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1. INTRODUCCIÓN
El mantenimiento basado en la 

condición (CBM, del inglés condi-
tion based maintenance) es un tipo de 
mantenimiento para equipos cuyo uso 
ha crecido exponencialmente en los 
últimos años, en gran medida por su 
capacidad para predecir fallos futuros, 
aumentando la fiabilidad y la seguridad 
del activo monitorizado. El CBM cuen-
ta con dos procesos fundamentales: la 
diagnosis y la prognosis [1,2]. La diag-
nosis pretende detectar los fallos que se 
producen a través de la aparición de los 
correspondientes modos de fallo y, una 
vez han sido detectados, éstos deberán 
ser identificados y vigilados de cara a 
realizar un análisis de la salud real del 
sistema. Por su parte, se llama prog-
nosis al acto de realizar un pronóstico. 
Este concepto, aplicado al campo del 
mantenimiento, radica en determinar el 
tiempo residual de vida útil (RUL, del 
inglés remaining useful life) de un equi-
po o componente [3]. La diagnosis y la 
prognosis constituyen el binomio del 
monitorizado de la condición o condi-
tion monitoring, donde la optimización 
del proceso de diagnosis es clave para 
obtener un buen resultado del proceso 
de prognosis [4].

En los sistemas del sector del trans-
porte, donde la interacción de cientos de 
componentes y subsistemas está involu-
crada en la operación, resulta difícil dis-
poner de un completo catálogo de fallos 
correspondiente a todos los sistemas 

que operan de manera individual y a las 
distintas composiciones cuando éstos 
actúan de manera conjunta y producen 
nuevos fallos. Ello conlleva que gran 
parte de los fallos pueden no ser detec-
tables y los que lo son pueden no ser 
aislables o convenientemente vigilados, 
como se puede observar en la Fig. (1).

Por otro lado, aquellos modos de fa-
llo que pueden ser vigilados a través de 
indicadores de condición que muestran 
los síntomas asociados son controlados 

y su frecuencia de fallo se mitiga con di-
seños robustos y/o mantenimientos con-
servadores. En el sector del transporte 
el coste se convierte en una variable 
secundaria, al igual que sucede en otros 
sectores tales como el de la energía o el 
de la química, donde la seguridad prima 
por encima de todos los factores de efi-
cacia y eficiencia para evitar cualquier 
tipo de accidente [5,6]. Esto obliga a 
reemplazos prematuros de componentes 
obligados por regulaciones estrictas. De 
hecho, la regulación existente en el sec-
tor del transporte, aplicada primero en 
el sector aeronáutico y ahora trasladada 
al ferroviario, obliga a aplicar criterios 
de fiabilidad, disponibilidad, manteni-
bilidad y seguridad (RAMS, del inglés 
reliability, availability, mantainabili-
ty and safety) muy restrictivos, tal y 
como marca, por ejemplo, la norma EN 
50126-5.

Este cambio paradigmático en el 
entorno de la prognosis de sistemas de 
transporte exige nuevos enfoques ya 

Fig. 1: Procesos de detección y predicción de fallos
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Fig. 2: Evolución del rendimiento de un sistema a lo largo del tiempo
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que la realización de pronósticos ba-
sados en patrones de degradación [7], 
como muestra la Fig. (2), donde los 
modos de fallos y sus evoluciones eran 
parcialmente conocidas a priori, deja de 
tener sentido.

El escenario real al que el analista 
se enfrenta es aquél donde sólo un nú-
mero de componentes o subsistemas 
fallan debido a muertes prematuras o a 
elementos que deliberadamente se de-
jan operar hasta que se produce el fa-
llo debido a su baja criticidad [8]. Sin 
embargo, todos los elementos críticos 
que pueden afectar a la funcionalidad y, 
especialmente, a la seguridad del siste-
ma se reemplazan en épocas prematuras 
de su degradación (suspensiones). Esto 
conlleva la no disponibilidad de patro-
nes completos de dicha degradación, ni 
siquiera cercanos al límite de manteni-
miento, establecido según distintas nor-
mativas, como es la EN 13848-5 para 
el caso ferroviario. Esta falta de datos 
viene también dada porque unidos a los 
reemplazamientos prematuros a veces 
se realizan reemplazos oportunistas.

Por todo ello, en este artículo se pro-
pone que la prognosis de sistemas de 
transporte debe integrar retazos de in-
formación de diversas fuentes conside-
rando que una base histórica de fallos es 
inviable por la sobreprotección y sobre-
mantenimiento del sistema en un entorno 
fuertemente regulado que no permite de-
terioros y asegura fiabilidades muy altas. 
Estos retazos de información son las de-
gradaciones parciales de los sistemas has-
ta su reemplazo, el conocimiento físico 
de los mismos y por supuesto la integra-
ción en el proceso de fallos que pudieran 
producirse y que no se tuvieron en cuenta 
en etapas de diseño. Todo ello debe con-
tribuir a la estimación de una RUL don-
de la falta de información histórica es un 
hándicap y la información de la fase de 
diseño con la información de campo de-
ben ser fusionados de tal manera que la 
predicción arroje unos intervalos de con-
fianza lo suficientemente buenos como 
para tomar decisiones de mantenimiento 
y operación en base a ellos.

2. MODELIZACIÓN CLÁSICA 
DE SISTEMAS

Para llevar a cabo el CBM se pue-
den emplear modelos físicos, modelos 
basados en datos o modelos simbólicos. 

Los modelos físicos se construyen des-
de el conocimiento de la física del sis-
tema a modelizar y vienen expresados 
a través de ecuaciones [9]. Estas ecua-
ciones, que pueden ser tanto ecuaciones 
diferenciales ordinarias o ecuaciones en 
derivadas parciales, pueden clasificarse 
de la siguiente manera:

•	 �Ecuaciones de balance (por ejem-
plo, reacciones químicas).

•	 �Ecuaciones de estado físicas o 
químicas (por ejemplo, ecuacio-
nes que relacionan variables de 
estado de un sistema).

•	 �Ecuaciones fenomenológicas (por 
ejemplo, la ley de Fourier de con-
ducción térmica).

•	 �Ecuaciones de interconexión (por 
ejemplo, la ley de corrientes de 
Kirchhoff).

Una vez que se definen las ecuacio-
nes, el modelo físico está construido. 
Dichas ecuaciones pueden ser sim-
plificadas a través de linealizaciones, 
aproximaciones y reducciones de or-
den, entre otras técnicas [9], de manera 
que se consigue que la resolución mate-
mática sea más factible.

Los modelos físicos son muy úti-
les para describir el comportamiento 
de sistemas variantes en el tiempo, te-
niendo en cuenta diferentes modos de 
operación, transitorios y condiciones 
medioambientales variables. Además, 
la modelización de los distintos modos 
de fallo es clave a la hora de obtener una 
correcta representación del comporta-
miento de los sistemas [10,11]. Sin em-
bargo, a medida que se incluyen efectos 
y la complejidad de un modelo crece, el 
esfuerzo precisado para desarrollarlo y 
validarlo es mayor. Esto conlleva una 
necesidad mayor en lo que a recursos 
computacionales hace referencia. Es 
por ello por lo que se requiere definir 
un límite de complejidad en el modelo.

La principal ventaja de los modelos 
físicos respecto a los modelos basados 
en datos consiste en el anteriormente 
mencionado conocimiento de la física 
del sistema monitorizado [12]. Los mo-
delos basados en datos pierden la rela-
ción causal entre datos y el mundo fí-
sico, poniendo en cuestión la fiabilidad 
de dichos algoritmos. Varias técnicas 
para la modelización basada en datos 
están descritas en [1,2].

Por último, los modelos simbólicos 
[13] emplean especificaciones técnicas 

de los componentes, recomendaciones 
y tests de los fabricantes, órdenes de tra-
bajo, informes de mantenimiento y ex-
periencia aportada por los responsables 
de mantenimiento. Esta información 
puede encontrarse en forma numérica 
y, más comúnmente, en forma de pala-
bras. En este último caso cabe discernir 
dos situaciones: si se trata de informa-
ción escrita se puede emplear para crear 
relaciones causales de desarrollo de fa-
llos; sin embargo, si la información se 
transmite verbalmente es más compli-
cado obtener descripciones detalladas 
de dependencias complejas y de com-
portamientos variantes en el tiempo.

3. MODELIZACIÓN HÍBRIDA
La modelización híbrida que se pro-

pone en este artículo emplea la fusión de 
datos provenientes de diferentes fuentes 
con el objetivo de llevar a cabo un aná-
lisis de prognosis de un sistema. Este 
tipo de modelización cuenta con algunas 
ventajas, como puede ser en el caso de 
una aeronave. Se pueden extraer datos 
de una aeronave cuando el activo está 
operando sin ningún tipo de fallo. Sin 
embargo, cuando un indicador clave de 
rendimiento (KPI, del inglés key perfor-
mance indicator) del sistema sobrepasa 
el umbral de mantenimiento preesta-
blecido se llevan a cabo las tareas de 
mantenimiento pertinentes. Esto implica 
que únicamente se pueden adquirir da-
tos hasta un punto cercano al instante 
t
m
, que representa el instante de tiempo 

en el que dicho límite es sobrepasado, 
como se muestra en la Fig. (3). Tras el 
umbral de mantenimiento se encuentra 
el umbral de servicio, que correspon-
de al límite en el cual el sistema no se 
encuentra en condiciones aptas para su 
funcionamiento. Es por ello por lo que 
se pretende evitar que el sistema llegue 
a este límite (que se alcanzaría en un 
instante de tiempo t

ser
). Finalmente, no 

se permitirá en ningún momento que el 
indicador exceda el umbral de seguri-
dad predefinido (que se alcanzaría en un 
instante de tiempo t

seg
) por las siguientes 

razones:
•	 �Seguridad: algunos fallos pueden 

poner en riesgo tanto al sistema 
como a humanos.

•	 �Coste: el desarrollo de un fallo en 
un componente de una aeronave 
puede ser muy caro.
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•	 �Cuestiones medioambientales: el 
efecto de un fallo puede ser perju-
dicial para el medio ambiente.

Fig. 3: Análisis de la tendencia para la 
estimación de la vida útil remanente

En consecuencia, no se pueden ad-
quirir datos del sistema real bajo ciertas 
condiciones de fallo, de forma que sólo 
se pueden obtener datos del estado sano 
(S) del sistema, como se muestra en la 
Fig. (4) teniendo en cuenta dos indica-
dores. Sin embargo, las distintas condi-
ciones de fallo que pueden producirse 
en el sistema pueden ser simuladas em-
pleando modelos físicos. Para ello, los 
modos de fallo correspondientes al sis-
tema han de ser previamente definidos 
empleando diversas técnicas como el 
mantenimiento centrado en la fiabilidad 
o el análisis modal de fallos y efectos, 
entre otras. Una vez que se han deter-
minado los modos de fallo y se han mo-
delizado en el modelo físico, se pueden 
generar datos mediante simulaciones, 
obteniendo “datos sintéticos”. En la 
Fig. (5) se muestran datos correspon-
dientes al caso sano (S) y a varios casos 
de fallo (F

1
, F

2
 y F

3
) obtenidos mediante 

modelos físicos.
Así, el conjunto de datos final conta-

rá con datos adquiridos del sistema real 
cuando éste se encuentra en condicio-
nes sanas y datos sintéticos generados 

con un modelo físico que caracteriza 
los distintos modos de fallo identifica-
dos en el sistema. A la combinación de 
un modelo basado en datos y un mode-
lo físico se le denomina modelización 
híbrida. Una vez que se cuenta con los 
datos obtenidos del sistema real y de 
las simulaciones realizadas mediante 
el modelo físico, se procede a clasificar 
dichos datos y a realizar un ajuste para 
optimizar dicha clasificación.

Fig. 5: Datos sanos adquiridos del sistema 
real y datos sintéticos generados mediante el 
modelo físico

3.1. PROCESO DE CLASIFICACIÓN
En esta metodología se va a emplear 

la clasificación supervisada, también 
conocida como aprendizaje automático, 
la cual parte de una situación en la que 
se cuenta con datos donde se conoce a 
qué grupo pertenece cada individuo y 
cuyo objetivo es encontrar una relación 
entre los individuos y los grupos de ma-
nera que sea posible asignar un grupo a 
un nuevo individuo.

Esta elección se realiza debido a 
que se cuenta con la información de la 
tipología de los grupos a los que perte-
necen los datos. Además, se aprovecha 
que las distintas técnicas de este tipo 
de clasificación (máquinas de vector 
de soporte, el método de los k vecinos 
más próximos o redes neuronales, entre 
otras) no son capaces de discernir entre 
las distintas fuentes de datos de entrada, 
de forma que se trata de una clasifica-
ción “ciega”.

3.2. PROCESO DE AJUSTE
Una vez que el proceso de clasifi-

cación se ha llevado a cabo, los datos 
nuevos que se adquieran del sistema 
pueden ser fácilmente categorizados 
a alguno de los grupos definidos. Sin 
embargo, puede darse el caso en el que 

haya datos que no se corresponda con 
ninguno de dichos grupos. A este estado 
se le denomina fallo desconocido (NFF, 
del inglés non fault found). La Fig. (6) 
muestra una gráfica donde se produce 
esta situación. Los datos que no corres-
ponden a ninguno de los grupos prede-
finidos (S, F

1
, F

2
 y F

3
) son considerados 

NFF. Existen dos razones principales 
por las que pueden aparecer datos de 
tipo NFF:

•	 �El modelo físico no es sensible a 
uno de los modos de fallo estudia-
dos, de forma que los datos adqui-
ridos no se asemejan a los datos 
generados mediante el modelo 
físico.

•	 �Los datos de tipo NFF no corres-
ponden con ninguno de los modos 
de fallo identificados.

Fig. 6: Aparición de datos del tipo NFF

La aparición de este tipo de datos 
ha de aprovecharse para actualizar la 
clasificación realizada y, así, comple-
tarla. Los datos de tipo NFF se conside-
ran nuevas categorías relacionadas con 
otros modos de fallo y, junto a los datos 

Fig. 4: Datos sanos adquiridos del sistema real
Fig. 7: Proceso de ajuste del sistema de 
clasificación
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obtenidos del sistema y los datos sintéti-
cos generados, se repite la clasificación 
supervisada. Al proceso de actualiza-
ción automática del criterio de clasifica-
ción se le llama proceso de ajuste. Una 
vez que el proceso de ajuste es llevado a 
cabo se obtiene un mejor conocimiento 
de la evolución de los fallos, realizando 
así de forma más sencilla el proceso de 
prognosis del sistema. La Fig. (7) mues-
tra un esquema de este proceso.

4. DE FUSIÓN DE 
DATOS HACIA FUSIÓN DE 
INFORMACIÓN EN EL SECTOR 
FERROVIARIO

La metodología propuesta en el 
apartado anterior se basa en la fusión 
de datos, los cuales provienen de dos 
fuentes: del propio sistema monitori-
zado y de la modelización física del 
mismo. Sin embargo, a estos datos hay 
que añadirles modelos simbólicos, los 
cuales aportan información acerca de 
los activos y de su gestión. Dicha infor-
mación procede de órdenes de trabajo 
o de diversas fuentes de mantenimien-
to y/o gestión, como son el software de 
supervisión, control y adquisición de 
datos (SCADA, del inglés Supervisory 
Control And Data Acquisition), los sis-
temas de planificación de recursos em-
presariales (ERP, del inglés Enterprise 
Resource Planning) o la gestión de 
mantenimiento asistido por computado-
ra (CMMS, del inglés Computer Main-
tenance Management Software), entre 
otros [14]. La información procedente 
de dichas fuentes está basada en la ex-
periencia de los operarios y de los res-
ponsables de mantenimiento y gestión 
que controlan el estado de los activos, 
así como de los fabricantes de los com-
ponentes o sistemas.

El sector del transporte ha sido espe-
cialmente sensible a todos los avances 
en diagnosis y prognosis debido a que 
los usuarios demandan calidad en ser-
vicio sin comprometer la seguridad de 
los sistemas. Es también cierto que los 
sistemas de transporte han incrementa-
do su complejidad con elementos me-
catrónicos y la intrusión del pervasive 
computing en el sector. Todo ello ha 
generado una ingente cantidad de in-
formación que puede ser empleada para 
una mejor estimación de la vida útil de 
sistemas, subsistemas y componentes. 

Este tipo de información es abundante 
en el campo ferroviario, tal y como se 
muestra en la Fig. (8), donde existen nu-
merosos sistemas, como el propio mate-
rial rodante hasta la vía y los elementos 
de señalización.

Por un lado, existen modelos físicos 
para la degradación de componentes o 
subsistemas como carril, rueda, travie-
sas e incluso catenarias o pantógrafos. 
Por otro lado, diversas técnicas de mo-
nitorización de la condición embarcadas 
o en vía proveen datos sobre la geome-
tría del carril, de las ruedas, ejes, cali-
dad del balasto, etc., unido con ensayos 
no destructivos realizados regularmen-
te. A estos datos se une la información 
referente a informes de mantenimiento 
de cada subsistema, la información de 
stock de reemplazos, las planificaciones 
de mantenimiento existentes, la hoja de 
ruta del maquinista, el horario de via-

jes, las órdenes de trabajo, las leyes y 
directrices del ámbito ferroviario, las 
normas, etc. Estas últimas forman un 
conjunto de información que, aunque se 
trate de una naturaleza diferente a la de 
los datos adquiridos o sintéticos, sirve 
para complementar al resto de datos.

Al empleo conjunto de datos (adqui-
ridos o sintéticos) y modelos simbólicos 
se le denomina fusión de información. 
En general, la fusión de datos y de in-
formación, la cual se muestra gráfica-
mente en la Fig. (9), permite a los res-
ponsables de mantenimiento del tren y 
de la infraestructura ferroviaria en la 
que circula tener un mejor conocimien-
to del estado de los diferentes activos y 
poder gestionar y establecer las necesi-
dades de mantenimiento existentes para 
que dichos activos operen sin fallos y se 
mantenga la seguridad del tren así como 
la de sus pasajeros.

Fig. 8: Origen de datos en el sector ferroviario

Fig. 9: Fusión de información para la toma de decisiones [14]
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5. CONCLUSIONES
En este artículo se ha presentado 

una metodología para mejorar los pro-
cesos de diagnosis y prognosis. La ca-
rencia de datos correspondientes a fa-
llos en operación o accidentes en algu-
nos sistemas supone una circunstancia 
desfavorable a la hora de predecirlos. 
Es por ello por lo que la generación de 
datos sintéticos a través de modelos fí-
sicos que cubran un abanico de modos 
de fallo y su acoplamiento con los datos 
existentes de los sistemas aporta un co-
nocimiento amplio de las posibles con-
diciones del sistema objeto de estudio. 
Por otra parte, en el caso en el que el 
sistema se comporte de una forma ines-
perada, ya sea porque se esté producien-
do un modo de fallo no contemplado o 
porque la modelización no es sensible a 
alguno de los modos de fallo, se plantea 
que los datos correspondientes a dicho 
estado se utilicen para reentrenar y me-
jorar el sistema de clasificación.

Se ha visto, además, que esta meto-
dología tiene un especial interés en sis-
temas complejos, ya que es más difícil 
predecir los fallos en sistemas de estas 
características. Así, esta metodología 
supone un paso adelante en el conoci-
miento del estado de sistemas donde la 
seguridad es crítica, como es el caso del 
sector transporte en general y del sector 
ferroviario en particular.
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