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RESUMEN

La presente investigacion describe el desarrollo,
entrenamiento e implementacién operacional de un
modelo de deteccibn de anomalias basado en
autoencoders convolucionales, aplicado al sistema
de faja overland del proyecto minero Toromocho.
Esta faja, de 5km de longitud, es un activo critico
en la cadena de produccion, conectando el area de
chancado primario con el stockpile de la planta
concentradora. Ante la complejidad del sistema —
que cuenta con mas de 370 sensores integrados al
Pl System—, se disefid una arquitectura de
monitoreo modular y escalable, orientada a la
deteccién temprana de desviaciones operativas en
seis sistemas funcionales: poleas, CSTs maestros,
CSTs esclavos, winche, sistema de frenos vy
variables operacionales.

El modelo fue entrenado con datos representativos
de operacién normal, capturados entre septiembre
y diciembre de 2024. Se utilizaron ventanas maviles
de 1 hora, con una frecuencia de muestreo de 30
segundos, normalizadas con MinMaxScaler. La
deteccién de anomalias se basé en el error de
reconstruccion del autoencoder, clasificando como
andémalas aquellas observaciones que superaban
tres desviaciones estandar respecto a la media.

Para su implementacion en campo, se habilitd un
servidor dedicado de analitica, desde el cual se
ejecutan los seis modelos cada 30 segundos. Los
resultados se almacenan en una base de datos
SQL y se integran al Pl System para su
visualizacién. EI modelo entrega un indice de salud
de 0 a 100 % para cada componente, sistema y
para la faja en su conjunto, clasificado en tres
niveles: normal, advertencia y critico.

Durante el primer trimestre de operacion, el modelo
permitié detectar de forma anticipada eventos como
contaminacion de aceite en CSTs, fugas en
sistemas hidraulicos y despresurizaciones en

acumuladores, en algunos casos con mas de tres
horas de antelacion. Estos resultados validan la
efectividad del enfoque propuesto y demuestran su
potencial para optimizar la planificacion de
mantenimiento, reducir fallas no programadas y
avanzar hacia una mineria predictiva e inteligente.

1. Introduccidon

La industria minera peruana se enfrenta
constantemente al desafio de optimizar la eficiencia
operativa y garantizar la seguridad de sus
infraestructuras criticas. Dentro de este contexto,
las fajas transportadoras overland representan un
componente fundamental en el transporte de
grandes volumenes de material, siendo su correcto
funcionamiento directamente proporcional a la
productividad y rentabilidad de las operaciones. Un
fallo inesperado en estas fajas no solo conlleva
pérdidas econdmicas significativas debido a la
interrupcidén de la produccion, sino que también
puede generar riesgos de seguridad para el
personal y el medio ambiente.

Tradicionalmente, la evaluacion de la "salud" de
estas fajas se ha basado en inspecciones manuales
periodicas y en el analisis de datos de vibracién o
temperatura, métodos que, si bien son Utiles,
pueden ser subjetivos, intermitentes y no siempre
capaces de detectar anomalias sutiles en sus
etapas iniciales. La creciente complejidad y tamarfo
de las fajas overland modernas, sumado a la
necesidad de operar en entornos remotos y a
menudo hostiles, exige la implementacién de
soluciones mas avanzadas para el monitoreo
predictivo.

Los enfoques convencionales, que incluyen
inspecciones manuales y la dependencia de la
percepcion sensorial humana (como escuchar
rodamientos desgastados o realizar verificaciones
visuales), son inherentemente poco fiables,



intensivos en mano de obra, consumen mucho
tiempo y resultan costosos. Ademas, estas
metodologias exponen al personal a condiciones
peligrosas, incluyendo maquinaria en movimiento,
condiciones climaticas extremas, ruido vy
contaminantes atmosféricos, lo que incrementa los
riesgos de seguridad. Estos métodos tradicionales
son susceptibles a errores humanos, tienen
dificultades para detectar problemas sutiles o
incipientes, y con frecuencia conducen a
reemplazos prematuros y costosos de
componentes o, lo que es mas critico, a fallas
catastréficas que resultan en tiempos de inactividad
prolongados y no planificados, asi como en costos
de reparaciéon sustanciales. Modos de falla
comunes, como la desalineacion de la faja, el
desgaste y dano de los rodillos, la acumulacion de
material y los problemas de tensién, son
particularmente dificiles de detectar
tempranamente sin herramientas avanzadas.

En respuesta a esta necesidad, la aplicacion de
técnicas de deteccion de anomalias emerge como
una herramienta poderosa para identificar patrones
inusuales en el comportamiento de las fajas
transportadoras, indicando posibles deterioros o
fallas inminentes. Este enfoque, basado en el
analisis continuo de grandes volumenes de datos
operacionales, permite una evaluacién objetivay en
tiempo real de la salud de la faja, facilitando la toma
de decisiones proactivas y la implementacion de un
mantenimiento basado en la condicion.

El presente documento técnico explora un modelo
de deteccion de anomalias disefiado
especificamente para el calculo de la salud en fajas
transportadoras overland. Se busca presentar una
metodologia robusta que, mediante el uso de
algoritmos avanzados de aprendizaje automatico,
sea capaz de identificar desviaciones significativas
del comportamiento normal de la faja. El objetivo es
proporcionar a los operadores mineros una
herramienta predictiva que contribuya a la
reduccion de tiempos de inactividad no
planificados, la optimizacién de los programas de
mantenimiento y, en ultima instancia, al incremento
de la seguridad y eficiencia de las operaciones
mineras en el Peru.

2. Contexto operacional

El proyecto minero Toromocho cuenta con una
planta concentradora compuesta por dos fases
operativas. La Fase 1 tiene una capacidad de
procesamiento de hasta 105 000 toneladas por dia,
mientras que la Fase 2 afade 54 000 toneladas
adicionales, alcanzando una capacidad total de
159000 tpd. Para sostener esta produccion, la
chancadora primaria debe procesar

aproximadamente 6 975 toneladas por hora, lo que
impone un alto nivel de exigencia sobre los
sistemas de transporte de mineral.

El traslado del mineral desde la chancadora hasta
la planta se realiza mediante una faja overland de 5
kilbmetros de longitud y 1800 mm de ancho,
operando a una velocidad nominal de 6 m/s. La
topografia de la zona genera un desnivel positivo
desde el area de chancado hasta la zona motriz,
seguido por un descenso pronunciado hacia la
planta concentradora. Esta configuracion requiere
una gestion dinamica de potencia a lo largo de la
operacion de la faja.

La faja esta equipada con 14 poleas, distribuidas
de la siguiente manera (ver Figura 1):

¢ Polea de cola: Polea 1 (zona de carga)

e Poleas en la zona motriz: Poleas 2, 3, 4, 5, 6,
7,13y 14

e Poleas en la zona de winche: Poleas 9, 10, 11
y 12

e Polea de cabeza: Polea 8 (zona de descarga)

Dentro de este conjunto, destacan las Poleas 4 y
6, asociadas a los sistemas de traccion CST
(Controlled Start Transmission), y representadas en
color gris en el diagrama. La Polea 4 esta
conectada a los CSTs Maestros, los cuales
permanecen permanentemente enclochados. Por
su parte, la Polea 6 estd conectada a los CSTs
Esclavos, cuya presidon de clutch se regula
automaticamente en funcion de la carga operativa.

Cada CST (modelo Dodge) entrega un torque de
salida de 2500000 inch-Ib, permitiendo un control
preciso del arranque y operacion bajo distintas
condiciones de carga. Gracias a esta configuracion,
el sistema es capaz de incrementar la potencia
durante la subida del material hasta la zona motriz,
y posteriormente, reducir el esfuerzo de traccion
durante el descenso, permitiendo que los CSTs
esclavos permanezcan desencrochados y asi
minimizar el consumo energético.

La faja cuenta con un unico punto de carga (Polea
1) y un unico punto de descarga (Polea 8). Si bien
no se presentan atascos frecuentes en puntos de
transferencia, si se han registrado detenciones por
acumulacion de mineral en el stockpile, lo cual
representa una parada operativa planificada. Sin
embargo, eventos criticos como el ocurrido en 2023
—cuando una falla en una polea de la zona motriz
causo el corte total de la faja y una detencién de
mas de una semana— evidencian la necesidad de
contar con herramientas que permitan anticipar
fallas mecanicas.



Figura 1: Esquema simplificado de la faja overland

3. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es desarrollar e
implementar un modelo integral de deteccion de
anomalias que permita evaluar de forma continua
la salud operativa de la faja overland en el érea de
Chancado Primario en el Proyecto Toromocho. |
modelo esta disefado para identificar desviaciones
en el comportamiento normal de la faja a partir del
andlisis de sefales multivariadas adquiridas en
tiempo real (como vibracion, velocidad vy
temperatura), permitiendo anticipar fallas y
optimizar la estrategia de mantenimiento predictivo.

Para alcanzar este propdsito, se plantea entrenar
e implementar un modelo de autoencoder
convolucional capaz de aprender las caracteristicas
del funcionamiento normal de la faja y detectar
automaticamente patrones andémalos, utilizando
técnicas de reconstruccion de senales. Este modelo
se validara evaluando su capacidad para anticipar
eventos criticos y su desempefo en condiciones
operativas reales.

4. Arquitectura de Monitoreo y Adquisicion de
Datos

La faja overland del proyecto Toromocho cuenta
con un sistema de monitoreo avanzado disefiado
para capturar en tiempo real las condiciones
operativas y mecanicas criticas. Esta
infraestructura es clave para alimentar el modelo de
analisis basado en autoencoders convolucionales,
cuyo proposito es detectar anomalias y predecir
fallas antes de que se materialicen.

Actualmente, se encuentran instalados 370
sensores distribuidos a lo largo de toda la faja, de
los cuales 141 acelerobmetros piezoeléctricos
fueron afadidos en junio de 2024 como parte del
plan de monitoreo predictivo. Estos sensores estan
ubicados en las chumaceras de las 14 poleas que
conforman el sistema, asi como en los rodamientos
y carcasas de los CSTs (Controlled Start
Transmission), permitiendo captar las firmas
vibratorias que anteceden a condiciones anémalas.

El monitoreo térmico se realiza mediante RTDs
industriales de la marca SKF, instalados en ambos
lados de las poleas y en las zonas de acople y lado
libre de los CSTs. Los sensores que forman parte
de los CSTs fueron integrados desde fabrica,
garantizando precisién y compatibilidad con la
arquitectura del sistema.

Todas las sefiales son adquiridas por medio de
una red de PLCs intermedios conectados al sistema
de control mediante protocolos OPC, lo que permite
una integracion fluida y centralizada en el sistema
Pl System de OSlsoft. Las variables se almacenan
con una frecuencia de muestreo de 1 segundo, lo
cual proporciona un alto nivel de resolucion
temporal para el analisis de comportamiento
dinamico.

Tabla 1: Variables extraidas en la recopilaciéon de seiales

Componente Variables
Poleas e Vibracion (velocidad,
aceleracioén y envolvente)
e Temperatura
CSTs Maestros | ¢ Temperatura (LAy LL)
y esclavos e Presion de clutch
o Presiébn del sistema
hidraulico.
e Apertura de valvula.
o Vibracién.
Winche de | ¢ Tension de la faja
Tension
Sistema de | ¢ Presién de frenado
frenado

Velocidad de
desplazamiento.

e Peso del mineral recibido
desde Chancadora
Primaria.

Operacionales .

En una primera instancia, se intentdé realizar la
descarga de datos histéricos mediante Pl DataLink.
Sin embargo, la alta cantidad de sefiales genero
cuellos de botella en el acceso a memoria del
servidor Pl Archive, haciéndolo inviable para
analisis de largo plazo. Para resolver este
problema, se habilit6 una maquina virtual on-
premise en los servidores de TICA, desde la cual se
establecié una conexion directa con Pl Archive.
Esto permitié desarrollar rutinas de extraccién de
datos automatizadas utilizando Python, sin
comprometer la estabilidad del sistema principal.

Dado el volumen y complejidad de los datos, el
procesamiento no se realiza en la nube, sino
localmente en un servidor de analitica on-premise.
Este servidor fue habilitado especificamente para
soportar modelos de machine learning y analisis



multivariado sobre ventanas de datos extensas,
evitando latencias y minimizando la dependencia
de conectividad externa.

En cuanto al preprocesamiento, se implemento
una estrategia de limpieza en dos etapas. En la
primera, se correlacionaron los registros historicos
con la base de datos de eventos de detencion
(fallas, paradas por mantenimiento y eventos
operacionales), filtrando asi los periodos anémalos
para conservar Unicamente los datos
representativos de operacion normal. En la
segunda etapa, se aplicé una limpieza estadistica
basada en cuartiles, eliminando outliers extremos
que, en muchos casos, correspondian a valores de
error o pérdida de comunicaciéon temporal de
algunos sensores del Pl System.

La siguiente tabla resume las principales variables
extraidas del sistema de monitoreo:

5. Justificacion del Modelo

Previo al desarrollo del modelo propuesto, la
estrategia de monitoreo predictivo en la faja
overland se basaba principalmente en analisis
manual de tendencias. Si bien esta metodologia
puede ser efectiva en sistemas con pocas
variables, en el caso de la faja —con mas de 370
sefiales monitoreadas en tiempo real— resultaba
poco escalable y altamente dependiente de la
capacidad del analista para detectar patrones
sutiles de deterioro. Esta limitacion reducia
significativamente la capacidad de generar alertas
tempranas ante condiciones anémalas incipientes.

Dado el volumen y diversidad de datos, se
exploraron inicialmente técnicas de aprendizaje no
supervisado como K-Nearest Neighbors y modelos
de agrupamiento multivariado. Sin embargo, estas
metodologias no ofrecieron resultados
satisfactorios debido a la alta dimensionalidad de
las sefales, la necesidad de preprocesamiento
complejo y su limitada capacidad para capturar
relaciones espaciales y temporales en los datos.

Por otro lado, el sistema opera en condiciones
normales la mayor parte del tiempo, y los eventos
de falla documentados son poco frecuentes: en los
ultimos tres afos, la faja overland ha registrado
apenas ocho detenciones, de las cuales solo tres
han tenido causas repetitivas. Esta escasa
disponibilidad de datos etiquetados imposibilita el
uso de técnicas supervisadas, justificando asi la
eleccion de un enfoque no supervisado para
deteccién de anomalias.

En este contexto, se opté por el uso de
autoencoders convolucionales debido a tres
ventajas clave:

e Capacidad de generalizacion: al aprender
representaciones compactas del
comportamiento normal, el modelo puede
identificar desviaciones sutiles sin requerir
ejemplos de fallas.

e Captura de patrones espaciales: la arquitectura
convolucional permite detectar relaciones entre
sensores que se encuentran fisicamente
proximos o0 que estan mecanicamente
correlacionados (como en el caso de poleas o
CSTs).

e Reduccion del tiempo de ejecucion: en
comparacion con autoencoders densos (fully
connected), los autoencoders convolucionales
presentan una estructura mas eficiente que
acelera el entrenamiento y la inferencia sin
comprometer la precision.

El modelo fue entrenado de manera modular por
sistemas, agrupando senales por funcionalidad.
Los grupos definidos fueron: poleas, CSTs
maestros, CSTs esclavos, winche de tension,
sistema de frenos y variables operacionales. Esta
segmentaciéon permitid una calibracién mas precisa
del comportamiento esperado en cada subsistema
y facilit6 la atribucion de anomalias por
componente, lo cual es critico para la toma de
decisiones en mantenimiento predictivo.

En comparacion con las metodologias anteriores,

este enfoque busca generar alertas mas
tempranas, segmentadas por componente,
permitiendo una respuesta proactiva frente a
degradaciones progresivas. Asi, el equipo de
mantenimiento puede intervenir con mayor
precision y anticipacién, reduciendo el riesgo de
paradas no programadas y optimizando la
disponibilidad del equipo critico mas extenso del
sistema de transporte de mineral.

6. Entrenamiento del modelo

Para entrenar el modelo de deteccion de
anomalias, se utilizd un enfoque modular por
sistema, dividiendo la arquitectura en subconjuntos
funcionales: poleas, CSTs maestros, CSTs
esclavos, winche de tension, sistema de frenos y
variables operacionales. Esta organizacion permitio
construir autoencoders especificos para cada
sistema, optimizados segun la cantidad vy
naturaleza de las variables involucradas.

El periodo seleccionado para el entrenamiento
abarcé desde agosto de 2024 hasta diciembre
2024, una ventana representativa de operacion
continua sin eventos mayores de falla, lo cual
asegurd la calidad de los datos bajo condiciones
normales. Para construir las entradas al modelo, los
datos fueron segmentados en matrices de 1 hora



de duraciéon, con un paso temporal cada 30
segundos, generando 120 registros por matriz. Este
enfoque balancedé la necesidad de capturar la
dinamica de cada sistema sin incurrir en altos
costos computacionales durante el entrenamiento.

Antes de alimentar los datos al modelo, se aplico
un proceso de normalizacion utilizando el algoritmo
MinMaxScaler de la libreria Scikit-learn. El ajuste
del escalador se realizé exclusivamente sobre el
conjunto de entrenamiento (funcion fit_transform), y
posteriormente se aplicé sobre el conjunto de
validacién (funcién transform), evitando asi la fuga
de informacién entre conjuntos (data leakage). La
division de datos fue de 80 % para entrenamiento y
20% para validacion, asegurando un control
adecuado sobre el proceso de sobreajuste.

Las dimensiones de entrada al autoencoder
variaron segun la cantidad de variables por sistema,
pero se mantuvo constante la dimensién temporal
(120 pasos). Los modelos fueron implementados
usando TensorFlow y Keras, y cada arquitectura
fue ajustada mediante busqueda manual de
hiperparametros, principalmente enfocada en la
cantidad de capas, numero de neuronas por capay
tasa de dropout. Esta estrategia permiti6 mantener
la estabilidad del entrenamiento y mejorar la
capacidad del modelo para generalizar sobre
nuevos datos.

Training and validation loss

— Taining loss
060 — Validation loss

Loss

0 50 150 200
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Figura 2: Resultados entrenamiento

El criterio para la deteccién de anomalias se baso
en el error de reconstruccién (Mean Squared Error,
MSE). Durante el entrenamiento, se generd la
distribucion de los errores de reconstruccion sobre
el conjunto de validacion, y se estableci6 como
umbral de anomalia aquel valor que superara las
tres desviaciones estandar por encima de la media.
Esta aproximacién permitié definir umbrales

dindmicos y adaptados al comportamiento real de
cada sistema.

Finalmente, para evitar redundancia entre
matrices temporales y reducir el riesgo de
sobreajuste, se aplic6 wuna estrategia de

desplazamiento de ventanas cada 5 minutos. Esto
garantizé que el conjunto de entrenamiento tuviera
diversidad suficiente de condiciones operativas, sin
comprometer la representatividad de los datos.
7. Implementacién Operacional del Modelo

La puesta en produccion del modelo de deteccién
de anomalias requirid la implementacion de una
infraestructura dedicada, capaz de extraer datos en
tiempo real, ejecutar inferencias con modelos de
machine learning y retroalimentar los sistemas de
monitoreo existentes. Para ello, se habilitd un
servidor dedicado de analitica dentro de la red de
planta, con acceso directo al Pl Archive, lo que
permitid consultar las 370 sefiales registradas por
el sistema de monitoreo con una frecuencia de cada
30 segundos.

El sistema se estructura mediante seis modelos
independientes, uno por cada sistema funcional
identificado: poleas, CSTs maestros, CSTs
esclavos, winche de tension, sistema de frenos y
variables operacionales. Cada modelo se ejecuta
de forma continua, evaluando matrices de entrada
basadas en ventanas moviles, y genera un nivel de
salud individual por componente. Posteriormente,
se calcula el nivel de salud del sistema mediante el
promedio ponderado de las componentes
involucradas, y finalmente se estima la salud
general de la faja como un promedio de los seis
sistemas.

Todos los resultados generados por el modelo son
almacenados en tablas especificas dentro de la
base de datos de Analitica de Mantenimiento,
alojada en un servidor SQL local. Desde alli, los
datos se exportan nuevamente hacia el Pl System,
lo cual permite su integracion con herramientas de
visualizacion como Pl Vision. De esta manera, los
analistas y operadores pueden acceder en tiempo
real al nivel de salud por sistema, componente o
incluso por sefial monitoreada.
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Figura 3: Dashboard de monitoreo de Salud Faja Overland

El modelo presenta los resultados en una escala
de salud de 0 a 100 %, donde 100 % representa
condiciones Optimas y valores decrecientes indican
posibles desviaciones operacionales. Para facilitar
la interpretacion, se definieron tres rangos de
criticidad:

e Salud > 70 %: condicién normal (verde).

e Salud entre 40% y 70%: advertencia o
precaucion (amarillo).

e Salud <40 %: condicion critica (rojo).

Actualmente, las alertas se comunican a través de
dashboards operativos y son monitoreadas por el
equipo de analitica de mantenimiento junto con los
analistas de mantenimiento predictivo. Aunque no
se revisan de manera periddica, cualquier
componente cuya salud cae por debajo del umbral
de advertencia genera una revision técnica. El
proceso de toma de decisiones se activa
exclusivamente bajo condiciones andmalas,
optimizando asi la carga de trabajo del equipo de
mantenimiento.
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Figura 4: Esquema de la estructura del servidor

Como parte de los planes futuros, se esta
evaluando la integracién del sistema con SAP, con
el fin de generar de forma automatica 6rdenes de
inspeccion o avisos técnicos, una vez que el nivel
de salud de un componente o sistema descienda
por debajo de los umbrales establecidos. Esto
permitira cerrar el ciclo entre monitoreo, diagndstico
y accion correctiva, avanzando hacia un sistema de

mantenimiento
sostenible.

predictivo  automatizado vy
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Sistema CSTs
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Figura 5: Calculo de Salud General

8. Discusion de Resultados

Durante el afio 2025, el modelo de deteccién de
anomalias implementado en la faja overland
permitié identificar oportunamente distintos eventos
operacionales andmalos. A continuacion, se
presentan cuatro casos reales de fallas detectadas
por el sistema, junto con el analisis de su evolucion
y la respuesta del modelo.

e Primera Falla:
Tabla 2: Descripcion Falla 1

Fecha de Inicio | 01/01/2025 12:50

Fecha de fin 01/01/2025 14:50

Sistema Sistema CSTs Esclavos

Componente Linea Hidraulica

Sintoma Vibracion alta

Modo de falla Contaminaciéon de aceite en
manifold.




En este caso, la salud general del sistema CSTs
Esclavos caydé inicialmente a un nivel de
advertencia a las 08:15, y alcanzé un nivel critico
aproximadamente 30 minutos después,
proporcionando una ventana de mas de 3 horas
para la inspeccion previa a la falla (Figura 6).
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Figura 6: Salud General durante la Falla 1
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Figura 7: Salud CST4 durante la Falla 1

En paralelo, el componente CST4 mostré una
caida de salud mas rapida y pronunciada,
permitiendo precisar el origen de la anomalia
(Figura 7). Al analizar sus sefales, se identificé que
la presion del sistema hidraulico fue la primera
variable en alcanzar un nivel critico (Figura 8). El
andlisis de causa raiz confirmé que la causa fue la
contaminacion del aceite en el manifold, la cual fue
corregida mediante limpieza y reemplazo de fluido,
recuperando el nivel de salud.
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Figura 8: Salud Presion del sistema durante la Falla 1

¢ Segunda Falla:
Tabla 3: Descripcion Falla 2

En este evento, no se evidencio una caida clara
en la salud general de la faja (Figura 9). Sin
embargo, el sistema de frenos ya presentaba una
tendencia descendente en su salud desde las
09:00, es decir, dos horas antes de la detencion
(Figura 10).
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Figura 10: Salud Sistema Frenos durante la Falla 2

El analisis de sus componentes revelé que la
presion de descarga del acumulador habia
ingresado a un nivel de alarma con anticipacion
(Figura 11), lo que validé la capacidad del modelo
para anticipar esta clase de fallas incipientes en
subsistemas criticos, aun sin impacto inmediato en
la salud global de la faja.
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Figura 11: Salud presion de descarga durante la Falla 2

e Tercera Falla:
Tabla 4: Descripcion Falla 3

Fecha de Inicio | 12/01/2025 11:09

Fecha de Inicio | 15/01/2025 15:49

Fecha de fin 12/01/2025 11:44

Fecha de fin 15/01/2025 16:33

Sistema Sistema CSTs Esclavos
Componente Linea hidraulica

Sintoma Vibracion alta

Modo de falla Contaminacion de aceite en

Sistema Sistema Frenos

Componente Acumulador

Sintoma Presion baja

Modo de falla Fuga de manguera hidraulica.

manifold CST4.




A diferencia del primer evento, en esta ocasion la
salud general de la faja presentd una caida mas
suave (Figura 12), mientras que el componente
CST4 mostré una alerta temprana mas marcada,
alcanzando el nivel de precaucion mas de 1.5 horas
antes de la falla (Figura 13).
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Figura 12: Salud Gene;'e;l durante la Falla 3

Al revisar las sefales del CST4, se identificd
nuevamente una caida critica en la presion del
sistema hidraulico (Figura 14), lo cual fue
confirmado como el mismo modo de falla anterior.
Esto demuestra la consistencia del modelo en la
deteccidn repetitiva de fallas similares, permitiendo
tomar decisiones de mantenimiento mas eficientes.
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Figura 13: Salud CST4 durante la Falla 3
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Figura 14: Salud presion de descarga durante la Falla 2

e Cuarta Falla:

Tabla 5: Descripcion Falla 4

Fecha de Inicio | 29/03/2025 9:44

Fecha de fin 29/03/2025 11:27

Sistema Sistema Frenos

Componente Acumulador

Sintoma Presion baja

Modo de falla Despresurizacion de nitrégeno

En esta ultima falla, similar a la Falla 2, no se
detectd una caida significativa en la salud general

de la faja (Figura 15), ni una senal clara a nivel de
sistema (Figura 16). Sin embargo, el analisis
detallado revel6 una caida abrupta en la salud de la
presion de descarga a las 08:10, una hora y media
antes del evento (Figura 17).
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Figura 16: Salud del sistema Frenos durante la Falla 4

El analisis de causa raiz determind que la
despresurizacion del acumulador fue la causa de la
pérdida de presion. Aunque no hubo una alerta a
nivel de sistema, la senal critica si permitio detectar
el deterioro antes de la detencion, lo que resalta la
importancia de mantener el monitoreo a nivel de
sefal individual.

Presion de Descarga del Sistema Hidraulico
Salud de PL:200PT10213_DCS

—— PL:200PT10213_DCS

Nivel de Salud

b o

0 H
03-2904 032905 032906 032907 032908 032909 ©32910 032911 032912 032913 032914
Fecha

Figura 17: Salud presion de descarga durante la Falla 4

¢ Analisis Comparativo:
En los cuatro casos documentados, el modelo
demostro su capacidad para:

= Detectar eventos antes de su manifestaciéon
operativa (Fallas 1y 3).

» Anticipar fallas criticas incluso sin
alteraciones en la salud general (Fallas 2 y
4).

= |dentificar el componente especifico
asociado a la anomalia, lo que permite
focalizar las inspecciones y reducir los
tiempos de respuesta.



= Validar la repetitividad de los sintomas y las
sefales asociadas a ciertos modos de falla.

En conjunto, estos resultados validan el enfoque
modular del modelo, asi como la decision de utilizar
autoencoders convolucionales entrenados con
datos limpios, normalizados y segmentados por
sistema.

9. Conclusiones

La implementacion de un modelo de deteccion de
anomalias basado en autoencoders
convolucionales en la faja overland del proyecto
Toromocho ha demostrado ser una solucién
efectiva para el monitoreo continuo de la salud
operativa de un sistema critico en el proceso de
transporte de mineral.

El enfoque modular por sistemas —dividiendo la
faja en seis subsistemas funcionales— permitié una
mejor segmentacion del comportamiento operativo
y facilité la identificacion de componentes
especificos responsables de desviaciones. Este
disefio resulté fundamental en un entorno con mas
de 370 sefales sensodricas activas, donde el
andlisis manual por parte del equipo de
mantenimiento predictivo era inviable.

El modelo, entrenado con datos reales bajo
condiciones normales de operacién y desplegado
en un servidor local de analitica, logré generar
alertas tempranas con precision, incluso ante
eventos que no manifestaban inicialmente una
caida en la salud global de la faja. Casos como la
contaminacion de aceite en CSTs y fugas en lineas
hidraulicas fueron anticipados con ventanas de
tiempo suficientes para realizar inspecciones
preventivas, demostrando asi la capacidad del
modelo para reducir el riesgo de fallas no
programadas.

Ademas, el modelo ha sido integrado de forma
operativa al entorno de monitoreo existente (Pl
System), proporcionando un indice de salud por
componente, sistema y faja completa, en una
escala de 0 a 100 %, con niveles de criticidad bien
definidos. Este indice se ha convertido en una
herramienta Ut para la priorizacion de
intervenciones técnicas.

Finalmente, los resultados obtenidos respaldan la
adopcion de técnicas avanzadas de inteligencia
artificial en el sector minero, y sientan las bases
para futuras integraciones con sistemas de
mantenimiento (como SAP) y la automatizacion de
ordenes de trabajo, avanzando hacia un modelo de

mantenimiento predictivo inteligente y alineado con
los principios de la Mineria 4.0.
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