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Resumen

Este Trabajo Fin de Master aborda la problematica de los fallos en el sistema de
climatizacién (HVAC) de los autobuses urbanos de la Empresa Municipal de Transporte
(EMT) de Valencia, cuyo funcionamiento es critico para garantizar el confort de los
pasajeros y la continuidad del servicio. Para ello, se recopilaron y analizaron registros
operativos procedentes de diferentes fuentes telematicas y de mantenimiento,
estructurando una base de datos so6lida con 28 variables relevantes. Se implement6 un
modelo de aprendizaje profundo (LSTM Autoencoder) con el fin de caracterizar el
comportamiento normal del sistema y detectar anomalias a partir de desviaciones en los
patrones temporales. Aunque esta primera iteracion se limitd por la disponibilidad de
datos y tiempo, permitid validar criterios de filtrado, definir una metodologia replicable
y construir una arquitectura inicial funcional. Los resultados constituyen un primer paso
hacia el desarrollo de metodologias de mantenimiento predictivo en el marco de la
Industria 4.0, orientadas a mejorar la fiabilidad operativa de la flota, reducir costes de

mantenimiento y optimizar la prestacion del servicio de transporte urbano.

Palabras claves: Mantenimiento predictivo, Industria 4.0, Autobuses urbanos,
Climatizacion, HVAC, Aprendizaje automatico, Deep Learning, Autoencoders, Analisis

de anomalias, Inteligencia artificial.
Abstract

This Master’s Thesis addresses the issue of failures in the Heating, Ventilation, and Air
Conditioning (HVAC) system of urban buses operated by the Municipal Transport
Company (EMT) of Valencia, whose proper functioning is essential to ensure passenger
comfort and service continuity. Operational records from telematics platforms and
maintenance reports were collected and analyzed, resulting in a robust database of 28 key
variables. A deep learning model (LSTM Autoencoder) was implemented to characterize
the normal behavior of the HVAC system and detect anomalies based on deviations in
temporal patterns. Although this first iteration was limited by data availability and time
constraints, it validated filtering criteria, established a replicable methodology, and
produced a functional initial architecture. The outcomes represent an initial step toward
the development of predictive maintenance methodologies within the framework of
Industry 4.0, aiming to enhance fleet reliability, reduce maintenance costs, and improve

the quality of urban transport services.
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1 Introduccidén

1.1 Contexto y motivacién

En la actualidad, es muy comun hablar de la Industria 4.0, también llamada la cuarta
revolucion industrial, en la cual las grandes fabricas industriales incorporan en sus
procesos de produccion la interconexion entre equipos, maquinas y lineas de produccion,
lo cual les proporciona la ventaja de operar como fabricas flexibles, capaces de adaptarse
a distintas circunstancias y de garantizar en todo momento el méximo nivel de eficiencia
y rendimiento. Estas nuevas tecnologias se sustentan en la conexion a internet y en la
transferencia de datos, procesos que se llevan a cabo de manera digital, es decir, no es
necesario realizar intervenciones directas en la maquinaria para obtener mediciones de
dichos parametros fisicos, ya que los propios equipos se comunican entre si. De esta
manera, se posibilita la aplicacion de estrategias de mantenimiento en el marco de la

industria 4.0.

Por lo tanto, el tipo de mantenimiento industrial mas adecuado para las fabricas
inteligentes es precisamente el mantenimiento predictivo. Gracias al uso de softwares de
analisis, es posible disponer en todo momento de los datos relativos al estado de las
maquinas. A partir de esta informacion, el sistema informatico contribuye a predecir
cuando un equipo comienza a mostrar signos de degradacion o presenta alguna falla o
anomalia en su funcionamiento. También ayudan a decidir cuando es el momento idoneo
para hacer una reparacion o sustitucion antes de que se produzca una averia que ponga en
riesgo el buen funcionamiento de la fabrica. Ademas, gracias a las particularidades de la
industria 4.0, asociado a la interconexion entre equipos, lineas de produccion, etc, el resto
de la maquinaria podra adaptarse a la circunstancia y conseguir el maximo rendimiento
mientras esa parte del proceso de produccion estd en reparacion. (Meraz-Mendez, Lerma-

Hernandez, & Corral-Ramirez, 2019)

En el marco de la Industria 4.0, la adopcion de estrategias de mantenimiento predictivo
en el transporte publico ha adquirido una creciente relevancia. Sin embargo, muchas
flotas de autobuses urbanos ain se encuentran en etapas iniciales de transformacion
digital, lo que se traduce en datos historicos limitados e infraestructuras fragmentadas que
dificultan la implementacion de enfoques basados en datos (Tormos, Bermudez, Sanchez-

Marquez, & Alvis, 2025).
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A pesar de estas limitaciones, diversos estudios han abordado la teméatica desde diferentes
perspectivas. En “A Reproducible Pipeline for Leveraging Operational Data Through
Machine Learning in Digitally Emerging Urban Bus Fleets” (o, Un proceso reproducible
para aprovechar datos operativos mediante aprendizaje automatico en flotas de autobuses
urbanos digitalmente emergentes), se propone una canalizaciéon reproducible de
aprendizaje automatico que facilita la aplicacién de mantenimiento predictivo en flotas
con informacidn operativa limitada, mediante el uso de algoritmos ligeros e interpretables
que fortalecen la fiabilidad del sistema y permiten anticipar fallas (Tormos, Bermudez,
Sanchez-Marquez, & Alvis, 2025). De manera complementaria, “Explainable Al Using
On-Board Diagnostics Data for Urban Buses Maintenance Management: A Study Case”
(0, IA explicable mediante datos de diagnostico a bordo para la gestion del mantenimiento
de autobuses urbanos: un caso de estudio) introduce el uso de inteligencia artificial
explicable (XAI) aplicada a datos de diagnodstico a bordo (OBD), con el proposito de
clasificar los estados de regeneracion del filtro de particulas diésel (DPF) y brindar
soporte a las decisiones de mantenimiento a través de modelos comprensibles para los

técnicos responsables (Tormos, Pla, Sdnchez-Mérquez, & Carballo, 2025).

En esta misma linea, “Uso de la Inteligencia Artificial (IA), aplicada al transporte publico
del canton Santo Domingo” examina la incorporacion de herramientas inteligentes en el
contexto latinoamericano, destacando como la IA puede optimizar la planificacion de
rutas, reducir tiempos de inactividad y fortalecer los programas de mantenimiento
mediante la deteccion temprana de fallas (Vaca-Bustos & Sanchez-Parrales, 2024). A su
vez, “Predictive Maintenance of Bus Fleet by Intelligent Smart Electronic Board
Implementing Artificial Intelligence” (o, Mantenimiento predictivo de flotas de autobuses
mediante placa electronica inteligente que implementa inteligencia artificial) propone un
sistema de mantenimiento predictivo basado en una unidad electronica inteligente capaz
de recopilar y procesar datos del vehiculo mediante OBD/CAN e IoT, lo que permite

anticipar las necesidades de mantenimiento y mejorar la eficiencia operativa de la flota.

Por ultimo, “Al-Driven Approach for Enhancing Sustainability in Urban Public
Transportation” (o, Enfoque basado en IA para mejorar la sostenibilidad en el transporte
publico urbano) presenta un enfoque orientado a la sostenibilidad del transporte urbano,
donde la inteligencia artificial se utiliza para optimizar la regularidad de los intervalos de
paso y reducir desviaciones operativas, contribuyendo a una gestion mas eficiente y

ecoldogicamente responsable. En conjunto, estos estudios evidencian el papel
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transformador de la inteligencia artificial en el mantenimiento de autobuses urbanos, al
promover la eficiencia, la seguridad y la sostenibilidad de las operaciones de transporte

publico (Lukic Vujadinovic, y otros, 2024).

Pese a estos avances, atin queda un amplio campo por explorar en la aplicacion de técnicas
de mantenimiento predictivo. En el caso de los autobuses diésel hibridos, una
problemadtica es la obstruccion progresiva del Filtro de Particulas Diésel (DPF), Figura 1,
cuyo correcto funcionamiento resulta esencial para garantizar tanto el cumplimiento de
la normativa ambiental como la confiabilidad operativa de los sistemas de transporte
publico (Tormos, Bermudez, Sanchez-Marquez, & Alvis, 2025). Por su parte, en los
autobuses eléctricos, uno de los retos mas relevantes se relaciona con la seguridad en la
gestion de las baterias, especialmente ante el fendmeno denominado thermal runaway,

Figura 2, capaz de provocar incendios dificiles de controlar o incluso explosiones (Mérida

Fernandez, 2024).
Temperature Temperature Temperature
Sensor Sensor Sensor

NOx Sensor

Exhaust
Gas Outlet
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Sensor Sensor

Figura 1. Sistema de postratamiento de vehiculos hibridos.

Penetration
|
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Internal
Short Circuit
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Ca.

Explosion

Figura 2. Riesgos especificos asociados a la manipulacion de un vehiculo eléctrico.
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A continuacidn, y en linea con estas consideraciones, se presentan el conjunto de averias
registradas por flota de transporte urbano de la Empresa Municipal de Transportes (EMT)

de la ciudad de Valencia.

1.2 Conjunto de averias en autobuses de EMT Valencia ano 2024
Dado que la Empresa Municipal de Transportes de Valencia (EMT) cuenta en su flota con
vehiculos tanto hibridos diésel como eléctricos, en la Tabla 1 se presenta el nimero de

averias registradas en los distintos sistemas de los autobuses durante el afio 2024.

Tabla 1. Averias de autobuses EMT Valencia de arnio 2024

Averias de autobuses de EMT Valencia aiio 2024
Orden Sistema Cantidad de averias

1 Otras Averias 6,623
2 Sae Soluziona 2,143
3 Puertas 1,845
4 Cuadro De Control 1,368
5 Rampa Discapacidades 1,158
6 Aire Acondicionado 812
7 Inyeccion 799
8 Equipamiento Interior 689
9 Circuito Refrigeracion 474

A continuacion, se describe cada uno de los sistemas:

e Otras averias: anomalias en componentes como caja de velocidades, grupo
diferencial, direccion, sistema neumadtico, suspension, sistema eléctrico y
carroceria exterior.

e SAE Soluziona: equipo utilizado por el conductor para controlar el servicio del
autobus.

e Puertas: empleados para el acceso y salida de pasajeros y conductor.

e Cuadro de control: panel frontal que permite al conductor supervisar el estado del
vehiculo.

e Rampa discapacitados: dispositivo de acceso y salida para personas en silla de
ruedas.

e Aire acondicionado: sistema destinado a climatizar tanto el espacio de pasajeros
como el del conductor.

e Inyeccion: sistema encargado de la inyeccion de combustible.

e Equipamiento interior: componentes internos del autobus.

e Circuito de refrigeracion: sistema utilizado para refrigerar la unidad motora del
vehiculo.
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Por otra parte, considerando lo expuesto y desde la perspectiva de la criticidad en el
confort de pasajeros y conductores, asi como la posibilidad de aplicar técnicas de
mantenimiento predictivo orientadas a optimizar el funcionamiento y reducir la

frecuencia de incidencias, los principales sistemas a priorizar son:

o Puertas
e Rampa discapacitados
e Aire acondicionado

Entre los diferentes sistemas analizados, el aire acondicionado adquiere una especial
relevancia, ya que dispone de una mayor cantidad de datos y sefiales operativas que
permiten describir con precision su comportamiento a lo largo del tiempo. En este sentido,
se identifica como el sistema mas adecuado para desarrollar un anélisis de mantenimiento
predictivo en el marco de la Industria 4.0, al ofrecer informacion suficiente para la
aplicacion de técnicas basadas en datos. Por este motivo, el presente trabajo se centra en
el estudio de las incidencias relacionadas con el sistema de aire acondicionado de la flota
de transporte urbano. Cabe destacar que, desde el punto de vista de la adquisicion de datos
operativos a través de la unidad de control electronico (ECU) de los vehiculos, el aire
acondicionado forma parte del sistema de climatizacion de la flota, conocido por sus
siglas en inglés HVAC (Heating, Ventilation, and Air Conditioning o Calefaccion,
Ventilacion y Aire Acondicionado). Por lo tanto, en adelante, se utilizard el término

“climatizacion” para referirse de manera integral al sistema de aire acondicionado.

1.3 Objetivos

Objetivo general

Desarrollar una metodologia exploratoria para la detecciéon de anomalias en sistemas de
climatizacion de flotas de autobuses urbanos. Esta metodologia abarcard el entendimiento
del problema, la seleccion y documentacion de variables relevantes, la exploracion de
datos y el modelado inicial. Para ello, se integraran y analizardn datos provenientes de
sensores operativos, alarmas electronicas y registros manuales de mantenimiento.
Ademas, se validardn en campo las variables seleccionadas, se identificaran las
limitaciones actuales de la infraestructura de adquisicion de datos, y se aplicard un

enfoque preliminar basado en técnicas de Machine Learning.
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Objetivos especificos

Analizar la infraestructura tecnoldgica disponible en la flota de autobuses urbanos,
identificando sus capacidades y limitaciones para la adquisicion, transmision y

almacenamiento de datos operativos.

Validar en campo las variables operativas del sistema de climatizacion, mediante visitas
técnicas, revision del sistema de sensores y entrevistas con el personal de mantenimiento

del usuario.

Integrar y estructurar los datos procedentes de sensores embarcados, alarmas electronicas
y registros manuales, identificando inconsistencias y cuellos de botella en el proceso de

recopilacion.

Aplicar técnicas de limpieza, reduccion y exploracion de datos (EDA) para garantizar la

calidad de la informacion y facilitar su analisis posterior.

Desarrollar una primera iteracion de deteccion de anomalias del sistema de climatizacion
mediante el entrenamiento y evaluacion de un modelo LSTM Autoencoder, con el
objetivo de identificar patrones operativos andmalos potencialmente asociados a fallos

reales.

2 Revision de la literatura
2.1 Industria 4.0 y el Mantenimiento

A lo largo de la historia se han desarrollado tres revoluciones industriales. En la primera,
se introdujeron los equipos impulsados por vapor para la produccién mecénica; en la
segunda, la electricidad impuls6 la produccion en masa y se incorpord el concepto de
division de tareas; mientras que en la tercera se afiadieron la electronica y la informatica,

posibilitando la producciéon automatizada.

En este contexto, la Industria 4.0 puede considerarse la cuarta revolucion industrial. Su
rasgo distintivo es el uso de sistemas ciberfisicos que permiten una industria mas flexible
y reconfigurable, es decir, que la estructura de una fabrica pueda adaptarse para producir
distintos productos (Luna-Pérez & Vazquez-Alvarez , 2019). Las grandes fabricas
incorporan en sus procesos la intercomunicacion entre equipos, maquinas y lineas de

produccion, lo que ofrece la ventaja de contar con fabricas capaces de adaptarse a
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diferentes circunstancias y mantener el maximo rendimiento (Meraz-Mendez, Lerma-

Hernandez, & Corral-Ramirez, 2019).

Mantenimiento

Se entiende por mantenimiento el conjunto de acciones o técnicas que permite conservar
o restablecer un equipo en un estado especifico y asegurar un determinado servicio con

un coste minimo y la maxima seguridad.
Esta definicion incluye varios conceptos, entre ellos:

e Conservar: entendido en el sentido de prevenir fallos.

e Restablecer: como corregir o subsanar fallos.

e Estado especifico: parametros de la maquina o sistema.

e Determinado servicio: obtener un nivel de calidad requerido.
e Coste minimo: para asegurar maxima rentabilidad econdmica.

e Maxima seguridad: para el usuario, el reparador y la maquina. (Macian Martinez,

Tormos Martinez, & Olmeda Gonzalez , 1999).

Mantenimiento 4.0

El mantenimiento ocupa un papel central en esta cuarta revolucion industrial, en la
medida en que se ajusta plenamente a los principios de anticipacion, eficiencia y eficacia

de la “fabrica inteligente”.

Dentro de este contexto, el mantenimiento preventivo se distingue del ya conocido
mantenimiento correctivo, el cual act@ia inicamente cuando se ha producido una averia.
Al anticipar los posibles fallos, el mantenimiento preventivo evita paradas inesperadas de
la maquinaria y, con ello, las pérdidas econdomicas asociadas. De este modo, se asegura

no solo la continuidad de la produccion, sino también la estabilidad del flujo econémico.

Por su parte, el mantenimiento predictivo comprende un conjunto de acciones y técnicas
orientadas a detectar de manera temprana los posibles fallos o defectos en los equipos.

Entre sus principales ventajas se destacan tres:

e Planificacion y programacion de las acciones. Al detectar el fallo con antelacion,
es posible planificar las reparaciones y realizarlas en momentos programados,

como paradas técnicas, evitando asi pérdida de operatividad y de produccion.
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e Aplicacion en condiciones de operacion (on condition). La mayoria de las técnicas
de mantenimiento predictivo se llevan a cabo con la maquinaria en pleno
funcionamiento, lo que garantiza la continuidad del servicio.

e Enfoque proactivo. A diferencia del correctivo, permite prever lo que puede
suceder y actuar antes de que ocurra, respetando el flujo de trabajo de la empresa

y elevando la calidad del servicio. (Luna-Pérez & Vazquez-Alvarez , 2019).

Tecnologias presentes o habilitadoras

Con la llegada de nuevas tecnologias el mantenimiento ha dado pasos sustanciales en
estas ultimas décadas, dejando de lado la toma de datos manuales. Se han adoptado
sistemas automatizados y computarizados mas eficientes y confiables, técnicas de
inspeccion predictivas y sistemas de control en tiempo real a distancia. Esto ha permitido
a las empresas desarrollar planes especificos de mantenimiento a partir del analisis del
flujo de datos recolectado, generando beneficios en términos de tiempo y costo. A
continuacion, se describen algunas de las tecnologias del mantenimiento actual, las cuales

fueron usadas para el presente trabajo.

Internet de las Cosas (IoT)

El mundo estd experimentando una rapida incorporacion de tecnologias modernas,
mientras que las empresas especializadas enfrentan una creciente demanda en el sector
de las tecnologias de la informacion, particularmente en torno al llamado Internet de las
Cosas (IoT) o Internet de los Objetos. Este concepto se basa en la integracion de los
objetos con el mundo digital mediante la incorporacion de hardware y software que los
dota de inteligencia, permitiéndoles comunicarse entre si y participar activamente en
diversos aspectos de la vida cotidiana. Con ello, surgen nuevas formas de interaccién
tanto entre personas y objetos como entre los propios objetos, transformando la vida

tradicional en un estilo de vida més conectado y sofisticado (Mouha, 2021).
Big Data

El crecimiento en el volumen de datos generados por distintos sistemas y actividades
cotidianas en la sociedad ha creado la necesidad de modificar, optimizar y desarrollar
nuevos métodos y modelos de almacenamiento y procesamiento que superen las

limitaciones de las bases de datos y los sistemas de gestion tradicionales. En respuesta a
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ello surge el concepto de Big Data, término que engloba diversas tecnologias orientadas
a la administracion de grandes volumenes de datos, provenientes de multiples fuentes y

generados a gran velocidad.

Si bien el término Big Data suele asociarse principalmente con cantidades masivas de
informacion, esta percepcion resulta incompleta. Big Data no se refiere inicamente al
tamafo, sino que integra tres dimensiones clave: volumen, variedad y velocidad en el
acceso y procesamiento de los datos. En la actualidad, se ha pasado de la simple
transaccion a la interaccion, con el objetivo de aprovechar al maximo la informacion que

se genera minuto a minuto (Hernandez-Leal, Duque-Méndez, & Moreno Cadavid, 2017).
Inteligencia Artificial (IA)

Definir qué es la inteligencia artificial (IA) resulta un desafio, dado que se trata de un
campo complejo y en constante evolucion. En la literatura se encuentran multiples
definiciones que intentan abarcar sus diferentes dimensiones. De manera general, la IA
puede entenderse como la capacidad de los ordenadores para realizar actividades que

normalmente requieren inteligencia humana (Rouhiainen, 2018).

Una definicion mas precisa plantea que la IA es la capacidad de las maquinas para aplicar
algoritmos, aprender a partir de los datos y utilizar ese aprendizaje en la toma de
decisiones, de manera analoga al razonamiento humano. A diferencia de las personas, los
sistemas basados en IA no requieren descanso, son capaces de analizar grandes volumenes
de informacion de manera simultanea y, en muchos casos, presentan una proporcion de
errores significativamente menor al ejecutar tareas comparables con las realizadas por los

humanos.

La posibilidad de que los sistemas informaticos no solo procesen informacion, sino que
también aprendan y tomen decisiones, constituye un aspecto central de la [A. Este atributo
es particularmente relevante si se considera que sus procesos y aplicaciones estin
creciendo de forma exponencial con el paso del tiempo. Gracias a estas capacidades, la
IA puede asumir en la actualidad multiples tareas que anteriormente estaban reservadas

unicamente a las personas.

En la practica, las tecnologias basadas en IA ya se aplican en diversos sectores para
generar beneficios significativos, incrementando la eficiencia y optimizando recursos en

casi todos los ambitos de la vida cotidiana y profesional.
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Machine Learning

Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico constituye una rama de la inteligencia
artificial (IA) orientada al desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que permiten
a los sistemas informaticos mejorar su rendimiento en tareas especificas a partir de la
experiencia. Este enfoque se fundamenta en la premisa de que un programa puede
aprender de los datos y generar decisiones o predicciones sin necesidad de estar

programado de manera explicita para cada accion.

Para alcanzar este objetivo, el aprendizaje automatico emplea diversas técnicas, entre las
que destacan el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje

por refuerzo, cada una con metodologias y aplicaciones particulares.

En términos précticos, el aprendizaje automatico posibilita que los sistemas informaticos
extraigan patrones de grandes volumenes de informacion, perfeccionen sus procesos de
toma de decisiones y desarrollen capacidades inteligentes que contribuyen a optimizar
distintos ambitos de la vida cotidiana, asi como multiples procesos dentro de la industria

(Mitchell, 1997)
Deep Learning

Deep Learning (DP) o aprendizaje profundo constituye un subconjunto del aprendizaje
automatico que se centra en el uso de redes neuronales artificiales con multiples capas
ocultas. El término profundo hace referencia precisamente al nimero de capas que
conforman la red: mientras que una red superficial cuenta con una sola capa oculta, una
red profunda incorpora varias, lo que le permite modelar relaciones mas complejas entre

los datos. (Shinde & Shah, 2018)

La Figura 3 muestra los antecedentes de investigacion que dieron origen al aprendizaje
profundo, destacando cémo este enfoque ha evolucionado a partir de desarrollos previos

en el campo del aprendizaje automatico.
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Field of Artificial Intelligence

Field of Machine Learning

Field of Deep Learning

Figura 3. Campos de IA, MLy DL.

Sensores inteligentes y monitorizacion en tiempo real

Los sensores inteligentes y la monitorizacion en tiempo real constituyen tecnologias clave
que estan transformando la forma en que las organizaciones gestionan la confiabilidad de

los productos, asi como la gestion del ciclo de vida de los equipos.

Los sensores inteligentes son dispositivos capaces de recopilar informacion del entorno o
de un sistema en tiempo real. Los datos obtenidos permiten supervisar el rendimiento,
anticipar posibles fallas y respaldar la toma de decisiones en materia de mantenimiento.

Entre las principales variables que pueden registrarse se encuentran:

e Temperatura
e Presion

e Vibracion

e Corriente

e Voltaje

e Humedad

e (Contaminacion

Por su parte, la monitorizacion en tiempo real consiste en el proceso de recopilacion y
analisis inmediato de datos, lo que posibilita detectar problemas y aplicar medidas

correctivas o preventivas de forma oportuna para evitar fallas inesperadas.

La integracion de sensores inteligentes y monitorizacion en tiempo real permite multiples

aplicaciones en el marco del RCA y el RCM, entre las que destacan:

e Prediccidn de fallas.

e Optimizacion del mantenimiento.
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e Mejora de la seguridad.
e Incremento de la confiabilidad.
e Reduccion de costos.

e Aumento de la eficiencia operativa.

2.2 Digitalizacion del Mantenimiento en el sector transporte

La adopcion del gemelo digital en los sistemas de transporte ofrece un marco para integrar
datos de sensores, modelos de simulacion y analitica predictiva con el objetivo de mejorar
las decisiones de operacion y mantenimiento en tiempo real. Los gemelos digitales
permiten pasar de mantenimientos programados o reactivos a estrategias basadas en
condicion y en prondstico de fallo, al combinar monitorizaciéon continua, histéricos de
operacion y modelos de comportamiento del activo; esto reduce tiempos de inactividad,
alarga la vida util de componentes y optimiza repuestos e intervenciones. (Werbinska-
Wojciechowska, Giel, & Winiarska, Digital Twin Applications in Internal Transportation

Systems Maintenance: A Conceptual Framework, 2024)

El concepto de eMaintenance (digitalizacion de capacidades de mantenimiento mediante
sensores, [0T, plataformas de datos y herramientas de toma de decisiones) no s6lo mejora
la eficiencia técnica sino que también incorpora dimensiones de sostenibilidad (reduccién
de consumos y emisiones) y economia de ciclo de vida. Las capacidades clave
identificadas incluyen adquisicion distribuida de datos, gestion de activos basada en
indicadores de salud, algoritmos de diagnostico/prediccion, interfaces para técnicos y la
necesidad de arquitecturas abiertas que favorezcan interoperabilidad entre proveedores y

flotas heterogéneas (Johansson, Roth, & Reim, 2019).

En casos practicos de transicion digital en empresas de transporte ferroviario se evidencia
que la digitalizacion implica cambios organizativos y de procesos (redefinicion de flujos
de trabajo, formacion de personal, y redisefio de roles de mantenimiento) ademas de la
implantacion tecnologica. La experiencia de casos de ferrocarril muestra que un enfoque
progresivo, empezando por digitalizar datos criticos y estandarizar registros, ayuda a
gestionar la complejidad y a generar rapidamente beneficios operativos que facilitan

inversiones posteriores en gemelos digitales mas completos. (Todorovi¢, y otros, 2024)

Desde la perspectiva del marco de gestion de activos propuesto por la Union Internacional
de Ferrocarriles (UIC), la digitalizacion se presenta como un habilitador para implementar
practicas de gestion de activos a lo largo del ciclo de vida: planificacion basada en riesgo,
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condicionamiento de intervencion, y verificacion del desempenio. La literatura reciente
resalta que la integracion entre politicas de gestion de activos y soluciones digitales
(monitorizacién, modelos de gemelos digitales, mantenimiento predictivo) es clave para
garantizar conformidad normativa, priorizacion de intervenciones y mejora continua en
redes ferroviarias (Rodriguez-Hernandez, Crespo-Marquez, Sanchez-Herguedas, &

Gonzalez-Prida, 2025).

Para cumplir requisitos regulatorios especificos del sector ferroviario (por ejemplo,
marcos europeos de certificacion y seguridad), la construccion de gemelos digitales
destinados al mantenimiento debe contemplar: trazabilidad de datos, verificacion de
modelos, sincronizacioén segura entre fisico y virtual y evidencias que permitan auditar
procedimientos. Un caso de aplicacién muestra una arquitectura de gemelo que integra
adquisicion de datos, procesamiento, analitica predictiva y modulos de apoyo a la
certificacion, esto enfatiza que la digitalizacion técnica debe ir acompafiada de
gobernanza documental y criterios de conformidad (Guillén-Lopez, Sanchez-Herguedas,

& Rodriguez, 2024).

A pesar de los avances logrados, la digitalizacion del mantenimiento en el sector
transporte ain enfrenta retos significativos. Entre los principales se encuentran la gestion
y calidad de los datos provenientes de multiples fuentes, la interoperabilidad entre
plataformas de distintos fabricantes, y la complejidad computacional que implican los
modelos de gemelo digital de alta fidelidad. Ademas, surgen preocupaciones crecientes
en torno a la ciberseguridad de los sistemas conectados y a la necesidad de desarrollar
nuevas competencias digitales en el personal de mantenimiento. La literatura reciente
sugiere que superar estas barreras requiere el disefio de arquitecturas digitales modulares,
el establecimiento de protocolos estandarizados de intercambio de datos, la seleccion de
casos de uso con alto retorno operativo y la implementacion de programas de capacitacion
especificos para los distintos niveles organizativos (Werbinska-Wojciechowska, Giel, &
Winiarska, Digital Twin Approach for Operation and Maintenance of Transportation

System—Systematic Review, 2024).

2.3 Machine Learningy Deep Learning en el mantenimiento vehicular

En los ultimos afios, la digitalizacion del mantenimiento vehicular ha experimentado un

notable avance gracias a la incorporacion de técnicas de Machine Learning (ML) y Deep
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Learning (DL), las cuales permiten procesar grandes volumenes de datos provenientes de
sensores, registros historicos y sistemas telematicos para anticipar fallos y optimizar las
estrategias de intervencion. Estas herramientas han transformado el paradigma tradicional
de mantenimiento correctivo o preventivo hacia un enfoque predictivo y prescriptivo, en
el que las decisiones se sustentan en modelos de aprendizaje automatico capaces de
identificar patrones de degradacion, estimar la vida util remanente de los componentes
(Remaining Useful Life, RUL) y clasificar condiciones de operacion anémalas en tiempo

real.

Diversas investigaciones recientes han abordado esta temadtica desde diferentes
perspectivas metodologicas, aplicando tanto algoritmos supervisados (como arboles de
decision, maquinas de soporte vectorial y redes neuronales) como enfoques no
supervisados y modelos hibridos de aprendizaje profundo. Estos estudios buscan no s6lo
predecir fallos o anomalias, sino también desarrollar modelos interpretables y escalables
que puedan integrarse en plataformas de gestion de flotas, contribuyendo a la reduccion
de costes operativos, aumento de la seguridad y mejora de la disponibilidad de los

vehiculos.

El analisis de la literatura especializada permite observar que las métricas de desempefio
mas empleadas incluyen medidas de regresion (R?, MAE, RMSE) para estimaciones
continuas y métricas de clasificacion (accuracy, precision, recall, F1-score y matrices de
confusion) para deteccion de estados de fallo. Asimismo, los autores destacan que el
rendimiento de los modelos depende en gran medida de la calidad, cantidad y balance de

los datos, asi como del entorno de operacion y la capacidad computacional disponible.

En la Tabla 2 se presenta una sintesis de los estudios mas representativos publicados entre
2019 y 2025 sobre el uso de técnicas de ML y DL en el mantenimiento vehicular. Cada
estudio se resume en funcion de su metodologia, variable objetivo, métricas de
evaluacidn, ventajas y limitaciones, con el proposito de identificar tendencias, brechas y

oportunidades de investigacion futuras en este campo.

Pégina 19 de 77



\Z

UNIVERSITAT

i) POLITECNICA

DE VALENCIA

ETSI Aeroespacial y Diseno Industrial

Tabla 2. Uso de Machine Learning y Deep Learning en el mantenimiento vehicular

Uso de Machine Learning y Deep Learning en el mantenimiento vehicular

o Fuente Descripcion del Variable / Métricas Ventajas Limitaciones
estudio y método Prediccion utilizadas sefaladas sefaladas
Revision de casos .
. . Dificultad de
Machine de ML aplicados a e s .
. .. Clasificaciéon de Mejora en comparar
Learning mantenimiento . .
Applications redictivo en estados de Accuracy, | disponibilidad | resultados por
. - . P , salud, detecciéon | F1, AUC, de flotas, falta de
in Predictive vehiculos. ] -,
. , , de anomalias, MAE, reduccién de datasets
Maintenance | Métodos: arboles . 2 -
. . prediccidn de RMSE, R%. | costesy fallos publicos;
for Vehicles: | de decision, SVM, oo
. fallos. no planificados. | desbalance de
Case Studies | redes neuronalesy
o clases.
enfoques hibridos.
. . . Sensibilidad
An integrated | Modelo integrado . Permite usar .
. . Prediccion de del clustering a
deep learning | de Deep Learning + L Accuracy, grandes ..
. fallos incipientes . - seleccién de
approach for clustering no . Precision, | volumenes de .
. . y agrupacion de o caracteristicas
predictive supervisado para Recall, F1, | telemetria sin .
. ) patrones . y necesidad de
vehicle datos vehiculares . RMSE. etiquetado .
. . operativos. validacién
maintenance sin etiquetas. manual.
humana.
An integrated
8 . Modelo de deep . .
deep learning- ) Mejor precision .
learning . . Requiere datos
based . . al incluir .
multimodal que Remaining . GIS de calidad
approach for integra telemetria, | Useful Life (RUL) MAE, variables series
automobile g . ! , RMSE, R2. ambientales; y
. mantenimiento de vehiculos. . . temporales
maintenance . integracion de
- histérico y datos . extensas.
prediction GIS fuentes diversas.
with GIS data
Prototipo de red
Predictive e . Alta precision en
Vehicle neuronal profunda | Clasificacién de | Matriz de pclases Desbalance de
. (CNN/LSTM) para | modos de fallo | confusidn, clases y posible
Maintenance ey frecuentes y .
) clasificacion de (normal, Accuracy, ) sobreajuste
using Deep , .. capacidad de .
fallos en telemetria | desgaste, falla Precision, con series
Neural . e alertas
vehicular en inminente). Recall, F1. cortas.
Networks . tempranas.
tiempo real.
Automobile | Comparacion entre . .
. P . Mayor precision | Necesidad de
Maintenance modelos Tiempo entre on prediccion de | eran volumen
Prediction estadisticos fallos (TBF) y MAE, P &
. - . RUL/TBF con de datosy
Using Deep tradicionalesy comportamiento RMSE.
- . . datos preprocesado
Learning with | Deep Learning con de fallos. heterogéneos costoso
GIS Data datos GIS. &
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Methodology
for Metodologia de
Commercial prediccién data-
Vehicle driven para Dependencia
Mechanical | mantenimiento de | Fallos mecdanicos R2 MAE Enfoque integral | de etiquetas
6 Systems sistemas especificos Ac'curac ’ reproducible, | ruidosas, costo
Maintenance: mecanicos en (transmision, F1 v buena computacional
Data-Driven vehiculos frenos, etc.). ) escalabilidad. y gobernanza
and Deep- comerciales; uso de datos.
Learning- de DLy pipelines
Based de datos.
Prediction
Vehicle e,
) Clasificacién de Resultados
maintenance L
estados del motor . limitados a
management Bajo costo de
en tractores Estado de motor . ., fallos
based on , . Accuracy, |implementacion, .
. agricolas mediante (normal /3 ) .. simulados;
7 machine , Matriz de deteccion .
L. ML. Métodos: SVM fallos ., requiere
learning in . confusion. temprana de o
. y redes neuronales simulados). validacién en
agricultural N fallos. ..
con sefales de condiciones
tractor . .,
. vibracidn. reales.
engines

2.4 LSTM Autoencoders para deteccion de anomalias

24.1

Conceptos

Autoencoders

Un autoencoder o autocodificador es un tipo especifico de red neuronal disefiado

principalmente para codificar la entrada en una representacion comprimida y

significativa, y posteriormente decodificarla de nuevo, de modo que la salida reconstruida

sea lo mas similar posible a la entrada original (Bank, Koenigstein, & Giryes, 2023).

El objetivo principal de este modelo es aprender, de manera no supervisada, una

representacion informativa de los datos, la cual puede emplearse en diferentes

aplicaciones, como la agrupacion en clusteres.

Formalmente, el problema consiste en aprender las funciones:

e A:R™ — RP(codificador)y
e B:RP — R™(decodificador)

que minimicen la funcidn de distorsion global, expresada en la Ecuacion 1:
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Ecuacion 1

min E(4,B) = minyp Z E(xy) =mingp z A(A o B(xp), x¢)

donde E representa la expectativa sobre la distribucion de x y 4 es la funcion de pérdida
de reconstruccion, la cual mide la distancia entre la salida del decodificador y la entrada

original (Baldi, 2012).

La Figura 4 ilustra un modelo de autocodificador: la imagen de entrada se transforma en
una representacion comprimida mediante el codificador, y posteriormente se reconstruye

a través del decodificador (Bank, Koenigstein, & Giryes, 2023).

u
Encoder _’.q_’ Decoder
‘ :

Original Compressed Reconstructed
input representation input

Figura 4. Ejemplo de autocodificador:
Algoritmos LSTM

Una red de memoria a corto y largo plazo (Long Short-Term Memory, LSTM) constituye
un tipo de red neuronal recurrente (Recurrent Neural Network, RNN) disefiada para el
aprendizaje y procesamiento de datos secuenciales, permitiendo identificar dependencias

de largo alcance en series temporales.

Las LSTM representan una extension especializada de las RNN. Estas ultimas emplean
informacion previa para mejorar el procesamiento de entradas actuales y futuras, gracias
a la incorporacion de un estado oculto y conexiones recurrentes que permiten almacenar
informacion pasada. En su estructura, las RNN disponen de dos conjuntos de pesos: uno
asociado al vector del estado oculto y otro a las entradas. Durante la fase de
entrenamiento, la red ajusta ambos conjuntos de pesos; al implementarse, la salida se
calcula en funcion tanto de la entrada actual como del estado oculto, el cual a su vez

incorpora informacion proveniente de entradas anteriores.
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No obstante, las RNN simples presentan limitaciones en el aprendizaje de dependencias
a largo plazo. Esto ocurre porque, durante el entrenamiento, la red puede perder
informacion importante o amplificarla en exceso, lo que compromete su capacidad para

capturar relaciones de larga duracion.

En la Figura 5 se muestra el flujo de datos en la unidad de tiempo t para una RNN

tradicional, donde X, corresponde a la entrada, Y; a la salida y h, al estado oculto

(MathWorks, 2025).

Yy

>

X

Figura 5. Flujo de datos en la unidad de tiempo t para una RNN tradicional.

2.4.2 Casos de aplicacion

En los sistemas modernos de transporte publico, la deteccion temprana de anomalias en
los autobuses es esencial para garantizar la seguridad, reducir costos de mantenimiento y
mejorar la confiabilidad operativa. En este contexto, los modelos basados en Long Short-
Term Memory (LSTM) Autoencoders han demostrado una alta capacidad para identificar
comportamientos andémalos en series temporales de datos provenientes de sensores
vehiculares. Estos modelos permiten aprender patrones normales de funcionamiento y
detectar desviaciones sin requerir informacion explicita sobre fallas. A continuacion, se
presentan distintos casos de aplicacion de LSTM Autoencoders en el ambito del

transporte inteligente y, particularmente, en vehiculos como autobuses y sistemas afines.

En “Anomaly Detection of the Brake Operating Unit on Metro Vehicles Using a One-
Class LSTM Autoencoder” se propone un enfoque basado en un LSTM autoencoder

entrenado Unicamente con datos normales (one-class) para detectar anomalias en la
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unidad de freno (Brake Operating Unit, BOU) en trenes de metro. El modelo procesa
subsecuencias de presion del cilindro de freno (BC pressure) y calcula el error de
reconstruccion (MAE) para decidir anomalias, usando un umbral basado en el maximo
error observado durante el entrenamiento. En los experimentos con datos reales del
sistema de control de trenes de Corea, el enfoque demostrd ser eficaz para detectar
anomalias tempranas de liberacion de presion retardada (Kang, Kim, Kang, & Gwak,

2021).

El articulo “A Fault Detection Framework Based on LSTM Autoencoder: A Case Study
for Volvo Bus Data Set” aborda una aplicacion directa en autobuses: los autores
desarrollan un marco de deteccion de fallas basado en un LSTM autoencoder aplicado al
conjunto de datos de buses Volvo. En su propuesta, se monitorizan multiples sefiales de
telemetria del vehiculo (sensores motrices, temperatura, velocidad, presion, entre otros),
se segmentan las series temporales, y se entrenan autoencoders para reconstruccion de
secuencias normales. La desviacion entre la sefial original y la reconstruccion sirve como
score de anomalia (o puntaje de anomalia), permitiendo identificar eventos de falla en los

buses (Davari, y otros, 2022).

En “Novel Deep Learning-Enabled LSTM Autoencoder Architecture for Discovering
Anomalous Events From Intelligent Transportation Systems” se aplica un LSTM
autoencoder para deteccion de anomalias en redes vehiculares (por ejemplo, bus CAN),
como parte de sistemas de transporte inteligente. El modelo procesa secuencias de
mensajes del bus interno en multiples dimensiones y adopta una arquitectura multi-tarea
LSTM para capturar anomalias tanto temporales como en el contenido de los datos. En
experimentos reportados, se alcanz6 una precision de deteccion alrededor del 90 % sobre
datos simulados o reales del sistema ITS (Intelligent Transportation Systems o, Sistemas

de Transporte Inteligentes) (Ashraf, y otros, 2021).

El trabajo “An Anomaly Detection Method Based on Multiple LSTM-Autoencoder
Models for In-Vehicle Network™ estudia el caso de redes internas del vehiculo (bus
interno como CAN). Los autores proponen usar multiples modelos LSTM autoencoders,
cada uno especializado en diferentes subconjuntos de sefiales o contextos de
funcionamiento (por ejemplo, por tipo de mensaje o por rango temporal), con el fin de
mejorar la sensibilidad y reducir falsos positivos. La reconstruccion de cada secuencia

permite cuantificar el error de anomalia y fusionarlo para decidir alertas. Se demuestra
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que este esquema modular mejora la precision frente a un inico modelo monolitico (Kim,

Kim, & You, 2023).

Finalmente, en “Deep Learning-Based Anomaly Detection for Connected Autonomous
Vehicles Using Spatiotemporal Information” se presenta un enfoque hibrido que combina
LSTM autoencoders con procesamiento espacio-temporal para detectar anomalias en
vehiculos conectados. En el contexto del bus CAN se incorpora informacién espacial de
los identificadores de mensajes y relaciones entre sefiales para reforzar la deteccion. Los
autores reportan mejoras en métricas de precision y reduccion de falsos positivos frente

a modelos puramente temporales (Mansourian, Zhang, Jackel, & Kneppers, 2023).

3 Metodologia

En el marco del mantenimiento predictivo, orientado a la deteccion de posibles fallos o
defectos en la flota de autobuses de la Empresa Municipal de Transporte (EMT) de
Valencia durante su operacion, se propone una metodologia para el aprovechamiento de

datos, desde las etapas iniciales de identificacion del problema hasta el modelado.

3.1 Problematica de estudio
El sistema de climatizacion los autobuses de la EMT de Valencia, principalmente
relacionado al aire acondicionado, presenta fallos que, en condiciones extremas pueden

interrumpir su funcionamiento durante el servicio.

Dado que estos vehiculos operan en la ciudad de Valencia, donde durante la temporada
de verano y en dias cercanos se registran temperaturas elevadas, el sistema de aire
acondicionado se ve sometido a condiciones ambientales severas. En este contexto, su
correcto funcionamiento resulta fundamental para garantizar niveles minimos de confort

tanto a los usuarios como a los conductores.

Una deficiencia en este servicio puede generar reclamos por parte de los pasajeros y
afectar negativamente la imagen de la empresa operadora. En situaciones criticas, un fallo
total del sistema durante el servicio podria obligar a retirar el vehiculo de operacion,
provocando demoras significativas para los usuarios y obligando al personal de la

empresa a realizar una reprogramacion de emergencia.

Por lo tanto, considerando que actualmente el sistema de aire acondicionado presenta

fallos que pueden interrumpir su funcionamiento durante la operacion, el presente trabajo
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se enfocard en metodologias y anélisis orientados a iniciar el camino hacia su solucion

mediante el uso de datos operativos.

3.1.1 Poblacién y periodo de estudio

La poblacion de estudio para el analisis de anomalias en el sistema de climatizacion,
especificamente en el subsistema de aire acondicionado, corresponde a la flota de
autobuses de la EMT de Valencia, modelo Mercedes Benz Citaro Hybrid de 12 metros de
longitud. Este modelo representa un total de 164 unidades dentro de la flota de transporte.
El periodo de anélisis abarca desde finales de junio de 2024 hasta mediados de febrero de

2025. En la Figura 6 se muestra un ejemplo del vehiculo objeto de estudio.

Figura 6. Vehiculo Mercedes Benz Citaro Hibrid de EMT.

3.1.2  Conceptos del Sistema de Aire Acondicionado
La transferencia de calor desde un medio a baja temperatura hacia otro a mayor

temperatura requiere el uso de dispositivos llamados refrigeradores.

Al igual que las bombas de calor, los refrigeradores son dispositivos de funcionamiento
ciclico. El fluido de trabajo utilizado en el ciclo de refrigeracion se denomina refrigerante.
El ciclo de refrigeracion que se utiliza con mayor frecuencia es el ciclo de refrigeracion
por compresion por vapor, en el que intervienen cuatro componentes principales: un

compresor, un condensador, una valvula de expansion y un evaporador. El ciclo ideal de
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refrigeracion por compresion de vapor se muestra de manera esquematica y en un

diagrama T-s en la Figura 7; dicho ciclo se compone de cuatro procesos:

e 1-2 Compresion isentropica en un compresor
e 2-3 Intercambio de calor a presion constante en un condensador
e 3-4 Estrangulamiento en un dispositivo de expansion

e 4-1 Absorcion de calor a presion constante en un evaporador

En un ciclo ideal de refrigeracion por compresion de vapor, el refrigerante entra al
compresor en el estado 1 como vapor saturado y se comprime isentropicamente hasta la
presion del condensador. La temperatura del refrigerante aumenta durante el proceso de
compresion isentropica, hasta un valor bastante superior al de la temperatura del medio
circundante. Después el refrigerante entra en el condensador como vapor sobrecalentado
en el estado 2 y sale como liquido saturado en el estado 3, como resultado del intercambio
de calor hacia los alrededores. La temperatura del refrigerante en este estado se mantendra

por encima de la temperatura de los alrededores.

Medio

caliente T
Oy
//:(Lj Ligquido 2
saturado
@ 1 Condensador @
. QO
. Compresor -
j‘ L Vilvula de Wentrada 3 /
Bﬂﬂ ~ { expansién € / ! < Wentrada
L |
I
Evaporador |
e P | i
of sy ' \/
— ‘ J " ! - 1
=S S S // 4 4 Qf_
12 Vapor saturado

Espacio refrigerado
frio

Figura 7. Esquema de ciclo ideal de refrigeracion por compresion de vapor y diagrama T-s.

El refrigerante liquido saturado en el estado 3 se estrangula hasta la presion del
evaporador al pasarlo por una valvula de expansion o por un tubo capilar. La temperatura
del refrigerante desciende por debajo de la temperatura del espacio refrigerado durante
este proceso. El refrigerante entra al evaporador en el estado 4 como un vapor himedo de

baja calidad, y se evapora por completo absorbiendo calor del espacio refrigerado. El
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refrigerante sale del evaporador como vapor saturado y vuelve a entrar al compresor,

completando el ciclo. (Cengel & Boles, 2012)

3.1.3 Aspectos constructivos del aire acondicionado

El sistema de climatizacion de los vehiculos de la flota de la EMT de Valencia se encarga
de aclimatar tanto a la zona de pasajeros como el compartimento del conductor. Como se
menciond anteriormente, este trabajo se centrara en lo relacionado al sistema de aire

acondicionado Unicamente.

Tanto el puesto del conductor como el compartimento de pasajeros se ventilan por
separado. La aspiracion del aire exterior se efectua a través de filtros, con conmutacion

temporizada a servicio de recirculacion de aire (en caso de polucion exterior).
Caracteristicas del equipo:

e Liquido de refrigerante: R134a
e Compresor Bock FK 40

A continuacion, en la Figura 8 se observa los componentes principales del sistema de aire

acondicionado y el recorrido completo del agente frigorigeno.

Figura 8. Componentes principales del sistema de aire acondicionado.

Referencias de la figura:

1. Condensador
Ventilador del condensador

Aire del exterior / filtro de recirculacion de aire

Ll

Unidad evaporador-intercambiador de calor
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5. Ventilador del evaporador

6. Valvula de expansion

7. Deshidratador

8. Interruptor de presion de los ventiladores del condensador (medio / pleno)
9. Valvula de cierre para trabajos de mantenimiento

10. Empalme para trabajos de mantenimiento

11. Mirilla de agente frigorigeno

12. Valvula Pulldown

13. Colector de agente frigorigeno

14. Desagiie del agua generada por la condensacion

15. Compresor de agente frigorigeno

15. 1 Acoplamiento electromagnético

15. 2 Mirilla de aceite para maquinas frigorificas

15. 3 Tornillo de vaciado de aceite para maquinas frigorificas

15. 4 Valvula de cierre para trabajos de mantenimiento de alta presion (HD)
15. 5 Valvula de cierre para trabajos de mantenimiento de baja presion (ND)
16. Interruptor de alta presion

17. Interruptor de baja presion

18. Evaporador del armario delantero

18. 1 Ventilador del evaporador del armario delantero

18. 2 Vélvula de expansion del armario delantero

A. Baja presion gaseiforme

B. Alta presion gaseiforme

C. Alta presion liquido
D

. Agua generada por la condensacion

Por otro lado, otro aspecto importante a mencionar dentro de los aspectos constructivos
dentro del sistema de climatizacion son los conductos de aire, a continuacion, se observa

un esquema en Figura 9.
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Figura 9. Conductos de aire del sistema de climatizacion.

Referencias de la figura:

a. Aire fresco
b. Aire calentado

c. Aire fresco/aire de recirculacion, refrigerado o calentado

o

Recirculacion de aire

e. Aire de escape

3.2 Recopilacién de datos e infraestructura disponible

La adquisicion de datos se lleva a cabo mediante los sistemas OBDII (On-Board
Diagnostics o Diagndstico a Bordo) de los vehiculos y las herramientas de diagndstico
telematico integradas en toda la flota. Estos sistemas electronicos monitorizan y registran
de forma continua una amplia gama de variables provenientes de multiples ECU (motor,

postratamiento, climatizacidn, entre otras).

En el caso especifico del sistema de climatizacion, se dispone de 28 variables, obtenidas

a partir de las lecturas de distintos sensores. Entre ellas se incluyen pardmetros
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relacionados con las temperaturas (sensores y valores de consigna), la posicion de las
compuertas de circulacion de aire, el tiempo de servicio de sopladores y compresor, el
numero de revoluciones de los sopladores, la presion del liquido refrigerante, los modos

de funcionamiento, entre otras.

La infraestructura telematica y de almacenamiento, proporcionada por un proveedor de
tecnologia externo, permite la descarga de datos en formato XLSX para su posterior
procesamiento y analisis, donde la extraccion de datos en este estudio fue realizada
manualmente. El conjunto de datos se procesd con Python (Jupyter Notebook version
7.3.2), empleando bibliotecas estandar como pandas, matplotlib y scikit-learn. Una
limitacion clave del conjunto de datos es su frecuencia de muestreo baja, de 50 minutos
en promedio que, si bien es adecuada para la monitorizacion operativa general, puede
dificultar la granularidad y precision de ciertas visualizaciones y andlisis posteriores. Esta
limitacion se debe a la propia electrénica de a bordo del vehiculo (sistema OBDII), ya
que su disefio operativo impone un limite en el numero de solicitudes que se pueden
realizar por unidad de tiempo. Ademas, no permite la recuperacion simultanea de datos
de diferentes ECU, lo que restringe aiin mas la resolucion y la sincronicidad de las senales

recopiladas (Tormos, Bermudez, Sanchez-Marquez, & Alvis, 2025).

3.2.1 Fuentes de datos

Para la realizacion del presente trabajo se utilizaron cuatro fuentes de informacion
relacionadas con el sistema de aire acondicionado de la flota de autobuses. Tres de ellas
provienen de una plataforma online de un proveedor externo y la restante corresponde a
los registros de operaciones de mantenimiento de la EMT. A continuacidn, se detallan los

registros considerados, agrupados seglin su fuente de origen:

» Proveedor externo
e Diagnosis
1. Estado del vehiculo
2. Historico de diagnosis
e Alarmas
3. Historico
» Empresa Municipal de Transporte (EMT)
4. Registro de Mantenimiento EMT

Pégina 31 de 77



UNIVERSITAT ﬁ
POLITECNICA EEEEE

DE VALENCIA ETSI Aeroespacial y Diseiio Industrial

A continuacioén, y organizados segln su fuente de origen, se presentara la descripcion de

cada uno de los registros, junto con su estructura y las limitaciones actuales que presentan.

3.2.1.1 Proveedor externo

3.2.1.1.1 Descripcion
A través de un proveedor externo es posible extraer datos reales de los vehiculos y de sus

unidades de control de forma remota y en tiempo real, lo que otorga al usuario una
capacidad excepcional para la gestion de la flota. Esto permite conocer el estado actual
del vehiculo en todo momento y, en caso de presentarse una anomalia, acceder al sistema

de alarmas generado a partir de las lecturas de los sensores embarcados.

3.2.1.1.2 Estructura

Como se indic6 anteriormente, a través del proveedor externo se accede a tres de las
cuatro fuentes de informacion, las cuales provienen de la diagnosis y de los informes de

alarmas generados por la propia plataforma online. Estas son:

e Diagnosis
1. Estado del vehiculo
2. Historico de diagnosis
e Alarmas

3. Historico

Estado del Vehiculo

El “Estado del Vehiculo” corresponde al registro de 28 variables del sistema de
climatizacion, obtenidas a partir de las lecturas de diferentes sensores. Entre ellas se
incluyen variables asociadas a temperaturas (sensores y setpoints), posicion de las
compuertas de circulacion de aire, tiempo de servicio de sopladores y compresor, nimero
de revoluciones de los sopladores, presion del liquido refrigerante, modos de

funcionamiento, entre otras.

En la Tabla 3, de manera simplificada, se presenta un ejemplo de este registro. Alli se
consignan la matricula o nimero de identificacion del vehiculo de la flota, la fecha de
registro (dia y hora) y, posteriormente, se enumeran del 1 al 28 las variables

correspondientes, acompafiadas de su respectivo valor (numérico o de tipo texto).

Un aspecto relevante es la frecuencia de muestreo, es decir, el intervalo de tiempo entre

registros, que en promedio es cercano a los 50 minutos, tal como se indic6 anteriormente.
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Esto permite analizar, mediante la evolucion temporal de cada variable, el

comportamiento del sistema de climatizacion de los vehiculos de la flota de transporte.

Tabla 3. Registro de Estado del Vehiculo

Estado del Vehiculo

Matricula| Fecha |1|2(3|(4 |5|6 |7 |8 |9|10{11|12(13|14|15|16 17 18 19 20(21| 22 | 23 | 24 | 25 |26(27 |28

6401 253()/322;324 18(50(50{100| 65 | 65 | 65 | 65 [30|53 | 53|51 |51|30(30|13| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |74 |21 |15619|13670|6149|5733|24 | 7 |19
28/06/2024

6401 062118 | 2 |50|50[100| 65| 65 | 65 | 65 |30|52|52|50|50| 60 60| 15| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |77 |21 23] 8|14
28/06/2024

6401 077759 | % |50|50[100| 65 | 65 | 65 | 65 |30|52|52|50|50|34 34| 15| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |77 |21 23] 8|11
28/06/2024

6401 082118 | 11[50[50[100| 65 | 65 | 65 | 65 (30| 52|52 50|50 |42|42 15| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |77 |21 23| 7 |10
28/06/2024

6401 092750 | % |50|50[100| 65 | 65 | 65 | 65 |30/ 53| 53|51|51|41 (41| 15| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |76 |21 2406 |11
28/06/2024

6401 109115 | & |50[50[100| 65 | 65 | 65 | 65 |30|54 54| 52|52 |41|41|15| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |76 21 2506 |11
28/06/2024

6401 112758 | 4|50[50[{100| 0 | 0 | 0 | 0 |40|61|61|52|52|31|31|14| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |77|19 26| 4|10

6401 27;%?;’724 6 |50|50{100| 0 | 0 | 0 | 0 |40|61|61|53|53(35|35|14| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |76 |19 27] 4 |11
28/06/2024

6401 139758 | 5|50[50[100[ O | 0 | 0 | 0 |40|69 |69 |54 54|48 |48|15| ACTIVADO |DESACTIVADO| ACTIVADO |76 |19 28| 4 |12

Finalmente, a continuacion, se presenta la numeracion de referencia de dichas variables:

1. Temperatura del evaporizador (parte trasera, techo) (°C)

2. Posicion de la compuerta de circulacion de aire, parabrisas, valor nominal (%)

3. Posicion de la compuerta de circulacion de aire, zona reposapiés, valor nominal (%)

4. Posicion de la compuerta de circulacion de aire, aire exterior/aire recirculante, valor
nominal (%)

5. Posicidon de la compuerta de circulacion de aire (parte delantera, techo, derecha),
valor nominal (%)

6. Posicion de la compuerta de circulacion de aire (parte delantera, techo, izquierda),
valor nominal (%)

7. Posicion de la compuerta de circulacion de aire (parte trasera, techo, derecha), valor
nominal (%)

8. Posicion de la compuerta de circulacion de aire (parte trasera, techo, izquierda),
valor nominal (%)

9. Numero de revoluciones del soplador, area del conductor (valor nominal) (%)

10. Namero de revoluciones del soplador (parte delantera, techo, delante), valor
nominal (%)

11. Numero de revoluciones del soplador (parte delantera, techo, detras), valor nominal

(%)
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Numero de revoluciones del soplador (parte trasera, techo, detras), valor nominal
(%)

Numero de revoluciones del soplador (parte trasera, techo, delante), valor nominal
(%)

Numero de revoluciones del soplador, soplador del condensador (parte delantera),
valor nominal (%)

Numero de revoluciones del soplador, soplador del condensador (parte trasera),
valor nominal (%)

Circuito de agente frigorigeno (parte trasera), presion (bar)

Modo "refrigeracion”

Modo descongelacion

Funcion ahorro de energia

Temperatura del liquido refrigerante (°C)

Temperatura nominal (zona de pasajeros) (°C)

Sopladores (lado del conductor), tiempo de servicio (h)

Sopladores (techo), tiempo de servicio (h)

Sopladores (condensador), tiempo de servicio (h)

Compresor, tiempo de servicio (h)

Temperatura externa (°C)

Temperatura de salida del aire (parte trasera - techo), valor nominal (°C)

Temperatura de salida del aire (parte trasera - techo) (°C)

Historial de Diagnosis

Por su parte, el “historial de diagnosis” representa la acumulacion de reportes generados

por la ECU del vehiculo, los cuales registran de manera sistematica los fallos detectados

en sus distintos sistemas. Cada registro incluye el nimero de vehiculo, la fecha de lectura,

el tipo de sistema (climatizacion en este caso), asi como el codigo y la descripcion del

fallo. En la Tabla 4 se presenta un ejemplo de dicho historial y, luego en Anexos, se

presenta una version completa de los cddigos de error y su descripcion.
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Tabla 4. Historico de Diagnosis.
Historico de Diagnosis
Numero . . Cadigo L.
3 Fecha Lectura Tipo Sistema Descripcion
Vehiculo Error

Agente frigorigeno. Circuito. Presion
6404 10/12/2024 7:20 PM | Climatizacidn | 95FOF5 | baja inaceptable.
Agente frigorigeno. Circuito. Presion
6404 10/12/2024 8:27 PM | Climatizacidn | 95FOF5 | baja inaceptable.

Unidad de control Multiplexor 1 (MUX1).
6404 | 11/22/2024 11:55 AM | Climatizacion | 60FOF3 | El mensaje CAN falta o es incorrecto.
Unidad de control de instrumentacion.
6404 | 11/22/2024 11:55 AM | Climatizacion | 85FOF3 | El mensaje CAN falta o es incorrecto.
Funcion de deteccidn de dia/noche de la

unidad de control de la instrumentacion.
6404 | 11/22/2024 11:55 AM | Climatizacion | 63FOF3 | El mensaje CAN falta o es incorrecto.
Bus CAN del habitaculo. Error de
6404 11/22/2024 11:55 AM | Climatizacién | 9FFOF3 | comunicacidn.

Bus CAN del habitaculo. Error de
6404 | 11/22/2024 11:55 AM | Climatizacién | 9EFOF3 | comunicacion.

Histérico de alarmas

Finalmente, en “Histérico de alarmas” se accede a las alertas generadas desde la ECU,
especificamente al momento en que se originan y procesan (en este caso, referido al
sistema de climatizacion. En la Tabla 5 se muestra un ejemplo de este registro

correspondiente al vehiculo nimero 6401.

Tabla 5. Registros de Historial de Alarmas.

Historial de Alarmas
) Vehiculo/ | Fechade Fecha de
Tipo Nombre . .
Conductor| disparo |procesamiento
Alarma por Alarma por errores en el sistema 6401 22/10/2024 | 23/10/2024
diagnosis remota | Climatizacién - Mercedes E6 HIB - S54 14:20:53 07:04:53
Alarma por Alarma por errores en el sistema 6401 24/10/2024 | 25/10/2024
diagnosis remota | Climatizacion - Mercedes E6 HIB - S54 17:24:57 09:15:08
Alarma por Alarma por errores en el sistema 6401 25/10/2024 | 28/10/2024
diagnosis remota | Climatizacion - Mercedes E6 HIB - S54 19:26:30 07:50:55
Alarma por Alarma por errores en el sistema 6401 01/11/2024 | 04/11/2024
diagnosis remota | Climatizacién - Mercedes E6 HIB - S54 03:43:09 07:33:06
Alarma por Alarma por errores en el sistema 6401 04/11/2024| 06/11/2024
diagnosis remota | Climatizacién - Mercedes E6 HIB - S54 07:32:39 08:55:27
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Alarma por Alarma por errores en el sistema 6401 06/11/2024| 07/11/2024
diagnosis remota | Climatizacién - Mercedes E6 HIB - S54 11:27:23 08:33:54

Vinculando los ultimos dos registros mencionados, puede sefialarse que el Historico de
alarmas consigna las fechas de disparo y de procesamiento de una alarma en un vehiculo
en particular, mientras que el Historial de diagnosis registra los codigos de error y su

correspondiente descripcion.

3.2.1.1.3 Limitaciones actuales

Dentro de las limitaciones identificadas en las fuentes de informacién, se pueden

mencionar las siguientes, segiin cada caso:

e Estado del vehiculo (Diagnosis):

o Como se indic6 previamente, este registro presenta una frecuencia de
muestreo muy baja. Esto genera una pérdida de informacion critica de
las sefiales, lo que afecta directamente la capacidad de detectar fallas
incipientes y dificulta el andlisis del comportamiento transitorio de las
variables.

e Historico de diagnosis (Diagnosis):

o Obtencion de datos: La adquisicion de estos registros fue limitada, por
lo que fue necesario solicitar apoyo al personal de la EMT para su
obtencion. La plataforma permite descargar solo una fraccion de los
registros existentes, ya que al visualizar la base completa, se evidencia
que el volumen total de datos es muy superior al que es posible extraer.

o Calidad de la informacion: Si bien se obtuvieron los codigos de error,
sus descripciones asociadas son escasas y poco detalladas, lo que
dificulta significativamente identificar la causa raiz de los problemas.

e Historial de Alarmas

o Aunque este registro documenta el momento exacto en que se genera
una alerta, carece de informacién sobre la causa que la origino, lo que
limita su interpretacion y utilidad para el analisis.

o Otro punto critico es la falta de claridad respecto a la "fecha de
procesamiento”. No existe informacion documentada sobre como
opera este campo, cOmo se origina su registro o qué acciones concretas

se llevan a cabo para dar por "procesada" una alarma.
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Un desafio importante es la falta general de documentacion sobre el funcionamiento y la
metodologia de generacion de los registros del Historial de Diagnosis y el Historial de
Alarmas. Tampoco se cuenta con informacion que explique como estos dos sistemas
interactiian entre si para proporcionar una vision integral de los fallos en el sistema de
climatizacion. Actualmente, la informacion se obtiene de forma separada; por un lado, las
fechas de disparo de las alarmas y, por el otro, los codigos de error, sin una guia clara para

su correlacion e interpretacion conjunta.

3.2.1.2 Empresa Municipal de Transporte (EMT)
3.2.1.2.1 Descripcion
A través del vinculo estratégico entre la entidad CMT — Clean Mobility & Thermofluids
y la EMT de Valencia, se obtuvo acceso a los registros de las operaciones de
mantenimiento realizadas por la empresa. Estos registros constituyen una fuente de
informacion relevante, ya que fueron elaborados por personal especializado de la propia
organizacion. En ellos se incluyen los datos aportados por los conductores de los
vehiculos, la informacion registrada en el sistema de gestion interno y las intervenciones
efectuadas en el taller de mantenimiento relacionadas con el aire acondicionado de los
autobuses. Este conjunto de datos recibe el nombre de “Registro de Mantenimiento

EMT”.

3.2.1.2.2 Estructura

Como se menciond anteriormente, estos registros son elaborados por el personal de la
EMT. En primer lugar, los conductores, al detectar alguna anomalia, la registran en el
sistema de gestion junto con una breve descripcion del sintoma. Posteriormente, el
personal de mantenimiento revisa dicho reporte y evalta si corresponde o no generar una

solicitud de trabajo, asignandole un niimero y una fecha de registro.

A continuacion, el sistema de gestion emite una orden de trabajo, también con su
respectiva numeracion y fecha de creacion. Finalmente, en el taller de reparaciones se
ejecutan las ordenes de trabajo y, tras su realizacion, se registran la fecha de operacion
(ejecucion), la tarea realizada o accion aplicada, asi como la pieza o repuesto intervenido

en el autobus correspondiente.

En la Tabla 6 se presenta, de forma simplificada, un ejemplo de este tipo de registro con

lo antes mencionado.
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Tabla 6. Registro de Mantenimiento EMT.
Registro de Mantenimiento EMT
Num. Fecha Num. Fecha Fecha
Matricula . . . . Sintoma .2 Accion Pieza
Solicitud | Solicitud Orden Orden | Operacion
Circui
22/10/2024 Aire Acond. 22/10/2024 | 23/10/2024 Diagnosis ;gnI{::g:’)
6401 2348059 18:16:00 NO 634961 22:09:00 04:01:00 Simple Aire
funciona.
Acond.
Circui
24/10/2024 Aire Acond. 24/10/2024 | 25/10/2024 :gnI{::g:’)
6401 2350199 16:43-00 No 635151 16:43:00 03:47-00 Comprobar Aire
funciona.
Acond.
(Circuito
03/11/2024 | Aire Acond. 03/11/2024 | 04/11/2024 | Diagnosis Anterior)
6401 2354758 07:54:00 no enfria 635877 07:54:00 04:34:00 Simple Aire
Acond.
(Circuito
22/08/2024 | Aire Acond. 22/08/2024 | 23/08/2024 | Comprobar. | Anterior)
6403 2304949 , 628411 . .
11:33:00 no enfria 11:33:00 05:49:00 | No funciona Aire
Acond.
(Circuito
20/10/2024 | Aire Acond. 20/10/2024 | 21/10/2024 | Diagnosis Anterior)
6405 2345072 1 18:11:00 gotea 634698 |~ 32:23:00 02:29:00 Simple Aire
Acond.
Mando (Circuito
21/11/2024 | selec. temp 21/11/2024 | 22/11/2024 Anterior)
6411 | 2369839 | 101500 | aa-calef. No | 027283 | 23:40.00 | o0a:09:00 | COMProbar Aire
funciona. Acond.

3.2.1.2.3 Limitaciones actuales

Una limitacién importante de este registro radica en el momento en que los conductores
reportan, a través del sistema de gestion interno de la empresa, su percepcion de
anomalias en el funcionamiento del aire acondicionado. El lapso que transcurre entre la
ocurrencia de la incidencia y su registro puede ser considerable, ya que queda a criterio
de cada conductor decidir cuando informar la anomalia. Posteriormente, el personal de
mantenimiento evalia si corresponde o no generar una solicitud de trabajo, como se

indicd anteriormente.

Dado que los autobuses constituyen el lugar de trabajo de los conductores, quienes
permanecen en ellos durante largas jornadas, son los primeros en detectar cualquier
irregularidad en el sistema de climatizacién. Sin embargo, el registro en el sistema

siempre se realiza después del evento y, en algunos casos, puede no llegar a efectuarse.
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Debido a esta incertidumbre inicial, esta fuente de datos se organiza para ser utilizada en

el futuro como un recurso complementario de informacion para validacion.

Ademas, los reportes suelen describirse de manera muy general, como se observa en la
columna “Sintomas” de la Tabla 6. Al no especificarse con detalle el motivo del fallo, se

dificulta identificar con precision la causa de la incidencia.

3.2.1.3 Comparativo de registros

En la Figura 10 se indica la distribucion mensual de los registros indicados anteriormente,

en el periodo de estudio. Segtn su fuente de informacion, ellos:

» Proveedor Externo
o Historico de diagnosis (Diagnosis)
o Histérico (Alarmas)

» Empresa Municipal de Transporte (EMT)
o Registro de Mantenimiento EMT

Porcentaje Mensual de Registros

25 Tipo de Registro
—w»— Historico de diagnosis (Proveedor Externo)
—e— Histérico - Alarmas (Proveedor Externo)
\’?3 —e— Registro de Mantenimiento EMT
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Figura 10. Porcentaje mensual de registros de Proveedor Externo y Mantenimiento EMT.

Tanto los registros de color azul y rojo, correspondiente al Historico de diagnosis
(Diagnosis) e Historico (Alarmas), respectivamente, se observa que presentan un
comportamiento similar, referido a que cuando uno de ellos aumenta o disminuye su
porcentaje de registros de un mes al siguiente, el otro lo refleja de igual manera. Este
comportamiento similar es de gran importancia dado que son los dos registros principales

con los que se llevara a cabo el estudio de anomalias en el sistema de climatizacion.

Por otro lado, con un comportamiento muy diferente a los dos registros anteriores, se

observa el caso de Registro de Mantenimiento EMT.
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En consecuencia, para este primer analisis se priorizard el uso de los registros del
Historico de Diagnosis y del Histérico de Alarmas, ambos generados de manera
sistematica y organizada por la plataforma del proveedor externo. En contraste, el
Registro de Mantenimiento EMT no presentan el mismo nivel de estandarizacion, ya que
se basan en las observaciones de los conductores y suelen consignarse una vez que el fallo
ya se ha manifestado. No obstante, aunque su caracter reactivo limita su utilidad para el
presente estudio, dichos registros podrian constituir una fuente complementaria de

informacion de gran valor en trabajos posteriores orientados a la validacion de resultados.

3.2.2 Visita a Empresa Municipal de Transporte

Teniendo en cuenta las fuentes de informacion previamente mencionadas, en particular el
registro de “Estado del Vehiculo”, correspondiente a las 28 variables del sistema de
climatizaciéon (asociadas a temperaturas, posicion de las compuertas de circulacion de
aire, tiempo de servicio de sopladores y compresor, nimero de revoluciones de los
sopladores, presion del liquido refrigerante, modos de funcionamiento, entre otras), y
dada la falta de documentacién disponible, se realizé una visita a las instalaciones de la
EMT de Valencia con el objetivo de analizar e interpretar el funcionamiento de dicho

registro en un vehiculo de la flota bajo estudio.
Durante los ensayos fue posible:
o Identificar la ubicacidn de sensores o elementos asociados a las variables.

e Verificar el funcionamiento mediante el comando con el que el conductor

interactia con el sistema.

o Interpretar experimentalmente aquellas variables que no cuentan con un sensor

asociado.

e Determinar variables que, si bien son registradas, no presentan una relevancia

significativa en el sistema.

e Comprobar el funcionamiento conjunto de determinados grupos de variables.

La descripcion detallada de estos aspectos se encuentra documentada en los Anexos. A

continuacion, se presentan algunas imagenes ilustrativas:
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e Figura 11: Comando donde el conductor define la “Temperatura nominal (zona

pasajeros) (°C)”, en este caso fijada en 18 °C.

Figura 11. Temperatura nominal (zona pasajeros): 18°C

e Figura 12: Sensor de “Temperatura externa (°C)”, situado en la parte frontal del

vehiculo.

Figura 12. Sensor de “Temperatura externa (°C)”

o Figura 13: Sensor de “Temperatura de salida del aire (parte trasera — techo) (°C)”,
ubicado en el conducto entre el evaporador y la zona de pasajeros, que mide la

temperatura del aire antes de su ingreso al habitaculo.
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Figura 14: Comando que indica la “Posicion de las Compuertas de Circulacion de
Aire (Aire Exterior/Aire Recirculante, Valor Nominal [%])”, en este caso cerradas

en su totalidad, lo que da lugar a la recirculacion interna tanto en la zona de

Figura 14. Posicion de las compuertas de circulacion aire, aire exterior/aire recirculante 100% cerradas.

Figura 15: Sensores asociados a la presion del liquido refrigerante, localizados en

la parte trasera del vehiculo, en el compartimiento del motor.
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Figura 15. Sensores de presion de liquido refrigerante.

En conjunto, estas observaciones permitieron comprender el funcionamiento del sistema
de climatizacion de los autobuses y sus componentes, y de esta forma interpretar

adecuadamente los registros de “Estado del Vehiculo™.

Finalmente, a partir de entrevistas con el personal técnico de la EMT, se identificaron las
principales problematicas recurrentes del sistema de aire acondicionado en los autobuses,

las cuales estan asociadas a:

e Fallas en el circuito de baja presion, ocasionadas por una disminucion de la
presion del refrigerante, que por medidas de seguridad del sistema, genera la

interrupcion del servicio del sistema de climatizacion.

o Fallas derivadas del deterioro o sulfatacion de los materiales de los conductores

responsables de la comunicacion del sistema de aire acondicionado.

3.2.3 Analisis de fallos

A partir de las fuentes de informacién previamente mencionadas, en particular el
“Historial de Diagnosis™ (véase seccion 3.2.1.1.2), que corresponde a la acumulacion de
reportes generados por la ECU del vehiculo y que registran de manera sistematica los
fallos detectados, en este caso con interés en el sistema de climatizacion, se analizaron
los datos disponibles. Cada registro incluye, entre otros, el nimero de vehiculo, la fecha

de lectura, el codigo de error o fallo presente y su descripcion.

En la Tabla 7 se presentan los fallos més frecuentes, que representan el 95% de las
ocurrencias totales, ordenados seglin su porcentaje de aparicion. De forma particular, los

primeros tres codigos de fallo con mayor incidencia concentran el 63,10% del total. Dado
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que la documentacion disponible es limitada, se recurrié a fuentes complementarias que

permitieron ampliar la descripcion de estos fallos, sintetizada en la Tabla 8.

Tabla 7. Fallos de mayor frecuencia.

Fallos de mayor frecuencia

Cadigo de L. Ocurrencia Acum.
Descripcion
Error [%] [%]

Unidad de control calefaccién, ventilacién y climatizacion.

D6FOE2 ) . 30.04% 30.04%
Parametros incorrectos.

95FOF5 | Agente frigorigeno. Circuito. Presidon baja inaceptable. 18.82% 48.85%
Servomotor para la compuerta del techo. Aire. (Exterior.). Posicidn

1BF2E7 |. 14.25% 63.10%
incorrecta.

Unidad de control. Pin X1/32-23. Compuerta. Zona de reposapiés.
15F2E7 7.57% 70.67%

Posiciéon incorrecta.

Valvula de agua. Circuito de calefaccion. Lado del conductor. No

OBFOE2 4.30% 74.97%
responde.
Subestacion 0. Pin X2/10-11. Vélvula de agua del circuito de

14F2E2 |refrigeracion. En el techo. Izquierda. Sefial de retorno. Los datos 3.98% 78.95%
recibidos son invalidos.

18FOE7 | Servomotor de la trampilla. Parte delantera. Posicion incorrecta. 3.31% 82.26%
Subestacion 0. Pin X1/36. Sensor de formacién de hielo. En el techo.

2BF2E4 3.03% 85.28%

Cortocircuito a masa.

Valvula de agua. Circuito de calefaccién. Lado del conductor. Circuito
OFFOE5 biert 2.42% 87.70%
abierto.

Subestaciéon 0. Pin X1/32-23. Vélvula de agua del circuito de
OFF2E7 ) . . 2.19% 89.90%
refrigeracion. En el techo. Derecha. Posicidn incorrecta.

Valvula de agua. Circuito de calefaccion. Lado del conductor. Posicién

OCFOE7 |, 1.90% 91.80%
incorrecta.

17FOE2 | Servomotor de la trampilla. Parte delantera. No responde. 1.53% 93.33%

1AF2E2 | Trampilla de ventilacién. En el techo. Parte trasera. 1.16% 94.49%
Subestacion 0. Pin X1/32-23. Viélvula de agua del circuito de

OEF2E2 | refrigeracion. En el techo. Derecha. Sefal de retorno. Los datos 0.75% 95.25%

recibidos son invalidos.
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Tabla 8. Mayor descripcion de Fallos.

Mayor Descripcion de Fallos

Caodigo de

Descripcidn Mayor Descripcion
Error

Componente 'CU | Error de suma de

) » L comprobacion de EEPROM | Aplicacién'. Es
Unidad de control calefaccidn, ventilacién y

D6FOE2 . L ) . decir, la Unidad de Control (CU) tiene un error en
climatizacion. Parametros incorrectos. . .
la memoria EEPROM (Electrically Erasable

Programmable Read-Only Memory)

95FOES Agente frigorigeno. Circuito. Presidn baja | Perturbacion de baja presién en el circuito de
inaceptable. agente frigorigeno

El motor eléctrico "51M01" de la trampilla de
Servomotor para la compuerta del techo.| . ] . )
1BF2E7 ] ) L aire frio del exterior, tiene un error de
Aire. (Exterior.). Posicién incorrecta.

posicionamiento.

La Tabla 8 desprende que tanto el primer como el tercer codigo de error (D6FOE2 y
I1BF2E7, respectivamente) estan asociados a componentes electronicos del sistema de
climatizacién y a motor eléctrico responsable del movimiento y posicionamiento de las
compuertas ubicadas en el techo del autobus, las cuales regulan el ingreso de aire exterior
al habitaculo. Por su parte, el codigo 95SFOFS5 est4 relacionado con una perturbacion de
baja presion en el circuito del agente frigorigeno. Tal como se indico en la seccion 3.2.2,
durante las entrevistas realizadas con personal técnico de la EMT, se confirm¢ la

recurrencia de esta problematica.

En la Figura 16 se muestran los sensores que monitorean las presiones del liquido
refrigerante en los ramales de alta y baja presion, ubicados en el compartimiento del
motor, en la parte trasera del autobts. En dicha figura, el elemento identificado con el
nimero 1 corresponde al conmutador de presion (lado de baja presion), mientras que el
nimero 2 corresponde al sensor de presion (lado de alta presion), este tltimo asociado a
una de las variables de “Estado del Vehiculo” (véase seccion 3.2.1.1.2), denominada

“Circuito de agente frigorigeno (parte trasera), presion (bar)”.
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Figura 16. Sensores de presion del liquido refrigerante del sistema de Aire Acondicionado.

Un conmutador de presion, también denominado presostato o interruptor de presion es un
dispositivo de seguridad que detecta y controla la presion del refrigerante en el sistema
de aire acondicionado. Su funcion principal es proteger el compresor y otros componentes
del sistema al desactivarlo si la presion se encuentra fuera de los valores admisibles,
asegurando asi un funcionamiento eficiente y previniendo dafios. En particular, frente al
codigo de fallo 95FOFS5, asociado a la perturbacion de baja presion en el circuito, el
conmutador actua interrumpiendo el funcionamiento del sistema cuando la presion

desciende por debajo del minimo aceptable.

Por otro lado, en la Figura 17 se presenta la distribucion mensual de los tres codigos de
error mencionados durante el periodo de estudio. Se observa que el cédigo D6FOE2
alcanza sus valores maximos en agosto y diciembre de 2024; el codigo 95FOF5 muestra
un crecimiento sostenido en los primeros meses de 2024, alcanzando su maximo en
noviembre y posteriormente decreciendo; mientras que el codigo 1BF2E7 mantiene un

comportamiento mas estable, con un leve incremento a partir de octubre de 2024.
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Distribucion mensual de codigos de error (%)

e Codigo de error
& —s— DBFOE2:Unidad de control calefaccion, ventilacién y climatizacion. Parametros incomrectos
—e— 1BF2E7.Servomotor para la compuerta del techo. Aire. (Exterior.). Posicion incorrecta.
50 é‘\" & —e— 895F0F5:Agenta frigorigeno. Circuito. Presion baja inaceptable
/ E%

12 g2

8 5 g

Porcentaje de registros (%)
3

|
A

Figura 17. Distribucion mensual de codigos de error (%).

3.3 Analisis exploratorio de datos (EDA)

Las etapas de andlisis exploratorio de datos (EDA) y preprocesamiento son
fundamentales en cualquier flujo de trabajo de Machine Learning, ya que garantizan la
consistencia, la calidad y la usabilidad de la informacion. De hecho, las tareas de
preparacion, incluidas la limpieza, transformacion y estructuracion de datos, suelen
representar mas del 60 % del esfuerzo total en proyectos de aprendizaje automatico, lo

que pone de manifiesto la relevancia de esta fase (Sarih, Tchangani, Medjaher, & Pere,

2019).

En este contexto, el andlisis exploratorio se aplicard a los registros del “Estado del
Vehiculo”, que, como se mencion6 anteriormente, incluyen variables relacionadas con
temperaturas, posicion de las compuertas de circulacion de aire, tiempo de servicio de
sopladores y compresor, entre otras. Estas variables constituyen el objeto de estudio de la

presente seccion.

3.3.1 Analisis de correlaciones entre variables

A continuacion, se estudian las relaciones lineales entre diferentes variables. Este analisis
se lleva a cabo mediante mapas de correlacion, los cuales constituyen una herramienta
visual que permite reflejar el grado de asociacion entre variables numéricas a través del

coeficiente de correlacion.

» Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire

En el caso de las variables relacionadas con la posicion de la compuerta de circulacion de

aire, los resultados se presentan en el mapa de la Figura 18.
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Correlaciones de Posicién de la Compuerta de Circulacion de Aire
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Figura 18. Mapa de correlacion de variables de posicion de la compuerta de circulacion de aire.

Las referencias de cada una de las variables (Var.) se presentan en la Tabla 9.

Tabla 9. Referencias de variables de posicion de la compuerta de circulacion de aire.

Tabla de referencia de variables:

Var. N° Variable Original

Var.1 |Posicién De La Compuerta De Circulacién De Aire, Parabrisas, Valor Nominal (%)

Var. 2 | Posicién De La Compuerta De Circulacién De Aire, Zona Reposapiés, Valor Nominal (%)

Var. 3 Posicion De La Compuerta De Circulacidn De Aire, Aire Exterior/Aire Recirculante, Valor
Nominal (%)

Var. 4 Posicion De La Compuerta De Circulacién De Aire (Parte Delantera, Techo, Derecha), Valor
Nominal (%)

Var. s Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire (Parte Delantera, Techo, Izquierda), Valor
Nominal (%)

Var. 6 Posicion De La Compuerta De Circulacidon De Aire (Parte Trasera, Techo, Derecha), Valor
Nominal (%)

Var. 7 Posiciéon De La Compuerta De Circulacién De Aire (Parte Trasera, Techo, Izquierda), Valor
Nominal (%)

De forma gréfica se observa un coeficiente de correlacion elevado (igual o cercano a 1)

en los siguientes casos:

e Var. 1 con Var. 2,
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e Var. 4 con:
o Var. 3,
o Var. 6,
o Var.7

Es decir, de las siete variables iniciales, inicamente con los registros de tres de ellas (Var.
1, 3 y 4) se obtiene la misma informacién. Esto implica la eliminacion del 14 % del total

de variables, lo que contribuye a la simplificacion del caso de estudio.
Las 3 variables resultantes son:

e Var. 1: Posicion De La Compuerta De Circulaciéon De Aire, Parabrisas, Valor
Nominal (%),

e Var. 3: Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire, Aire Exterior/Aire
Recirculante, Valor Nominal (%),

e Var. 4: Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire (Parte Delantera,
Techo, Derecha), Valor Nominal (%).

» Numero de Revoluciones del Soplador

Por otra parte, al estudiar las variables relacionadas con el nimero de revoluciones del

soplador, los resultados se presentan en el mapa de la Figura 19.

Correlaciones de Revoluciones del Soplador
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Figura 19. Mapa de correlacion de variables de revoluciones del soplador.
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Las referencias de cada una de las variables se presentan a continuacion en la

Tabla 10.
Tabla 10. Referencias de variables de numero de revoluciones del soplador:
Tabla de referencia de variables
Var. N° Variable Original

Var.1 | Numero De Revoluciones Del Soplador, Area Del Conductor, Valor Nominal (%)

Var.2 | Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Delantera, Techo, Delante), Valor Nominal (%)

Var.3 | Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Delantera, Techo, Detras), Valor Nominal (%)

Var.4 | Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Trasera, Techo, Detras), Valor Nominal (%)

Var.5 | Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Trasera, Techo, Delante), Valor Nominal (%)

Nuimero De Revoluciones Del Soplador, Soplador Del Condensador (Parte Delantera), Valor
Nominal (%)
Numero De Revoluciones Del Soplador, Soplador Del Condensador (Parte Trasera), Valor
Nominal (%)

Var. 6

Var.7

De forma grafica se observa un coeficiente de correlacion elevado (igual o cercano a 1)

en los siguientes casos:

e Var. 2 con:

o Var. 3,
o Var. 4,
o Var.35,

e Var. 6 con Var. 7.

Tal como el caso anterior, de las siete variables iniciales, inicamente con los registros de
tres de ellas (Var. 1, 2 y 6) se obtiene la misma informacion. Esto implica la eliminacién

del 14 % del total de variables, lo que contribuye a la simplificacion del caso de estudio.
Las 3 variables resultantes son:

e Var. 1: Numero De Revoluciones Del Soplador, Area Del Conductor (Valor
Nominal) (%),

e Var. 2: Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Delantera, Techo, Delante),
Valor Nominal (%),

e Var. 6: Numero De Revoluciones Del Soplador, Soplador Del Condensador (Parte
Delantera), Valor Nominal (%).
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» Variables de Tiempo de Servicio de Sopladores y Compresor

Por otra ultimo, las variables relacionadas con el Tiempo De Servicio, los resultados se

presentan en el mapa de la Figura 20.

Correlaciones de Tiempos de Servicio

Var. 1 I 10
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Var, 2 1 0.0016 0.0016
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Figura 20. Mapa de correlacion de variables de tiempo de servicio.

Las referencias de cada una de las variables se presentan a continuacion en la Tabla 11.

Tabla 11. Referencias de las variables de tiempo de servicio.

Tabla de referencia de variables:
Var. N° Variable Original
Var.1 |Sopladores (Lado Del Conductor), Tiempo De Servicio (h)
Var. 2 |Sopladores (Techo), Tiempo De Servicio (h)
Var.3 |Sopladores (Condensador), Tiempo De Servicio (h)

Var.4 | Compresor, Tiempo De Servicio (h)

De forma grafica se observa un coeficiente de correlacion elevado (igual o cercano a 1)

en los siguientes casos:

e Var. 1 con:
o Var 3,
o Var. 4.
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En este caso, de las cuatro variables iniciales, inicamente con los registros de dos de ellas
(Var. 1y 2) se obtiene la misma informacion. Esto implica la eliminacion del 7 % del total

de variables, lo que contribuye a la simplificacion del caso de estudio.
Las 2 variables resultantes son:

e Var. 1: Sopladores (Lado Del Conductor), Tiempo De Servicio (h),
e Var. 2: Sopladores (Techo), Tiempo De Servicio (h).

Como conclusion de lo expuesto por los tres grupos, se identifico que 10 de las 28
variables aportan informacion redundante. En otras palabras, es posible prescindir de
dichas variables: 4 relacionadas con la posicion de las compuertas de circulacion de aire,
4 con el numero de revoluciones de los sopladores y 2 al tiempo de servicio. Esta
reduccion equivale al 35 % del total de variables y contribuye de manera significativa a

la simplificacion del caso de estudio."

3.3.2 Ingenieria de caracteristicas: creacion de variables

Otro aspecto relevante en el Analisis Exploratorio de Datos (EDA) es la ingenieria de
caracteristicas (feature engineering), paso crucial en el aprendizaje automdtico que
implica la transformacion de datos sin procesar en caracteristicas significativas para
mejorar la capacidad predictiva de un modelo. Al aprovechar la experiencia en el dominio
y el analisis empirico, este proceso busca enriquecer el conjunto de datos mediante la
creacion de variables que representen eficazmente la dindmica clave del sistema,
capturando patrones y relaciones subyacentes que, de otro modo, podrian permanecer
ocultos. Por ejemplo, facilita la integracion de patrones temporales o métricas derivadas,
anadiendo contexto valioso al sistema analizado. Si bien la ingenieria de caracteristicas
suele generar mejoras significativas en el rendimiento, como una mayor precision e
interpretabilidad del modelo, también presenta desafios. En concreto, la creacion de
caracteristicas derivadas excesivas puede aumentar la complejidad del modelo, lo que
aumenta el riesgo de sobreajuste y reduce la generalizacion. (Tormos, Pla, Sanchez-

Marquez, & Carballo, 2025).
En este trabajo se desarrollaron dos enfoques con el objetivo de generar nuevas variables:

1. Franja horaria de mayor demanda: se incorpor6 informacion sobre el horario de
mayor utilizacion del transporte, diferenciando entre dias laborales y fines de

semana. De esta forma, se busca otorgar mayor relevancia a los datos operativos
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del Estado del Vehiculo (véase seccion 3.2.1.1.2) dentro de los periodos de mayor
demanda de los usuarios, enriqueciendo el conjunto de datos para los modelos de
aprendizaje.

2. Diferencial de temperatura: se considerd el comportamiento derivado de las
diferencias entre variables de temperatura del sistema de climatizacion, con el fin
de generar una nueva perspectiva que aporte informacién adicional al modelo de

aprendizaje.

3.4 Criterios adoptados

Dado que se pretende determinar las condiciones de funcionamiento normal, o
representativas de este, del sistema de aire acondicionado de los vehiculos de la flota de
transporte, se establecieron criterios especificos para filtrar y excluir situaciones

andmalas a partir de los registros de “Estado del Vehiculo” (véase seccion 3.2.1.1.2)

En primer lugar, con base en la informacion del 'Historico de Alarmas' (véase seccion
3.2.1.1.2) y tomando como referencia la fecha de disparo, se consider6 condicién anomala
el intervalo comprendido entre seis horas antes y seis horas después de dicho evento. En
otras palabras, se defini6 como rango anormal un periodo de 12 horas alrededor del

disparo de la alerta. La Figura 21 ilustra de manera esquematica este criterio aplicado a

Fecha Disparo

las variables de temperatura."
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—e— TEMPERATURA DEL EVAPORIZADOR (PARTE TRASERA, TECHO) (*C)

w
-]

8

TEMPERATURA EXTERNA (°C)
< —e— TEMPERATURA DE SALIF DEL AIRE (PARTE TRASERA - TECHO), VALOR NOMINAL (*C)
—e— TEMPERATURA DE SALJDA DEL AIRE (PARTE TRASERA - TECHO) (*C)

—e~ TEMPERATURA DEL LIQUIDO REFRIGERANTE (°C)

—e~ TEMPERATURA NOMINAL (ZONA DE PASAJEROS) (*C)

e RS K ”’2\/\
10 :><:: . I o ;\'<:Z‘\;h§.é> .

Temperatura (*C)
w
o

20

Figura 21. Fecha de disparo junto a las variables de temperatura.

En segundo lugar, dentro del Estado del Vehiculo se encuentra la variable ‘“Modo

Refrigeracion”, que refleja el estado operativo del sistema de aire acondicionado a través
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de sus dos estados: activado y desactivado. Dado que las condiciones normales de
funcionamiento solo pueden observarse cuando el sistema estd en modo activado,
unicamente se tuvieron en cuenta los casos en este estado. Tal como se observa en la
Figura 22, entre los meses de diciembre y febrero, el modo activado representa un valor
menor al 4 %, por lo que el sistema permanece mayormente desactivado en dicho periodo.

En consecuencia, estos meses no se incluyen dentro de las condiciones normales de

funcionamiento.
Porcentaje mensual de registros con MODO 'REFRIGERACION'
— 99.6% 99.8%
100  Modo Refrigeracitn 96.5%
—e— ACTIVADO 94.2%
DESACTIVADO
83.1%
804% =
wo T \Q
7%
., 67.9%
g
)
g
'd
@
8
2,
L)
g a0
5 o
= 29.3% o
22.7% 19.6%
20 16-9%
8% 35%
T 04% 02% =
o L
b ..v} > i > g o Yl el
5 o & & R & B A S
F E ) 2 o & & e &

Mes

Figura 22. Porcentaje mensual de registro de la variable Modo “Refrigeracion”.

En tercer lugar, como se menciond en la seccién anterior, mediante una primera
aproximacion se identificaron los horarios de mayor demanda del servicio que
representan una mayor carga térmica, es decir, las franjas horarias en las que el sistema
de climatizacion, principalmente el aire acondicionado, opera a plena carga. Estos

periodos se presentan en la Tabla 12.

Tabla 12. Franja horaria de mayor demanda del transporte urbano.

Franja horaria de mayor demanda
Mes Dia Franja Horaria Observaciones
07:00-09:30, 13:30-15:30, |Alta movilidad por trabajo y
Junio Laborable 17:00-20:00 ocio. Inicio verano.
Turismo y ocio aumentan,
Junio Fin de semana 10:30-14:00, 17:30-21:00 | menor uso temprano.
07:30-10:00, 13:00-15:00, | Movilidad mas tardia.
Julio Laborable 18:00-20:30 Vacaciones escolares.
Julio Fin de semana | 11:00-14:30, 18:00-22:00 | Mucho ocio y playa.
Bajisima demanda laboral. Uso
Agosto Laborable 08:00-10:00, 18:00-21:00 | turistico.
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Maxima demanda ocio. Fallas
Agosto Fin de semana | 11:00-14:30, 18:30-22:30 |de agosto en barrios.
07:00-09:00, 13:30-15:30,
Septiembre Laborable 17:00-20:00 Vuelta a trabajo y colegios.
Septiembre | Fin de semana | 10:30-14:00, 17:00—-20:30 | Ocio y familias.
07:00-09:00, 13:30-15:30,
Octubre Laborable 17:00-20:00 Ritmo laboral completo.

Clima templado mantiene
Octubre Fin de semana | 10:00-13:30, 17:00-20:00 | ocio.

07:00-09:00, 13:00-15:00, |Menos luz solar: picos mas
Noviembre Laborable 17:00-19:30 definidos.

Noviembre | Fin de semana | 10:00-13:00, 16:30-19:30 | Menor movilidad general.

En cuarto lugar, se analizaron los registros de las siguientes variables:
o Temperatura del evaporador (parte trasera, techo) (°C)
e Temperatura externa (°C)
o Temperatura de salida del aire (parte trasera - techo) (°C)

De acuerdo con lo expuesto en las secciones 3.1.2 y 3.1.3, relativo a las variables de

temperatura, durante la estacion de verano debe cumplirse la relacion de la Ecuacion 2:

Ecuacion 2. Relacion de las Temperaturas.
Temp. del Evaporador < Temp. de Salida del Aire < Temp. Externa

Es decir, la temperatura externa corresponde al valor mas alto, la del evaporador al menor
y la de salida del aire se ubica en un punto intermedio. Cabe sefialar que la variable
“Temperatura de salida del aire (parte trasera - techo) (°C)” estd asociada al sensor
ubicado en el conducto entre el evaporador y la zona de pasajeros, midiendo la

temperatura el aire que fluye hacia el interior del vehiculo.

Por lo tanto, inicamente se consideran como condiciones normales los casos en los que
se cumple la relacion expresada en la Ecuacion 2. En caso contrario, los datos deben
descartarse, pues no reflejan un funcionamiento adecuado del sistema. En la Figura 23 se
muestra un ejemplo donde dicha relacion no se cumple, dado que la temperatura del
evaporador aparece como la mdas alta y, en determinados momentos, la temperatura

externa resulta ser la menor. En consecuencia, aquellas situaciones con comportamientos
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similares no se incluyen dentro de las condiciones normales de operacion del aire

acondicionado.

Temperaturas (Evaporador, Salida Aire y Externa) vs Fecha
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Figura 23. Registro de variables de temperaturas.
3.5 Desarrollo de modelos y validacion de resultados

3.5.1 Seleccion del enfoque
Para abordar la deteccion de anomalias en el sistema de climatizacion, se decidio emplear
un modelo LSTM Autoencoder, dada su capacidad para aprender el comportamiento

normal del sistema y detectar desviaciones sin necesidad de etiquetas explicitas de fallo.

Este enfoque responde a dos factores clave. En primer lugar, el objetivo del estudio es
modelar el funcionamiento normal del sistema climatizacion a partir de variables
operativas multivariantes. En este contexto, los autoencoders resultan adecuados, ya que
su arquitectura permite comprimir la informacion relevante en un espacio latente y luego
reconstruir los datos originales, lo que facilita la deteccion de anomalias a partir de errores

de reconstruccion.

En segundo lugar, los datos presentan una marcada dependencia temporal: el estado actual
del sistema depende de sus valores pasados. Por ello, se incorporaron capas LSTM (Long
Short-Term Memory), capaces de capturar relaciones secuenciales, algo que los enfoques

tradicionales punto a punto no logran representar eficazmente.
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El modelo se entrena exclusivamente con secuencias asociadas al comportamiento normal
del sistema climatizacion, previamente filtradas segun criterios operativos definidos. Una
vez entrenado, el modelo aprende a reconstruir con precision este tipo de secuencias,

capturando los patrones temporales que definen el funcionamiento esperado.

Cuando se le presentan nuevas secuencias, si estas son similares a las vistas durante el
entrenamiento (es decir, reflejan condiciones normales), el error de reconstruccion
permanece bajo. En cambio, si contienen desviaciones significativas, por ejemplo, debido
a fallos incipientes, lecturas anomalas o condiciones operativas inusuales, el error de

reconstruccion tiende a aumentar, ya que el modelo no ha aprendido a representarlas.

Para distinguir qué errores son “anormalmente altos”, se define un umbral estadistico
sobre el error de reconstruccion utilizando el percentil 90 del conjunto de entrenamiento.
Esto implica que se considera como potencialmente anémalo cualquier caso cuyo error

esté en el 10 % superior de los valores observados en el entrenamiento.

Esta decision no supone que el conjunto de entrenamiento contenga fallos explicitos, sino
que reconoce que incluso dentro de un conjunto “normal” pueden existir valores atipicos,
errores de sensado o secuencias no representativas del comportamiento estandar. El
percentil 90 actia entonces como frontera practica para filtrar estos casos poco frecuentes,
permitiendo una deteccion mas robusta y adaptada al comportamiento dominante del

sistema.

3.5.2 Preparacion del conjunto de datos

Una vez realizado el analisis exploratorio de los datos, se definid6 un conjunto de
entrenamiento representativo del comportamiento normal del sistema climatizacion.
Durante el preprocesamiento se aplicaron distintas estrategias para asegurar la calidad de

los datos:

e Seleccion de variables: Se eligieron 14 variables operativas tras eliminar aquellas
con alta correlacion redundante o escasa relevancia, asi como variables con alta
cardinalidad que dificultaban el modelado (por ejemplo, ciertos modos de
funcionamiento categoricos).

e Eliminacion de valores atipicos: Se descartaron registros de vehiculos con
comportamiento anoémalo conocido. En particular, se eliminaron los valores
extremos en la temperatura del evaporador que podrian estar distorsionando el
analisis.
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e Limpieza de registros nulos: Se eliminaron todas las filas que presentaban valores
nulos en las variables seleccionadas para asegurar coherencia en la entrada del
modelo.

e Filtrado por condiciones operativas normales: Se eliminaron ventanas cercanas a
disparos de alertas electronicas (ECU) y se aplicaron filtros relacionados con el
modo de funcionamiento del sistema (modo refrigeracion activado) y las franjas

horarias con alta carga térmica.

Para capturar la dependencia temporal del sistema, los datos fueron transformados en
ventanas deslizantes de tamano 5, es decir, secuencias de 5 registros consecutivos por
vehiculo. Esta longitud equivale a unas 4 horas de operacion aproximadamente, dado que
la frecuencia de muestreo promedio es de unos 50 minutos. Solo se consideraron ventanas
que conservaran continuidad temporal (sin saltos mayores a 1.5 horas), con lo cual se

garantiza la validez de la secuencia.

Finalmente, los datos fueron escalados utilizando un RobustScaler, una técnica
especialmente 1til en contextos industriales donde pueden aparecer valores extremos no

representativos.

Este conjunto preprocesado, que representa las condiciones normales de funcionamiento
del sistema, fue utilizado como entrada para el entrenamiento del modelo. Para definir
qué se considera un comportamiento andmalo, se emplearon las alarmas registradas por
la ECU. En concreto, se identificaron como potencialmente anémalas todas aquellas
ventanas de tiempo que abarcan desde seis horas antes hasta seis horas después del
disparo de cada alarma. Este criterio se aplico de forma sistemadtica a todas las alarmas

disponibles en el conjunto de datos.

3.5.3 Entrenamiento y validacion del modelo
Como se menciond anteriormente, se empled una arquitectura simétrica de tipo LSTM
Autoencoder para modelar el comportamiento normal del sistema de climatizacion. Esta

arquitectura estd compuesta por:

e C(Capa codificadora LSTM: reduce la secuencia de entrada a una representacion
comprimida en el espacio latente, capturando los patrones temporales del sistema.
e RepeatVector: repite la representacion latente para que coincida con la longitud

de la secuencia de salida esperada.
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e Capa decodificadora LSTM: reconstruye la secuencia a partir de la representacion
latente.
e (Capa TimeDistributed: genera la reconstruccion final de cada elemento de la

secuencia, permitiendo comparar la salida con los datos originales.

Para adaptar la arquitectura a las caracteristicas del problema, se llevo a cabo un proceso

de busqueda de hiperparametros (grid search), evaluando distintas combinaciones de:

e Numero de neuronas en las capas LSTM.
e Numero de capas LSTM.
e Funciones de activacion: ReLU y tanh.

e Tamafio del batch: 32 y 64.

Cada combinacion se evalud en funcion del comportamiento del error de reconstruccion
sobre los conjuntos de entrenamiento y validacion. El entrenamiento se realizé utilizando
el optimizador Adam y la funcidn de pérdida MSE (mean squared error). Para prevenir el
sobreajuste y garantizar la convergencia del modelo, se incorpord una estrategia de early
stopping con paciencia de 5 epochs, deteniendo el entrenamiento si no se observaba

mejora en la pérdida de validacion.

Una vez entrenado cada modelo, se calcularon los errores de reconstruccion (MSE) para
las secuencias normales. Estos umbrales permitieron clasificar como anéomalas aquellas

secuencias cuyo error de reconstruccion superaba el valor correspondiente.

El rendimiento de cada configuracion se valido utilizando el conjunto de ventanas
potencialmente andmalas, es decir, aquellas cercanas a disparos de alarmas registradas
por la ECU. Para cada combinacion de hiperparametros se evalud el porcentaje de
ventanas andmalas correctamente detectadas, el cual funcioné como una métrica indirecta
del desempeinio del modelo, permitiendo comparar la capacidad de cada configuracion

para discriminar entre comportamiento normal y anémalo.

3.5.4 Resultados: deteccion de anomalias y patrones observados

Cada combinacion de hiperpardmetros fue entrenada sobre el conjunto de datos
normalizado utilizando un conjunto de validacion para aplicar parada temprana (early
stopping) y evitar sobreajuste. Para cada configuracion, se calculd el error de

reconstruccion (MSE) obtenido en los datos normales.

Pégina 59 de 77



UNIVERSITAT ﬁ
POLITECNICA EEEEE

DE VALENCIA ETSI Aeroespacial y Diseiio Industrial

El mejor desempeio se obtuvo con la arquitectura mas compleja: una red LSTM de 2
capas con 128 y 64 neuronas respectivamente, funcion de activaciéon ReLU y tamafio de
batch de 64. La Figura 24 muestra la funcion de pérdida durante el entrenamiento y la

validacion para dicha estructura.

Loss | Neurons=128, Act=relu, Batch=64

0.30 ~ o
— Training Loss

Validation Loss
0.25

0.20
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MSE
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Figura 24. Evolucion de la funcion de pérdida durante el entrenamiento y validacion

Esta configuracion presenté una mayor sensibilidad en la deteccion de desviaciones, con
un 13,06% de ventanas clasificadas como anémalas al aplicar el umbral correspondiente
al percentil 90 (MSE > 0.0023). Las Figura 25 y Figura 26 muestran las distribuciones
del error de reconstruccion para el conjunto de entrenamiento y de prueba, junto con el

umbral definido.
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Figura 25. Distribucion del error de reconstruccion en el entrenamiento
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Anomalous Reconstruction Error Distribution
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Figura 26. Distribucion del error de reconstruccion en el conjunto anomalo

Durante el analisis comparativo, se observo que las redes con mayor nimero de neuronas
tendieron a ofrecer una mayor capacidad de discriminacion, logrando detectar un
porcentaje mas alto de anomalias en el conjunto de prueba. Esta tendencia sugiere que
arquitecturas mas profundas permiten capturar mejor las relaciones temporales y no

lineales entre las variables operativas del sistema climatizacion.

En términos generales, las distribuciones del error de reconstruccion para los conjuntos
de entrenamiento y de prueba (supuesto como andémalo) presentan formas similares. En
el caso especifico del conjunto andémalo, al aplicar el umbral definido a partir del conjunto
de entrenamiento (percentil 90), el porcentaje de ventanas que superan dicho valor es
cercano, aunque ligeramente superior, al percentil de referencia. Esto indica que la
mayoria de los datos en dicho conjunto siguen un patrén muy similar al observado durante

el entrenamiento.

Desde una perspectiva fisica, esta similitud sugiere que una parte significativa de las
alarmas registradas por la ECU podrian no estar asociadas a desviaciones térmicas
relevantes, sino mas bien a eventos de diagndstico sin impacto directo sobre el
comportamiento dindmico del sistema. Es decir, el modelo no detecta una anomalia

térmica significativa en muchos de los casos donde se genero6 una alarma electronica.

Desde un punto de vista estadistico, el incremento del 3,06 % en la proporcion de ventanas
clasificadas como anémalas al emplear el percentil 90 como umbral puede deberse a dos

posibles causas:

e La aparicion mas frecuente de patrones previamente aprendidos durante el

entrenamiento.

Pégina 61 de 77



\ UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

ETSI Aeroespacial y Diseno Industrial

e La manifestacion de comportamientos nuevos no representados en el conjunto de

entrenamiento, que podrian corresponder a fallos incipientes.

A partir de estos resultados, se plantea como siguiente paso una nueva iteracion del
modelo que considere no solo las alarmas electronicas provenientes de la ECU, sino
también los registros manuales de mantenimiento de la empresa de transporte como
fuente complementaria para definir de forma maés precisa los periodos de comportamiento
andmalo. Ademas, un analisis exploratorio mas profundo que integre ambos conjuntos de
datos permitiria realizar una primera depuracion de las condiciones que realmente reflejan
un fallo, diferenciandolas de aquellas asociadas a ruido o eventos sin impacto operativo.
Esta futura fase permitira incrementar la precision del modelo, mejorar la interpretacion

de las alertas generadas y fortalecer su aplicabilidad en un entorno real de operacion.

4 Objetivos de Desarrollo Sostenible asociado al TFM

El presente Trabajo Fin de Master (TFM) se enmarca dentro del Objetivo de Desarrollo
Sostenible (ODS) N.° 9 ( Figura 27), cuyo propésito es construir infraestructuras
resilientes, promover una industrializacion inclusiva y sostenible, y fomentar la

innovacion.
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ek i

AGUA LIMPIA
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Y CONSUMO POR EL CLIMA SUBMARINA DE ECOSISTEMAS
RESPONSABLES TERRESTRES

~
~
‘ e
1
e
—

17 ALIANZAS PARA
LOGRAR
LOS OBJETIVOS

=

Ale

‘IG PAZ, JUSTICIA
E INSTITUCIONES

SOLIDAS
’

Figura 27. Los 17 objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
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La tematica abordada, titulada “Deteccion de anomalias en el sistema de climatizacion de
una flota de autobuses basada en inteligencia artificial”, se orienta al desarrollo de
metodologias innovadoras que permitan mejorar y optimizar las técnicas de
mantenimiento predictivo a partir de las tecnologias emergentes propias de la Industria
4.0. Esta nueva etapa industrial se caracteriza por la automatizacion, la digitalizacion y la
incorporacion de un conjunto de herramientas disruptivas destinadas a optimizar procesos

y recursos mediante la recoleccion, andlisis y aprovechamiento de datos.

En este sentido, el presente TFM contribuye al cumplimiento del ODS 9 al impulsar la
inversion en investigacion, desarrollo e innovacion (I+D+i), fomentando el progreso
tecnologico y la innovacién en las actividades empresariales. Asimismo, busca generar
un impacto positivo en pequenias y medianas empresas que formen parte de la cadena de
valor, proporcionandoles formacion y apoyo en sus procesos de digitalizacion. Todo ello
se plantea desde un enfoque de sostenibilidad, mediante la aplicacion de tecnologias

disruptivas como el big data, la inteligencia artificial (IA) y el internet de las cosas (IoT).

5 Presupuesto para la realizacion del TFM

El presupuesto detallado a continuacion corresponde a la planificacion financiera para la
realizacion del Trabajo de Fin de Master (TFM). Este presupuesto ha sido disefiado para
cubrir todos los aspectos necesarios para la correcta implementacion de este proyecto,
desde el andlisis de las problematicas, asesoramiento académico y personal externo, hasta

la redaccion y presentacion final de trabajo.

Este presupuesto detalla los costos asociados con la realizacion del TFM, desglosado en
varias categorias que incluyen recursos humanos, recursos materiales y servicios. A

continuacion, en la Tabla 13, se describe cada seccion.

Tabla 13. Presupuesto para ejecucion del TFM.

Presupuesto de ejecucion del TFM
Capitulo | Unidad Descripcion Cantidad Pr.ecu.J Importe
Unitario
1. Recursos humanos
Asesoramiento de los
1.1 Hora . .. 48 96 € 4,608.00 €
directores académico
1.2 Hora Recolepmon . de datos 15 20€ 300.00 €
operativos mediante software
Asesoramiento de personal de
1.3 Hora EMT P 48 80 € 3,840.00 €
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14 Hora Asesoramiento en Software de 20 sc € £00.00 €
Procesamiento (Python)
1.5 Hora |Redaccion del proyecto 150 30€ 4,500.00 €
2. Recursos materiales
2.1 MES Amort'z,a.c'on del  equipo 6 33€ 200.00 €
informatico
2.2 MES | Amortizacion del software 6 42 € 252.00 €
2.3 N/A | Materiales de oficina 1 40 € 40.00 €
3. Servicios
3.1 - Servicio de internet 1 50 € 50.00 €
3.2 - Servicio de luz 1 50€ 50.00 €
EJECUCION DEL PROYECTO 14,340.00 €
Gastos Generales (7%) 1,003.80 €
Beneficios industriales (8%) 1,147.20 €
Total Presupuesto sin [.V.A 16,491.00 €
I.V.A (21%) 3,463.11 €
TOTAL PRESUPUESTO 19,954.11 €

6 Conclusiones

El presente trabajo constituyd un primer acercamiento a la aplicacion de modelos de
Machine Learning, especificamente de Deep Learning, para la deteccion de anomalias en
el sistema de climatizacion de la flota de autobuses de transporte urbano. Este proyecto
representa una fase exploratoria inicial dentro de un proceso de investigacion y desarrollo

mas amplio.

Durante su desarrollo, se otorgd especial relevancia a la preparacion del entorno y el
analisis previo de los datos. Esto incluyo la validacion técnica en campo, la recopilacion
y estructuracion de la informacion, el analisis detallado de las variables disponibles y la

construccion de una base de datos operativa solida.

Si bien la implementacion del modelo LSTM Autoencoder se limit6 a una tnica iteracion
por restricciones de tiempo, los resultados obtenidos sientan las bases para futuras
investigaciones. Como producto de este trabajo, se dispone de una arquitectura inicial
funcional, criterios de filtrado validados y una metodologia replicable que facilitara el

desarrollo de enfoques mas precisos y robustos.

Adicionalmente, se logr6é una comprension integral de la infraestructura informatica de la

industria 4.0 aplicada a los autobuses. Este conocimiento tiene potencial para ser
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extrapolado a otras areas del mantenimiento industrial orientadas a la deteccion temprana

de fallos en equipos.

7 Desafios del Mantenimiento 4.0 y trabajos a futuro

Desafios del Mantenimiento 4.0

A partir de la experiencia adquirida en el desarrollo del presente trabajo sobre la deteccion
de anomalias en el sistema de climatizacion de la flota de autobuses, se identifican una
serie de desafios que resultan claves para avanzar hacia una gestion de mantenimiento

mas eficiente bajo el enfoque de Mantenimiento 4.0.

En primer lugar, se requiere la implementacion de un entorno informético a bordo de los
autobuses que permita una recoleccion de datos con una frecuencia de muestreo superior
a la actual (50 minutos en promedio). Una mayor resolucion temporal posibilitaria
disponer de informacion mas detallada sobre la evolucion de las variables, mejorando la
capacidad de andlisis y aumentando la sensibilidad en la deteccion temprana de

anomalias.

En segundo lugar, el proceso de recoleccion de datos, actualmente dependiente de
descargas manuales desde la plataforma del proveedor externo, constituye una limitacion
operativa. La automatizacion o mejora de este mecanismo permitiria optimizar los
tiempos de obtencion de informacion y reducir riesgos asociados, como la pérdida parcial

de registros o los retrasos vinculados a la validacion manual.

Trabajos a futuro

Respecto a los trabajos futuros, se plantea dar continuidad a la linea de investigacion
desarrollada en este proyecto, profundizando en la arquitectura LSTM Autoencoder con
el objetivo de optimizar su desempefio y robustez. En este sentido, se propone dar énfasis
en el andlisis a los resultados obtenidos en la distribucion del error de reconstruccion
(MSE) del conjunto andémalo, Figura 26, especialmente en el rango comprendido entre

los valores 0,0023 (percentil 90) y 0,02, donde se identifican los valores maximos.

Por otro lado, con el propdsito de mejorar la capacidad predictiva del modelo, resulta
fundamental incorporar nuevas fuentes de informacidn, particularmente los registros

historicos de mantenimiento de la empresa de transporte. Esta integracién permitira
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validar los resultados del modelo, enriquecer la deteccion de patrones andmalos y

fortalecer la correlacion entre los eventos operativos y las fallas reales del sistema.

Finalmente, se propone el desarrollo de una metodologia basada en algoritmos de
Machine Learning orientada a la definicion de condiciones limite de funcionamiento del
sistema de climatizacion, con el fin de anticipar posibles fallos y avanzar hacia un modelo
predictivo de mantenimiento que incremente la confiabilidad operativa y la eficiencia

global de la flota de transporte urbano.
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9 Anexos

9.1 Registro del Estado del Vehiculo
Las 28 variables del sistema de climatizacion, junto con su respectiva descripcion,
presentes en los informes de Diagnosis de la plataforma del proveedor externo, que

conforman los registros del Estado del Vehiculo, son las siguientes:

1. Temperatura Del Evaporizador (Parte Trasera, Techo) (°C): es la
temperatura indicada por el sensor ubicado sobre la superficie del
evaporador.

2. Temperatura Del Liquido Refrigerante (°C): es la temperatura indicada por
el sensor ubicado en la entrada al condensador.

3. Temperatura Nominal (Zona De Pasajeros) (°C): no representa un sensor
especifico, pero se empresa como funcion de otra variable.

4. Temperatura Externa (°C): es la temperatura indicada por el sensor
ubicado en el exterior del vehiculo, sobre la zona frontal.

5. Temperatura De Salida Del Aire (Parte Trasera - Techo), Valor Nominal
(°C): no representa un sensor especifico, pero se empresa como funcion de
otra variable.

6. Temperatura De Salida Del Aire (Parte Trasera - Techo) (°C): es la
temperatura indicada por el sensor ubicado sobre conducto de aire
proveniente de evaporador hasta zona de pasajeros.

7. Posicion De La Compuerta De Circulaciéon De Aire, Parabrisas, Valor
Nominal (%): indica el porcentaje de apertura/cierre segun la posicion de
la compuerta que dirige aire hacia la zona del parabrisas.

8. Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire, Zona Reposapi€s,
Valor Nominal (%): indica el porcentaje de apertura/cierre segin la
posicion de la compuerta que dirige aire hacia la zona del reposapiés del
conductor.

9. Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire, Aire Exterior/Aire
Recirculante, Valor Nominal (%): indica el porcentaje de apertura/cierre
segun la posicion de las compuertas ubicadas en el techo del vehiculo, que
permiten el paso o no, de aire desde el exterior hacia el interior del mismo.

10. Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire (Parte Delantera,

Techo, Derecha), Valor Nominal (%): indica el porcentaje de
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apertura/cierre al paso de aire, segiun la posicion de las compuertas
ubicadas entre, los evaporadores (exterior) y la zona de pasajeros
(interior). Dicha variable opera en conjunto con las N° 11, 12 y 13.
Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire (Parte Delantera,
Techo, Izquierda), Valor Nominal (%).

Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire (Parte Trasera, Techo,
Derecha), Valor Nominal (%).

Posicion De La Compuerta De Circulacion De Aire (Parte Trasera, Techo,
Izquierda), Valor Nominal (%).

Sopladores (Lado Del Conductor), Tiempo De Servicio (h): indica el
tiempo de servicio, en horas, de sopladores que inyectan aire al conductor.
Sopladores (Techo), Tiempo De Servicio (h): indica el tiempo de servicio,
en horas, de sopladores ubicados proéximos a los evaporadores.
Sopladores (Condensador), Tiempo De Servicio (h): indica el tiempo de
servicio, en horas, de sopladores del condensador.

Compresor, Tiempo De Servicio (h): indica el tiempo de servicio, en horas,
del compresor.

Numero De Revoluciones Del Soplador, Area Del Conductor (Valor
Nominal) (%): indicado a través de porcentaje, la velocidad de giro del
soplador de conductor.

Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Delantera, Techo, Delante),
Valor Nominal (%): indicado a través de porcentaje, la velocidad de giro
de sopladores de evaporador. Dicha variable opera en conjunto con las N°
20,21y 22.

Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Delantera, Techo, Detras),
Valor Nominal (%).

Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Trasera, Techo, Detrés),
Valor Nominal (%).

Numero De Revoluciones Del Soplador (Parte Trasera, Techo, Delante),
Valor Nominal (%).

Numero De Revoluciones Del Soplador, Soplador Del Condensador (Parte
Delantera), Valor Nominal (%): indicado a través de porcentaje, la
velocidad de giro de sopladores del condensador. Dicha variable opera en

conjunto con las N° 24.
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24. Numero De Revoluciones Del Soplador, Soplador Del Condensador (Parte
Trasera), Valor Nominal (%).

25. Circuito De Agente Frigorigeno (Parte Trasera), Presion (bar): indica la
presion del liquido refrigerante, en bar, a la salida del compresor.

26. Modo "Refrigeracion": indica cuando el equipo de aire acondicionado este
operando o no, indicando como “activado” o ‘“desactivado”,
respectivamente.

27. Modo Descongelacion: indica cuando la funcion de desempafiante del
parabrisa esta operando o no, indicando con “activado” o “desactivado”,
respectivamente.

28. Funcion Ahorro De Energia: esta funcion opera automaticamente cuando
el modo “refrigeracion” esta “activado”, se emplea en el sistema de

climatizacion para optimizar los recursos del sistema de climatizacion.

9.2 Historico de Diagnosis
A continuacién, en la Tabla 14 se presenta el registro completo del “Historico de
Diagnosis”, que incluye los codigos de fallo, su descripcion y la informacion

complementaria correspondiente.

Tabla 14. Registro completo del Historico de Diagnosis

Historico de Diagnosis

Cadigo v
Nro. Error Informacion extra
de fallo

Agente frigorigeno. Circuito. Presidn | Perturbacién de baja presion en el
1 95FO0F5

baja inaceptable. circuito de agente frigorigeno

Servomotor para la compuerta del |El motor eléctrico '51M01: Motor
2 1BF2E7 |techo. Aire. (Exterior.). Posicién |Frischluftklappe Dachanlage' tiene un
incorrecta. error de posicionamiento.

Servomotor de la trampilla. Parte | Componente 'CU X2/10,11 | Solapa del
delantera. Posicidn incorrecta. parabrisas | Error de posicionamiento'

3 18FOE7

Unidad de control Multiplexor 1|Componente 'CU | CAN - Mensaje
4 60FOF3 | (MUX1). El mensaje CAN falta o es| MUX1 HVAC Grl | Interrupcion de la

incorrecto. comunicacion'

Unidad de control de | Componente 'CU | CAN - Mensaje Cmd
5 85F0F3 |instrumentacién. El mensaje CAN|de Panel Lmp | Interrupcién de la

falta o es incorrecto. comunicacion'
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Funcion de deteccion de dia/noche .
] Componente 'CU | CAN - Mensaje de
de la unidad de control de la| _, .
6 63FOF3 | .. ] Dia y Noche | Interrupcién de la
instrumentacion. El mensaje CAN o
. comunicacién
falta o es incorrecto.
. La comunicacion con el CAN del
Bus CAN del habitaculo. Error de o . . .
7 9FFOF3 L habitdculo tiene una irregularidad de
comunicacion. ) )
funcionamiento.
Componente 'CU CAN - Mensaje
Bus CAN del habitaculo. Error de P | » )
8 9EFOF3 L EngCrk | Interrupcién  de la
comunicacion. e
comunicacién
Unidad de control de | Componente 'CU | CAN - Panel Lmp Dim
9 86FOF3 |instrumentacion. EI mensaje CAN |Message | Interrupcién de la
falta o es incorrecto. comunicacion’
Unidad de control de la gestién del , .
" . | Componente 'CU | CAN - Mensaje MCM
10 |5EFOF3 | motor (MCM). "Arranque del motor. .. L,
) ) C02 | Interrupcién de la comunicacion
El mensaje CAN falta o es incorrecto.
Unidad de control Multiplexor 1 , .
" . Componente 'CU | CAN - Mensaje SCA
(MUX1). "Terminal 15. Estado de .,
11 |5DFOF3 o . de IgnSw | Interrupcién de la
encendido." El mensaje CAN falta o es L,
. comunicacion
incorrecto.
Unidad de control calefaccion,
ventilaciény climatizacién. Unidad de )
L, Componente 'CU | CAN - Mensaje CCVS
12 |53FOF3 |control de regulacién de marcha ., L
o Pkt | Interrupcion de la comunicacion
(CPC). Error en las comunicaciones
CAN.
Problema de comunicacién del bus . ]
., . Componente 'CU | CAN - Disp Date Tm
CAN: Recepcién Fecha / hora. Unidad o
13 | 64F0F3 . . Md Message | Interrupcién de la
de control de instrumentacién. El o
. . comunicacién
mensaje CAN falta o es incorrecto.
Unidad de control calefaccion, ‘
L . ... | Componente 'CU | Error de suma de
14 |D6FOE2 |ventilacion y climatizacion. ., L
] . comprobacion de EEPROM | Aplicacidon'
Parametros incorrectos.
15 |sspoes Subestaciéon 0. Pin X1/24. Sefal|La sefial PWM del componente 'SUO
PWM. Sefial no plausible. X1/24' no es plausible.
Subestacidon 0. Pin X1/26. Sensor de ,
] Componente 'SUO X1/26 | sensor de
temperatura exterior. Parte . . .
16 | 28F2E5 .. |temperatura de salida de aire TopAir
delantera. En el techo. Circuito o . ,
. roof front | Circuito abierto
abierto.
Subestacién 0. Pin X1/22-31. Vélvula
de agua del circuito de refrigeracion. | Componente 'SUO X1/22,31 | Piso de la
17 |08F2E2 |Zona del suelo. Puerta de acceso. (2).|valvula de agua segunda entrada |
Sefial de retorno. Los datos recibidos | Comentarios no validos'
son invalidos.
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Subestacién 0. Pin X1/22-31. Valvula .
o . ., | Componente 'SUO X1/22,31 | Piso de la

de agua del circuito de refrigeraciéon. | |

18 |OCF2E5 vélvula de agua segunda entrada |

Zona del suelo. Puerta de acceso. (2).

. . Circuito abierto»
Circuito abierto.

Subestacion 0. Pin X1/17. Sensor de | Componente 'SUO X1/17 | sensor de
19 |29F2E5 |temperatura exterior. Parte trasera. | temperatura de salida de aire TopAir

En el techo. Circuito abierto. roof rear | Circuito abierto»
Componente 'SU0 X1/2 | Modo
econémico del calentador adicional

Subestacion 0. Pin X1/2. Calefaccién
20 |03F2E5 |adicional. Solicitud de estado

o o . cableado (solo opcional) | Circuito
econdmico. Circuito abierto.

abierto'
Subestacion 0. Pin X1/16.|El componente 'SUO X1/16' tiene
21 |O1F1E4 o o
Cortocircuito a masa. cortocircuito contra masa.

Componente 'CU X1/22,31 |

Valvula de agua. Circuito de
8 Calefaccién de la caja frontal de la

22 |OBFOE2 |calefaccion. Lado del conductor. No

valvula de agua | Comentarios no
responde.

validos'
Componente 'CU X1/22,31 |
Calefaccién de la caja frontal de Ia

Valvula de agua. Circuito de
23 |OCFOE7 |calefaccion. Lado del conductor.

valvula de agua | Error de
Posicién incorrecta.

posicionamiento'

24 | 17F0E2 Servomotor de la trampilla. Parte | Componente 'CU X2/10,11 | Solapa del
delantera. No responde. parabrisas | Comentarios no validos'

Unidad de control de la calefacciéon | Componente 'CU | CAN - Mensaje
25 |59F0F3 |adicional. (IBH). El mensaje CAN falta | estadistico de IBH Actv Rdy |
o es incorrecto. Interrupcién de la comunicacion'

Unidad de control de la calefacciéon | Componente 'CU | CAN - Mensaje de
26 | 5CFOF3 |adicional. (IBH). El mensaje CAN falta | estadisticas IBH | Interrupcién de la
o es incorrecto. comunicacion'

Unidad de control calefaccion,
ventilacién y climatizacion. Unidad de | Componente 'CU | CAN - Mensaje EIS
27 |52F0F3 |control delacerraduraelectronicade |AuxHt Rq | Interrupcion de |la
encendido. Error en las | comunicacion'

comunicaciones CAN.

Sefial CAN Temperatura liquido ‘ .
. . Componente 'CU | CAN - IBH Mensaje
refrigerante. Unidad de control de la

28 | 5AFOF3 . o de temperatura del agua fria |
calefaccion adicional. (IBH). El » o
] . Interrupcién de la comunicacion
mensaje CAN falta o es incorrecto.

Estado del calefactor auxiliar de la

Componente 'CU CAN - Mensaje
bomba de agua. Unidad de control de p' . | o )
29 | 84FOF3 o . estadistico de la bomba de circuito IBH
la calefacciéon adicional. (IBH). El . L
| Interrupcidn de la comunicacién

mensaje CAN falta o es incorrecto.
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Subestacién 2. Pin X1/18. Ventilador | Componente 'SU2 X1/18 | Soplador de
30 |F8FOE7 |delcondensador. Almenosunodelos|condensador de diagndstico | el
mddulos de control tiene un error. soplador no gira'
Unidad de control calefaccién, ,
I o, . | Componente 'CU X2/22 | ECU Supply |
31 |39F0E4 |ventilacion vy climatizaciéon. Baja ‘
., Under Voltage
tension.
Subestacion 0. Pin X2/22. ,
. y . ., | Componente 'SU0 X2/22 | ECU Supply |
32 | 2EF2E4 |Alimentacién de tensidon. Tensidn
. . Under Voltage'
demasiado baja.
. . Componente 'CU | CAN - Mensaje de
Unidad de control Multiplexor 1 o B
) requisito de reduccidon del techo del
33 |57FO0F3 |(MUX1). El mensaje CAN falta o es . .
. ventilador HVAC | Interrupcion de la
incorrecto. N
comunicacién
Unidad de control de regulacién de
34 |s5rOF3 marcha (cpQ). Sefial CAN | Componente 'CU | CAN - ET1 Mensaje
Temperatura liquido refrigerante. El | Pkt | Interrupcién de la comunicacion'
mensaje CAN falta o es incorrecto.
Unidad de control de regulaciéon de | Componente 'CU | CAN - Mensaje de
35 |5FFOF3 | marcha (CPC). El mensaje CAN falta o | unidad métrica | Interrupcién de la
es incorrecto. comunicacion’
. . Componente 'CU | CAN - Mensaje de
Unidad de control Multiplexor 1 o i
. requerimiento de area de AC Drv de
36 |62FOF3 |(MUX1). El mensaje CAN falta o es . , ..
. gestion de energia HVAC | Interrupcidn
incorrecto. Ly
de la comunicacion'
Unidad de control de | Componente 'CU | CAN - Mensaje de
37 |50FOF3 |instrumentacién. Error de | desplazamiento de hora local de ICUC |
comunicacion. Interrupcién de la comunicacion'
Unidad de control calefaccién, ,
L ) L ) Componente 'CU | CAN - CurrLang Pkt
ventilaciény climatizacién. Unidad de ) »
38 |54F0F3 . . Mensaje | Interrupcién de |Ia
control de instrumentacion. Error en L,
. comunicacién
las comunicaciones CAN.
Unidad de control de | Componente 'CU | CAN - Mensaje de
39 |51FOF3 |instrumentacién. Error de|Hora ICUC | Interrupcién de Ia
comunicacion. comunicacion’
) . Componente 'CU | CAN - Mensaje de
Unidad de control Multiplexor 1 . .
) reduccion de la bomba de agua fria
40 |58FOF3 |(MUX1). EI mensaje CAN falta o es e
. HVAC Power Mgmt | Interrupcién de la
incorrecto. s
comunicacién
- La comunicacion con el CAN del
Bus CAN del habitaculo. Error de L ) . .
41 |16F1F3 L habitaculo tiene una irregularidad de
comunicacion. . .
funcionamiento.
Componente 'CU | CAN - Mensaje de
Bus CAN del habitaculo. Error de| . p . | ) )
42 | 89FOF3 L distribucion total del vehiculo |
comunicacion. ., o,
Interrupcién de la comunicacion'
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L La comunicacién con el CAN del
Bus CAN del habitaculo. Error de . ) ) )
43 | 88FOF3 L habitaculo tiene una irregularidad de
comunicacion. . .
funcionamiento.
a1 | oar2Es Subestaciéon 0. Pin X2/20. Embrague | Componente 'SUO X2/20 | embrague
compresor. Circuito abierto. del compresor Circuito abierto'
Agente frigorigeno. Sistema de alta | Perturbacién de alta presién en el
45 | 95FOF4 ., - L
presion. . circuito de agente frigorigeno
Subestacion 0. Pin X1/32-23. Valvula | EI motor eléctrico 'SUO X1/32,23 |
46 | OFF2E7 de agua del circuito de refrigeracién. | 51M86 (Motor valvula de agua circuito
En el techo. Derecha. Posicidon |de calefaccion techo, delante)' tiene un
incorrecta. error de posicionamiento.
Unidad de control. Pin X1/32-23. .
., |Componente 'CU X1/32,23 | Solapa
47 |15F2E7 |Compuerta. Zona de reposapiés. . L
L para los pies | error de posicion
Posicién incorrecta.
Subestacién 0. Pin X2/10-11. Valvula
de agua del circuito de refrigeracion. | Componente 'SU0 X2/10,11 | Valvula de
48 |14F2E2 |En el techo. lzquierda. Sefial de |agua calefaccion de techo izquierda |
retorno. Los datos recibidos son|Comentarios no validos'
invalidos.
Vélvula de agua. Circuito de|Componente'CUX1/22 | Calefaccionde
49 |8BFOE3 |calefaccién. Lado del conductor.|la caja frontal de la valvula de agua |
Cortocircuito a positivo. Corto a VBA'
Servomotor de la trampilla. Parte , )
] Componente 'CU X2/14 | PotiRef 1 |
50 |46F0E4 |delantera. Respuesta errénea o . -
. Bajo voltaje
inexistente.
Vélvula de agua. Circuito de|Componente'CUX1/31 | Calefacciéonde
51 |8CFOE3 |calefaccion. Lado del conductor. |la caja frontal de la vélvula de agua |
Cortocircuito a positivo. Corto a VBAT'
Valvula de agua. Circuito de|Componente 'CU X1/22,31 |
52 |OFFOE5 |calefaccion. Lado del conductor. |Calefaccion de la caja frontal de la
Circuito abierto. vélvula de agua | Circuito abierto»
Servomotor de la trampilla. Parte ,
] Componente 'CU | POTIRB |
53 |46FOE3 |delantera. Respuesta errénea o e
N Sobretension
inexistente.
Vélvula de agua. Circuito de|Componente'CUX1/31 | Calefaccionde
54 | 8CFOE4 |calefaccidon. Lado del conductor.|la caja frontal de la valvula de agua |
Cortocircuito a masa. Corto a GND'
Vélvula de agua. Circuito de|Componente'CUX1/22 | Calefaccionde
55 | 8BFOE4 |calefaccion. Lado del conductor.|la caja frontal de la valvula de agua |
Cortocircuito a masa. Corto a GND'
Trampilla de ventilacion. En el techo. | Componentes ‘'aletas de ventilacion
56 |1AF2E2
Parte trasera. traseras'
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57

2BF2E4

Subestacién 0. Pin X1/36. Sensor de
formacion de hielo. En el techo.
Cortocircuito a masa.

Componente 'SUO X1/36 | Unidad de
techo con sensor de formacion de hielo
| Corto a GND'

58

1EF2E5

Subestacidn 0. Servomotor. Pin X2/1-
2. Circuito abierto.

Componente 'Subestacién0 |
Servomotor X2/1,2 | Circuito abierto»

59

F6FOE7

Subestacién 0. Pin X1/18. Soplador
de las cajas del techo. Parte
delantera. Componente atascado.

Componente 'SUO X1/18 | Unidad de
techo de soplantes de diagndstico
colectivo TopAir frontal | al menos un
soplador no gira»

60

F7FOE7

Subestacién 1. Pin X1/18. Soplador
de las cajas del techo. Parte
delantera. Componente atascado.

Componente 'SU1 X1/18 | Unidad de
techo de soplantes de diagndstico
colectivo TopAir frontal | al menos un
soplador no gira»

61

02F2E5

Subestacién 0. Pin X1/1. Calefaccion
adicional. Circuito abierto.

Componente 'SUO X1/1 | calefaccion
adicional Calefaccion maxima | Circuito
abierto'

62

2BF2E5

Subestaciéon 0. Pin X1/36. Sensor de
formacion de hielo. En el techo.
Circuito abierto.

Componente 'SUO X1/36 | Unidad de
techo con sensor de formacion de hielo
| Circuito abierto'

63

37F0E3

Sensor de temperatura. Calefaccion.
Habitaculo interior. Cortocircuito a
positivo.

El componente '53B11 (Sensor térmico
calefaccidon de ambiente, ventilar)' tiene
cortocircuito contra el polo positivo.

64

42FOES8

Unidad de control calefaccién,
ventilacién y climatizacion. Pin X1/24.
Sefial PWM. Sefial no plausible.

La sefial PWM del componente 'CU
X1/24' no es plausible.

65

30FOE3

Sensor de temperatura de soplado.
Lado del conductor. Cortocircuito a
positivo.

Componente 'CU X1/35 | Sensor de
temperatura de salida de aire Frontbox
| Corto a VBAT'

66

37FOE4

Sensor de temperatura. Calefaccién.
Habitaculo interior. Cortocircuito a
masa.

El componente '53B11 (Sensor térmico
calefaccion de ambiente, ventilar)' tiene
cortocircuito contra masa.

67

OEF2E2

Subestacién 0. Pin X1/32-23. Valvula
de agua del circuito de refrigeracién.
En el techo. Derecha. Sefal de
retorno. Los datos recibidos son
invdlidos.

Componente 'SU0 X1/32,23 | véalvula de
agua calefaccion de techo derecha |
Comentarios no validos'
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