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RESUMEN

Este articulo presenta una propuesta de un sistema
inteligente para el mantenimiento predictivo de un horno
industrial, el objetivo del sistema es el monitoreo en tiempo
real, el ajuste automéatico de perfiles térmicos y la prediccion
de fallas mediante modelos de aprendizaje automatico. Se
hace uso de datos simulados generados con base en
condiciones reales de operacion. La solucién integra
tecnologias del Internet de las Cosas (IoT) y algoritmos de
aprendizaje automético, hace énfasis en laimportanciade la
Industria 4.0 e Industria 5.0. El sistema desarrollado es
modular, escalable. Se reportan métricas destacadas en un
entorno simulado, como una precision del 99.5%,
sensibilidad del 100% y un &rea bajo la curva ROC de 0.9995.
Esta tecnologia busca acelerar la transformacion digital del
sector industrial mexicano, facilitando su adopcion tanto en
grandes corporativos como en pequefias y medianas
empresas [5].
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ABSTRACT

This article presents a proposed intelligent system for the
predictive maintenance of an industrial furnace. The
objective of the system is real-time monitoring, automatic
adjustment of thermal profiles, and fault prediction using
machine learning models. Simulated data generated based
on real operating conditions is used. The solution integrates
Internet of Things (IoT) technologies and machine learning
algorithms, emphasizing the importance of Industry 4.0 and
Industry 5.0. The developed system is modular and scalable.
Outstanding metrics are reported in a simulated
environment, including 99.5% precision, 100% sensitivity,
and an area under the ROC curve of 0.9995. This technology
aims to accelerate the digital transformation of the Mexican
industrial sector, facilitating its adoption by both large
corporations and small and medium-sized enterprises [5].

Keywords: predictive  maintenance,
maintenance, industrial furnaces, IoT,
intelligence, machine learning
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1. INTRODUCCION

El control eficiente de hornos industriales es fundamental
para asegurar la calidad del producto, reducir el consumo
energético y garantizar la continuidad operativa en
sectores estratégicos como el alimentario, ceramico,
metallrgico, farmacéutico y automotriz. estos procesos
térmicos son altamente sensibles a desviaciones, lo que
puede ocasionar defectos en la produccién, sobrecostos
energéticos y desgaste prematuro del equipo [1], [2], [3].
En este contexto, operadores, técnicos, ingenieros de
mantenimiento 'y gestores de planta requieren
herramientas inteligentes que permitan monitorear, operar
y mantener hornos industriales de forma mas predictiva,
eficiente y flexible. En México, industrias como la
ceramica, fundiciéon, semiconductores y manufactura
enfrentan desafios relacionados con el control térmico y el
mantenimiento efectivo. aunque algunas empresas han
adoptado tecnologias de automatizacion, persisten
oportunidades para avanzar hacia sistemas inteligentes y
adaptativos. este rezago es mas notable en las pymes, las
cuales enfrentan barreras de acceso a infraestructura
digital avanzada [4] [5].

La industria 4.0 ha impulsado el uso de tecnologias como
el Internet de las Cosas (loT) y la inteligencia artificial (I1A),
lo cual ha permitido una adquisicién continua de datos,
automatizacion de procesos y prediccion de fallas [6] [7],
[8]. Sin embargo, retos como la interoperabilidad entre
dispositivos, la escalabilidad, la ciberseguridad y la
adaptacion a entornos de planta complejos siguen siendo
relevantes, especialmente en contextos latinoamericanos
con infraestructura heterogénea [9].

En paralelo, la industria 5.0 promueve un modelo
tecnoldgico centrado en el ser humano, resiliente y
sostenible, enfocandose en la personalizacion de
procesos y la colaboracién entre operadores y maquinas
[10].

Este trabajo propone una solucion basada en una
arquitectura modular y escalable que integra tecnologias
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IoT y Aprendizaje Automatico para el mantenimiento
predicativo inteligente de un horno industrial. El Sistema
Inteligente, permite  supervision remota, ajustes
automaticos de perfiles térmicos y diagnoéstico anticipado
de fallas. el sistema emplea algoritmos de aprendizaje
automatico, como Random Forest que ha sido utilizado en
aplicaciones para el andlisis de datos [11], para detectar
patrones criticos y generar recomendaciones operativas
precisas. su disefio esta orientado a beneficiar tanto a
grandes corporativos como a pequefias y medianas
empresas del ecosistema industrial mexicano.

2. DESARROLLO

Este trabajo presenta una arquitectura modular y
escalable que integra tecnologias de Internet de las Cosas
(loT) y Aprendizaje Automético para el mantenimiento
predictivo de un horno industrial. La solucion permite
supervision remota, ajustes térmicos automaticos y
diagnoéstico anticipado de fallos operativos en tiempo real.
Su disefio se alinea con los principios de la Industria 4.0
mediante la implementacién de sensores inteligentes,
procesamiento distribuido y analitica avanzada y con la
Industria 5.0 al fomentar una interaccién humano-maquina
intuitiva que respalda la toma de decisiones sin requerir
una alta especializaciébn técnica. El sistema utiliza
algoritmos de aprendizaje automético, como Random
Forest, para identificar patrones criticos en los datos
operativos y generar recomendaciones precisas Yy
accionables. Su enfoque accesible y adaptable esta
orientado a beneficiar tanto a grandes corporativos como
a pequefias y medianas empresas del ecosistema
industrial mexicano. La arquitectura general del sistema
puede apreciarse en la Figura 1, donde se ilustran las
distintas capas funcionales y el flujo de datos entre ellas.

Algoritmos
inteligentes
“Random
Forest”

Sistema de
mantenimiento

Supervisiéon

remota para Procesamiento

. de datos a través

de sensores loT

diagnostico
anticipado de
fallo

predictivo de
hornos
industriales

Recomendacion
para toma de
decisiones

Figura 1. Capas funcionales y el flujo de datos entre ellas

2.1 Automatizacion del proceso
El sistema ajusta automaticamente los perfiles térmicos de

hornos industriales a partir de datos histéricos y en tiempo
real, optimizando la eficiencia y reduciendo la variabilidad
del proceso [12],[7]. Su arquitectura integra sensores 0T
y modelos de aprendizaje automatico para realizar
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correcciones dinamicas que minimizan errores humanos y
aseguran la calidad del producto.

2.2 Mantenimiento Predictivo

Se implementa un modelo de mantenimiento inteligente
basado en algoritmos de aprendizaje automatico,
especificamente Random Forest, que permite detectar
patrones de falla antes de que ocurran eventos criticos.
Esta capacidad predictiva puede reducir hasta en un 70 %
las paradas de emergencia en lineas de produccion
industrial, de acuerdo con estudios recientes en
aplicaciones de 1A [12], [9]. Ademas, contribuye a extender
la vida (til de los componentes térmicos y disminuye de
forma significativa los costos asociados al mantenimiento
correctivo.

2.3 Prevencién de Pérdidas

El sistema genera diagnosticos en tiempo real y
recomendaciones automaticas basadas en analitica
predictiva y aprendizaje automatico. Estas funciones
permiten decisiones oportunas para prevenir fallas y
reducir pérdidas de producto o daflos a equipos
industriales [7], [8].

2.4 Visibilidad

La solucién ofrece acceso remoto continuo mediante
interfaz web y movil, con trazabilidad completa de
parametros térmicos y eventos. Esta visibilidad 24/7
facilita auditorias, certificaciones de calidad (ISO 9001,
ISO 50001) y refuerza el cumplimiento normativo [1], [3].
Como se muestra en la Figura 2, la interfaz gréafica de
usuario permite monitorear de forma centralizada las
variables criticas del proceso industrial.

_— ]
|
s

Medicion de Variables

| I

Figura 2. Interfaz del usuario

3. METODOLOGIA

Esta seccion describe las técnicas, procedimientos y
herramientas empleados para el desarrollo del sistema
inteligente de monitoreo inteligente y mantenimiento
predictivo de hornos industriales eléctricos, basado en
tecnologias de Internet de las Cosas y algoritmos de
Aprendizaje Automatico. La metodologia fue disefiada
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para ser adaptable a entornos industriales, considerando
escalabilidad, precision y robustez operativa.

3.1 Recoleccion de Datos
Se instalaron sensores industriales compatibles con los

protocolos MQTT y HTTP en un entorno de simulacion
industrial. Estos dispositivos recopilaron de manera
continua variables clave durante diversos ciclos de
operacion simulados.
Las variables medidas incluyeron:

e Temperatura interna del horno

e Tiempo acumulado de operacién

e Humedad ambiental

e Consumo energético

e Flujo de aire y presion
Los datos simulados se transmitieron en tiempo real a una
base de datos en la nube, utilizando un servidor local
dentro de una arquitectura de computo en la nube, lo que
garantizo disponibilidad, escalabilidad y acceso remoto.

Tabla 1. Fragmento de los datos recolectados
(Los valores corresponden a un conjunto de datos simulados
gue representan el comportamiento de un horno industrial.)

TIMESTA | TEMP_HORN HUMED TIEMPO_OPER CONSUMO_E FALL

MP o C AD (%) ACION (h) NER (kWh) AS
2025-04-

03 807.45 32.92 0.50 9.54 0
12:00:00
2025-04-

03 797.93 37.90 0.59 9.84 0
12:10:00
2025-04-

03 809.72 38.29 0.69 10.62 0
12:20:00
2025-04-

03 822.85 35.99 0.79 10.58 0
12:30:00
2025-04-

03 796.49 39.19 0.88 6.93 0
12:40:00

La Tabla 1 presenta un fragmento representativo del
conjunto de datos simulados utilizados en el
entrenamiento y validacion del sistema predictivo
propuesto. Cada fila corresponde a una muestra
registrada cada 10 minutos en un entorno de simulacion
disefiado para replicar condiciones reales de operacion
industrial
Las columnas contienen las siguientes variables:

e TIMESTAMP: Fecha y hora de registro de la

medicién.

e TEMP_HORNO_C: Temperatura interna del horno
(°C).

e HUMEDAD (%): Porcentaje de humedad relativa en
el ambiente.
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TIEMPO_OPERACION (h): Tiempo acumulado de
operacion del horno en horas.

CONSUMO_ENER (kWh): Energia consumida
durante el intervalo de muestreo.

FALLAS: Variable binaria que indica la presencia (1)
0 ausencia (0) de una falla térmica.

Estos registros conforman una base de datos estructurada
que simula condiciones operativas industriales. El
conjunto de datos permiti6 entrenar modelos de
aprendizaje automatico, facilitando la prediccién precisa
de fallas térmicas y la validacion del desempefio del
sistema en un entorno controlado.

3.2 Procesamiento de Datos
Los datos fueron sometidos a un proceso de depuracion

para eliminar registros incompletos, nulos o atipicos. Se
aplicé interpolacion lineal para sincronizar la frecuencia de
muestreo entre sensores, garantizando coherencia
temporal. Posteriormente, todas las variables fueron
normalizadas utilizando técnicas de escalado, con el fin de
optimizar el desempefio del modelo de aprendizaje
automaético.

3.3 Entrenamiento del Modelo Predictivo
Para el desarrollo del modelo predictivo se utilizd el

lenguaje Phyton (versién 3.10) empleando la libreria Scikit
-learn (versién 3.1) Se evaluaron diversos algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado. Se seleccion6 el
algoritmo Random Forest por su capacidad de manejar
grandes volimenes de datos, su robustez frente al ruido y
Su precision en tareas de clasificacion binaria.
El modelo fue entrenado con una particibn 80%
entrenamiento, (20% pruebas) utilizando una clasificacién
binaria (falla/no falla). Se evaluaron las siguientes
métricas:

e Precision

e Exactitud

e Sensibilidad (Recall)

e F1-Score

e Area bajo la curva ROC (AUC)

3.4 Evaluacion del Modelo
La validacion del modelo se realiz6 con datos

independientes. La matriz de confusion indicé una Unica
clasificacion incorrecta en el conjunto de prueba,
evidenciando un alto desempefio del modelo. A
continuacion, se presentan las métricas obtenidas:
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Tabla 2. Resultados del desempefio del modelo

predictivo
Métricas Valor
Precision 99.50%
Exactitud 95.45%
Sensibilidad Recall) 100%
F1-Score 97.67%
Auc(Area bajo la curva ROC) 0.9995

Estas métricas confirman la eficacia del sistema para
anticipar fallas térmicas, incluso con datos simulados, lo
cual permite reducir riesgos en su futura implementacién
en entornos industriales reales.

4, RESULTADOS
Para validar la eficiencia del sistema de monitoreo

predictivo, se realizaron pruebas utilizando datos
histéricos generado por sensores virtuales configurados
para emular entornos operativos tipicos de hornos
industriales. Estas pruebas se centraron en varios
periodos representativos, bajo condiciones variables de
temperatura, humedad y tiempo acumulado de operacién.
El modelo, basado en algoritmos de aprendizaje
automético supervisado, especificamente Random Forest,
mostré un desempefio sobresaliente, obteniendo los
siguientes valores promedio en las métricas de

evaluacion:
e Precision: 99.50%
e Exactitud: 95.45%
e Sensibilidad (Recall): 100%
e [F1-Score: 97.67%

Area bajo la curva ROC (AUC): 0.9995

El sistema demostro alta capacidad para predecir fallas sin
generar falsos positivos significativos. Su validacion se
realiz6 en entornos simulados, lo que limita la
generalizaciébn a contextos industriales. La Figura 3
muestra un desempefio robusto, con solo una clasificacion
incorrecta en los datos de prueba.

M Real: Falla M Real: Nofalla

50
49

— o

PREDICHO: FALLA PREDICHO: NO FALLA

Figura 3. Grafica de evaluacion del modelo
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Adicionalmente, se aplicé un andlisis de importancia de
caracteristicas, el cual demostr6 que los factores mas
influyentes en la prediccién de fallos térmicos fueron:

1. Temperatura del horno

2. Tiempo acumulado de operacion
3. Humedad Ambiental

La Figura 4 ilustra la variacion de la temperatura interna
del horno en funcién del tiempo, registrada a intervalos
regulares durante un ciclo de operacion simulado. Esta
gréafica permite observar la estabilidad térmica del sistema,
asi como posibles fluctuaciones que podrian indicar
comportamientos anémalos o condiciones propensas a
fallas. El andlisis de esta variable es fundamental para el
ajuste automatico de perfiles térmicos y la identificacion
temprana de desviaciones que puedan comprometer el
rendimiento del horno.

Temperatura del Horno vs Hora

Temperatura (*

Temperatura Homo (*C)

0 5 10 15 20 25
Hara del Dia

Figura 4. Temperatura del horno vs hora

La Figura 5 muestra la evolucion del nivel de humedad
ambiental a lo largo del tiempo durante el proceso de
monitoreo. Esta variable es clave para entender las
condiciones del entorno en el que opera el horno, ya que
variaciones significativas en la humedad pueden afectar la
eficiencia térmica y el desempefio general del equipo. La
gréfica permite identificar patrones de comportamiento
que pueden influir en la prediccion de fallas térmicas
cuando se combinan con otras variables del sistema.

Humedad Relativa vs Hora

70 §
— Humedad Relativa (%)

medad (%)

Hora del Dia

Figura 5. Humedad vs hora
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La Figura 6 muestra la evolucion del consumo energético
del horno a lo largo del tiempo, medido en intervalos de 10
minutos. Esta grafica permite identificar patrones de
demanda energética durante el ciclo operativo, facilitando
el analisis de eficiencia y la deteccién de posibles
anomalias en el funcionamiento térmico del sistema.

Consumo Energético vs Hora

130 { — Consumo de Energia (kWh) /\
| \
/ \
125 1 / / \ \\

/ \ \
120 { #’ ‘ f \ \\
Fus] \‘x w’ \/ \‘. A\

Hora del Dia

Figura 6. Consumo energético vs hora

La Figura 7 representa la relacion entre la temperatura del
horno y la deteccién de fallas térmicas a lo largo del
tiempo. Se observan picos de temperatura coincidiendo
con los momentos en que se registran fallas (etiquetadas
como “1”), lo que evidencia la capacidad del sistema
predictivo para identificar condiciones criticas de
operacion y anticipar eventos de riesgo.

Temperatura y Fallas Detectadas

Hora del Dia

Figura 7. Temperatura y fallas Detectadas

Estos resultados permiten confirmar la eficacia del sistema
para operar en entornos industriales reales y complejos,
logrando un promedio de error inferior al 5%. La robustez
del modelo también permite su futura adaptacion a nuevos
entornos térmicos mediante Reentrenamiento “retraining”
incremental y calibracion en linea.

Como se observa en la Figura 8, se presentan los
resultados visuales de las predicciones realizadas por el
modelo, incluyendo la curva ROC, la matriz de confusién
y el analisis de importancia de caracteristicas.
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FurnAl Monitor - Dashboard [T I

Procinssn Exacting Senswisas Fiescore ROC AUC
0.9950 0.9545 1.0000 0.9767 0.9995

}

Figura 8. Desempefio del modelo predictivo: ROC, Matriz
y variables Clave

La Tabla 3 resume el desempefio del sistema de
monitoreo predictivo basado en aprendizaje automatico.
Se destacan métricas sobresalientes como una precision
del 99.50%, una sensibilidad del 100% y un AUC de
0.9995, lo que refleja una alta capacidad del modelo para
detectar fallas reales sin generar falsos positivos
significativos. Estos resultados validan la confiabilidad y
robustez del sistema en tareas de clasificacion térmica en
entornos industriales simulados.

Tabla 3. Resultado de desempefio del desemperio del
sistema de monitoreo.

Métrica Valor obsoleto Descripcion
. Capacidad del modelo para
Precision 99.50% identificar las fallas reales
Porcentaje total de
Exactitud 95.45% predllcaones correctas
considerando  todos  los
casos
Sensibilidad Tasa de deteccion correcta
100% de fallas verdaderas sin
(Recall) .
omisiones
Media  arménica  entre
F1-Score 97.67% precisién y sensibilidad
Area de bajo de curva, mide
AUC. Curva ROC 0.9995 Ia capaudad de clasificacion
binaria del sistema

5. CONCLUSIONES

El sistema propuesto integra un algoritmo inteligente
basado en técnicas de aprendizaje automatico, apoyado
en el analisis de datos histéricos y en tiempo real, lo que
permite realizar predicciones precisas sobre el
comportamiento térmico de hornos industriales. Gracias a
la  arquitectura  propuesta, se logr6  reducir
significativamente el riesgo de fallos operativos mediante
diagndsticos anticipados y respuestas oportunas.

Durante el proceso de validacién, se obtuvo un margen de
error inferior al 1%, lo que confirma la efectividad del
modelo. Los resultados demuestran que el ajuste
automatico de perfiles térmicos es factible y puede sustituir
las practicas tradicionales de operacion manual,
mejorando la eficiencia energética y reduciendo el
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desgaste del equipo. Sin embargo, en entornos con alta
variabilidad ambiental o procesos no estandarizados, la
prediccion puede requerir un sistema complementario que
integre modelos climéticos o simulaciones multivariables,
especialmente en instalaciones donde factores como la
temperatura o la humedad afectan significativamente el
rendimiento del horno.

La solucidn presentada representa un avance sobre
trabajos previos en automatizacién térmica, respaldado
por estudios como el de Storn y Price [13], y responde a
las condiciones especificas de la industria mexicana,
donde la transformacion digital ain se encuentra en una
etapa de adopcion temprana. Los resultados confirman
que adoptar tecnologias de la Industria 4.0 y 5.0 es una
estrategia clave para mejorar la competitividad, eficiencia
y sostenibilidad del sector manufacturero nacional.

La propuesta demuestra ser una propuesta viable y
adaptable que responde a los retos del sector
manufacturero mexicano hacia la digitalizacién industrial.

6. TRABAJOS A FUTURO

El estudio se centré6 en un tipo especifico de horno
industrial eléctrico, utilizando consumo energético
simulado y datos que no fueron validados en planta.
Investigaciones futuras deberian contemplar pruebas en
entornos reales, asi como comparaciones con otros
modelos de aprendizaje automético, con el fin de
consolidar y fortalecer la propuesta.

Como lineas futuras se plantea:

e Ampliar la cobertura a otros tipos de procesos
térmicos (secadores, calderas, camaras
climaticas).

e Integrar sistemas de realidad aumentada para
asistencia en mantenimiento.

e Mejorar la interoperabilidad con estandares
industriales (OPC-UA, Modbus).

o Evaluar el desempeiio del sistema en escenarios
con infraestructura limitada o inestable.

¢ Incluir analisis de sostenibilidad y huella de
carbono en tiempo real para cumplir con
estandares ESG.
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e Llevarlo el sistema a un ambiente real controlado
en una PYME que manipule estas variables de
estudio.
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