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Resumen:

Esta investigacion plantea el disefio y desarrollo de un sistema inteligente para la evaluacion del estado
de los amortiguadores en vehiculos livianos, integrando avances tecnolégicos recientes, como el Internet
de las cosas (IoT) y modelos de redes neuronales del tipo Long Short-Term Memory (LSTM). Esta estructura
se basa en la captacion de datos dindmicos provenientes de sensores inerciales, capaces de registrar variables
criticas como la aceleracion vertical, las frecuencias de vibracion y los desplazamientos dinamicos del chasis
durante la conduccion. Con datos transmitidos en tiempo real a una plataforma, un servidor por medio del
protocolo de comunicacion MQTT, y almacenados en bases de datos NoSQL optimizada para series tempo-
rales. A continuacion, se realizd un proceso de preprocesamiento que incluye la limpieza, normalizacion y
segmentacion de los datos, para garantizar su calidad antes de ser introducidos en el modelo de inteligencia
artificial. Posteriormente, se desarrollé y entren6 una red LSTM con el fin de identificar patrones en los
datos secuenciales y predecir comportamientos anémalos que podrian indicar desgaste o fallos de los amorti-
guadores. Finalmente, el modelo entrenado se integra en una plataforma de monitoreo en tiempo real con un
porcentaje de eficiencia del 99% de eficiencia, considerando que se evaliian varios subconjuntos de datos para
obtener la condicion del amortiguador. Este enfoque no solo se basa en seguridad y el rendimiento del
vehiculo, sino que también optimiza los costos operativos que contribuye a la digitalizacion del mantenimiento

automotriz.

Palabras clave: Amortiguadores, Internet de las Cosas (IoT), redes neuronales LSTM, sensores inerciales,
preprocesamiento de datos, MQTT, mantenimiento predictivo.

Abstract: This research proposes the design and development of an intelligent system for assessing the con-
dition of shock absorbers in light vehicles, integrating recent technological advances such as the Internet of
Things (IoT) and Long Short-Term Memory (LSTM) neural network models. This structure is based on the
capture of dynamic data from inertial sensors, capable of recording critical variables such as vertical acceler-
ation, vibration frequencies, and dynamic chassis displacements during driving. The data is transmitted in real
time to a platform, a server, via the MQTT communication protocol and stored in NoSQL databases optimized
for time series. A preprocessing process was then performed, including data cleaning, normalization, and
segmentation, to ensure data quality before being entered into the artificial intelligence model. An LSTM
network was subsequently developed and trained to identify patterns in the sequential data and predict anom-
alous behaviors that could indicate shock absorber wear or failure. Finally, the trained model is integrated into
a real-time monitoring platform, achieving a 99% efficiency rate, considering that multiple data subsets are
evaluated to determine the shock absorber's condition. This approach not only enhances vehicle safety and

performance but also optimizes operating costs, contributing to the digitalization of automotive maintenance.

Keywords: Shock absorbers, Internet of Things (IoT), LSTM neural networks, inertial sensors, data prepro-
cessing, MQTT, predictive maintenance.

1. Introduccion

El sistema de amortiguacion es una parte fundamental en cualquier vehiculo, ya que afecta
en forma directa en la seguridad, el confort y el desempefio durante la conduccion. Su
principal objetivo es reducir las vibraciones y movimientos que se generan cuando el
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vehiculo pasa por irregularidades en la calzada, como baches, grietas o desniveles [1].
Gracias a esto, las ruedas mantienen un contacto constante y firme con la carretera, lo que
es esencial para que el vehiculo sea estable, comodo y tenga una buena tracciéon. Cuando
este sistema falla o esta deteriorado, el conductor puede perder el control facilmente, au-
mentando el riesgo de accidentes, sobre todo en situaciones delicadas como curvas cerra-
das, frenadas repentinas o maniobras para evitar obstaculos.

Muchos estudios han demostrado que un mantenimiento inadecuado de la suspension
esencialmente en los amortiguadores puede afectar gravemente en la maniobrabilidad del
vehiculo. En [1] resalta que no cuidar estos componentes a tiempo puede hacer que el
vehiculo responda peor en situaciones complicadas, aumentando las posibilidades de ac-
cidente. Ademas, en [2] advierten que cuando los amortiguadores se desgastan, la distan-
cia de frenado puede aumentar hasta en un 23% en vehiculos con sistemas ABS, y hasta
en un 30% cuando el desgaste es severo. Esto no solo pone en riesgo la seguridad, sino
que también reduce la confianza del conductor para reaccionar ante imprevistos.

El desgaste del sistema de suspension suele ser un proceso lento y silencioso, por lo
que muchas veces pasa desapercibido para el conductor. En [3] se menciona, aunque a
simple vista no se identifiqué el dafio, este puede afectar seriamente la estabilidad y el
comportamiento del vehiculo, si no se detecta a tiempo con métodos de diagnostico con-
fiables. Ademas, la suspension esta expuesta a factores externos como terrenos dificiles,
sobrecargas y uso prolongado, que aceleran su deterioro.

No solo afecta la comodidad, sino que las fallas en la suspension son una causa im-
portante de accidentes. Estudios recientes muestran que un desgaste incluso moderado en
los amortiguadores puede provocar situaciones peligrosas, como sobreviraje o subviraje,
especialmente durante maniobras bruscas o cuando el piso esta resbaloso [4]. En Ecuador,
[5] reportd que una gran parte de los accidentes se relaciona con fallas mecanicas preve-
nibles, siendo la suspension uno de los sistemas mas criticos.

Diagnosticar estas fallas a tiempo es complicado debido a las limitaciones que tienen
los métodos tradicionales, como la inspeccion visual o la prueba de rebote, dependen mu-
cho de la experiencia del técnico y tienen limitaciones en precision y continuidad como lo
menciona [6,7] la falta de herramientas automaticas para monitorear la suspension hace
que sea dificil detectar fallas a tiempo, lo que puede provocar intervenciones tardias y
riesgos evitables. Ademas, los equipos especializados como bancos hidraulicos o simula-
dores suelen ser muy costosos, lo que limita su uso en talleres pequefios, escuelas o técni-
cos independientes. Estos equipos requieren inversiones altas, espacios adecuados y per-
sonal capacitado, lo que dificulta su aplicacion frecuente.

La introduccion del Internet de las Cosas (IoT) ha permitido colocar sensores inteli-
gentes en partes clave del vehiculo, como acelerometros y giroscopios, para captar datos
en tiempo real sobre aceleraciones, cargas y vibraciones. En [8] explican que estas tecno-
logias crean un entorno conectado que facilita diagndsticos digitales automaticos y conti-
nuos. El[9] demostraron que sensores MEMS como el MPU6050 son muy sensibles para
detectar micro vibraciones, convirtiéndose en una herramienta econdmica, no invasiva y
eficaz para evaluar amortiguadores sin desmontarlos, facilitando su integracion en siste-
mas inteligentes de monitoreo vehicular.

Para analizar las sefiales generadas por estos sensores, las redes neuronales LSTM
son especialmente ttiles, pues pueden detectar patrones no lineales y predecir fallas con
alta confianza. Crearon un modelo LSTM que detecta fallas mecanicas anticipadamente
en ambientes industriales, permitiendo evaluaciones constantes y detalladas del estado del
sistema de suspension [10].

En este escenario, la implementacion del mantenimiento predictivo representa una
estrategia de optimizacion. Esta técnica se fundamenta en la recoleccion y el analisis inin-
terrumpido de datos en tiempo real para determinar fallas antes de que se presente fisica-
mente. Asi, se optimizan los tiempos de reparacion y se reducen costos con el uso de redes
neuronales LSTM que analiza datos secuenciales de sensores instalados en vehiculos,
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logrando predecir fallas mecanicas con mas del 95% de precision, lo que representa un
avance significativo en el diagnodstico automatizado [11].

Finalmente, la combinacion de sensores inteligentes y redes LSTM ha dado lugar a
nuevas herramientas automatizadas para el diagnostico. Estas no solo detectan fallas, sino
que también analizan sus causas de fondo. En [12] proponen una arquitectura donde los
vehiculos envian su estado en tiempo real a plataformas en la nube, facilitando el mante-
nimiento remoto y eficiente. Este enfoque innovador es accesible y practico para superar
barreras econdmicas y técnicas en talleres y profesionales automotrices, mejorando asi la
seguridad vial y el rendimiento de los vehiculos.

En este estudio se plantea el desarrollo y la ejecucion de un sistema inteligente para
evaluar la condicién del estado de amortiguadores de vehiculos livianos, integrando sen-
sores 10T, procesamiento de sefiales y modelos de redes neuronales LSTM. El montaje
experimental se realizo mediante la instalacion de dos sensores inerciales MPU6050 en las
torres de los amortiguadores delanteros, conectados a un microcontrolador ESP32. La co-
municacién se establecid mediante protocolo 12C, y los datos de aceleracion en tres ejes
fueron adquiridos en tiempo real, filtrados para reduccién de ruido y enviados via Wi-Fi a
un banco de datos almacenada en la nube (Firebase) y con estos datos se entrend la red del
sistema.

2. Materiales y Métodos

2.1. Montaje experimental

Se desarrollo un sistema inteligente para revisar amortiguadores de vehiculos usando
dispositivos IoT, procesamiento de datos y algoritmos de IA para un diagnoéstico predic-
tivo. Las pruebas dindmicas se realizaron con dos ocupantes a bordo (aproximadamente
140-160 kg de carga adicional), lo cual representa una condicion intermedia de uso realista
sin sobrecargar el sistema de suspension. Se ha definido una velocidad alrededor de 50
km/h, seleccionada como valor de referencia ya que el limite permitido por la Agencia
Nacional de Transito que es el ente regulador establece que el limite de velocidad en areas
urbanas.

En la Figura 1 se indica el montaje experimental, que se realiz6 mediante el uso de
dos sensores inerciales MPU6050 que se conectaron con el protocolo I2C a un microcon-
trolador ESP 32, para la adquisicion y almacenamiento de los datos en la nube (Firebase)
con conexion WiFi, estos datos posteriormente se usaron para crear una red neuronal que
determine el estado de los amortiguadores.

Disefio del Sistema de Adquisiciéon de Datos con

Sensores 10T
SENSOR | PLATAFORMA VIRTUAL |

: o

j— T -
WIFI

MICROCONTROLADOR MQTT

=

AMORTIGUADOR ALMACENAMIENTO

DE DATOS

Figura 1. Montaje experimental para pruebas.

E1 MPU6050 fue seleccionado por sus caracteristicas adecuadas para registrar vibra-
ciones estructurales y dindmicas en sistemas automotrices y destaca por tener las siguientes
caracteristicas:

* Acelerometro y girdscopo de tres ejes.
» Alta sensibilidad y resolucion de 16 bits.
»  Comunicacion mediante protocolo 12C.
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* Tamafio compacto, minimo consumo y la facil integracién con microcon-
troladores del ESP32.

Estas caracteristicas lo convierten en una solucidn eficaz y econdmica para proyec-
tos de monitoreo de vibraciones en tiempo real.

2.2. Ubicacion del sensor

El sensor MPU6050 fue fijado directamente sobre la torre del amortiguador, zona
que representa una ubicacion estratégica para registrar las vibraciones verticales transmiti-
das por el chasis y directamente relacionadas con el estado del sistema de suspension. Esta
ubicacion ofrece las siguientes ventajas:

» Acceso directo a las oscilaciones estructurales.
* Facilidad de fijacion sin interferir con partes moviles.
» Repetibilidad de datos al estar en un punto fijo y sélido

2.2.1. Parala fijacion

Se utilizo dos imanes de neodimio para la fijacion de los sensores y para evitar dafios
se los encapsulo dentro de una carcasa como se observa en la Figura 2.

(a) (b)

Figura 2. (a) Acelerometro en torre izquierda (b) Acelerometro en torre derecha.

La posicion de los sensores influye en la determinacion de las fuerzas que actiian
sobre el amortiguador, para este caso de estudio se ubicé los sensores como estan en la
Figura 3 indica la fuerza vertical en el eje, la fuerza lateral en el eje X, la fuerza longitu-
dinal en el eje Z.

3

Fy

Figura 3. Representacion grafica de amortiguador con sus ejes

2.3.  Configuracion del microcontrolador ESP32

Una vez realizada las conexiones con los dos acelerometros se procede a configurar
con ayuda de Python para la recopilacion de los datos con el microcontrolador ESP32. El
codigo que se empleo fue para lo siguiente:

Leer datos en tiempo real del sensor MPU6050 via 12C.

Configurar la direccion 12C predeterminada (0x68) del sensor.
Establecer un patrén de muestreo de 100 Hz.

Procesar los datos con un supresor de media movil para disminuir ruido.
Enviar los datos a Firebase usando conectividad Wi-Fi.



El desarrollo se encuentra en el Apéndice A.

Como resultado de la adquisicion se obtiene los datos en el firebase los cuales se
procesan para obtener el valor de fuerza G utilizando la ecuacion 1

Valor del sensor

= 1
Fuerza G 337¢8 7 @)

2.4. Protocolo de adquisicion de datos

El flujograma de pruebas se detalla en la Figura 4. El primer paso es verificar las
conexiones de los sensores, los cuales son instalados en las torres de los amortiguadores.
A continuacion, se verifica que la presion de los neumaticos sea la correcta ajustada a 31
PSI. Para la recoleccion de datos, se utilizaron amortiguadores nuevos, cuyos datos fueron
procesados y cargados en el base de datos (Firebase). Este proceso se repite para cada caso.

Instalacion y verificacion inicial
Comprobar conexiones de los sensores en la torre del
amortiguador

!

Ajuste de condiciones de prueba
verificar presion de neumaticos (31 PSI)
Peso adicional
Velocidad

!

Recoleccion de datos
Procesamiento y carga Firebase

Figura 4. Flujograma de adquisicion de datos.

Tras la adquisicion de los datos, se realizo la etiquetacion a cada conjunto segun el
estado real del amortiguador. Para ello, se realizaron 15 corridas en cada una de las condi-
ciones operativas: bueno, regular y malo sumando un total de 45 corridas.

Las pruebas se realizaron en las instalaciones de la Universidad Politécnica Sale-
siana, sede Guayaquil donde, se colocé obstaculos para simular las irregularidades de la
calzada y rompe velocidades, esto con el fin de obtener un circuito controlado que simule
el comportamiento real.

2.5  Programacion de la red neuronal
Para el estudio, se empled un modelo de red neuronal Bidireccional LSTM confor-
mado por 10 capas. La arquitectura disenada resulto robusta, integrando dos capas LSTM
bidireccionales capaces de capturar patrones tanto en la direccion hacia adelante como ha-
cia atras de las secuencias temporales, lo que permitié un aprendizaje mas profundo de las
dependencias contextuales. Ademads, se incorporaron un par de capas de normalizacion
para estabilizar el entrenamiento y acelerar la convergencia, junto con tres capas de Dro-
pout estratégicamente ubicadas con el fin de reducir el sobreajuste y mejorar la capacidad
de generalizacion del modelo. A esto se afiadid una capa densa oculta con la funcién de
activacion LeakyReL U, la cual favorece un mejor flujo de gradientes al evitar la saturacion
en valores negativos. Finalmente, se implement6 una capa de salida con activacion Soft-
max, encargada de proporcionar la clasificacion final en las diferentes categorias definidas
para la clasificacion final. Cada bloque de memoria LSTM, como se muestra en la Figura
5, consta de lo siguiente:
. Una célula de memoria, que mantiene su estado a lo largo del tiempo.
Una puerta de entrada, que controla qué informacion nueva debe agregarse.
Una puerta de olvido, que restablece la memoria cuando es necesario.
Una puerta de salida, que determina qué parte de la memoria debe emitirse.
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Figura S. Bloq{é de memoria LSTM

Para la preparacion de la red neuronal su uso un método estricto para garantizar la
precision de los resultados. En primer lugar, se accedio al banco de datos de Firebase donde
previamente se tiene el codigo para la recoleccion de datos. Esta data fue sometida a un
proceso de limpieza y preparacion detallado para poder entrenar el modelo LSTM.

Se estructuro un cddigo mediante Python el codigo completo se muestra en el apén-
dice A, para analizar los patrones de los sensores y poder clasificar el amortiguador, la red
neuronal se procesa los datos y crea un modelo que puede clasificar el estado del amorti-
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guador, diferenciando entre las categorias "bueno", "regular" y "malo".

2.6  Entrenamiento de red

Para entrenar la red, se emplearon 2,700 datos, que se dividieron entre 900 datos
buenos, regular y malos un volumen suficiente para que el modelo pudiera reconocer las
caracteristicas especificas de cada condicion del amortiguador. Este proceso se ejecutd en
Google Colab, un ambiente de desarrollo en la nube que proporcioné los recursos compu-
tacionales necesarios.

El modelo de red neuronal LSTM se disefid con una arquitectura basada en capas
recurrentes, que procesan la informacion de los sensores. Los datos fueron divididos en
tres subconjuntos: entrenamiento (70 %), validacion (15 %) y prueba (15 %). Durante la
etapa de entrenamiento, se aplicaron funciones de pérdida apropiadas para la deteccion de
patrones y se ajustaron parametros configurables, como la cantidad de neuronas, las uni-
dades por capa, la tasa de aprendizaje y el nimero de épocas.

El proceso metodologico empieza importando los datos en formato .xIsx. Se proce-
di6 aplicar pasos de preprocesamiento,
. Los valores infinitos fueron reemplazados por valores nulos y se eliminaron los
registros incompletos.
Se filtraron los datos considerando inicamente las tres clases de interés.
Las variables fueron normalizadas en un rango de 0 a 1 mediante la técnica
MinMaxScaler.

La informacién se organizo en secuencias temporales de 50 pasos para cada clase.
Una vez completado el preprocesamiento, el conjunto de datos se dividio en dos subcon-
juntos: el 80 % para el entrenamiento del modelo y el 20 % restante para su validacion y
prueba.

Para que el modelo funcionara de forma eficiente, se optimizd con el algoritmo
Adam y sé utiliz6 la funcion de pérdida categorical crossentropy. Ademas, se aplicd dos
técnicas clave: Early Stopping y una reduccion adaptativa de la tasa de aprendizaje, lo que
nos ayudo a mejorar su rendimiento y eficiencia.

Se aseguro, que el modelo era fiable, evaluando su desempefio con métricas como
la exactitud (accuracy), la matriz de confusion y las curvas de precision/pérdida. Se estruc-
turo un cddigo mediante Python el codigo completo se muestra en el Apéndice A, para
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analizar los patrones de los sensores y poder clasificar el amortiguador, la red neuronal se
procesa los datos y crea un modelo que puede clasificar el estado del amortiguador, dife-

nn

renciando entre las categorias "bueno", "regular" y "malo".

2.7  Pruebas en el banco Dynoshock

Como se muestra en la figura 6, la pantalla principal del software Dynoshock dis-
pone tres pruebas a velocidad variable, prueba a velocidad constante y prueba averiguacion
rapida, para el caso de estudio la prueba de velocidad variable.

Prueba a velocidad fija

Prueba a velocidad variable

Prueba “Averigua rapido

Figura 6. Pantalla principal software dynoshock.

Al finalizar la prueba se obtiene la grafica de la Figura 7 que representa el diagrama
de fuerza/desplazamiento, se puede identificar lo que corresponde al punto muerto superior
(PMS) del desplazamiento, el punto muerto inferior (PMI), méxima velocidad en compre-
sion (MCC) y la maxima velocidad expansion (MCE)
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Figura 7. Diagrama de Fuerza/Desplazamiento prueba a velocidad constante (1 ciclo)

3. Resultados

3.1 Base de datos

Los datos adquiridos por los sensores inerciales, mediante el uso de la Ecuacion 1 se
transformo a unidad de aceleracion gravitacional (G) para su debida interpretacion. Se
realizé un muestreo de 60 datos por cada condicion a evaluar. En las graficas recopiladas
se observa que, a medida que el amortiguador pierde su capacidad absorber las irregulari-
dades de controlar el movimiento de la carroceria, reducir el rebote y mantener el contacto
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de los neumaticos con la superficie, la amplitud de los picos de aceleracion aumenta de
forma significativa.

En la Tabla 1 se muestra la sefial del sensor inercial correspondiente al eje x que
representa el esfuerzo lateral, estos datos miden el movimiento y vibraciones originado en
el plano horizontal producto de tomar una curva o recibir un impacto de un costado.

Tabla 1. Muestreo del sensor inercial en el eje X

Sensor Ticzlsr)lpo MPU 6050 Fuerza G
1 0 0
2 336 0,02050781
Bueno 3 784 0,04785156
4 4168 0,25439453
5 -3556 -0,21704102
1 80 0,00488281
2 -788 -0,0480957
Regular 3 -2918 -0,17810059
4 1678 0,10241699
5 -4488 -0,27392578
1 160 0,00976563
2 -1912 -0,11669922
Malo 3 -6620 -0,40405273
4 -812 -0,04956055
5 -5420 -0,33081055

Con los datos obtenidos, se procede a graficar y analizar el comportamiento de cada
uno de los amortiguadores. El comportamiento del amortiguador en buen estado se aprecia
en la Figura 8 (a), en la Figura 8 (b) se puede observar que el amortiguador estado regular
tiene un incremento de la amplitud de la fuerza G, a comparacion del amortiguador en mal
estado que la amplitud de la fuerza es superior a las anteriores como se muestra en la Figura

8 (c).

0,4 0,8
o ch 0,3
g8-0,1 N-0,2
20 40 60 50 20 490 60 S0 20
-0,7
= i
: -0,6 ‘ -1,2
Tiempo Tiempo Tiempo
(@) (b) (©

Figura 8. Graficas Fuerza G vs Tiempo (a) sefial de sensor en buen estado eje X. (b) Sefial de sensor estado
regular eje X. (c) Sefial de sensor en mal estado eje X.

La Figura 9 ilustra la respuesta de la fuerza G en el eje X a lo largo del tiempo para
las tres condiciones de prueba del amortiguador: "BUENO", "REGULAR" y "MALO".
Como se observa en la grafica, el amortiguador en condicién "BUENO" (linea naranja)
exhibe una respuesta mas estable y controlada, con amplitudes de oscilacién menores y
mas consistentes. En contraste, las condiciones "REGULAR" (linea gris) y "MALO" (li-
nea azul) muestran una mayor variabilidad y picos de fuerza G mas pronunciados, indi-
cando una menor capacidad de absorcion de impactos. Notablemente, la condicidén

60
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"MALQ" presenta las mayores amplitudes negativas, sugiriendo una deficiencia significa-

tiva en el desempefio del amortiguador.

08

0,6
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Figura 9. Grafica Fuerza G vs Tiempo de las sefiales del sensor 1 en eje X

En el eje Y se representa la correlacion de las vibraciones longitudinales generadas
por los esfuerzos de frenado o aceleracion. Tal como se demuestra en la Tabla 2, los datos
obtenidos reflejan valores tanto negativos como positivos, lo que indica la direccion de las

fuerzas ejecutadas sobre el vehiculo.

Tabla 2. Muestreo de eje Y

Estado Tiempo (s) MPU 6050 Fuerza G
1 0 0
2 1748 0,10668945
Bueno 3 3436 0,2097168
4 3732 0,2277832
5 3356 0,20483398
1 352 0,02148438
2 596 0,03637695
Regular 3 3008 0,18359375
4 4054 0,24743652
5 3606 0,22009277
1 0 0
2 704 0,04296875
Malo 3 -556 -0,03393555
4 2580 0,1574707
5 4376 0,26708984

La Figura 10 ilustra el comportamiento de los amortiguadores en el eje Y, el cual
esta relacionado con su nivel de desgaste. La Figura 10 (a) presenta la respuesta de un
amortiguador en buen estado, mostrando una amplitud de oscilacion relativamente baja y
estable. La Figura 10 (b) corresponde a un amortiguador en estado regular, donde se evi-
dencia una mayor amplitud en los picos de Fuerza G, lo que indica un deterioro en su
capacidad de amortiguacion. La Figura 10 (c) muestra un amortiguador en mal estado, que
exhibe una respuesta menos controlada, con oscilaciones mas erraticas, lo que representa
una deficiencia significativa en su desempefio.
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Figura 10. Graficas Fuerza G vs Tiempo (a) sefial de sensor en buen estado eje Y. (b) Sefial de sensor estado

regular eje Y. (c) Sefial de sensor en mal estado eje Y.

La Figura 11 ilustra la respuesta de los amortiguadores en el eje Y para cada uno de
los tres estados analizados. Se evidencia que la amplitud de la fuerza G aumenta conside-
rablemente con el desgaste del componente. Esto es critico, ya que los esfuerzos longitu-
dinales generados por la aceleracion y el frenado se manejan de forma menos controlada.
Por lo tanto, el deterioro del amortiguador afecta negativamente la estabilidad direccional

del vehiculo.
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Figura 11. Grafica Fuerza G vs Tiempo de las sefiales del sensor len eje Y.

La Tabla 3 representa los resultados adquiridos sobre ¢l eje Z, los cual se observa el
esfuerzo vertical. Estos valores permiten analizar de manera directa la capacidad del amor-
tiguador para disipar la energia producida por impactos y baches, lo que es fundamental

para determinar su efectividad.

Tabla 3. Muestreo de eje Z

Estado Tiempo (s) MPU 6050 Fuerza G
1 0 0
2 17560 1,07177734
Bueno 3 14348 0,87573242
4 17648 1,07714844
5 21108 1,28833008
1 8132 0,49633789
2 17018 1,03869629
Regular 3 16706 1,01965332
4 17980 1,09741211
5 20570 1,25549316
1 0 0
2 16264 0,99267578
Malo 3 16476 1,00561523
4 19064 1,16357422
5 18312 1,11767578

En la Figura 12 se presenta el esfuerzo vertical que cada amortiguador soporta. La
Figura 12 (a) muestra una sefial uniforme y de baja amplitud, caracteriza un amortiguador
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en buen estado, el cual absorbe eficientemente las fuerzas verticales del terreno. En la Fi-
gura 12 (b), la sefial exhibe una amplitud mas alta y erratica, indicando un estado regular
o de desgaste moderado, donde la capacidad de amortiguacion ha comenzado a disminuir,
la Figura 12 (c) representa una condicion de falla avanzada, con picos de amplitud signifi-
cativamente mas altos que demuestran la incapacidad del amortiguador para mitigar las
fuerzas. Esta variacion es un indicador directo de la eficiencia con la que el amortiguador
absorbe o transmite las fuerzas del terreno. Por esta razdn, este eje es considerado el mas
critico para evaluar el desempefio general del componente.
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Figura 12. Graficas Fuerza G vs Tiempo (a) sefial de sensor en buen estado eje Z. (b) Seiial de sensor estado
regular eje Z. (c) Sefial de sensor en mal estado eje Z.

La Figura 13 indica el comportamiento del amortiguador en el eje Z que es el eje
principal para la evaluacion del estado del amortiguador.
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Figura 13. Grafica Fuerza G vs Tiempo de la sefial de sensor 1 en eje Z.

3.1 Red Neuronal

El modelo de red neuronal LSTM, entrenado con estas sefales, clasifico de manera
exitosa las tres condiciones, lo que demuestra la viabilidad del sistema como una herra-
mienta de diagndstico predictivo para el mantenimiento vehicular.

La evaluacion del modelo se basé en métricas de clasificacion, presentando en la
Tabla 4 y en la Figura 14 respectivamente. Dicho reporte detalla, para cada clase (0, 1 y
2), los valores de precision, exhaustividad (recall) y puntaje f7-score.

La precision estima el porcentaje de predicciones correctas dentro de las instancias
asignadas a una clase, mientras que la exhaustividad o recall determina la proporcion de
instancias reales de una clase que fueron correctamente identificadas. El puntaje f1-score
es el promedio conforme a la exactitud y la exhaustividad, ofreciendo un valor equilibrado

60
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cuando ambas métricas son importantes. El parametro support especifica el nimero de
muestras reales por cada clase en el grupo de prueba.

Segun los resultados del reporte de clasificacion Tabla 4 el modelo mostr6 un rendi-
miento perfecto en el conjunto de prueba, ya que todas las clases obtuvieron valores de
precision, exhaustividad y puntaje F1 de 1.00. Ademas, la exactitud global accuracy tam-
bién alcanz6 el 100%, confirmando que todas las predicciones coincidieron con las eti-
quetas reales.

Tabla 4. Reporte de clasificacion

Precision  recall F1-score Support

0 1.00 1.00 1.00 173

1 1.00 1.00 1.00 173

2 1.00 1.00 1.00 165
Accuracy 1.00 511
Marco avg 1.00 1.00 1.00 511
Weighted avg 1.00 1.00 1.00 511

En la Figura 14 se aprecia la matriz de confusion, dispuesta en una estructura de 3x3,
permite visualizar la distribucion de aciertos y errores para cada clase. La diagonal prin-
cipal contiene los casos correctamente clasificados: 173 situaciones para la clase 0, 173
para la clase 1 y 165 para la clase 2. Las celdas fuera de la diagonal presentan valor cero,
lo que indica la ausencia total de confusiones entre clases y un desempefio perfecto del
modelo en el conjunto evaluado.

En este escenario, la precision indica la proporcion de instancias correctamente cla-
sificadas dentro del total de predicciones asignadas a una clase especifica, mientras que la
exhaustividad (recall) cuantifica la proporcion de instancias correctamente identificadas
dentro del conjunto real de dicha clase. El puntaje fl-score corresponde a la media armo-
nica entre la precision y la exhaustividad, proporcionando un indicador balanceado del
rendimiento cuando ambas métricas tienen igual relevancia. El parametro support repre-
senta el numero total de muestras reales por clase en el conjunto de evaluacion.

De acuerdo con los resultados, todas las clases alcanzaron valores de precision, ex-
haustividad y puntaje F1 iguales a 1,00, lo que evidencia un rendimiento perfecto del mo-
delo sobre el conjunto de prueba. La exactitud global (accuracy) también alcanzé el 100
%, confirmando que la totalidad de las predicciones coincidid con las etiquetas reales, sin
errores de clasificacion.
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Figura 14. Matriz de confusion
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3.2 Graficas de fuerza desplazamiento del Dynoshock

Los resultados del caso de un amortiguador en buen estado, el ciclo de histéresis
fuerza—desplazamiento muestra una forma eliptica bien definida, con fuerzas maximas es-
tables de alrededor de 35 kg y una relacion compresion—extension simétrica lo que indica
un comportamiento normal de un amortiguador en optimas condiciones. Como lo eviden-
cia en la Figura 15.

Fuerza [Kg]

15.0

-5.0

-20.00 -15.00 -10.00 -5.00 0.00 5.00 10.00 15.00 20.00

Desplazamiento [mm]
Figura 15. Fuerza (kg) vs Desplazamiento (Bueno)

En el caso del amortiguador regular, la curva del DynoShock ya no mantiene una
forma eliptica debido a que se reduce la amplitud 15 kg con lo cual la curva se convierte
en asimétrica. Ver figura 16.
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Figura 16. Fuerza (kg) vs Desplazamiento (Regular)

Por otro lado, cuando el amortiguador esta en mal estado, el grafico de DynoShock
muestra un patron erratico, caracterizado por una disminucion de fuerzas a 8 kg maximas
y la pérdida de la histéresis tipica. Como muestra la Figura 17
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Figura 17. Fuerza (Kg) vs Desplazamiento (Malo)

La Tabla 5 muestra que, a medida que el amortiguador se deteriora, existe una dismi-
nucion de la fuerza maxima, por otro lado, la forma de histéresis pierde simetria, las
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vibraciones aumentan en amplitud y frecuencia. Un amortiguador en buen estado mantiene
fuerza alta y estable, histéresis definida y bajas vibraciones; en estado regular presenta
pérdida parcial de capacidad; y en mal estado pierde gran parte de la amortiguacion, trans-
mitiendo vibraciones excesivas.

Tabla 5. Tabla comparativa entre datos obtenidos de sensores inerciales y dynoshock

Fuerza Amplitud
s max. Dy- Forma de mpt* Rango de frecuencia .
Condicion c s . max. picos . Observaciones clave
noShock histéresis dominante (Hz)
" G)
( g) . . . . . . .
Bueno 35 Ehptlca. bien <12G 10-12 Hz Absorcu?n optima de v1brac101.l<res, si-
definida metria compresion—extension
Eliptica con . . .
Regular 15 ligera asime- 1,5-2,0G 12-15 Hz Partg de %a Ylbrac1op 3¢ transmlFe al
tria chasis, pérdida parcial de capacidad
Irregular, pér- >20G Alta transmision de vibraciones, pér-
Malo 8 dida de forma 15-20 Hz dida significativa de amortiguacion

Para los tres estados de evaluacion el modelo logro una clasificacion perfecta (accuracy
100%). Los resultados confirman que la combinacion de censado 10T, analisis frecuencial
y clasificacion automatica mediante LSTM permite un diagnostico predictivo preciso y de
bajo costo, aplicable en tiempo real. El sistema propuesto es escalable a flotas vehiculares
y puede integrarse en plataformas de mantenimiento predictivo, contribuyendo a mejorar
la seguridad, el confort y la eficiencia operativa

Los resultados obtenidos a través de un limitado muestreo y pruebas realizadas ex-
clusivamente en un solo tipo de vehiculo, bajo condiciones controladas y sin variaciones
significativas de temperatura, humedad o estado del pavimento. Por tanto, la capacidad
predictiva del modelo podria variar frente a condiciones ambientales extremas o en
vehiculos con configuraciones de suspension diferentes

Para la validacion del sistema, se selecciond de manera aleatoria un conjunto de datos
correspondiente a un amortiguador nuevo para evaluar la capacidad del modelo para cla-
sificar correctamente su estado operativo. Estos datos fueron procesados siguiendo el
mismo flujo de preprocesamiento y secuenciado aplicado durante el entrenamiento.

Posteriormente, se obtuvieron las predicciones del modelo y se construyd la matriz
de confusion, como se ilustra en la Figura 18 la cual permitid contrastar las etiquetas reales
con las estimadas. El resultado evidencid que el sistema identificé de forma consistente la
condicion "bueno" del amortiguador, lo que confirma su capacidad para reconocer patro-
nes asociados a un componente en 6ptimo estado y, por ende, su correcto funcionamiento
bajo condiciones reales de operacion.

Matriz de Confusiéon

350
BUENO
300

250

REGULAR 299

True label

150

100

MALO

BUENO REGULAR MALO
Predicted label

Figura 18. Matriz de confusion con datos aleatorios
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4. Discusion

Las mediciones dinamicas realizadas con el ESP32 permitieron caracterizar el comporta-
miento de los amortiguadores en distintos estados (Figura 19); en condiciones dptimas se
registraron valores de aceleracion relativamente constantes, con picos que rara vez supe-
raron 1,2 G, lo que evidencia una adecuada absorcién de vibraciones.

En el estado intermedio, los registros mostraron fluctuaciones mas pronunciadas, con
picos recurrentes entre 1,5 Gy 2,0 G, lo que indica que parte de la energia vibratoria es
transmitida al chasis.

En la condicion deficiente se observaron oscilaciones constantes con picos superiores
a 2,0 G, acompaiados de incrementos de mds del 30% en la energia espectral dentro del
rango de 10 a 20 Hz, lo que confirma una baja capacidad de amortiguacion y una elevada
transmision de vibraciones al chasis. Estos resultados estan en concordancia con estudios
previos realizados en [13,14] que detallan valore similares
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Figura 19. Gréfica de sefial de sensor 1 en eje Z.

En las pruebas realizadas con el banco DynoShock se identificaron curvas de histé-
resis con morfologia eliptica, propias de un comportamiento funcional, aunque en la con-
dicion clasificada como “regular” se evidenci6 una reduccion en la magnitud de la fuerza
y una ligera asimetria entre las fases de compresion y extension, lo que sugiere la presencia
de desgaste interno y una pérdida progresiva de eficiencia energética, esto se puede obser-
var en la Figura 20.

En la condicion “deficiente”, la curva de histéresis perdio su forma caracteristica,
presentando amplitudes de fuerza significativamente inferiores a los valores de referencia
y discontinuidades atribuibles a la degradacion del fluido hidraulico o a fallos en el sistema
de valvulas internas. De manera complementaria, las mediciones dinamicas obtenidas con
el sistema IoT basado en ESP32 mostraron un comportamiento concordante con los ensa-
yos estaticos: en estado adecuado, las aceleraciones oscilaron de manera estable entre 1y
1,5 g; en condicion regular se registraron picos recurrentes de 1,5 a 2 g; mientras que en
estado deficiente se observaron oscilaciones superiores a 2 g, evidenciando un aumento
considerable en la transmision de vibraciones al chasis.

En conjunto, estos hallazgos confirman la utilidad de la integracion de pruebas es-
taticas y dinamicas como una estrategia complementaria para el diagnostico del estado
real de los sistemas de suspension, permitiendo correlacionar el deterioro estructural del
amortiguador con su capacidad de disipacion de energia y con los niveles de confort y
seguridad vehicular.
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Figura 20. Grafica de fuerza desplazamiento

Los valores obtenidos en este estudio muestran una gran concordancia con los datos
analizados. Para los amortiguadores en buen estado, el banco DynoShock registrd una
fuerza maxima de compresion de 330 kgf (aproximadamente 3237 N) y una fuerza ma-
xima de extension cercana a los 3000 N.

Esto resultd en una simetria compresion-extension del 92%. Si bien estos valores
son un poco mas altos que el rango tipico para amortiguadores nuevos (1500-2500 N en
compresion), esto podria ser atribuido a las caracteristicas particulares del modelo probado
0 a variaciones en la calibracion del equipo de medicion.

En el caso del estado regular, las fuerzas medidas evidencian una pérdida moderada
de la capacidad de amortiguacion, con una reduccion del 30% en comparacion con el es-
tado "bueno” y una menor simetria compresion-extension, lo que concuerda con los pa-
trones observados en investigaciones anteriores.

Se puede apreciar fuerzas maximas se situaron por debajo de los 900 N, con una mar-
cada pérdida de forma en el ciclo de histéresis y un incremento en la amplitud de las vi-
braciones registradas, lo que concuerda con el comportamiento tipico de amortiguadores
con desgaste severo. Esta validacion comparativa respalda la fiabilidad del sistema de me-
dicion propuesto y confirma su capacidad para diagnosticar con precision el estado del
sistema de suspension.

5. Conclusiones

El sistema propuesto posee la capacidad de evaluar el estado de amortiguadores y catalo-
garlos como bueno regular y malo, con una precision superior al 95% la cual lo convierte
en una herramienta eficaz para el diagnostico preventivo de amortiguadores. Ademas, el
sistema es capaz de almacenar los datos y luego dar una respuesta en tiempo real, con
ayuda de redes neuronales LSTM, dos sensores inerciales MPU6050 que se conecta aun
microcontrolador EPS32 encargado de la adquisicion de datos para la entrada de la red
neuronal.

Para garantizar el correcto entrenamiento del modelo LSTM se utilizaron condiciones
controladas que nos ayudan a identificar patrones especificos de cada nivel de desgaste.
Gracias a su estructura recurrente, el modelo pudo retener informacion de secuencias de
datos anteriores, optimizando asi la clasificacion de las vibraciones vehiculares. La com-
binacion de sensores fisicos, procesamiento en el borde (ESP32) y clasificacion en la nube
mediante aprendizaje profundo resulta en un sistema de monitoreo eficiente, autobnomo y
de bajo costo, que se alinea con las necesidades actuales del mantenimiento predictivo en
el sector automotriz.

Las mediciones dindmicas con el ESP32 permitieron diferenciar con claridad el
desempefio del amortiguador en sus distintos estados como se muestra en la tabla 4. en
condiciones adecuadas, los valores de aceleracion se mantuvieron estables con picos me-
nores a 1,2 G, reflejando una correcta absorcion de vibraciones. En estado intermedio se
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registraron fluctuaciones mas marcadas con picos de hasta 2,0 G, lo que indica una trans-
mision parcial de energia hacia el chasis.

En la condicidon deficiente se observaron oscilaciones constantes con picos superio-
res a 2,0 g e incrementos en la energia espectral entre 10 y 20 Hz, lo que confirma una
pérdida notable de capacidad de amortiguacion. Estos resultados evidencian la eficacia del
sistema de medicion [oT para caracterizar el comportamiento dindmico de los amortigua-
dores y correlacionar su estado estructural con su desempefio funcional.

La validacion del sistema se realizo con el banco de pruebas DynoShock corrobo-
rando que los resultados obtenidos por el sistema propuesto tienen rea con la condicion
real del amortiguador con eso se demuestra su alta precision y eficacia. Esto probo su
capacidad para evaluar la absorcidon de vibraciones y detectar degradaciones en etapas
tempranas. En resumen, los hallazgos demuestran que la integracion de IoT y redes neu-
ronales en el diagnostico de amortiguadores no solo es una solucion innovadora, sino tam-
bién escalable y aplicable en entornos reales, con un impacto positivo en la seguridad, el
confort y la eficiencia operativa del vehiculo.
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Apéndice A. Codigo de entrenamiento de red neuronal

# 1. IMPORTACION DE LIBRERIAS

import pandas as pd

import LSTM, Dense, Dropout, Bidirectional, BatchNormaliza-
tion, LeakyReLU from tensorflow.keras.callbacks

import classification_report, confusion matrix from tensor-
flow.keras.models

import numpy as np from sklearn.model_selection

import Adam from imblearn.over_sampling

import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau from tensor-
flow keras.utils import to_categorical from tensorflow.keras.op-
timizers

import train_test_split from sklearn.preprocessing

import MinMaxScaler from sklearn.utils.class_weight

import compute class_weight from sklearn.metrics

import Sequential from tensorflow.keras.layers

import SMOTE import matplotlib.pyplot as plt import seaborn as
sns

#2. CARGAR DATOS
from google. colab import files uploaded = files. upload ()

# Subir ARCHIVO NUEVO.xlsx df = pd. read_excel("ENTRE-
NAMIENTO 1 .xlsx")

df. replace ([np.inf, -np.inf], np.nan, inplace=True) df. dro-
pna(inplace=True) dff'estado'] = df'estado']. astype(int) df =
df[df['estado']. isin ([ 0, 1, 2])]

# 3. PREPARACION DE DATOS

time_steps = 50 features = df.drop(columns=['estado']).values la-
bels = dff'estado'].values scaler = MinMaxScaler() fea-
tures_scaled = scaler.fit_transform(features)

def crear_secuencias_por_clase(X, Y,
X seq total,y seq total =[], []

time_steps):
for clase in np.unique(y):

idx = np.where(y == clase)[0]

for i in range(len(X_clase) - time_steps):
tal.append(X_clase[i:i+time_steps])
pend(clase)

X clase = X[idx]
X seq_to-
y_seq_total.ap-

return np.array(X_seq_total), np.array(y_seq_total)

X seq, y_seq = crear_secuencias_por_clase(features_scaled, la-
bels, time_steps)

# 4. IGUALAR CLASES

X flat = X seq.reshape((X_seq.shape[0], -1)) # aplanar para
SMOTE smote = SMOTE()

X resampled, y_resampled = smote.fit resample(X flat,y seq)
X resampled = X resampled.reshape((-1, time steps, fea-
tures.shape[1])) # restaurar forma 3D y cat resampled =

to_categorical(y_resampled)

#5. DATOS ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

X train, X test,y_train, y test = train_test split(

X resampled, y cat resampled, test size=0.2, shuffle=True,
random_state=42
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#6. CREACION DEL MODELO
model = Sequential([

Bidirectional(LSTM(128, return_sequences=1rue), in-
put_shape=(X_train.shape[l], X train.shape[2])),
BatchNormalization(),

Dropout(0.4),

Bidirectional(LSTM(64)),

BatchNormalization(),

Dropout(0.3),

Dense(64),

LeakyReLU(alpha=0.1),

Dropout(0.3),

Dense(3, activation="softmax")])

model.compile( optimizer=Adam(learning_rate=0.001),
loss='categorical crossentropy’, metrics=['accuracy'])

early stop = EarlyStopping(monitor="val loss', patience=6, re-
store_best_weights=True) reduce Ir = ReduceLROnPlat-
cau(monitor="val loss', factor=0.5, patience=3, verbose=1) #
=== 7. ENTRENAR EL MODELO === history = model.fit(
X train, y_train, validation_data=(X_test, y_test),
epochs=20, batch_size=32, callbacks=[early_stop, re-
duce _Ir], verbose=1)

# EVALUACION MODELO

loss, acc = model.evaluate(X_test, y_test) print(f"\n Accuracy en
conjunto de prueba: {acc:.4f}")

y_pred_probs = model.predict(X_test) y_pred =
np.argmax(y_pred probs, axis=1) y true = np.argmax(y_test,
axis=1)

print("\n |=] Reporte de clasificacion:\n") print(classification_re-
port(y true, y pred))

cm = confusion_matrix(y_true, y_pred) plt.figure(figsize=(6, 5))
sns.heatmap(cm, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", xtickla-
bels=[0, 1, 2], yticklabels=[0, 1, 2]) plt.xlabel("Prediccion")
plt.ylabel("Real") plt.title("Matriz de Confusion") plt.show()

#9. ENTRENAMIENTO

plt.figure(figsize=(10, 4)) plt.subplot(1, 2, 1) plt.plot(history.his-
tory['accuracy'], label="Entrenamiento") plt.plot(history.his-
tory['val_accuracy'], label="Validacion") plt.title("Precision")
plt.legend()

plt.subplot(1, 2, 2) plt.plot(history.history['loss'], label="Entre-
namiento") plt.plot(history.history['val loss'], label="Valida-
cion")  plttitle("Pérdida")  plt.legend()  plt.tight layout()
plt.show()

model.save("modelo_entrenado_cnn_lIstm50 100.h5")

#print("Modelo guardado como modelo_entre-
nado_cnn_lstm.h5") model.save("modelo_entrenado50 100.ke-
ras"

#print("Modelo guardado como modelo_entrenado.keras")

# ACCEDER A GOOGLE

from google.colab import drive drive.mount('/content/drive’'
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Apéndice B.

Graficas Dynoshock Fuerza/Desplazamiento de los amortiguadore bueno, regular y malo
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Figura B 1. Gréfica fuerza vs desplazamiento (a) Amortiguador en Estado Bueno, (b) Amortiguador en Estado

Regular y (c) Amortiguador en Estado dafiado.
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