trenamiento del modelo final (configuracion M4, ver
Tabla 1) requiri6 aproximadamente una hora utilizando
el servidor institucional. Este tiempo de entrenamiento
relativamente corto, dado el tamafio del conjunto de
datos combinado, demuestra la eficiencia del enfoque
de transfer learning. Para una implementacién prac-
tica en un entorno de produccién, como una planta
de procesamiento de café, se requeriria una estacién
de trabajo con una GPU dedicada de gama media o
alta para asegurar una clasificacién en tiempo real.
Aunque esto implica una inversién inicial en hardware,
el costo es competitivo en comparacion con equipos de
seleccién Optica especializados, ofreciendo una solucién
escalable y adaptable mediante software.

3. Resultados y discusion

3.1. Ingenieria de datos

Se consolidaron los conjuntos de datos necesarios y
se aplicaron técnicas para mejorar su calidad. Inicial-
mente, se selecciond el conjunto de datos USK-Coffee
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como base debido a su amplitud (8000 imdgenes de
café verde ardbico). Dado que la tarea se planted como
una clasificaciéon binaria de granos “buenos” y “de-
fectuosos”, las clases originales (peaberry, longberry
y premium) se unificaron en una sola categoria de-
nominada “bueno” y por su parte la clase “defect” se
renombré como “defectuoso” (como se describe en la
seccién 2.1). Este conjunto de datos modificado dio
como resultado un desbalance de 3000 imégenes de
granos buenos, frente a 2000 imagenes de granos defec-
tuosos. Para la correccién del desequilibrio de clases, se
realiz6 un sobremuestreo con transformaciones (Figura
3), de la clase defectuoso hasta obtener 3000 imégenes

por cada clase.

Contraste
(+-30%)

=

Brillo
(+-30%)

=

Rotacién

de imagen
(+-30°)

Giro en espejo

Figura 3. Transformaciones para sobremuestreo de la clase
minoritaria “defectuoso”.

Adicionalmente, se construyé un conjunto de datos
de café verde arabico recolectado y clasificado por
productores de Loja. Se capturaron 500 imégenes por
clase (“bueno” y “defectuoso”), aportando un contexto
local con las caracteristicas intrinsecas del café de la
zona, complementando el conjunto de datos de Indone-
sia. Los conjuntos de datos de Indonesia y Loja se
dividieron aleatoriamente para el entrenamiento y va-
lidacién del modelo, y un 15 % del conjunto de datos
de Loja se destiné para la prueba del desempeno del
modelo, como se describe en la seccién 2.1.

3.2. Ingenieria de modelos

Se decidi6 emplear la arquitectura Swin Transformer
V2 preentrenada, ajustandola mediante fine tuning
para la tarea especifica de clasificacién de granos de
café verde arabico. Entre las variantes disponibles, se
seleccion6 el modelo Swin V2 Large debido a que ofrece

un equilibrio adecuado entre rendimiento y compleji-
dad: reporta un Top-1 Accuracy de 87.7 % en Ima-
geNet [17] con un tamaio moderado de pardmetros,
evitando la sobrecarga computacional de la versién
gigante (90.2 % Top-1 pero mucho més pesada).

Se exploraron dos métodos de entrenamiento del
modelo para aprovechar los datos disponibles. En el
Meétodo 1, se entrené primero el modelo con él conjunto
de datos USK-COFFEE (Indonesia) y luego se realizé
un transfer learning adicional con el conjunto de datos
de Loja, buscando que en una segunda fase el modelo
se especialice en las caracteristicas regionales. En el
Método 2, en cambio, se combinaron ambos conjun-
tos de datos desde el inicio en un solo entrenamiento
unificado. Tras probar ambos enfoques, se observo que
el método de conjunto de datos unificado logré una
mayor precisién de validacién (98.30 %) que el método
por fases separado (97.33 %). Por ello, para las si-
guientes etapas se optd por entrenar el modelo con los
datos combinados, lo que sugiere que exponer conjun-
tamente al modelo al completo de datos permitié una
generalizacion inicial mejor.

Adicionalmente, se llevé a cabo una optimizacion
manual de hiperparametros, ajustando iterativamente
los valores hasta maximizar la precisién de validacion,
para refinar el desempeno del modelo. Se probaron 7
configuraciones distintas (modelos M1-MT7) variando
pardametros clave como nimero de épocas, tamano
de lote (batch), tasa de aprendizaje (learning rate),
dropout y optimizador. Cada modelo fue entrenado
bajo la estrategia de datos unificados. En general, to-
dos los modelos lograron converger a altas precisiones
de validacién sin diferencias drasticas entre la mayo-
ria de las configuraciones. Este resultado indica que
la eleccién de hiperparametros dentro de rangos ra-
zonables no afecté radicalmente el desempeno, debido
a la riqueza del conjunto de datos y la robustez del
modelo preentrenado. No obstante, para proceder con
una evaluaciéon mas detallada, se seleccionaron los cua-
tro modelos con mayor desempefio (M1, M4, M5 y
M6), siendo M6 el que mejor desempefio demostrd
en el entrenamiento y validacién con 98.22 % de pre-
cisién global (Figura 4); ademads, se descartaron los
que presentaron un menor rendimiento (Tabla 2).

Tabla 2. Valores de precision y pérdida en validacién para
cada modelo en la optimizacién de hiperparametros.

Modelo Precision validacién Pérdida validacién

M1 98.15 % 0.1242
M2 97.85 % 0.1009
M3 97.85 % 0.1401
M4 97.93 % 0.1031
M5 97.93 % 0.1749
M6 98.22 % 0.1527
M7 96.67 % 0.1235
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Figura 4. Progreso en el entrenamiento y validacion del
modelo M6. a) Curva de pérdida, b) Curva de precisién.

3.3. Evaluacién de los modelos

Se analizo el rendimiento de los modelos seleccionados
en el conjunto de prueba (test), tanto en un entorno
controlado (conjunto de pruebas) como en condiciones
més desafiantes, integrando las métricas de clasifi-
cacién y su interpretacién a la luz del marco tedrico.
Inicialmente, los cuatro modelos (M1, M4, M5, M6)
fueron evaluados sobre el conjunto de prueba local
(imégenes de Loja no utilizadas en entrenamiento, 150
muestras). Todos lograron una precisién global del
100 % en esta prueba, clasificando correctamente cada
imagen como grano “bueno” o “defectuoso” (Figura 5).
Consecuentemente, sus métricas por clase (precision,
recall —sensibilidad— y puntaje F1 media arménica en-
tre precision y recall) alcanzaron valores de 100 % en
ambas categorias, evidenciando una adaptacion sobre-
saliente a las caracteristicas particulares de los granos
de café lojano. Si bien un 100 % de acierto sugiere
un desempeno excelente, es importante considerar que
este conjunto de prueba proviene del mismo dominio
y condiciones controladas que el entrenamiento (mis-
mas variedades de grano, iluminacién similar, fondo
uniforme). Desde una perspectiva critica, un resultado

perfecto en un entorno conocido puede indicar un so-
breajuste del modelo a las condiciones especificas, por
lo que era necesaria una prueba mas exigente para
evaluar la capacidad de generalizacién de los modelos.

Matriz de confusion

bueno

defectuoso 2o

(o]
&

& &

Figura 5. Matriz de confusién de los modelos con el con-
junto de prueba.

Prueba de generalizacién. Para una evaluacion
mads rigurosa basada en la metodologia CRISP-ML(Q),
se someti6 al modelo a un conjunto de pruebas de gene-
ralizaciéon compuesto por 400 imagenes adicionales con
mayores variaciones (condiciones de luz, fondo, dispo-
sitivo de captura, entre otras), simulando un entorno
real. Estas imagenes fueron capturadas con dispos-
itivos méviles bajo condiciones no controladas para
evaluar la robustez del modelo. En este escenario, se
evidencié una degradacién marginal del desempeno; no
obstante, el rendimiento global del modelo se mantuvo
elevado, el mejor de los modelos (configuracién M4,
ver Tabla 1) alcanzé una precisién global del 93 %,
mientras que los demds rondaron el 92 %. La Figura 6
muestra la matriz de confusion obtenida por el modelo
M4 en esta prueba de generalizacién. En ella se observa
que, de 200 imagenes reales de cada clase, el modelo
identificé correctamente 195 granos “buenos” y 176
“defectuosos”.

Se produjeron algunos errores con 5 falsos negativos
y 24 falsos positivos. Estas cifras implican que, para
la clase “bueno”; se logré una sensibilidad (recall) del
97 % y un F1-score (media arménica entre precisién y
recall) del 93 %, mientras que para la clase “defectu-
0s0” la sensibilidad fue menor con 88 % y un FI-score
de 92 % debido principalmente a los falsos positivos.
A pesar de esta leve disminucién de rendimiento en
condiciones més heterogéneas, el modelo mantiene un
equilibrio aceptable entre precisiéon y recall en am-
bas clases, evitando sesgarse completamente hacia una
de ellas. Esto sugiere que la estrategia de balanceo
de datos y la incorporacién de variabilidad en el en-
trenamiento efectivamente contribuyeron a lograr una
clasificacién consistente en ambas categorias de granos.
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Matriz de Confusion
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Figura 6. Matriz de confusién de la prueba de generaliza-
cién del modelo con la cuarta configuracién (M4).

Un anélisis méas detallado de los errores en la prueba
de generalizacion ofrece informacién valiosa. Los 24
falsos positivos se atribuyen principalmente a las condi-
ciones de captura no controladas. La iluminacién va-
riable en las imégenes de prueba, tomadas con dis-
positivos méviles bajo condiciones no controladas (a
diferencia del conjunto de entrenamiento), probable-
mente gener6 sombras que ocultaron defectos sutiles,
llevando al modelo a una clasificacién incorrecta. Por
otro lado, los 5 falsos negativos pueden explicarse por
factores similares; sombras pronunciadas o manchas
naturales en granos sanos pudieron ser malinterpre-
tadas como defectos por el modelo. Adicionalmente,
la menor resolucién de las cdmaras de los dispositivos
moéviles pudo afectar la claridad de los detalles del
grano, contribuyendo a estas confusiones.

Para complementar estas métricas, el reporte de
clasificacién del modelo M4 arroj6é una precisiéon ba-
lanceada (macro avg —promedio de las métricas de
cada clase—) del 93 %. Este valor, junto con los altos
puntajes de recall (97 % para “bueno” y 88 % para
“defectuoso”), confirma que el modelo mantiene un
rendimiento equilibrado y no muestra un sesgo signi-
ficativo hacia ninguna de las dos clases, abordando una
de las preocupaciones clave en tareas de clasificacién
con clases desbalanceadas.

Finalmente, aunque el modelo M6 obtuvo la mayor
precisién en la validacién, el modelo M4 demostré una
mayor capacidad de generalizacién en un conjunto de
datos mas desafiante y no visto, por presentar una
precisién global superior (93 %), superando al resto de
los modelos (Tabla 3). ademds, mostré métricas por
clase mas uniformes, a diferencia de los otros modelos
que, aunque tienen una precisién global similar, eviden-
ciaron pequenias brechas entre clases. El balance entre
clases resulta fundamental en tareas de clasificacion
binaria desbalanceada, ya que evidencia que el modelo
no prioriza la deteccién de una categoria sobre la otra,
sino que mantiene una capacidad de reconocimiento

equilibrada y precisa para ambos tipos de granos. Los
hallazgos de la evaluacién indican que el modelo Swin
Transformer V2 ajustado puede alcanzar resultados
perfectos bajo condiciones controladas; no obstante,
en contextos mas heterogéneos su precision puede dis-
minuir, lo que sugiere oportunidades de mejora en la
robustez del enfoque implementado.

Tabla 3. Valores de precisién y pérdida en validacién para
cada modelo en la optimizacién de hiperparametros.

Precision Precision
Modelo Precisién ‘bueno’ ‘defectuoso’
M1 0.92 0.88 0.96
M4 0.93 0.89 0.97
M5 0.92 0.89 0.96
M6 0.82 0.88 0.96

Analisis de ablacién. Adicionalmente, para ex-
plicar la divergencia de rendimiento entre el entorno
controlado (100 %) y la prueba de generalizacién (93
%), se realizé un estudio de ablacién cuantitativo some-
tiendo al modelo a degradaciones ambientales sintéti-
cas: variaciones de brillo, ruido y desenfoque (Figura
7). El andlisis revela que la arquitectura es altamente
robusta al desenfoque (Blur), manteniendo un F1-score
superior al 96 % incluso con nucleos de desenfoque
grandes (Figura 7c), lo que indica que la falta de ni-
tidez en fotos de moviles no es un factor critico. Sin
embargo, el modelo mostré sensibilidad ante condi-
ciones extremas de iluminacién y ruido. Como se ob-
serva en la Figura 7a (Brightness), aunque el modelo
tolera variaciones moderadas, una sobreexposicion sev-
era (factor > 2.5) provoca una caida dréstica del recall
al 25 %, impidiendo la deteccién de defectos. De igual
forma, la inyeccién de ruido (noise, Figura 7b) degrada
linealmente la precision; con una desviacién estandar
de 0.6, el recall desciende a un 3 %, sugiriendo que el
grano digital generado por sensores moviles en baja luz
afecta la capacidad del modelo para discernir texturas
finas. Estos hallazgos confirman que la caida del 7 %
en la prueba de generalizacion se atribuye principal-
mente a factores de iluminacién no controlada y ruido
de sensor, mas que a problemas de enfoque.

Pruebas de interpretabilidad. Para complemen-
tar el analisis cuantitativo y asegurar la interpretabili-
dad del modelo, se empled la técnica de visualizacién
Grad-CAM [21]. Esta herramienta permite verificar
si la red neuronal fundamenta sus predicciones en las
caracteristicas relevantes del grano o en artefactos espu-
rios. En la Figura 8a se presenta la imagen original de
un grano clasificado como defectuoso, donde se ha de-
limitado mediante un recuadro rojo la ubicacién fisica
real del defecto antes del procesamiento. Los resultados
visuales posteriores, mostrados en el mapa de calor
(Figura 8b) y la superposiciéon Grad-CAM (Figura 8c),
evidencian que el modelo Swin Transformer concentra
su méxima activaciéon (representada en tonos rojos)
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precisamente dentro del area del defecto senalada. Esta
coincidencia espacial entre el defecto real y la atencion
de la red valida empiricamente el proceso de toma de

Brillo

Ruido

decisiones del modelo, confirmando que la clasificacién
se basa en la morfologia del dafio y no en el ruido de
fondo.

Desenfoque

Puntuacion
Puntuacion
o
B

14
IS

Puntuacion

0.0 0.5 10 15 20 25 3.0 : 0.0 0.1 0.2
Factor de brillo

(a)

0.3 0.4 0.5 0.6 0 5 10 15 20 25 30
Nivel de ruido (desviacion estandar)

(b)

Tamafio del nicleo

()

Figura 7. Andlisis de ablacién frente a perturbaciones ambientales. a) Impacto de la variacién de brillo (brightness).

b) Impacto del ruido gaussiano (noise).

¢) Impacto del desenfoque (blur). Se observa una alta estabilidad ante el

desenfoque, pero una degradacién significativa del recall en condiciones de ruido extremo y sobreexposicién.

(a) Original

08
0.6
0.4
0.2

b) Mapa de calor

1.0

0.0

(c) Grad-CAM Pred: Defectuoso (91,2 %)

Figura 8. Analisis de interpretabilidad mediante Grad- CAM. a) Imagen original con el defecto resaltado manualmente
en un recuadro rojo. b) Mapa de calor de atencién generado por el modelo. ¢) Superposicién (Grad-CAM) mostrando
que la activacion del modelo coincide con la zona del defecto.

3.4. Discusién

Los resultados obtenidos se contrastan a continuacién
con estudios recientes sobre clasificacién de granos
de café verde mediante inteligencia artificial, especial-
mente aquellos basados en arquitecturas Vision Trans-
former y CNN, para contextualizar el rendimiento de
nuestro enfoque para café de Loja.

En primer lugar, el modelo Swin V2 adaptado al-
canzé en validacién interna precisiones de 98 % y en
pruebas finales de generalizacién de hasta 93 % de
acierto global. Este desempefio se alinea con la ten-
dencia reportada por trabajos recientes que exploran
Transformers en visién, como en [13] se logré un 84.75
% de precisién utilizando una arquitectura basada en
Transformer (Swin Transformer) en una clasificacién
multiclase con el mismo conjunto de datos USK-Coffee
sin modificaciones. En el presente estudio, al simpli-
ficar el problema a una clasificacién binaria y reforzarlo

con datos locales y fine tuning, se alcanz6 durante la
fase de validacién un rendimiento de 98 % de precisién
global. Del mismo modo, en [15] se propuso un método
de clasificaciéon de granos con Swin Transformer orien-
tado a la gradaciéon de calidad, destacando igualmente
el potencial de esta arquitectura para capturar ca-
racteristicas relevantes en café verde. Los hallazgos
obtenidos respaldan esas evidencias: los Vision Trans-
formers, adecuadamente entrenados, pueden alcanzar
una precision muy elevada en esta tarea, incluso por
encima de algunos modelos CNN tradicionales bajo
escenarios similares.

En entornos de prueba controlados, el modelo ViT
entrenado en el presente estudio consiguié un 100 %
de acierto, superando las precisiones reportadas por
CNN en tareas similares. En [6] se diseii6 una CNN
optimizada para deteccién de defectos en granos de
café que alcanz6 95.2 % de precisién en su conjunto de
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prueba. En contraste, el presente modelo obtuvo 100
% en pruebas locales y 93 % en pruebas de mayor com-
plejidad, demostrando la capacidad de los ViT para
lograr un desempeno similar o superior a las CNN en
la clasificacién de granos. Sin embargo, es necesario
contextualizar estos nimeros. En [5] se desarroll6 una
CNN ligera y explicable (LDCNN) para deteccién de
calidad de café verde, logrando 98.38 % de precisién y
98.24 % de F1-score en su conjunto de datos de prueba.
Asimismo, Gope y Fukai [22] reportaron cerca de 98.19
% de precisiéon usando una CNN para clasificar granos
tipo “peaberry” vs “normales”. Estas cifras superan lig-
eramente el 93 % obtenido por el modelo en la prueba
de generalizacién; no obstante, cabe resaltar que estos
estudios realizaron pruebas en entornos controlados o
con condiciones fijas.

Por otro lado, en [11] emplearon una arquitectura
MobileNetV3 para clasificar defectos en café arabigo
tailandés (tarea multiclase) y obtuvieron 88.63 % de
precision, valor inferior al 93 % alcanzado por el modelo
entrenado en un reto de generalizacién mas complejo.
En conjunto, estos contrastes sugieren que el enfoque
usado en este trabajo basado en ViT, es similar con
el estado del arte recabado, logrando resultados de
métricas favorables en contraste a muchos de los mo-
delos previos de CNN; especialmente al simplificar la
clasificacién a dos clases y al sumar un nuevo conjunto
de datos especializado en la zona de Loja. A su vez,
el andlisis de robustez revela que, aunque el modelo
supera a arquitecturas previas, existe un margen de
mejora para equiparar la tolerancia al ruido que al-
gunas CNN han demostrado, sugiriendo la necesidad
de incluir aumentos de datos especificos de ruido e
iluminacién en trabajos futuros.

4. Conclusiones

La creaciéon y evaluaciéon del modelo de Vision Trans-
former para la clasificacién de granos de café verde
arabico lojano ha demostrado una capacidad de dis-
criminacion alta, alcanzando una precision global de
100 % en condiciones controladas y de 93 % en pruebas
de generalizacién con condiciones variadas.

La adopcién de la metodologia CRISP-ML(Q),
acompanada de la comparacion inicial de los méto-
dos de entrenamiento con los conjuntos de datos USK-
Coffee y el propio de Loja, permitié una convergencia
mas rapida y estable del modelo. Asimismo, la opti-
mizacién manual de hiperpardmetros: épocas, tamano
de lote (batch size), tasa de aprendizaje (learning rate),
dropout y optimizador resulté clave para refinar su de-
sempeno, logrando precisiones de validacién superiores
al 98 % sin grandes oscilaciones entre las configuracio-
nes evaluadas.

Estos hallazgos confirman el potencial de los Vision
Transformers como herramienta de control de calidad

en la industria cafetalera de Loja. No obstante, la ligera
disminucion de precision bajo condiciones menos idea-
les demuestra la existencia de un margen de mejora,
donde se puede ampliar la diversidad del conjunto
de datos, incorporar nuevas técnicas de aumento de
datos y explorar esquemas de optimizacion de hiper-
parametros. En consecuencia, esto podria fortalecer
la capacidad de generalizacion y asegurar resultados
igualmente robustos en escenarios menos controlados.
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sus diferentes ambitos de accién y todas aque-
llas disciplinas conexas interdisciplinarmente
con la linea tematica central.

Podran ser publicados todos los trabajos
realizados por investigadores nacionales o ex-
tranjeros, una vez que cumplan los criterios de
calidad cientifica requeridos.

2.2. Aportaciones

La revista INGENTUS publica preferentemen-
te articulos relacionados con investigaciones
empiricas, siendo también admisibles informes
de desarrollo tecnoldgico, propuestas de mode-
los e innovaciones, productos de la elaboracion
de tesis de grado y posgrado siempre que sean
un aporte para el campo de la ciencia y tecno-
logia, asi como selectas revisiones del estado
del arte (state-of-the-art).

= Investigaciones: 4.000 a 6.500 palabras
de texto, incluyendo titulo, resimenes,
palabras clave, tablas y referencias.

= Informes, propuestas y productos:
5.000 a 6.500 palabras de texto, incluyen-
do titulo, resimenes, tablas y referencias.
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= Revisiones: 6.000 a 7.000 palabras de
texto, incluidas tablas y referencias. Se
valora especialmente las referencias justi-
ficadas, actuales y selectivas de alrededor
de unas 40 obras.

La revista INGENIUS publica trabajos origi-
nales e inéditos redactados en espanol e inglés,
no pueden haber sido publicados a través de
ningin medio impreso ni electronico, ni estar
en proceso de arbitraje o publicacion.

Todo articulo sera sometido a un riguroso
proceso de arbitraje; la evaluacion del articulo
se hara conforme a criterios de originalidad,
pertinencia, actualidad, aportes, rigurosidad
cientifica y cumplimiento de las normas edito-
riales establecidas.

Por tratarse de una publicacién arbitrada,
el Consejo Editorial aprueba su publicacion en
base al concepto de pares especializados. La
recepcién de un documento no implica com-
promiso de publicacion.

Es indispensable presentar una carta de pre-
sentacion y cover letter que se puede descargar
de: <https://goo.gl/xBOWEL>.

Las contribuciones deben ser enviadas tinica
y exclusivamente a través del OJS (Open Jour-
nal System) <https://goo.gl/4xxjuo>, en
el cual todos los autores deben registrarse como
usuario previamente. Para cualquier consulta
del procedimiento se debe contactar a:
<revistaingeniusQups.edu.ec>,
<jcalle@Qups.edu.ec> 6
<mquinde@ups.edu.ec>.

Para favorecer la diversidad de las publi-
caciones, el/los autor(es) no podran publicar
més de un(1) articulo por cada ntmero, ni
tampoco en numeros consecutivos, para que
el/los autor(es) puedan enviar nuevamente a
Ingenius sus investigaciones, deberan haber
transcurrido como minimo 3 nimeros publica-

dos.

3. Presentacién y estructura de los
manuscritos

Para aquellos trabajos que se traten de in-
vestigaciones de caracter empirico, los manus-
critos seguiran la estructura IMRDC (Intro-
duccion, Materiales y Métodos, Resultados y
Discusién y Conclusiones), siendo opcionales
los epigrafes de Notas y Apoyos. Aquellos tra-
bajos que por el contrario se traten de informes,
estudios, propuestas y revisiones podran ser
mas flexibles en sus epigrafes, especialmente
en Materiales y métodos, Resultados, y Discu-
sién y Conclusiones. En todas las tipologias
de trabajos son obligatorias las Referencias.

Los articulos pueden estar escritos sobre Mi-
crosoft Word (.doc o .docx) o BTEX(.tex). La
plantilla a ser utilizada puede ser descargada
del sitio web de la revista, en formato de Micro-
soft Word en: <https://goo.gl/ZA2XAk>,
mientras que para KTEX en: <https://goo.
gl/Mwv8IC>, es necesario que el archivo esté
anonimizado en Propiedades de Archivo, de
forma que no aparezca la identificacién de au-
tor/es.

Las Figuras, Graficos y/o Ilustraciones, asi
como las Tablas deberan estar numeradas se-
cuencialmente incluyendo una descripcién ex-
plicativa para cada una. Las ecuaciones in-
cluidas en el articulo deberan también estar
numeradas; tanto las figuras, tablas y ecuacio-
nes deben estar citadas en el texto.

Use espacio después de punto, comas y sig-
nos de interrogacion.

Use “enter” al final de cada parrafo, titu-
lo encabezamiento. No use “enter” en ningun
otro lugar, deje al programa procesador de
palabras romper automaticamente las lineas.

No centre encabezamientos o subencabe-
zamientos ya que deben estar alineados a la
izquierda.

Las Tablas deben estar creadas en el mismo
programa usado para el cuerpo del documen-
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to. Use tabuladores, no espacios, para crear
columnas. Recuerde que el tamano final de las
péaginas impresas sera de 21 x 28 cm, por lo
tanto las tablas deben estar disenadas para
ajustarse al espacio de la impresion final.

3.1. Estructura de los manuscritos
3.1.1. Presentacion y Cover Letter

1. Titulo (espanol) / Title (inglés): Con-
ciso pero informativo, en castellano en pri-
mera linea y en inglés en segunda, cuando
el articulo sea escrito en espanol y vice-
versa si esta escrito en inglés.

2. Autores y adscripcion: Nombre y Ape-
llidos completo de cada autor, organiza-
dos por orden de prelacién y su adscrip-
cion institucional con referencia al final
de la primera hoja, donde tiene que in-
cluir: Dependencia e Institucién a la que
pertenece, pais, ORCID. Se aceptaran co-
mo maximo 5 autores, aunque pudieran
existir excepciones justificadas por la com-
plejidad y extension del tema.

3. Resumen (espanol) / Abstract
(inglés): Tendrd como extensiéon maxima
230 palabras, en espanol y en inglés. En
el resumen se describird de forma concisa
y en este orden: 1) Justificacion del tema,;
2) Objetivos; 3) Metodologia y muestra;
4) Principales resultados; 5) Principales
conclusiones.

4. Palabras clave (espanol) / Keywords
(inglés): Se deben exponer 6 palabras cla-
ve por cada versién idiomatica relaciona-
dos directamente con el tema del trabajo.
Serd valorado positivamente el uso de las
palabras claves expuestas en el Thesaurus
de la UNESCO.

5. Presentacién (Cover Letter): Una de-
claraciéon de que el manuscrito se trata de
una aportacién original, no enviada ni en
proceso de evaluacion en otra revista, con
la confirmacién de las autorias firman-

tes, aceptacion (si procede) de cambios
formales en el manuscrito conforme a las
normas y cesioén parcial de derechos a la
editorial, segin el formato establecido en:
<https://goo.gl/XAc9a3>.

3.1.2. Manuscrito
1. Titulo (espanol) / Title (inglés): Con-

ciso pero informativo, en castellano en pri-
mera linea y en inglés en segunda, cuando
el articulo sea escrito en espanol y vice-
versa si esta escrito en inglés.

. Autores y adscripcion: Nombre y Ape-

llidos completo de cada autor, organiza-
dos por orden de prelaciéon y su adscrip-
cién institucional con referencia al final de
la primera hoja, donde tiene que incluir:
Dependencia a la que pertenece, Institu-
cién a la que pertenece, pais, ORCID. Se
aceptaran como maximo 5 autores, aun-
que pudieran existir excepciones justifi-
cadas por la complejidad y extensién del
tema.

. Resumen (espanol) / Abstract

(inglés): Tendrd como extension maxima
230 palabras, en espanol y en inglés. En
el resumen se describira de forma concisa
y en este orden: 1) Justificacion del tema,;
2) Objetivos; 3) Metodologia y muestra;
4) Principales resultados; 5) Principales
conclusiones.

. Palabras clave (espanol) / Keywords

(inglés): Se deben exponer 6 palabras cla-
ve por cada versién idiomatica relaciona-
dos directamente con el tema del trabajo.
Serd valorado positivamente el uso de las

palabras claves expuestas en el Thesaurus
de la UNESCO.

. Introduccién: Debe incluir el plantea-

miento del problema, el contexto de la
problematica, la justificacién, fundamen-
tos y proposito del estudio, utilizando
citas bibliograficas, asi como la literatu-


https://goo.gl/XAc9a3

152

INGENIUS, N.° 35, enero-junio de 2026

10.

ra mas significativa y actual del tema a
escala nacional e internacional.

. Materiales y métodos: Debe ser redac-

tado de forma que el lector pueda com-
prender con facilidad el desarrollo de la
investigacion. En su caso, describira la
metodologia, la muestra y la forma de
muestreo, asi como se hara referencia al
tipo de andlisis estadistico empleado. Si
se trata de una metodologia original, es
necesario exponer las razones que han
conducido a su empleo y describir sus
posibles limitaciones.

. Andlisis y resultados: Se procurara re-

saltar las observaciones mas importan-
tes, describiéndose, sin hacer juicios de
valor, el material y métodos empleados.
Deberén aparecer en una secuencia logica
en el texto y las tablas y figuras impres-
cindibles evitando la duplicidad de datos.

. Discusién y Conclusiones: Resumira

los hallazgos més importantes, relacionan-
do las propias observaciones con estudios
de interés, senalando aportaciones y limi-
taciones, sin redundar datos ya comenta-
dos en otros apartados. Asimismo, debe
incluir las deducciones y lineas para futu-
ras investigaciones.

. Apoyos y agradecimientos (opciona-

les): El Council Science Editors recomien-
da al autor/es especificar la fuente de
financiacion de la investigacién. Se consi-
deraran prioritarios los trabajos con aval
de proyectos competitivos nacionales e
internacionales.

Las notas (opcionales): Se deberédn in-
cluir solo en caso necesario, al final del
articulo (antes de las referencias). Deben
anotarse manualmente, ya que el sistema
de notas al pie o al final de Word no es
reconocido por los sistemas de maqueta-
cién. Los nimeros de notas se colocan en

11.

3.2.

superindice, tanto en el texto como en
la nota final. No se permiten notas que
recojan citas bibliograficas simples (sin
comentarios), pues éstas deben ir en las
referencias.

Referencias Bibliograficas: Las citas
bibliograficas deben resenarse en forma
de referencias al texto. Bajo ningin caso
deben incluirse referencias no citadas en
el texto. Su niimero debe ser suficiente
para contextualizar el marco tedrico con
criterios de actualidad e importancia. Se
presentaran secuencialmente en orden de
aparicién, segin corresponda siguiendo el
formato de la IEEE.

Normas para las referencias

Bibliograficas

Articulos de revistas:

[1] J. Riess, J. J. Abbas, “Adaptive control of

cyclic movements as muscles fatigue using
functional neuromuscular stimulation”.
IEEE Trans. Neural Syst. Rehabil. Eng
vol. 9, pp.326-330, 2001. [Onine]. Availa-
ble: https://doi.org/10.1109/7333.948462

Libros:

[1] G. O. Young, “Synthetic structure of in-

dustrial plastics” in Plastics, 2nd ed., vol.
3, J. Peters, Ed. New York: McGraw—Hill,
1964, pp. 15-64.

Reportes Técnicos:

[1] M. A. Brusberg and E. N. Clark, “Ins-

tallation, operation, and data evaluation
of an oblique-incidence ionosphere soun-
der system,” in “Radio Propagation Cha-
racteristics of the Washington-Honolulu
Path,” Stanford Res. Inst., Stanford, CA,
Contract NOBSR-87615, Final Rep., Feb.
1995, vol. 1

Articulos presentados en conferencias (No pu-

blicados):
[1] Vazquez, Rolando, Presentacién curso
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“Realidad Virtual”. National Instruments.
Colombia, 2009.
Articulos de Memorias de Conferencias (Pu-
blicados):

[1] L. I. Ruiz, A. Garcia, J. Garcia, G. Ta-
boada. “Criterios para la optimizacion de
sistemas eléctricos en refinerias de la in-
dustria petrolera: influencia y andlisis en
el equipo eléctrico,” IEEE CONCAPAN
XXVIII, Guatemala 2008.

Tesis:

[1] L.M. Moreno, “Computacién paralela y
entornos heterogéneos,” Tesis doctoral,
Dep. Estadistica, Investigacion Operativa
y Computacion, Universidad de La Lagu-
na, La Laguna, 2005.

Estandares:

[1] IEEE Guide for Application of Power
Apparatus Bushings, IEEE Standard
C57.19.100-1995, Aug. 1995.

Patentes:

[1] J. P. Wilkinson, “Nonlinear resonant cir-
cuit devices,” U.S. Patent 3 624 125, July
16, 1990.

Manuales:

[1] Motorola Semiconductor Data Manual,
Motorola Semiconductor Products Inc.,
Phoenix, AZ, 1989.

Recursos de internet:

1] E. H. Miller, “A note

flector arrays” [Online].

https://goo.gl/4cJkCF

on re-

Available:

3.3.
Los epigrafes del cuerpo del articulo se de-

Epigrafes, tablas y figuras

ben numerar en arabigo. Iran sin caja completa
de mayusculas, ni subrayados, ni negritas. La
numeracion ha de ser como maximo de tres ni-
veles: 1. / 1.1. / 1.1.1. Al final de cada epigrafe
numerado se dard un enter para continuar con
el parrafo correspondiente.

Las tablas deben presentarse incluidas en
el texto segiin orden de aparicién, numeradas

en arabigo y subtituladas con la descripcion
del contenido, el subtitulo debe ir en la parte
superior de la tabla justificado a la izquierda.

Las figuras pueden ser dibujos lineales, ma-
pas o fotografias de medios tonos en blanco y
negro o a color en resolucién de 300 dpi. No
combine fotografias y dibujos lineales en la
misma figura.

Disene las figuras para que se ajusten even-
tualmente al tamano final de la revista 21 x 28
cm. Asegurese de que las inscripciones o deta-
lles, asi como las lineas, tengan tamanos y gro-
sores adecuados de tal manera que no queden
ilegibles cuando sean reducidos a su tamano
final (nimeros, letras y simbolos deben ser re-
ducidos al menos a 2,5 mm de altura después
que las ilustraciones han sido reducidas para
ajustarse a la pagina impresa). Idealmente, las
ilustraciones lineales deben ser preparadas a
aproximadamente un cuarto de su tamano fi-
nal de publicacién. Diferentes elementos en la
misma figura deben ser deletreados a, b, ¢, etc.

Las fotografias deben grabarse con alto con-
traste y en alta resolucién. Recuerde que las
fotografias frecuentemente pierden contraste
en el proceso de impresion.

Dibujos lineales y mapas deben ser prepa-
rados en color negro.

El texto de las figuras y mapas debe escri-
birse con letras facilmente legibles.

Si las figuras han sido previamente usadas,
es de responsabilidad del autor obtener el per-
miso correspondiente para evitar problemas
posteriores relacionados con los derechos de
autor.

Cada figura debe ser entregada en un ar-
chivo aparte, ya sea como mapa de bits (.jpg,
.bmp, .gif, 0 .png) o como grafico vectorial (.ps,
.eps, .pdf).

4. Proceso de envio

El envio sera a través de la plataforma OJS
de la revista, <https://goo.gl/4xxjuo>, si
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el envio se lo realiza en formato Word, se de-
berd cargar, como archivo original el manuscri-
to en .doc o .docx, con los datos del autor/es
y su adscripcion institucional; si el envio se lo
realiza en formato latex deberd cargar como ar-
chivo original el pdf; ademés de la presentacion
y cover letter de acuerdo a lo antes descrito;
también se deben cargar las figuras numeradas
de acuerdo a lo correspondiente en el manus-
crito (como mapa de bits .jpg, .bmp, .gif, o
.png o como grafico vectorial .ps, .eps, .pdf),
en calidad como minima de 300 dpi y para el
caso del formato latex un archivo comprimido
con el cédigo fuente del mismo.

Es obligatorio que todos los autores ingre-
sen la informacién requerida en la plataforma
OJS al momento de enviar un manuscrito y
uno solo de los autores sera el responsable de
correspondencia.

Una vez enviada la contribucion el siste-
ma automaticamente enviara al autor para
correspondencia un mail de confirmacién de
recepcion de la contribucion.

5. Proceso Editorial

Una vez que el manuscrito ha sido receptado
en OJS se realiza una primera comprobacion
de los siguientes puntos:

= La tematica se encuentre en concordancia

con los criterios de la revista.

= Debe tener la estructura IMRDC, y seguir

el formato de INGENIUS.

= Debe utilizar la forma de citacién de la

IEEE.
= Todas las referencias bibliograficas deben
estar citadas en el texto del manuscrito al
igual que las tablas, figuras y ecuaciones.
= El manuscrito es original, para esto se uti-
liza un software para determinar plagio.

Si alguno de los puntos anteriores no esta
completo o existe inconsistencia, se solicitara
al autor las correcciones correspondientes, una
vez que el autor modifique el articulo deberd re-

mitir a través de la plataforma OJS. El equipo
editorial verificarda que las correcciones soli-
citadas han sido incorporadas, si cumple, el
manuscrito iniciara la segunda parte del pro-
ceso y podra ser seguido por el autor a través
de OJS, caso contrario se notificard al autor y
se archivara el manuscrito.

La segunda fase del proceso consiste en la
evaluacion bajo la metodologia de pares ciegos
(doble-blind review), en los que se incluyen ex-
pertos nacionales y extranjeros considerando
los siguientes pasos:

= El editor asigna dos o mas revisores para
el articulo.

= Una vez revisado el articulo, los revisores
remitiran el informe de la evaluacion, con
uno de los siguientes resultados.

e Publicable
e Publicable con cambios sugeridos

e Publicable con cambios obligatorios

e No Publicable

= El editor una vez recibida la evaluacion
por parte de los revisores analizara los
resultados y determinara si el articulo es
aceptado o negado.

= Si el articulo es aceptado se notificara al
autor para que realice las correcciones en
caso de ser requeridas.

= Si el articulo es negado se notificara al
autor y se archivara el manuscrito.

= En los dos casos anteriores se enviara el
resultado de la evaluacion de los revisores
y sus respectivas recomendaciones.

La segunda fase del proceso dura 4 semanas
como minimo, luego de transcurridas las mis-
mas se notificard al autor dando instrucciones
para continuar con el proceso.
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6. Publicacion

La revista INGENIUS publica dos niimeros
por ano, el 1° de enero y el 1° de julio por lo
tanto es importante considerar las fechas para
el envio de los articulos y su correspondien-
te publicacion. Los articulos recibidos hasta
el mes de octubre seran considerados para la
publicacion de enero y aquellos que se reciban
hasta abril para la publicacion de julio.

7. Informacion sobre el uso de Inteligen-
cia Artificial

En caso de que se utilice inteligencia arti-
ficial en cualquier etapa de la investigacion
presentada en el articulo, se requerird a los/as
autores/as destacarlo claramente en la carta de

presentacién/coverletter asociado al articulo,
manifestando la seccién o secciones especifi-
cas donde se ha hecho uso de la inteligencia
artificial. Esta indicacién tiene como objetivo
informar a los lectores sobre las secciones en las
que se ha empleado esta tecnologia, proporcio-
nando una mayor transparencia y comprension
sobre su aplicacion en la investigacién presen-
tada.

INGENUS, Revista de Ciencia y Tecnologia,
reconoce la importancia de mantener altos
estandares éticos en la investigacién cientifica,
particularmente en el empleo de inteligencia
artificial (IA).

Queda a discrecion del equipo editorial, la
aceptacion de la publicacion que haya utilizado
inteligencia artificial.
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