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Resumen. Los algoritmos de aprendizaje automático supervisado son cada vez 

más usados utilizados para resolver problemas de clasificación y predicción en la 

industria automotriz. En el desarrollo de sistemas de iluminación para el 

automóvil, como lo son las Unidades Controladoras de luz LED es común 

desarrollar algoritmos para la detección de fallas de sus propios sensores y/o 

dispositivos internos; por lo que su detección depende de una correcta 

caracterización del algoritmo. Por lo que el presente experimento hace uso de los 

algoritmos de clasificación máquinas de vectores de soporte y regresión logística 

para el modelado del algoritmo de detección de fallas del tipo circuito abierto en 

una matriz LED. Dentro de los resultados obtenidos, se identifican las variables 

con mayor relación para la detección de la falla anteriormente mencionada, así 

como su exactitud y precisión en escenarios de atenuación de luminosidad donde 

el algoritmo presenta vulnerabilidad. 
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Using SVM for Fault Detection  

in a LED Light Controller Unit 

Abstract. Supervised machine learning algorithms are increasingly used to solve 

classification and prediction problems in the automotive industry. In the 

development of automotive lighting systems, such as LED Light Controller 

Units, it is common to develop algorithms for detecting faults in their own 

sensors and/or internal devices; therefore, their detection depends on a correct 

characterization of the algorithm. This experiment uses support vector machine 

and logistic regression classification algorithms to model an open-circuit fault 

detection algorithm in an LED array. The results identify the variables most 

closely related to the detection of the aforementioned fault, as well as its accuracy 

and precision in dimming scenarios where the algorithm exhibits vulnerability. 
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1. Introducción 

La industria automotriz está creando sistemas eléctricos y electrónicos cada vez más 

complejos, que deben cumplir con normas para garantizar su funcionamiento y la 

seguridad de las personas [1]. Además, se está enfocando en la eficiencia y reducción 

de costos integrando soluciones con el internet de las cosas (IoT) y la inteligencia 

artificial [2]. Por ejemplo, Kumar y Jain [3] usan máquinas de vectores de soporte 

(SVM), para clasificar el comportamiento de conducción de un conductor (consumo de 

combustible, patrones de frenado, estabilidad de dirección y velocidad). Gong et al. [4] 

proponen un modelo de aprendizaje profundo (DL) aplicado a la predicción de fallas, 

tales como funcionamiento anormal del motor. Abdulkareem et al. [5] presentan un 

análisis usando SVM para la detección de fallos en los sensores de velocidad en 

vehículos. Safavi et al. [6] utilizan dos arquitecturas de DL y SVM, y Biddle y Fallah 

[7] usan solo SVM, ambos se enfocan en la detección, aislamiento e identificación de 

fallas en sistemas multisensores, tales como fallas erráticas en la presión de frenado y 

ángulo del volante. Kaplan et al. [8] muestra un modelo DL de diagnóstico de fallas en 

motores de inducción, tales como cortocircuito y circuito abierto. 

En México, Continental Automotive cuenta con 21 locaciones de las cuales 3 son 

centros de desarrollo especializados en el diseño de productos electrónicos para el 

automóvil [9]. Dentro de su portafolio de productos cuenta con unidades controladoras 

de luz LED, la cuales son capaces de controlar tiras de LED con voltajes de hasta 75V 

[10]. La tecnología LED ha tenido gran aceptación en la industria automotriz, 

brindando mayor confiabilidad y un menor consumo de energía [11]. Sin embargo, los 

LED son dispositivos semiconductores de unión tipo p-n, donde sus propiedades 

eléctricas y ópticas dependen de la temperatura, por lo que solo el 30% de la energía 

sirve para emitir luz [12], ocasionando una degradación eventual en su vida útil y en el 

rendimiento de iluminación. Para evitarlo y poder generar un funcionamiento estable 

son necesarias técnicas para el manejo de temperatura [13]. Por loa anterior, se han 

impulsado soluciones desde distintas perspectivas, tales como el uso de disipadores de 

calor metálicos y materiales térmicos en el PCB [14,15]. Desde la perspectiva de 

software como área de investigación, algunos métodos comunes de atenuación son 

utilizados tales como TRIAC, PWM, PAM y control de corriente [16]. En este artículo, 

PWM y control de corriente son utilizados haciendo uso de SVM y regresión logística 

para la detección de fallas en una unidad controladora de luz LED. 

2. Metodología 

La propuesta incluye el uso de algoritmos de clasificación SVM y regresión 

logística, para caracterizar de manera efectiva la detección de fallas del tipo circuito 

abierto en una matriz LED conectada a un sistema embebido llamado unidad 

controladora de luz LED (UCLED). El proceso de entrenamiento y validación se realizó 

utilizando una técnica de validación cruzada, que consistió dividir el conjunto de datos 

(DS) en dos partes. Para ambos algoritmos un 80% de las muestras se usaron para 

entrenar el modelo y el restante se reservó para validarlo. La Figura 1, describe el 
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sistema mínimo de UCLED, esta se compone de los siguientes elementos: Batería del 

automóvil; Fuente de alimentación externa de 5 voltios para el controlador Buck; 

microcontrolador para enviar y recibir información de los controladores; controlador 

Boost para regular el voltaje de entrada del controlador Buck; controlador Buck, 

controlador regulador de corriente y PWM de la matriz LED; y la matriz LED, que es 

la salida.  

El controlador Buck a utilizar es el BD18398RUV-M con su circuito de aplicación 

típico [17]. El microcontrolador de la UCLED envía parámetros de corriente y PWM, 

recibirá información de voltajes y temperatura por parte del controlador Buck. Con esta 

información se caracterizó el detector de fallas del tipo circuito abierto en la matriz 

LED, usando SVM y regresión logística. Programando esto en Python, empleando las 

bibliotecas de Pandas, Numpy y Scikit-learn, y manejando el DS en formato CSV. Los 

DS utilizados fueron obtenidos mediante el uso de la herramienta daqIDEA [18]. La 

respuesta esperada a la salida es verdadero o falso si hay o no una falla del tipo circuito 

abierto en la matriz LED. En las pruebas se utilizaron 17 DS, induciendo una falla del 

tipo circuito abierto en la matriz LED, reportamos los resultados de 3 DS. Los DS 

fueron creados acorde a las siguientes características: modulación PWM, número de 

leds utilizados y corriente en el controlador Buck. 

La Tabla 1 muestra datos cuantitativos de los DS. Cada DS cuenta con alrededor de 

500 a 1000 muestras. Las variables de entrada almacenadas en los DS son las 

siguientes: RohmInfo.current, valor de corriente en el controlador Buck (mA); 

RohmInfo.pwm, valor de PWM en el controlador Buck (%); RohmInfo.Thermal, valor 

de temperatura interna del controlador Buck (°C); RohmInfo.V5vext, valor de voltaje 

externo medido por el controlador Buck (mV); RohmInfo.Vin, valor de voltaje de 

 

Fig. 1. Sistema mínimo de la unidad controladora LED. 

Tabla 1. Conjuntos de datos y variables. 

ID Cantidad LEDs Corriente mA PWM % 

1 1 150 5 

2 7 750 100 

3 12 1500 100 
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batería medido por el controlador Buck (mV); RohmInfo.Vpin, valor de voltaje de 

salida del controlador Boost (mV); RohmInfo.Vsnsn1, valor de voltaje consumido por 

la matriz LED (mV).  

Las variables de salida almacenadas en los DS son las siguientes: Voltage_diff_out, 

valor de diferencia de voltaje entre RohmInfo.Vpin y RohmInfo.Vsnsn1; OL_Detect, 

variable que contiene valor verdadero o falso para la detección de falla del tipo circuito 

abierto en la matriz LED. Finalmente, se obtienen las métricas de exactitud, precisión 

y matriz de confusión para la evaluación del modelo. 

3. Resultados y conclusiones 

Mediante el uso de correlaciones, se observa que las variables relacionadas a la 

variable de salida son: RohmInfo.Vsnsn1 y RohmInfo.Vpin como se muestra en la 

 

Fig. 2. Correlación de variables de DS. 

Tabla 2. Resultados exactitud y precisión. 

Algoritmo Configuración Exactitud Precisión 

SVM 1 led, 150 mA, 5% PWM 0.9889 0.9829 

SVM 7 leds, 150 mA, 5% PWM 0.9893 0.9736 

SVM 12 leds, 150 mA, 5% PWM 0.9811 0.9898 

RegLog 1 led, 150 mA, 5% PWM 0.9981 0.9971 

RegLog 7 leds, 150 mA, 5% PWM 0.9936 0.9844 

RegLog 12 leds, 150 mA, 5% PWM 0.9641 0.9144 

 

Fig. 3. Matrices de confusión. 
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figura 2. Dado que la variable RohmInfo.Vpin tiene un coeficiente no tan cercano a 1, 

se decide no utilizarla para el entrenamiento de los modelos. Por lo tanto, la variable 

“x” para el entrenamiento es RohmInfo.Vsnsn1, y la variable “y” es OL_Detect. Los 

resultados obtenidos de exactitud y precisión son mostrados en la tabla 2; mientras que 

las matrices de confusión son mostradas en la figura 3. 

Como conclusión, se deduce que la variable RohmInfo.Vsnsn1 es más que suficiente 

para crear una estrategia en base a voltajes para la detección de fallas de circuito abierto 

en la matriz LED. Al haber una falla, el valor de RohmInfo.Vsnsn1 tiende a acercarse 

al valor de RohmInfo.Vpin, por lo que un valor de umbral finamente ajustado entre 

ambos valores permite una correcta detección de la falla. Esta solución por software 

podría minimizar gastos en el uso de dispositivos más complejos para realizar la 

misma  función. 
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