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Resumen

Los rodamientos son cruciales para el funcionamiento de las maquinas rotatorias, por lo que en esta
memoria se desarrolla una metodologia que utiliza las Convolutional Neural Networks (CNN) para
clasificar de manera automatica imagenes tiempo-frecuencia, que son generadas por la Short-Time
Fourier Transform (STFT) y se encuentran asociadas a distintos modos de falla del rodamiento. Esta
metodologia se desarrolla con tal de entregar una herramienta que permita mejorar la confiabilidad de
estos componentes, mediante la aplicacion de inteligencia artificial.

La aplicacion de esta metodologia contempla la evaluacion de la influencia asociada al uso de distintas
configuraciones, tales como la duracion de la sefial, normalizacion de colores y ancho de ventana de
la STFT. La duracién de la sefial afecta directamente en la cantidad de imagenes disponibles para el
entrenamiento. Donde una mayor cantidad de imagenes mejora el desempefio de la CNN, mientras
que una baja disponibilidad afecta negativamente al desempefio de esta. En cuanto a la normalizacion
de colores, se evaluan tres tipos de normalizacion: local, global y por sefial. La normalizacién local
obtiene los mejores resultados, puesto que resalta de manera efectiva las caracteristicas representativas
asociadas a los modos de falla del rodamiento. Posteriormente, para la configuracion final se tiene
gue un ancho de ventana pequefio presenta los mejores los resultados. Siendo una de las
configuraciones mas importantes con tal de aumentar la robustez y generalizacion del modelo
resultante. Entre otras consideraciones, la seleccion correcta de hiperparametros de la CNN contribuye
a mitigar la influencia de la inicializacion aleatoria de pesos, y por ende ayuda a disminuir la
variabilidad de los resultados de la CNN. Finalmente, las mejores configuraciones corresponden a una
duracién de 10 giros del eje, normalizacion local y ancho de ventana de 4096 puntos de la sefial, para
las que se genera un modelo que alcanza un 100% de precision en la clasificacion de estas iméagenes
tiempo-frecuencia.

Entre otros aportes de esta memoria, se encuentra la evaluacion de factibilidad del uso de Transfer
Learning (TL) entre distintos bancos de datos de rodamientos. Lo que se realiza con el fin abordar la
problematica asociada a la escasez de datos de falla disponibles, una situacion comun en la industria.
Estos bancos de datos constan de distintas condiciones de operacién y modos de falla en coman. El
TL se realiza utilizando el conocimiento previamente adquirido durante el entrenamiento de la CNN
en el banco de datos de la Universidad de Ottawa, considerandose las mejores configuraciones
mencionadas. Posteriormente, este conocimiento se trasfiere a un nuevo banco de datos de la
American Society for Machinery Fault Prevention Technology mediante técnicas de TL, como el Fine-
Tuning. Para lo que se obtiene como resultado una mayor velocidad de entrenamiento y convergencia
del modelo, con una precision promedio del 100% + 0,00 y presentandose como solucién ante una
baja cantidad de datos disponibles de falla. Lo que convierte el TL como una alternativa factible para
su aplicacion en la industria.

Palabras claves: Inteligencia Artificial, Redes Neuronales Convolucionales, Rodamientos,
Transferencia de conocimiento, Transformada Corta de Fourier, Mantenimiento predictivo.



Abstract

Bearings are crucial for the operation of rotating machines, so in this thesis is developed a
methodology that uses Convolutional Neural Networks (CNN) to automatically classify time-
frequency images, which are generated by the Short-Time Fourier Transform (STFT) and are
associated with different bearing failure modes. This methodology is developed in order to deliver a
tool that allows improving the reliability of these components, through the application of artificial
intelligence.

The application of this methodology contemplates the evaluation of the influence associated with the
use of different configurations, such as the duration of the signal, normalization of colors and window
width of the STFT. The signal duration directly affects the number of images available for training.
Where a greater number of images improves the performance of CNN, while low availability
negatively affects its performance. In respect to color normalization, three types of normalization are
evaluated: local, global and by signal. Local normalization achieves the best results, since it effectively
highlights representative characteristics associated with bearing failure modes. Subsequently, for the
final configuration, a small window width presents the best results. Being one of the most important
configurations in order to increase the robustness and generalization of the resulting model. Among
other considerations, the correct selection of CNN hyperparameters contributes to mitigate the
influence of random initialization of weights, and therefore contributes to reduce the variability of the
CNN results. Finally, the best configurations correspond to a duration of 10 revolutions of the shaft,
local normalization and window width of 4096 signal points, for which a model is generated that
reaches 100% accuracy in the classification of these time-frequency images.

Among other contributions of this memory, there is the evaluation of the feasibility of the use of TL
between different datasets of bearings. Which is done in order to address the problems associated with
the scarcity of available failure data, a common situation in the industry. These datasets consist of
different operating conditions and failure modes in common. The TL is carried out using the
knowledge previously acquired during the training of the CNN in the dataset of the University of
Ottawa, considering the best configurations mentioned. Subsequently, this knowledge is transferred
to a new dataset of the American Society for Machinery Fault Prevention Technology using TL
techniques, such as Fine-Tuning. For which, as a result, a greater training speed and convergence of
the model is obtained, with an average precision of 100% = 0.00 and presenting itself as a solution to
a low amount of available failure data. Which turns the use of TL as a feasible alternative for its
application in the industry.

Keywords: Artificial Intelligence, Convolutional Neural Networks, Bearings, Transfer
Learning, Short-time Fourier Transform, Predictive maintenance.
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CAPITULO 1:Introduccién

1.1 Planteamiento del problema

Los rodamientos son parte fundamental del funcionamiento de las maquinas rotatorias, las que se
encuentran presentes en diversas industrias tales como manufactura, mineria, celulosa, entre otras. De
acuerdo con datos del Electric Power Research Institute los rodamientos acumulan un 41% de las
fallas en maquinas rotatorias y se atribuyen un 40% de las fallas en motores [1,2]. La falla de este
componente puede significar la detencién completa de la linea de produccion, pérdidas en seguridad,
propiedad e incluso la pérdida de vidas en algunos casos [2]. Por lo que es de vital importancia contar
con metodologias y técnicas que permitan monitorear el estado de salud de estos componentes sin
tener la necesidad de detener la maquina.

La forma mas habitual de prevenir estas fallas es a través de la implementacion de un monitoreo de
condicion en tiempo real, que se realiza usualmente a través de la informacion obtenida de sensores
ubicados en distintas partes de la maquina rotatoria. De los cuales, el sensor de vibraciones o
acelerometro corresponde al mas utilizado para diagnosticar el estado de salud del rodamiento. Lo
cual se realiza normalmente mediante técnicas de analisis de sefiales [2].

El anélisis de las sefiales vibratorias se realiza empleando técnicas en el dominio del tiempo,
frecuencia y tiempo-frecuencia. Esta Ultima cuenta con la ventaja de tener la capacidad de analizar
sefiales estacionarias o no estacionarias. Entre los métodos para analizar el dominio tiempo-frecuencia
se encuentran la Short Time Fourier Transform (STFT), la Wigner-Ville Distribution (WVD), la
Continuous Wavelet Transform (CWT), entre otras. La aplicacidn de estas transformadas genera una
imagen de la distribucion de energia de la sefial vibratoria en los dominios del tiempo y frecuencia.

El desarrollo de la industria 4.0 trae consigo un gran aumento en la cantidad de datos de medicion
disponibles de las maquinas rotatorias y una mayor necesidad por la automatizacion del monitoreo de
estas. Para dar solucion a estas problematicas se han desarrollado distintas metodologias dentro del
aprendizaje automatico y profundo, los que corresponden a subramas de la inteligencia artificial.
Donde el aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) ha ganado popularidad en estos ultimos afios.

Entre las principales ventajas del desarrollo de metodologias de DL es la capacidad de estas para
realizar el monitoreo, diagndstico y pronostico con un alto nivel de automatizacion, requiriendose
poca intervencion o necesidad de conocimiento de expertos [3]. Por lo que el uso de estas
metodologias permite mejorar la eficiencia de la maquina rotatoria. Lograndose prolongar su vida dtil,
aumentar la confiabilidad y disminuir los costos de mantencion [4].



1.2 Estado del arte

En el area correspondiente a Prognosis and Health Management (PHM), especificamente en lo que
respecta al diagnostico inteligente de maquinas rotarias, se han desarrollado numerosas publicaciones
basadas en metodologias de DL. En la Figura 1.1 se ilustran los modelos de DL maés utilizados en
estas publicaciones, en donde se encuentran las Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent
Neural Networks (RNN), Autoencoders (AE), Deep Belief Networks (DBN) y Generative Adversarial
Network (GAN) [5].
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Figura 1.1: Nimero de publicaciones recientes aplicando DL para el diagnostico de fallas en maquinas rotatorias.
(Fuente: [5])

A continuacion, se enumeran ciertos aportes realizados por autores aplicando modelos de DL para el
diagndstico de fallas en rodamientos. En [6] se presenta una metodologia que utiliza la CWT para
crear una representacion tiempo-frecuencia de la sefial de vibracion, la cual es utilizada para el
entrenamiento de la CNN. Esta arquitectura cuenta con una capa de convolucion binaria local en
reemplazo de la capa de convolucion tradicionalmente presente en la CNN. Lo anterior, permite que
esta arquitectura denominada CWT — LBCNN tenga una velocidad de entrenamiento mas rapida y sea
menos propensa al sobre ajuste. Los resultados que se obtienen con esta metodologia son de un
95,29% de precision en promedio para 16 clases, entre las que se consideran la condicion normal y
fallas en la pista interna o externa de distinta gravedad. Esta metodologia se valida con el uso del
banco de datos de rodamientos publicado por la Society For Machinery Failure Prevention
Technology (MFPT).

La CNN como modelo de DL presenta su mayor potencial extrayendo caracteristicas de sefiales en
dos dimensiones (2-D). Sin embargo, existe una gran cantidad de publicaciones las cuales utilizan
como entrada la sefial de vibracion sin ningun preprocesamiento y en una dimension (1-D). Por
ejemplo, en [7] se utiliza la sefial de corriente del motor para diagnosticar la presencia de falla a traves
del uso de una CNN adaptativa, con tal de fusionar la extraccion de caracteristicas y clasificacion de



clases. Se obtiene como resultado porcentajes de precision del orden del 95-96% vy se rescata la
aplicabilidad de esta metodologia para casos de monitoreo en tiempo real, dada la baja complejidad
de la arquitectura propuesta.

En [8] se desarrolla una metodologia enfocada en solucionar una de las principales problematicas en
cuanto a la generacion de arquitecturas de modelos de DL. La que se encuentra marcada por la prueba
y error, ademas de la falta de una guia teorica para construir estas estructuras. Para lo anterior se
propone el uso de Principal Component Analysis sobre la sefial de vibracion de entrada, disminuyendo
su dimensionalidad. Luego se utiliza un algoritmo evolutivo para generar la estructura 6ptima de la
DBN a medida que se entrena. Los resultados de esta metodologia alcanzan un 99,73 % de precision
para 6 modos de fallas de distinta gravedad y clase.

Entre otras aplicaciones, en [9] se utiliza un método para generar una mezcla de datos simulados y
reales, con tal de solucionar la falta de datos de falla para algin modo de falla en particular. Para esto
se utiliza un modelo dindmico de un rodamiento para obtener datos de simulacion. Luego, el modelo
es entrenado con los datos simulados para distintas condiciones y son utilizados para convertir datos
reales a las nuevas condiciones. Finalmente, con el conjunto de los datos generados se entrena una
GAN. Este método resuelve el problema de la falta de datos para nuevas condiciones, alcanzando una
precision un 99,60% para 5 modos de falla.

A diferencia de los aportes que se mencionan anteriormente, los que suelen utilizar como base
modelos de DL con arquitecturas tradicionales. En [10] se propone el uso de un modelo Transformer
cuya publicacién se realiza en 2017 [11], este modelo presenta aplicaciones en el &mbito del
procesamiento de lenguaje natural, imagenes y ultimamente en el diagnostico de fallas. La
metodologia propuesta es similar en cuanto al preprocesamiento de los datos de vibracion, en donde
se tiene como entrada una imagen tiempo-frecuencia derivada del uso de la Transformada
Sincronizada Wavelet. Luego se realiza la fase de entrenamiento del modelo para que este aprenda las
caracteristicas o atributos de la imagen tiempo-frecuencia, con tal de realizar la tarea de clasificacion.
El desempefio del modelo se evalta con respecto a los datos recolectados de un banco de ensayos,
obteniéndose como resultado un 99,94% de precision promedio para el modelo propuesto y un 92,56%
para una CNN entrenada sobre el mismo caso.

La ventaja principal del modelo Transformer por sobre modelos tradicionales como la CNN y RNN,
es su capacidad de ejecucidn de procesos en paralelo y la disminucion considerable de parametros a
aprender por el modelo, lo cual significa que su tiempo de entrenamiento sea el menor dentro de los
modelos de DL. Ademas, supera las dificultades inherentes de la naturaleza de los modelos CNN y
RNN. Lo que significa para el caso de la RNN, que su arquitectura no sea ideal para la computacion
de procesos en paralelo. Por lo que es ineficiente en el entrenamiento de banco de datos de gran escala.
Ademas, no se puede desprender del problema de establecer relaciones o conexiones efectivas entre
secuencias distantes. Por otra parte, la CNN sufre de pequefias desventajas tales como la necesidad
de considerar varias capas convolucionales dado el campo de recepcion determinado por el tamafio
del kernel a utilizar, aumentando la cantidad de parametros a entrenar.

Actualmente, el foco de investigacion segin [12] se encuentra en aumentar la capacidad de
generalizacion de estos modelos. Ademas de abarcar la problematica que presenta la distribucion



desigual entre los datos de entrenamiento y test en la industria, dada la poca informacion acerca de
sucesos de fallas. A estas razones, la Transferencia de Conocimiento o Transfer Learning (TL) surge
como solucion para aliviar parte de estas problematicas. EI TL consiste principalmente en aplicar el
conocimiento aprendido en un dominio fuente y aplicarlo a otro dominio distinto.

Para ejemplificar el proceso de TL considerar un modelo de DL, el cual es entrenado para reconocer
fallas en un tipo de rodamiento y con ciertas condiciones de operacion. Posteriormente, se necesita
aplicar la misma metodologia para otro equipo que presenta un rodamiento distinto y con otras
condiciones de operacion, del cual se dispone de pocos datos para entrenar un modelo de DL desde
cero. A lo cual entra en contexto el uso de TL, con tal de aplicar lo aprendido en el dominio fuente y
mediante distintas técnicas como el fine-tuning adaptarlo a las nuevas condiciones. Lograndose
disminuir los tiempos de entrenamiento y aumentar la capacidad de generalizacion del modelo, ya que
se dispone de un modelo capaz de diagnosticar la fallas sin la necesidad de un gran nimero de datos
de fallas.

A pesar de la gran cantidad de metodologias disponibles para el diagnostico de fallas en rodamientos
aplicando modelos de DL. La gran mayoria de esta no considera la evaluacion de distintas
configuraciones en el preprocesamiento de los datos previos al entrenamiento del modelo de DL, por
lo que entre los aportes de esta memoria se encuentra la evaluacién de la influencia de distintas
configuraciones para la generacion de las imagenes tiempo-frecuencia. Ademas, de proponer una
metodologia con una mayor capacidad de generalizacion, evaluandose asi la posibilidad de desarrollar
TL para este proposito.

1.3 Hipotesis

El modelo de aprendizaje profundo clasifica de manera correcta la falla presente en el rodamiento
mediante las imagenes tiempo-frecuencia generadas por la STFT.

1.4 Metodologia

La metodologia se basa principalmente en la aplicacion de técnicas de preprocesamiento de datos y
de transformadas tiempo-frecuencia para un banco de datos de rodamientos extraido de la literatura.
De lo anterior, se generan distintos bancos de imagenes que son utilizados para el entrenamiento de
una arquitectura de la CNN. Lo que se prosigue con un analisis de sensibilidad de los resultados para
las distintas configuraciones consideradas para la generacion de estos bancos de imagenes mediante
la STFT.

Finalmente, se aplica TL a otro banco de datos de rodamientos y se evalua la factibilidad de este
proceso con base en los resultados obtenidos.



El entrenamiento es realizado en Python 3.11.3, y un computador con las siguientes especificaciones
en hardware: Ryzen 5600x CPU, RTX 3060 GPU, 16 GB RAM.

1.5 Objetivo general

Generar modelos de aprendizaje profundo para la clasificacion automatica de imagenes tiempo-
frecuencia asociadas a fallas en rodamientos.

1.6 Objetivos especificos

1. OEZI: Investigacion bibliogréfica acerca de modelos de aprendizaje profundo usados para el
diagnostico de fallas en rodamientos.

2. OEZ2: Generar bancos de datos de imagenes tiempo-frecuencia etiquetadas segun el tipo de
falla que presenta utilizando distintas técnicas de preprocesamiento de datos.

3. OE3: Entrenar modelos de aprendizaje profundo que en base a las imagenes tiempo-frecuencia
clasifique el tipo de falla que presenta el rodamiento.

4. OE4: Realizar andlisis de sensibilidad de los resultados obtenidos por los modelos de
aprendizaje profundo.

5. OES5: Evaluar la factibilidad de realizar transferencia de conocimiento a otro banco de datos
de rodamientos.



CAPITULO 2: Marco tedrico

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos detras del funcionamiento de la CNN y de las
transformadas Tiempo-Frecuencia, haciéndose especial énfasis en la STFT y sus parametros.

2.1 Redes Neuronales Convolucionales.

La CNN corresponden a un modelo de DL el cual se basa en imitar el mecanismo de la vision de los
animales. La primera arquitectura propuesta corresponde a LeNet por LeGun en 1989 [13], dada la
gran capacidad de este modelo para procesar imagenes se han desarrollado distintas arquitecturas.
Entre las cuales destacan AlexNet, VGGNet, ResNet y MobileNet [5].

La estructura tradicional de funcionamiento de las CNN se compone principalmente de capas
convolucionales, capas de Pooling y capas de neuronas completamente conectadas. En la Figura 2.1
se presentan un ejemplo de los componentes que constituyen una CNN.
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Figura 2.1: Estructura tradicional de una CNN. (Fuente: [5])

2.1.1 Capa convolucional.

La capa de convolucién es la encargada de multiplicar el kernel o filtro con una parte de la imagen,
luego se suman los nimeros resultantes y se asignan a una nueva matriz. Este procedimiento se realiza
a lo largo de toda la imagen, lo que en conjunto con el uso de distintos tipos de kernel deriva en la
generacion de los mapas de caracteristicas. Los que contienen informacion relevante acerca de la
imagen de entrada.

La capa de convolucidn y la capa previa se encuentran conectadas a través de la conexion local de sus
neuronas y pesos compartidos, lo que reduce considerablemente la cantidad de parametros de la CNN
[14].



Esta operacion se define matematicamente como:
i

Donde h; indica el mapa de caracteristicas de salida de la presente capa convolucional, X; representa
el mapa de caracteristicas de la capa previa. La operacion de convolucion se denota por =, W;; es la
matriz de peso del kernel de convolucion, b; es el termino offset correspondiente a cada caracteristica
de la capa de convoluciony f() corresponde a la funcién de activacion.

En la Figura 2.2, se ilustra el proceso que ocurre en la capa de convolucion.

Filter

Figura 2.2: Operacion de convolucion. (Fuente: [15].)

2.1.2 Funcién de activacion.

Para mejorar la capacidad de clasificacién del modelo, se hace uso de una funcion de activacion no-
linear. Entre las mas usadas cominmente se encuentran la funcion ReLU, tanh y sigmoid [16]. De las
cuales la funcion RelLU sera utilizada para el entrenamiento de la CNN.

La funcion ReLU se define como:

X, x>0
f(x)‘{o, x<0 @
La funcion tanh se define como:
eX — e~ X
R 3
f@ = ®3)

La funcion sigmoid se define como:



En la Figura 2.3, se presenta en un gréfico la forma de las funciones anteriormente definidas.
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Figura 2.3: Funciones de activacion ReL.U, Sigmoid y Tanh. (Fuente: Elaboracion propia.)

2.1.3 Capa de Pooling (Pooling Layer)

Si la capa de convolucion tiene el rol de la extraccion de caracteristicas, la capa de Pooling cumple
con seleccionar las caracteristicas mas representativas. Ademas, en este proceso se reduce la
dimension de la representacion. De tal manera que se disminuye la cantidad de parametros a entrenar
por el modelo [16].

En la Figura 2.4, se ilustra el proceso de MaxPooling y AveragePooling que son las funciones de
submuestreo mas utilizadas [16]. De las cuales la funcién MaxPooling corresponde a la utilizada en
el entrenamiento de la CNN.
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Figura 2.4: Ejemplo de proceso de (a) MaxPooling y (b) AveragePooling. (Fuente:[16].)




Matematicamente estas operaciones se definen como:
l l
HY' = £(B;"  down(H;") + b;') (5)

Donde sz+1 denota el j-th mapa de caracteristicas en la capa [ + 1, down(-) denota la funcién de

Pooling y ﬁjl“ representa el bias multiplicativo.

2.1.4 Capa completamente conectada y clasificador Softmax.

La capa completamente conectada es usada para clasificar las caracteristicas extraidas de las imagenes
en las capas de convolucién y Pooling. Esta operacién se expresa como:

y* = fwkx 1 +b) (6)

Donde k es la k-th capa del modelo, x*~* es la entrada (k-1)-th de la capa completamente conectada.
El y*es la salida de la capa completamente conectada, w* es el peso, b* el bias y f(-) es la funcién
de clasificacion.

La funcion de clasificacion cominmente utilizada para tareas de clasificacion maltiple es Softmax.
Esta funcion mapea la salida de las maltiples neuronas con valores entre 0 y 1 [16], la expresion
matematica que describe esta operacion es:

Xc
Zg:l exC

Donde x corresponde al valor de entrada la capa Softmax, q(x;) es el vector de probabilidad con
dimensién C.

q(x;) = )

2.1.5 Gradiente descendente y funcién de costo.

El proceso de entrenamiento de la CNN es similar al Backpropagation que comunmente se utiliza en
las redes neuronales, con el objetivo de minimizar el error. Este error corresponde a la diferencia entre
el valor de salida y;;, y el valor predicho d;;,[17]. Entre las funciones de costo se encuentran varios
tipos, a continuacion de presenta la funcién mean-square error (MSE):

m
1
=5 Ou" = dy")’ ®)
k=1
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El método de gradiente descendente se define como:

, OE
w=w—-a—

gu ©)
b = b— a%

Donde w' y w es el peso actual y de la iteracion anterior respectivamente; b’ y b son el bias de la
iteracion actual y anterior. La velocidad de aprendizaje se denota como a y E es la funcion de costo.

2.2 Transformadas Tiempo — Frecuencia.

Las sefiales en el dominio tiempo y frecuencia son usadas cominmente para monitorear el estado de
salud de una méaquina rotatoria. Sin embargo, estos dominios por separado no pueden describir los
cambios en la sefial correspondientes a la relacion entre el tiempo y frecuencia de la sefial en su
conjunto. Esto se presenta como una desventaja dada la gran cantidad aplicaciones que cuentan con
un comportamiento no-estacionario, tales como la sefial de un radar, ondas sismicas y sefiales de
vibracion [15].

Las transformadas Tiempo-Frecuencia (T-F) cuentan con la ventaja de poder analizar las sefiales de
vibracion independiente del régimen en el cual se encuentre operando la maquina, preservando la
informacidn temporal. Estas herramientas entregan como resultante una imagen completa del dominio
T-F de la sefial a analizar, por lo que es crucial la correcta seleccién de la Transformada T-F y sus
parametros. De manera que esta imagen contenga informacion relevante sobre el estado del
componente, con la finalidad de entrenar un modelo de DL [18]. En esta imagen resultante se
identifican no solo las frecuencias que se encuentran presentes en la sefial, sino que también el como
evolucionan con el tiempo.

Entre las representaciones mas comunes se encuentran el espectrograma y escalograma. El
espectrograma corresponde a la resultante de utilizar la STFT y el escalograma se refiere a la imagen
resultante de aplicar la Transformada Wavelet. La principal diferencia entre estas dos técnicas es que
el espectrograma depende del tamafio de la ventana y el escalograma de la frecuencia de la sefial [19].
En la Figura 2.5, se presentan ejemplos de estas representaciones.
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Figura 2.5: Espectrograma y escalograma para una sefial de vibracién. (Fuente: [19])

2.3 Transformada Corta de Fourier

La Transformada Corta de Fourier fue la primera transformada T-F aplicada en el campo de la
comunicacion por voz en 1946 por Gabor [18]. El principio de funcionamiento de la STFT consiste
en dividir la sefial no-estacionaria en pequefios segmentos, los cuales se asumen localmente
estacionarios. Posteriormente, se aplica la Transformada de Fourier a cada uno de estos segmentos y
el conjunto de este analisis espectral conforma entonces la imagen T-F o espectrograma.

La STFT se calcula como:
STFT(t,w) = f s(t)g(t — t)e /¥tds (10)

El espectrograma se calcula como:
2

ISTFT(t, w)|? = f ws(r)g(r — e Jotds| = G(t, w) (11)

En donde s(7) es la sefial de vibracion, g(t) es la funcion de ventana, ty t corresponden al momento,
g(t — t) denota la funcién de ventana centrada en el momento ty w es la frecuencia.

La resolucion en tiempo y frecuencia se determinan en base a la longitud de la ventana a considerar.
En el caso de ser necesaria una mayor resolucién el dominio frecuencia, se utiliza una ventana mas
larga. Por otra parte, para aumentar la frecuencia en el dominio tiempo, el ancho de ventana debe
disminuir. Lo anterior corresponde a un intercambio entre la resolucion del dominio tiempo y
frecuencia, producto del Principio de incertidumbre. En la Figura 2.6, se muestra un ejemplo de
funcién de ventana aplicada en una parte de la sefial.
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Figura 2.6: Ejemplo de una funcién de ventana. (Fuente: [18])

2.3.1 Funcién de ventana.

En este trabajo se considera la funcién de ventana Hamming para la generacién de las representaciones
tiempo-frecuencia. Entra las ventajas de esta funcion se encuentran la reduccién de interferencias y
aumento de la reduccion espectral en la STFT. Por otra parte, el uso de esta ventana tiene como
consecuencia la suavizacion de los componentes espectrales [20]. En la Figura 2.7, se visualiza la
forma de la ventana Hamming en dominio tiempo y frecuencia.
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Figura 2.7: Funcién de ventana Hamming (Fuente: Elaboracién propia.)
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2.3.2 Ancho de ventana.

Para frecuencias bajas por lo general se utilizan ventanas de tamafio mas grandes para aumentar la

resolucion en frecuencia. Para frecuencias mas altas, se prefiere el uso de una ventana méas pequefia
con tal de aumentar la resolucién en tiempo [19].

Para ilustrar la influencia de la longitud de ventana, en la Figura 2.9 se presentan los espectrogramas
correspondientes a 0,2 segundos de una sefial respectiva de la Figura 2.8. En donde se destaca la

influencia de la longitud de ventana en la generacion de la imagen y la importancia de evaluar el como
afectaria esta configuracién al desempefio del modelo a entrenar.
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Figura 2.8: Sefiales de vibracion de rodamiento con distintos tipos de falla (Fuente: Elaboracion propia.)
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Ancho ventana = 8192, H-A-1
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Figura 2.9: Imagenes tiempo-frecuencia para distintas sefiales de vibracion y anchos de ventana. (Fuente:

Elaboracidn propia.)

En la Figura 2.9, se visualiza el intercambio en resolucion que se produce al utilizar una ventana
pequefia para mayor resolucion en el tiempo o una ventana mas grande aumentando la resolucién en

la frecuencia.
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2.4 Normalizacion

En la generacion de la imagen T-F la intensidad de los pixeles en la escala de colores también afecta
la calidad de la informacidn que es capaz de extraer el modelo de DL, con tal de caracterizar y aprender
las caracteristicas relevantes del tipo de falla presente en la imagen T-F. Por lo que en este trabajo con
tal de evaluar la mejor técnica de normalizacion en este aspecto. Se definen tres tipos de normalizacion
a utilizar en la metodologia de trabajo para la generacién de los bancos de iméagenes.

2.4.1 Normalizacion global

La normalizacién global consiste en escalar la intensidad de los colores de la imagen generada en base
al banco de datos de estudio. En donde el valor de la méaxima amplitud o intensidad del pixel
corresponde al archivo que posee este valor.

Sefial con maxima amp|itud de todos los archivos.

I-A-2 - Falla en la pista interna

1.0

0.5 A

0.0

Amplitud

—0.54
I

. , . . [T pp———
0 2 4 6 8 10
Tiempo [s]

-1.0 A

Amphtud maxima g|obcl| de los
archivos para intensidad de colores en
el espectrograma.

0O-A-1 - Falla en la pista externa

Amplitud

Tiempo [s]

Sefial de estudio a normalizar con la
escala de colores de amp|i’(ud g|obc.|.

Figura 2.10: Esquema generacién imagen tiempo-frecuencia con normalizacién global (Fuente: Elaboracion
propia.)
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2.4.2 Normalizacién local

La normalizacion local consiste en escalar la intensidad de los colores con respecto a la maxima
amplitud registrada en la ventana de sefial a considerar para cada tramo por separado. En la Figura
2.11, se representa un esquema para la generacion de esta imagen normalizada localmente.

Tramo a considerar para la STFT

I-A-2 - Falla en la pista interna
1.0

0.5

0.0

Amplitud

-0.5

-1.0

o ¥ 2 4 6 8 10
Tiempo [s]
Amplitud  mdaxima  local  para
intensidad de colores en el
espectrograma.

Figura 2.11: Esquema para seleccion de amplitud maxima con normalizacion local. (Fuente: Elaboracién propia.)

2.4.3 Normalizacion por sefial

En la normalizacion por sefial a diferencia de las anteriores, se considera la intensidad de color

registrada a lo largo de toda la sefial de vibracion presente en el archivo. En la Figura 2.12, se presenta
un esquema para este proceso.
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Tramo a considerar para la STFT
I1-A-2 - Falla en la pista interna

Amplitud

Tiempo [s]

Amplitud mdxima de la sefial para
intensidad de  colores en el
espectrograma.

Figura 2.12: Esquema generacion imagen tiempo-frecuencia con normalizacion por sefial (Fuente: Elaboracién
propia.)

La diferencia entre estas distintas normalizaciones se puede observar en las Figuras 2.13, 2.14 'y 2.15;

en donde se distingue claramente la variacion en la intensidad de los colores entre una normalizacion
y otra.

100000 0.0200
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80000
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e
= 0.0100
4]
2
@ 40000
s 0.0075
0.0050
20000
0.0025
0 0.0000
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
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Figura 2.13: Imagen tiempo-frecuencia para normalizacién global, etiqueta: O-A-2. (Fuente: Elaboracion propia.)



100000

80000

60000

40000

Frecuencia [Hz]

20000

0

0.0 0.1 0.2 0.3
Tiempo [s

0.0030
0.0025
0.0020
0.0015
0.0010
0.0005
0.0000
0.4 0.5 0.6
]

Figura 2.14: Imagen tiempo-frecuencia para normalizacién local, etiqueta: O-A-2. (Fuente
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: Elaboracion propia.)

Figura 2.15: Imagen tiempo-frecuencia para normalizacion por sefial, etiqueta: O-A-2. (Fuente: Elaboracién

propia.)



CAPITULO 3: Casos de estudio y metodologia de trabajo.

3.1 Banco de simulacion de fallas.

En este trabajo se utilizan datos de vibracion de rodamientos con distintos tipos de fallas y variaciones
en la velocidad del eje. Estos datos fueron recolectados por investigadores de la Universidad de

Ottawa, Canada [21].

En la Figura 3.1, se muestra el banco de simulacion de fallas utilizado para la medicion de los datos
de vibracion. El estudio se compone dos rodamientos de bolas EK16K, de los cuales el de la derecha

presenta los distintos modos de falla.

Figura 3.1: Banco de simulacién de Fallas MFS-PK5M SpectraQuest (Fuente: [21])

Las caracteristicas de los rodamientos se presentan en la Tabla 3.1, donde BPFI y BPFO son las
frecuencias caracteristicas de falla del rodamiento. Lo anterior, para la pista interna y externa

respectivamente. Donde f,. es la velocidad de rotacion.

Tabla 3.1: Parametros de los rodamientos (Fuente: [21]).

Accelerometer

Modelo rodamiento Diametro Diametro NUmero de BPFI BPFO
Pitch (mm) bolas (mm) bolas
ER16K 38.52 7.94 9 5.43f, 3.57f,




3.1.1 Banco de datos.

En la Tabla 3.2, se detallan los instrumentos y sensores que se utilizaron para la conformacion del
banco de datos de estudios referenciado anteriormente. Las mediciones se realizan para una frecuencia

de muestreo de 200 kHz y una duracién de 10 s.

Tabla 3.2: Descripcion de elementos utilizados para la medicién. (Fuente: [21]).

Instrumento o sensor

Descripcion

NI USB-6212 BNC

mediciones del encoder.

Placa de adquisicion de datos, guarda mediciones en un
archivo (.mat), en donde el ‘Channel 1’ registra las
mediciones del acelerometro y el ‘Channel 2’ registra las

Acelerometro ICP, modelo 623C01

Sensor encargado de medir las vibraciones.

EPC modelo 775

Recolecta los pulsos correspondientes a los giros del eje.

El banco de datos consta de 60 archivos cuya estructura se presenta en la Tabla 3.3. Para distintas

condiciones del rodamiento y cambios en la velocidad del eje.

Tabla 3.3: Estructura banco de datos (Fuente: [21]).

Condicién del | Aumentando | Disminuyendo | Aumentando y luego Disminuyendo y

rodamiento velocidad velocidad disminuyendo luego aumentando.
Normal H-A-1 H-B-1 H-C-1 H-D-1
H-A-2 H-B-2 H-C-2 H-D-2
H-A-3 H-B-3 H-C-3 H-D-3
Fallaen la I-A-1 I-B-1 I-C-1 I-D-1
pista interna I-A-2 I-B-2 I-C-2 I-D-2
I-A-3 I-B-3 I-C-3 I-D-3
Fallaen la 0O-A-1 0-B-1 0-C-1 O-D-1
pista externa 0-A-2 0-B-2 0-C-2 O-D-2
0O-A-3 0O-B-3 O-C-3 O-D-3
Falla el B-A-1 B-B-1 B-C-1 B-D-1
elemento B-A-2 B-B-2 B-C-2 B-D-2
rodante B-A-3 B-B-3 B-C-3 B-D-3
Falla C-A-1 C-B-1 C-C-1 C-D-1
combinada C-A-2 C-B-2 C-C-2 C-D-2
C-A-3 C-B-3 C-C-3 C-D-3
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3.2 Metodologia de trabajo.

La metodologia de trabajo se divide principalmente en cuatro tareas: (a) Generacion de los bancos de
iméagenes; (b) Evaluacion de mejores configuraciones: normalizacion, ancho de ventana y duracion
de sefial; (c) Seleccion de modelo en base a mejores configuraciones; (d) Transferencia de
conocimiento.

Representacién
Sefial de vibracion tiempo-frecuencia

Generacion bancos Entrenamiento

(STFT) de imagenes. CNN.

Selecciéon mejores
configuraciones.

Selecciéon modelo
resultante.

Transferencia de

conocimiento

Figura 3.2: Flujo general para la obtencién de resultados. (Fuente: Elaboracion propia.)

3.2.1 Generacion de bancos de imagenes.

A continuacion, se detalla la metodologia de trabajo para la generacion de los bancos de imagenes.

Seleccion de duracion de la sefial.

2. Transformacion de la sefial de vibracién a una imagen tiempo-frecuencia mediante la STFT
para un ancho de ventana arbitrario de 16384 puntos de la sefal.

3. Normalizacion de la escala de colores de la imagen para distintas amplitudes: local, global y
por sefial.

4. Almacenamiento de la imagen con etiqueta y posterior generacion de banco de imégenes.

=

El detalle de los pasos se representa en la Figura 3.3, como resultado en una primera etapa se generan
9 bancos de imagenes cuya estructura se detalla en la Tabla 3.4. Donde las 5 clases corresponden al
rodamiento con falla en la pista interna, externa, elemento rodante, combinada o rodamiento en
condicion normal.

10 giros del eje L
Banco con normalizacion global.
Representacion
tiempo-frecuencia »@nco con normalizacion |OCD
Banco con normalizacién por sefal.
1 segundo

(STFT)
Figura 3.3: Proceso para generacion de bancos de imagenes. (Fuente: Elaboracién propia.)

Seleccion duracion
de sefal

0,6 segundos

Sefial de vibracién

I



Tabla 3.4: Estructura de los bancos de imagenes. (Fuente: Elaboracién propia.).

Duracion de | Normalizacién |  NUmero de Cantidad total de
sefal modos de iméagenes generadas
falla.

0,6 segundos Global 5 944
Local 5 944
Por sefial 5 944
1 segundo Global 5 590
Local 5 590
Por sefial 5 590
10 giros del eje Global 5 1086
Local 5 1086
Por sefial 5 1086
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3.2.2 Arquitectura y entrenamiento de la CNN.

El entrenamiento de la CNN se realiza en base a una arquitectura fija inspirada en LeNet y el detalle
de su estructura se presentaen la Tabla 3.5y Figura 3.4. La funcidon de activacion es ReLU y el método
de Pooling es MaxPooling.

Tabla 3.5: Estructura de la CNN (Fuente: Elaboracion propia).

Capa Tamano kernel o filtro | Numero de filtros o Tamarfio de mapas de
kernels. caracteristicas.
Input - - 128x128
Convolucion 1 5x5 64 124x124
Pooling 1 2X2 64 62x62
Convolucion 2 5x5 32 62x62
Pooling 2 2x2 32 31x31
Capa completamente 1x1 512 512
conectada
Softmax - - 5
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Softmax OUTPUT
Mapas de
caracteristicas N J ¥ Falla pista interna
apas de -2
M d . - \,
In put cqrqc:g::fsli:qs J Cqmdemhcis_ _____ < 2 Falla pista externa
Mapas de R
caracteristicas S Falla en rodamiento
— X
P’ Falla combinada
.
~~~~~ .,
: . e W | -4 - 3 Normal
ezzmmme——T T
T Capa completamente
Convolucién 1 MaxPooling 1 Convolucién 2 MaxPooling 2 conectada

Figura 3.4: Visualizacion gréfica de la arquitectura de la CNN (Fuente: Elaboracién propia.)

La cantidad de pardmetros a entrenar por la CNN es de 15,800,997 y la distribucién de los datos de se
describe en la Tabla 3.6. En donde los datos de validacion corresponden al 10% de los datos de
entrenamiento.

Tabla 3.6: Distribucion de datos del banco de imagenes. (Fuente: Elaboracion propia).

Pardmetros de entrenamiento Entrenamiento y validacion Test
Distribucion general en 80% 20%
porcentajes.

El proceso de entrenamiento para cada banco de imagenes se realiza para 10 épocas y un tamafio de
batch de 32 imagenes tiempo-frecuencia. Para obtener resultados generales del modelo, se itera 10
veces el proceso de entrenamiento para cada banco de imagenes. Esto con tal de disminuir la
variabilidad producto de la inicializacion de pesos de la CNN. En la Figura 3.5, se ilustra el proceso

general para el entrenamiento de la CNN.
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Datos de vibraciéon

Seleccion de duracidn seial

0,6 segundos
1 segundo
10 giros del eje

Escaladegrises =~
€ = —_—
o STET con:

* Normalizacién local.
* Normalizacién global.
* Normalizacién por sefial.

Generacién banco de imagenes

Mapas da
caractaritioas
daprss de
Input caracteristic -
Entrada a CNN . R
] Capa completamente

Convolucisn 1 MaxPaoling 1 Convolucién 2 MaxPooling 2 conectada

l

Guardar historial y modelo .h5

1

Figura 3.5: Visualizacion gréafica de la arquitectura de la CNN (Fuente: Elaboracién propia.)

En la Tabla 3.7, se detalla la cantidad de modelos .h5, que contienen el registro del entrenamiento y
pesos de la CNN. Lo cual se realiza para cada banco de imagenes.
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Tabla 3.7: Modelos entrenados de CNN resultantes de la primera etapa. (Fuente: Elaboracidon propia.).

Duracién de | Normalizacion | Cantidad de
sefal modelos .h5
0,6 segundos Global 10
Local 10
Por sefial 10
1 segundo Global 10
Local 10
Por sefial 10
10 giros del eje Global 10
Local 10
Por sefial 10
Total - 90

3.2.3 Seleccion de la mejor configuracién para generar bancos de iméagenes mediante STFT.

Una vez obtenida la mejor duracion de sefial para la generacidn de los bancos de iméagenes, se realiza
nuevamente el entrenamiento para generar modelos entrenados de la CNN. Esto se realiza para
distintos anchos de ventana y normalizaciones, para la mejor duracién de sefial seleccionada. En la
Tabla 3.8, se describe la cantidad de modelos resultantes para esta etapa.

Tabla 3.8: Modelos entrenados de CNN para distintos anchos de ventana y normalizaciones para mejor duracion
de sefial. (Fuente: Elaboracion propia.).

Duracion de sefial Ancho de Cantidad de
ventana modelos .h5
Normalizacion 4096 10
global 8192 10
16384 10
32768 10
Normalizacion 4096 10
local 8192 10
16384 10
32768 10
Normalizacion por 4096 10
sefal 8192 10
16384 10
32768 10
Total - 120
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Posteriormente del entrenamiento y la seleccion de la mejor configuracion para la generacion de las
imagenes por la STFT (duracion sefial, normalizacion, ancho de ventana). Se procede a seleccionar el
mejor modelo .h5 resultante para la configuracién seleccionada. Lo que se realiza con tal de utilizar
este modelo para evaluar la factibilidad de realizar TL a otro banco de datos.
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CAPITULO 4:Resultados y discusion.

Este capitulo se estructura en base a los distintos resultados que se obtienen al aplicar la metodologia
de trabajo anteriormente descrita.

4.1 Duracion de senal.

En esta seccién se presentan los resultados para la seleccion de la mejor duracion de sefial,
estableciéndose la comparativa de los resultados de entrenamiento entre los bancos de imagenes de
0,6 s, 1 sy 10 giros del eje. Esta comparativa se realiza considerando un ancho de ventana de 16384
puntos de la sefial, 10 épocas y learning rate de 0,001.

4.1.1 Resultados de precision

En las Figuras 4.1, 4.2 y 4.3 se presentan los resultados de precision promedio para distintas
duraciones de sefial y normalizaciones. Ademas, en la Tabla 4.1 se adjuntan detalles adicionales de
estos resultados. Los que se obtienen tras compilar 10 veces la CNN, lo que se realiza con tal de
descartar la aleatoriedad de los resultados, debido a la inicializacion aleatoria de los pesos para el
entrenamiento de la CNN.

Duracién sefial: 0,6 s / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.

80 A I Entrenamiento
. Validacion
70 4

[=)]
o
1

52.3% 5 49 50.0% 49.9%

P w
o o
1 L

Precision promedio %
w
o

Global Local Sefal
Normalizacién

Figura 4.1: Resultados de precision promedio para duracion de sefial 0,6 segundos, 10 épocas y learning rate
0,001. (Fuente: Elaboracion propia.)



Duracién sefal: 1 s / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.

[e)} @
o o
1 1

Precision promedio %
S
o
1

20 1

Figura 4.2: Resultados de precision promedio duracién de sefial 1 segundo, 10 épocas y learning rate 0,001.

77.5% 76.7%

5% 31.3%

Global Local Sefal
Normalizacion

(Fuente: Elaboracion propia.)

N Entrenamiento
. Validacion

Duracién sefial: 10 giros / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.

Precisiéon promedio %

79.4% 79.4%

Global Local Sefial
Normalizacion

N Entrenamiento
B Validacion
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Figura 4.3: Resultados de precision promedio para duracion de sefial correspondiente a 10 giros del eje, 10 épocas
y learning rate 0,001. (Fuente: Elaboracion propia.)
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Tabla 4.1: Resultados después de 10 iteraciones para cada caso usando datos de validacion, 10 épocas y learning
rate de 0,001. (Fuente: Elaboracion propia.).

Duracion de sefial | Normalizacion | Mé&xima | Minima | Precision | Desviacion
precision | precision | promedio | estandar

0,6 segundos Global 86,84% | 19,74% | 50,39% 25,70
Local 98,68% | 19,74% | 62,63% 35,26
Sefal 100,00% | 19,74% | 49,87% 37,04
1 segundo Global 66,67% | 18,75% | 31,25% 19,70
Local 100% 18,75% | 76,67% 30,04
Sefial 97,92% | 18,75% | 68,33% 32,73
10 giros del eje Global 88,51% | 1954% | 33,45% 25,85
Local 100% 20,69% | 79,43% 29,82
Sefal 100% 20,69% | 59,43% 38,75

De los graficos anteriores, se observa que la precisién promedio presenta los mejores resultados para
una normalizacion local, seguido de la normalizacion por sefial. Siendo la normalizacion global la que
presenta los peores resultados, a simple vista de los gréaficos no se puede distinguir claramente la
duracion de sefial que presenta los mejores resultados a lo largo de estas normalizaciones. Por lo que,
en la Tabla 4.1 se adjuntan detalles adicionales, en donde se observa que los valores de desviacion
estandar presentan una gran variabilidad. La que se relaciona directamente con la inicializacion de
pesos, numero de épocas y learning rate estipulado para el entrenamiento de la CNN. Los que para
este caso son de 10 épocas y learning rate de 0,001.

En vista de la variabilidad de los resultados, es necesario realizar un analisis mas detallado para
evaluar la influencia de los hiperparametros de entrenamiento de la CNN. Ademaés, de evaluar la
influencia de la inicializacion de pesos de la CNN, lo que se presenta posteriormente en la seccion
4.1.4.

4.1.2 Resultados de precision y perdida por epocas.

A continuacién, se presentan los graficos de precision y pérdida por épocas de los mejores modelos
resultantes del entrenamiento de la CNN para esta etapa, que para este caso corresponde a una
duracion de sefial de 10 giros del eje.
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Graficos de precisién y pérdida para cada normalizacién - 10 giros del eje.

(a) Normalizacién Global (b) Normalizacién Local (¢} Normalizacién por sefal
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Figura 4.4: Resultados de precision, pérdida y test para 10 giros del eje (mejores modelos), 10 épocas y learning
rate de 0,001. (Fuente: Elaboracién propia.)

De la Figura 4.4, se tiene que la funcién de costo converge rapidamente a un valor minimo en el caso
de la normalizacion local y por sefial. Sin embargo, en el caso de la normalizacion global, el modelo
se encuentra con dificultades para extraer caracteristicas relevantes de la imagen, sin lograr la
convergencia. Lo que puede ser producto de la luminosidad de los pixeles.

La luminosidad o intensidad del color se determina con base en la mayor amplitud del amplio espectro
de sefiales a analizar. Por lo que, si una sefial contiene una amplitud de vibracion dos o méas d6rdenes
de magnitud por sobre la sefial a procesar, afectaria la calidad de la informacion que presente la imagen
generada y de manera directa el desempefio de la CNN. Esta situacion no ocurre en los otros tipos de
normalizacion, dado que se encuentran trabajando en ordenes de magnitud similares para la escala de
colores.
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4.1.3 Resultados de test para mejores modelos.

Los resultados de los datos de test se presentan en una matriz de confusién en la Figura 4.5. En donde
cada matriz corresponde al mejor modelo resultante de la iteracion y entrenamiento de la CNN para
cada normalizacion, con una duracién de sefial de 10 giros del eje.

Matriz de confusion para datos de test - 10 giros por eje.
(a) Normalizacién Global
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- 20
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(b) Normalizacién Local
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(c) Normalizacion por sefial
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Figura 4.5: Matriz de confusion para datos de test para 10 giros del eje, 10 épocas y learning rate de 0,001
(mejores modelos). (Fuente: Elaboracion propia.)

Los porcentajes de precision para los datos de test son de un 88,07%, 99,01% y 97,71% para la
normalizacion global, local y por sefial respectivamente. Es de interés sefialar que estos porcentajes
se deben en menor medida a la inicializacién de los pesos realizada en cada iteracién de los modelos
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entrenados, y en mayor medida a la calidad de la informacion de la imagen generada e hiperparametros
de entrenamiento de la CNN. Ademas, no se debe descartar la influencia del tamafio del ancho de
ventana, ya que estos resultados se presentan para un tamario arbitrario de 16384 puntos de la sefial.
El que puede ser no Optimo para este tipo de configuracion y su influencia se estudia en secciones
posteriores.

A continuacion, se adjuntan algunas métricas adicionales las que se calculan considerando el nimero
de True Positives, False Positives, True Negatives y False Negatives para cada clase por separado. Lo
que resulta en los valores presentados en la Tabla 4.2, la definicién y ejemplo de célculo de estas
métricas se detalla en el Anexo A3. De estas métricas, los mejores valores corresponden a las clases
con falla en la pista interna y falla combinada, que coinciden con los archivos que presentan las
méaximas amplitudes dentro del banco de estudio. Lo que significa que la informacion que presentan
sus iméagenes se distingue claramente en cuanto a la luminosidad dada por la escala de colores,
comprobandose el como afecta el tipo de normalizacion a usar para la generacion de las imagenes T-
F.

Tabla 4.2: Reporte de clasificacion en datos de test para 10 giros del eje, normalizacién global, 10 épocas y
learning rate de 0,001. (Fuente: Elaboracion propia.).

Clase Precision | Recall | F1-Score | Support
Condicion Normal - H 0,77 0,82 0,80 45
Falla pista interna - | 0,98 1,00 0,99 40
Falla pista externa - O 0,80 0,89 0,84 44
Falla en rodamiento - B 0,89 0,71 0,79 45
Falla combinada - C 1,00 1,00 1,00 44
Total 0,89 0,88 0,88 218

4.1.4 Evaluacion influencia hiperpardmetros en entrenamiento de la CNN.

A continuacién, con tal de evaluar la influencia de los hiperpardmetros de entrenamiento de la CNN
y descartar la variabilidad de los resultados presentados en la Tabla 4.1. En las Figuras 4.6, 4.7 y 4.8,
se presentan los resultados que se obtienen al considerar 30 épocas y un learning rate de 0,0001.
Similarmente, para verificar la influencia de estos hiperparametros se adjunta un desglose detallado
de los resultados, en la Tabla 4.3.



Duracién sefial: 0,6 s / epoch = 30 / batch = 32 / iteraciones = 10. / Ir = 0,0001
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Figura 4.6: Resultados de precision promedio para duracién de sefial 0,6 segundos, 30 épocas y learning rate
0,0001. (Fuente: Elaboracion propia.)
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Figura 4.7: Resultados de precision promedio duracién de sefial 1 segundo, 30 épocas y learning rate de 0,0001.
(Fuente: Elaboracion propia.)
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Figura 4.8: Resultados de precision promedio para duracién de sefial correspondiente a 10 giros del eje, 30 épocas
y learning rate de 0,0001. (Fuente: Elaboracién propia.)

Tabla 4.3: Resultados después de 10 iteraciones para cada caso usando datos de validacion, 30 épocas y learning

rate de 0,0001. (Fuente: Elaboracién propia.).

Duracion de sefial | Normalizacién | Maxima Minima | Precision | Desviacion
precision | precision | promedio | estandar

0,6 segundos Global 89,47% | 8553% | 87,89 % 1,29
Local 100,00% | 98,68 % | 99,87 % 0,4
Sefial 100,00 % | 100,00 % | 100,00 % 0,00
1 segundo Global 79,17% | 58,33% | 70,21 % 8,28
Local 9583% | 91,67% | 93,96 % 1,73
Sefial 100,00% | 91,67% | 96,67 % 2,98
10 giros del eje Global 89,66% | 88,53% | 88,97 % 0,56
Local 100,00% | 98,68 % | 99,87 % 0,77
Sefial 100,00 % | 100,00 % | 100,00 % 0,00

En los resultados presentados se tiene una baja considerable en cuando a la variabilidad de los
resultados de precision, reflejada en la disminucion de la desviacion estandar. Lo que implica que el
learning rate y numero de épocas tienen gran influencia en el entrenamiento de la CNN. Ademas, se
observa que la influencia de la inicializacidn de pesos se ve disminuida, dado que la minima precision
obtenida en los 10 modelos es de un 85% en adelante, lo que se presenta para la gran mayoria de
configuraciones, a excepcion de la duracion de sefial de 1 s y normalizacion global. Lo que significa
un aumento considerable en la precision minima, en comparacion a los resultados presentados en la

Tabla 4.1.
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Gréficos de precision y pérdida para cada normalizacién - 10 giros del eje - 30 épocas - Ir = 0,0001.
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Figura 4.9: Resultados de precision, pérdida y test para 10 giros del eje (mejores modelos), 30 épocas y learning
rate de 0,0001.

En la Figura 4.9, se observa que el learning rate y nimero de épocas son hiperparametros importantes
a considerar en el entrenamiento de la CNN. Puesto que el learning rate, determina la magnitud de
ajuste de los pesos durante cada época, a través de la funcién de costo. Lo que se traduce en que un
mayor learning rate provoque una convergencia mas rapida, pero se corre el riesgo de que el modelo
no converja en absoluto. Por lo que, al optar por un learning rate mas pequefio, se logra disminuir la
variabilidad de los resultados y alcanzar la convergencia. Por otra parte, un mayor niumero de épocas
significa que el modelo ajuste los pesos y mejore su rendimiento. Sin embargo, también se debe tener
cuidado con este hiperparametro, puesto que puede provocar que el modelo se ajuste demasiado a los
datos de entrenamiento. Lo que se denomina sobre ajuste u overfitting, disminuyendo la capacidad de
generalizacion del modelo con los datos de validacion o test.

La duracion de sefial influye directamente en la cantidad de datos disponibles que se pueden generar.
Lo que se refleja en los resultados obtenidos para una duracion de sefial de 0,6 s y 10 giros del eje,
gue generan una cantidad de datos disponibles similares y poseen los mayores porcentajes de precision
promedio. En donde se tienen 944 y 1086 datos disponibles para una duracion de 0,6 sy 10 giros del
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eje respectivamente. En cuanto a la duracién de sefial de 1 segundo, es tienen solamente 590 datos
disponibles para el entrenamiento, provocando que esta duracion tenga los peores resultados entre las
duraciones de sefial evaluadas. En resumen, mayor cantidad de datos disponibles significa un mejor
desempefio de la CNN, mientras que una baja disponibilidad implica un deterioro de este desempefio.

Por otra parte, es necesario tener en consideracion las caracteristicas no-estacionarias de la sefial que
afectan directamente los casos de una duracion de 0,6 s y de 1 segundo del eje. En donde se tiene
como resultado que las distintas im&genes generadas contengan variaciones en las caracteristicas
presentadas entre unas y otras, dada las variaciones en la velocidad del eje. Lo que pone a prueba la
capacidad de la CNN para detectar estos cambios en las imagenes, lo que supone el que esta sea capaz
de reconocer caracteristicas representativas de los modos de falla, independientemente de su posicion
en la imagen.

De esta etapa se selecciona una duracion de sefial de 10 giros del eje para evaluar la influencia de las
demés configuraciones. Sin embargo, la influencia de esta configuracién se debe reevaluar,
considerandose distintos anchos de ventana para una normalizacion local, lo que se realiza en
secciones posteriores.

4.2 Resultados para distintos anchos de ventana y normalizaciones.

La evaluacién de las configuraciones de normalizacion y ancho de ventana se realiza para el banco de
imagenes seleccionado, con una duracion de sefial de 10 giros del eje. Los resultados de esta
evaluacion se presentan en las Figuras 4.10, 4.11y 4.12.

Duracién sefal: 10 giros - Norm. global / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.
100 A

I Entrenamiento
W Validacion
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28.9% 29.2%

Precisién promedioc %

4096 8192 16384 32768
Ancho de ventana

Figura 4.10: Resultados de precision promedio para duracion 10 giros del eje, normalizacién global, 10 épocas y
learning rate de 0,001. (Fuente: Elaboracidn propia.)
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Duracioén sefial: 10 giros - Norm. local / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.
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Figura 4.11: Resultados de precision promedio para duracion 10 giros del eje, normalizacion local, 10 épocas y
learning rate de 0,001. (Fuente: Elaboracion propia.)

Duracidn sefal: 10 giros - Norm. por sefal / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.
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Figura 4.12: Resultados de precision promedio para duracion 10 giros del eje, normalizacién por sefial, 10 épocas
y learning rate de 0,001. (Fuente: Elaboracién propia.)

De los graficos en la Figura 4.11, se visualiza que el mejor valor de precision promedio se alcanza
para una normalizacion local y un ancho de ventana de 4096 puntos de la sefial. Ademas, se visualiza
cierta tendencia en un deterioro de la precision promedio a medida que aumenta el ancho de ventana.

A continuacion, se presentan los resultados y métricas del mejor modelo para este ancho de ventana.
En los que se consideran una configuracion de normalizacion local, duracion de sefial de 10 giros del
eje y ancho de ventana de 4096 puntos de la sefial.
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Normalizacion local - Nw = 4096 - Dur. sefial: 10 giros del gje
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Figura 4.13: Resultados de datos de test normalizacion local, 10 giros del eje, ancho de ventana 4096 puntos de la
sefial. (Fuente: Elaboracion propia.)

De la Figura 4.13, se observa que el modelo es capaz de clasificar correctamente las 5 clases 0 modos
de fallas presentes en la imagen con un 100% de precision. En la Tabla 4.4, se resumen otras métricas
que reflejan el desempefio del mejor modelo resultante de las 10 iteraciones, para las configuraciones
mencionadas.

Tabla 4.4: Reporte de clasificacién en datos de test para mejores configuraciones. (Fuente: Elaboracion propia.).

Clase Precision | Recall | F1-Score | Support
Condiciéon Normal - H 1,00 1,00 1,00 45
Falla pista interna - | 1,00 1,00 1,00 40
Falla pista externa - O 1,00 1,00 1,00 44
Falla en rodamiento - B 1,00 1,00 1,00 45
Falla combinada - C 1,00 1,00 1,00 44
Total 1,00 1,00 1,00 218

En cuanto a los resultados obtenidos para esta seccion, se tiene que la influencia del tipo de
normalizacion afecta en la capacidad de representar o resaltar las caracteristicas de las imagenes
generadas por la STFT. Lo que repercute directamente en el desempefio de la CNN y su capacidad de
distinguir entre una clase y otra.

El tamafio del ancho de ventana corresponde a una configuracion importante a considerar, dado que
los mejores resultados se presentan al utilizar un ancho de ventana mas pequefio. Este ancho de
ventana aumenta la resolucion en el dominio tiempo, lo que permite visualizar cambios repentinos en
la sefial de vibracion, como puede ser los impactos asociados a la pista interna o externa, por ejemplo.
Esta configuracion es de tal influencia que facilita la capacidad de la CNN para reconocer
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caracteristicas relevantes de cada imagen a pesar de las variaciones temporales producidas por la sefial
no-estacionaria.

Por otra parte, el ancho de ventana para el caso de la normalizacion global presenta grandes
variaciones entre distintos anchos. Por lo que para este tipo de normalizacion se debe seleccionar de
manera adecuada el ancho de ventana, con tal de resaltar en detalle las caracteristicas de los modos de
falla y que la CNN sea capaz de entrenarse correctamente. Este detalle en la imagen depende
directamente de la escala utilizada para normalizar la escala de colores. Finalmente, se concluye que
la normalizacion global no es recomendable para este caso de estudio dada la variabilidad de sus
resultados.

4.3 Reevaluacion de la duracion de sefial y anchos de ventanas.

Para esclarecer las configuraciones anteriormente seleccionadas, a continuacion, se presentan los
resultados para distintos anchos de ventana y duraciones de sefial. Lo que se realiza considerando una
normalizacion local, puesto que es la que entrega los mejores resultados de precision maxima y
promedio presentes en la Tabla 4.1y Tabla 4.3.

Duracion sefial: 0,6 segundo - Norm. local / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.

100 - Bl Entrenamiento
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77.9%
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Precision promedio %

4096 8192 16384 32768
Ancho de ventana

Figura 4.14: Resultados de precision promedio para duracion 0,6 segundo y normalizacién local. (Fuente:
Elaboraci6n propia.)
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Duracién sefial: 1 segundo - Norm. local / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.
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Figura 4.15: Resultados de precision promedio para duracion 1 segundo y normalizacion local. (Fuente:
Elaboracién propia.)

Duracioén sefial: 10 giros - Norm. local / epoch = 10 / batch = 32 / iteraciones = 10.
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Figura 4.16: Resultados de precisién promedio para duracion 10 giros del eje y normalizacion por local. (Fuente:
Elaboracién propia.)

De las Figuras 4.14, 4.15 y 4.16 se tiene que la duracion de sefial que presenta los mejores resultados
en cuanto a precision promedio para los distintos anchos de ventana, es la duracion de sefial de 10
giros del eje. Para la duraciéon de sefial de 1 segundo se observa una tendencia decreciente en la
precision promedio, a medida que se aumenta el ancho de ventana. Esta duracion presenta resultados
parecidos a los de una duracién de 10 giros del eje, a pesar de solo contar con 590 imagenes para el
entrenamiento desde cero de la CNN. Sin embargo, se tiene que esta sefial posee la mayor duracion
entre las presentadas. Lo que significa que para un ancho de ventana de 4096 esta sea capaz de generar
imagenes con mayor cantidad de informacion T-F, asociada a los modos de falla.
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En cuanto a duracién de sefial de 0,6 segundos, se observa cierta variabilidad y la ausencia de una
tendencia decreciente asociada al aumento del ancho de ventana. Lo que se debe principalmente a que
las imégenes generadas para este banco no dispongan de informacion relevante asociada a los cambios
temporales en la sefial, producto de las variaciones en la velocidad del eje. Lo que dificulta la
capacidad de la CNN para aprender caracteristicas relevantes.

En resumen, las mejores configuraciones corresponden a una duracion de sefial de 10 giros del eje,
normalizacion local y ancho de ventana pequefio de 4096 puntos de la sefial.

4.4 Visualizacion de caracteristicas aprendidas mediante t-SNE.

En las Figuras 4.17, 4.18 y 4.19, se muestran la distribucién de las caracteristicas aprendidas por el
modelo para una duracion de sefial de 10 giros del eje, ancho de ventana de 4096 puntos y distintas
normalizaciones. Estos modelos corresponden a los que tienen los mejores resultados de las 10
iteraciones realizadas.

t-SNE Global
40 “ ® H-Normal
30 A ® |- Falla pista interna
@ O - Falla pista externa
20 A ® B-fallaenbola
® C-Falla combinada
~ 10 A
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—40 1

T T T
=30 =20 -10 0 10 20 30 40 50
Dimension 1

Figura 4.17: Resultados t-SNE para 10 giros, normalizacion global y 4096 ancho de ventana. (Fuente: Elaboracion
propia.)
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Figura 4.18: Resultados t-SNE para 10 giros, normalizacion local y 4096 ancho de ventana. (Fuente: Elaboracién

propia.)
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Figura 4.19: Resultados t-SNE para 10 giros, normalizacion por sefial y 4096 ancho de ventana. (Fuente:
Elaboracidn propia.)

Los resultados de estas imagenes se obtienen al aplicar el método t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE). El t-SNE corresponde a un metodo de reduccion de dimensionalidad, el cual se
usa para mapear datos de altas dimensiones a un espacio de menor dimension. De manera que,
aplicandose este método a las caracteristicas aprendidas por la CNN, se puede evaluar la calidad o
eficacia con que este modelo aprendio las caracteristicas de los datos [22].

De los gréaficos de las Figuras 4.17, 4.18 y 4.19, se tiene que la CNN es capaz de agrupar correctamente
las clases para las distintas normalizaciones. Lo que refleja la robustez y capacidad de generalizacion
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del modelo resultante de la seleccion adecuada de las configuraciones estudiadas. En donde la
configuracion que presenta la mayor influencia es el ancho de ventana a considerar, y que se debe
seleccionar en relacion con el fendmeno a estudiar. Es de tal importancia esta configuracion, que del
gréfico de la Figura 4.17, se observa que para la normalizacion global se logra distinguir claramente
todas las clases. Mitigandose el efecto que se encuentra asociado a este tipo de normalizacion, como
lo es la luminosidad de los pixeles.

En resumen, se tiene que los resultados obtenidos por la t-SNE son congruentes a los presentados en
la Seccion 4.3, siendo el mejor modelo resultante del banco de datos con una normalizacién local, 10
giros del eje y ancho de ventana de 4096 puntos de la sefial.

4.5 Visualizacion de mapas de caracteristicas para distintos tipos de falla.

A continuacién, se presentan los mapas de caracteristicas que se obtienen al aplicar los filtros
aprendidos durante el entrenamiento de la CNN. Lo que se realiza para iméagenes que presentan
distintas condiciones en su espectrograma.

Figura 4.20: Mapas de caracteristicas para falla en bola, imagen: B-A-1_0. (Fuente: Elaboracidn propia.)
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Figura 4.21: Mapas de caracteristicas para falla combinada, imagen: C-A-1_0. (Fuente: Elaboracion propia.)
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Figura 4.22: Mapas de caracteristicas para falla pista externa, imagen: O-A-1_0. (Fuente: Elaboracion propia.)
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Figura 4.23: Mapas de caracteristicas para falla pista interna, imagen: 1-A-2_0. (Fuente: Elaboracién propia.)

Figura 4.24: Mapas de caracteristicas para condicién normal, imagen: H-A-1_0. (Fuente: Elaboracion propia.)

De las Figuras 4.20, 4.21, 4.22, 4.23 y 4.24 se observa que la aplicacién de estos filtros genera
respuestas distintivas en los mapas de caracteristicas. Esta activacién distintiva se sefiala encerrada
por un rectangulo en rojo, la que varia en cuanto a la intensidad y aparicion de distintas lineas en los
mapas de caracteristicas. La que es la forma que tiene la CNN para representar cada falla en particular
de este caso de estudio.
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Los mapas de caracteristicas de color negro son mapas de caracteristicas inactivos y los mapas
similares entre si representan informacion redundante. Lo que significa que el proceso para la
generacion de los bancos de imagenes se puede seguir refinando [22]. De tal manera que estas
imagenes contengan mas informacion con respecto al tipo de falla que representan, lo que en
consecuencia significaria una mayor activacion de los mapas de caracteristicas. Ademas, se debe
considerar que estos mapas de caracteristicas corresponden a representaciones mas abstractas de las
iméagenes dada su profundidad en la arquitectura de la CNN. En donde las respuestas de estos mapas
se ubican previos a la entrada a la capa completamente conectada.

4.6 Comparacion con modelo de regresion logistica.

Para evaluar que el modelo entrenado no se encuentre sobredimensionado para la tarea de clasificacion
a realizar. Se realiza la comparacion con un modelo de regresion logistica, en donde el entrenamiento
se realiza con respecto a los atributos: promedio de pixeles de cada imagen y desviacién estandar de
los pixeles de cada imagen.

Este entrenamiento se realiza con una normalizacion y basqueda de malla de los mejores hiper-
parametros para este modelo. Los hiper-parametros resultantes de la busqueda de malla son:
regularizacion de C=1000 y solucionador ‘newton-cg’.

Regresion Logistica: C=100, solver=newton-cg
100

80 71.7% 70.2%

Precision (%)

Entrenamiento Test

Figura 4.25: Resultados de la regresion logistica. (Fuente: Elaboracion propia.)

Del grafico de la Figura 4.25, los porcentajes obtenidos por este método son bastante bajos,
alcanzando un 70,2% para los resultados de test. Por lo que se justifica el uso de un modelo méas
complejo, como lo es la CNN la cual alcanza resultados del 100% para los datos de test en esta tarea
multiclase.
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CAPITULO 5: Transfer Learning.

En este capitulo se evalua la factibilidad de realizar Transfer Learning (TL) a un nuevo banco de
datos.

5.1 Contexto.

La efectividad de los modelos de ML y DL depende en gran manera de la cantidad de datos disponibles
y etiquetados para su entrenamiento. Sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones de la industria
esto no es factible, producto principalmente de las siguientes razones [23]:

1. Labaja cantidad de datos de fallas disponibles, producto del riesgo asociado a que la maquina
se encuentre operando con una falla. Ademas, de que la mayoria del tiempo la maquina se
encuentra operando en condiciones normales.

2. Lavariedad de distintas condiciones de operacion, cargas y velocidades. Lo que implica tener
una mayor cantidad de datos recopilados para cubrir las posibles condiciones de
funcionamiento.

3. La necesidad de monitorear durante un periodo de tiempo prolongado la maquina, con tal de
cubrir los procesos de degradacion previos a la ocurrencia de una falla.

En respuesta a estas problematicas, se propone el uso de la TL. Los métodos de TL se basan en utilizar
la similitud entre datos de distintos dominios y aplicar el conocimiento aprendido en un dominio
fuente a un dominio objetivo. El dominio fuente se refiere al dominio que cuenta con el conocimiento
y una gran cantidad de datos disponibles correctamente etiquetados. Por otra parte, el dominio objetivo
hace referencia a aquel dominio del cual se cuenta con pocos datos disponibles y etiquetados [24]. En
la Figura 5.1, se presenta una analogia entre distintos dominios representando la idea del TL.

T 1
... Knowledge
:
LT Ta )

Transfer

Knowledge Knowledge ® -
/ Transfer c\(w Transfer

Figura 5.1: Ejemplos intuitivos de la Transferencia de conocimiento. (Fuente: [25])

Entre los métodos de TL mas utilizados se encuentran: TL basado en instancias, modelos y
caracteristicas [26]. EI TL basado en modelos se basa en compartir la estructura de la red neuronal y



48

los parametros entre el dominio fuente y objetivo. Este se utilizard para evaluar la factibilidad de la
aplicacion de TL a un nuevo caso de estudio.

5.2 Banco de datos objetivo y metodologia.

El banco de datos a utilizar para evaluar la factibilidad del TL corresponde al publicado por la
American Society for Machinery Fault Prevention Technology [27]. Este banco se compone de datos
experimentales y reales, de los cuales se seleccionan los datos experimentales como caso de estudio.

Los datos experimentales se componen de datos con condiciones normales, falla en la pista interna 'y
externa para distintas cargas y una velocidad del eje constante de 25 Hz. El detalle de la estructura de
los datos se presenta en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Estructura banco de datos y casos de estudio. (Fuente: [27]).

Clase Carga [Ib] | Frecuencia de sampleo [Hz] | Duracion [s] Numero de

puntos de datos.

Normal 270 97 756 6 585 936

25 48 828 3 146 384

50 48 828 3 146 384

I : 100 48 828 3 146 384

Fa eig;np;ta 150 48 828 3 146 384

200 48 828 3 146 384

250 48 828 3 146 384

300 48 828 3 146 384

0 48 828 3 146 384

50 48 828 3 146 384

Falla en pista 100 48 828 3 146 384

iterna 150 48 828 3 146 384

200 48 828 3 146 384

250 48 828 3 146 384

300 48 828 3 146 384

Las caracteristicas de los rodamientos para un angulo de contacto de 0° se presentan en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Parametros de los rodamientos de banco de datos MFPT. (Fuente: [27]).

Modelo rodamiento Diametro Diametro NuUmero de BPFI BPFO
Pitch (mm) bolas (mm) bolas (Hz2) (Hz2)
NICE Bearing 31.62 5.96 8 118.87 81.12




49

5.3 Generacién de banco de imégenes.

Similarmente a la metodologia planteada en la Seccién 3.2.1, se procede a generar los bancos de
imagenes para el caso de estudio. Los bancos se generan utilizando las mejores configuraciones de
duracion de sefial, normalizacion y anchos de ventana obtenidos en el primer banco de datos
presentado en esta memoria.

La estructura de los bancos de iméagenes se disefia de tal manera de utilizar una cantidad de giros del
eje fija, generandose cierta cantidad de imagenes disponibles para el entrenamiento. El ancho de
ventana seleccionado es de 1024 puntos, lo cual es realizado de manera arbitraria segun los resultados
obtenidos anteriormente y con tal de que contenga la mayor cantidad de informacion relativa al modo
de falla presente en la sefial. El detalle de las im&genes generadas para los bancos se presenta en la
Tabla 5.3.

Tabla 5.3: Estructura de los bancos de imagenes MFPT. (Fuente: Elaboracion propia.).

Duracion de Normalizacion | NUmero de Cantidad total de
sefial modos de imagenes generadas
falla.
3 giros del eje Local 3 500
10 giros del eje Local 3 143

La distribucion de los datos de test y falla varia para segun la siguiente proporcion, 30% para datos
de entrenamiento y 70% para datos de test para cada banco de datos con tal de evaluar la capacidad
de generalizacién del modelo.

5.3.1 Metodologia para la aplicacion de TL.

La metodologia para la aplicacién de TL en este nuevo banco de datos se basa en el fine-tuning, el
cual toma en cuenta el conocimiento adquirido en un modelo pre-entrenado. EI modelo pre-entrenado
en este caso corresponde al obtenido en la primera parte de resultados para una normalizacion local,
10 giros del eje y un ancho de ventana de 16384 puntos de la sefial.

En el fine-tuning, los pesos aprendidos en las capas inferiores del modelo pre-entrenado se comparten
con los del modelo objetivo, por lo que solo se entrenan las capas superiores del modelo. Esto se logra
al congelar los pesos de las capas inferiores y actualizar solamente los pesos de las capas superiores
[24]. La eficacia de este método es influenciada por la similitud entre el dominio fuente y objetivo.
Lo que implica que, para dominios con una alta similitud entre si solamente se deba ajustar los pesos
de la capa completamente conectada. En cambio, para dominios con baja similitud puede ser necesario
afnadir capas adyacentes o adicionales al modelo objetivo. En la Figura 5.2, se presenta un esquema
representando el concepto de fine-tuning.



Bancos de datos
grandes y etiquetados

Y

Modelo pre-entrenado

[ Conv ]

[ Conv ]

[ Conv ]

Conv

Capa
completamente
conectada

Softmax

Similitud

:> Bancos de datos

Transferencia de
conocimiento basada en
modelo.

—

Inicializacion

50

pequefios y etiquetados

Conv ] N
Conv ]

Congelar
Conv ] > pesos
Conv /
Capa

Softmax

completamente
conectada Fine-tuning

Figura 5.2: Diagrama explicativo del concepto de fine-tuning. (Fuente: Elaboracion propia)

5.4 Resultados y discusion.

A continuacidn, se presentan los resultados obtenidos para distintas situaciones que consideran una
distinta cantidad de datos disponibles, lo que se realiza para un entrenamiento aplicando técnicas TL

y por otra parte un entrenamiento desde cero de la CNN.

5.4.1 Evaluacion de la influencia en la cantidad de datos disponibles aplicando TL.

Los resultados obtenidos al aplicar TL para los bancos de 3 giros del eje y 10 giros del eje se presentan

en las Figuras 5.4y 5.5.
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Figura 5.3: Graficos de precision y pérdida por épocas, (a) 3 giros del eje y (b) 10 giros del eje aplicando TL.
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Matriz de confusion para distinta cantidad de datos.
(a) 3 giros del eje (b) 10 giros del eje
120 35

30
100

25

80

- 60

Etiqueta verdadera
|

Etiqueta verdadera
|

- 40

I - 0 1 - 0
H | H |
Prediccion Prediccién

Figura 5.4: Matriz de confusion para datos de test, (a) 3 giros del eje y (b) 10 giros del eje aplicando TL. (Fuente:
Elaboracidn propia)

De los gréficos de precision y pérdida para el caso (a) 3 giros del eje, se observa una réapida
convergencia a partir de la segunda época. Lo que implica que el uso de TL aumenta en gran medida
la velocidad del entrenamiento, alcanzandose rapidamente precisiones del 100% para los datos de
entrenamiento y validacion. Situacién similar ocurre para el caso (b) 10 giros del eje, el que alcanza
precisiones del 100% en las épocas 4 y 5. Esta diferencia en la velocidad del entrenamiento se
encuentra directamente relacionada con la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento. Puesto
que para el caso (a) se dispone de 135 datos para el entrenamiento y el caso (b) de tan solo 37 datos
para su entrenamiento.

De la cantidad de datos disponibles, si bien existe a una diferencia significativa entre ellos. Se debe
sefialar que esta cantidad de datos por si sola no bastarian para entrenar una arquitectura de DL desde
cero, lo cual refleja la importancia y utilidad del uso de TL para aumentar la capacidad de
generalizacion del modelo.

Por otra parte, los resultados que se obtienen en la matriz de confusion sefialan una precision del 100%
para los datos de test de ambos casos (a) y (b). La cantidad de datos de test disponibles son de 350
para caso (a) 3 giros del eje y de 101 para el caso (b) 10 giros del eje. En donde para ambos casos, a
pesar de la pequefia cantidad de datos de entrenamiento disponibles en comparacion a los datos de
test. Se tiene que el nuevo modelo entrenado aplicando fine-tuning y el conocimiento adquirido de un
modelo pre-entrenado en otro dominio. Es capaz de reconocer las similitudes entre los modos de fallas
de los distintos dominios y aumentar la robustez del nuevo modelo sin la necesidad de una gran
cantidad de datos de entrenamiento.



53

5.4.2 Comparativa de transferencia de conocimiento y entrenamiento desde cero.

Para continuar el analisis de factibilidad del uso de TL, a continuacion, se presentan los resultados
que se obtienen al entrenar la arquitectura de CNN propuesta de cero.

Graficos de precisién y pérdida para distinta cantidad de datos disponibles.
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Figura 5.5: Gréficos de precision y pérdida por épocas, (a) 3 giros del eje y (b) 10 giros del eje. (Fuente:
Elaboracidn propia)
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Matriz de confusion para distinta cantidad de datos.
(a) 3 giros del eje (b) 10 giros del eje
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Figura 5.6: Matriz de confusién para datos de test, (a) 3 giros del eje y (b) 10 giros del eje. (Fuente: Elaboracion
propia)

De la Figura 5.6, se observa una clara diferencia entre los resultados aplicando TL y entrenar desde
cero una CNN. Lo que se refleja en los valores de precision y pérdida a través del paso de las épocas
para el entrenamiento de la CNN desde cero. El que para el caso (a) 3 giros del eje alcanzan un 100%
de precision a partir de la época 9 y para el caso (b) 10 giros del eje, el modelo no alcanza a converger
en las 10 épocas de entrenamiento. Para el caso (b) se obtiene una precision del 78,38% de
entrenamiento al final de la época 10.

En la matriz de confusidn de cada caso presente en la Figura 5.6, se observa que el modelo es capaz
de reconocer con 100% de precision los modos de falla para el caso (a). Mientras que para el caso (b)
se alcanza un 98,02% de precision.

Los resultados obtenidos para el caso (b) demuestran las limitaciones del entrenamiento desde cero
de la CNN. Requiriendo mayor nimero de épocas o cantidad de datos para obtener resultados
parecidos a los obtenidos usando TL, con precisiones del 100% tanto para entrenamiento como test.

A continuacion, en la Tabla 5.4 se presentan un resumen de los resultados obtenidos al iterar 10 veces
los modelos para cada caso. Lo que se realiza con tal de evaluar la influencia en la inicializacion de
pesos en los resultados y obtener resultados méas generales.
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Tabla 5.4: Resultados después de 10 iteraciones para cada caso. (Fuente: Elaboracion propia.).

Caso Numero | Maxima | Minima | Precision | Desviacion
de giros | precision | precision | promedio | estandar
del eje
Entrenamiento 3 giros 100 % 94 % 98,63 % 2,21
desde cero. 10 giros 97,03% | 66,34% | 84,85% 12,52
Transferencia de 3 giros 100 % 100 % 100 % 0,00
conocimiento 10 giros 100 % 95,05% | 97,43 % 1,99

De la Tabla 5.4, se obtiene que los métodos aplicando TL alcanzan una precision del 100% + 0,00
para el banco de 3 giros del eje y un 97,42% + 1,99 para el banco de 10 giros del eje. Resultados
superiores a los obtenidos entrenando la CNN desde cero, poniéndose en evidencia las ventajas de
realizar TL. Alcanzandose mayores valores de precision y una velocidad de entrenamiento mas réapida,
sin la necesidad de una gran cantidad de datos. Lo que supone una ventaja comparativa con respecto
a su aplicacion en situaciones reales de la industria.

5.4.3 Limitaciones actuales para la aplicacion de transferencia de conocimiento.

Si bien las metodologias basadas en TL muestran resultados prometedores en resolver la falta de datos
disponibles de falla para su entrenamiento. Estos métodos ain se encuentran limitados ante casos en
donde no se tienen datos disponibles de falla, como es el caso de los motores de avién. Para lo anterior,
aun se encuentran desarrollandose metodologias que contemplan la simulacién y generacion de datos
artificiales de fallas que se asemejen a los reales, mediante por ejemplo modelos dinamicos de estos
rodamientos en conjunto con el uso de una GAN para generar datos sintéticos [26].

Entre otras limitaciones asociadas a la aplicacion de TL, se encuentran [23]:

1) La discrepancia en la distribucion de los datos, la cual depende de factores como las
condiciones de operacion, causando que la distribucion entre el dominio objetivo y fuente
tienda a aumentar su discrepancia. Lo que tiene como consecuencia un peor desempefio del
modelo objetivo.

2) Estos enfoques aun carecen de validacion con datos reales aplicados a la industria, por lo que
aun falta comprobar su capacidad de generalizacion para casos reales.

3) La generacion de datos de falla artificiales, las cuales no se asemejan a las reales producidas
comunmente por degradacion. Lo que significa contar con un monitoreo prolongado de esta
condicion para obtener datos para su entrenamiento y que el modelo sea capaz de diagnosticar
fallas incipientes.

En resumen, al finalizar este capitulo se concluye que es factible el realizar TL respetandose las
limitaciones aln presentes para el desarrollo de estos métodos. Las que para el caso de estudio
utilizado no se presentaron dada la distribucién similar entre los dominios seleccionados.
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CAPITULO 6: Conclusiones y recomendaciones.

Entre los principales aportes de esta memoria se encuentra la evaluacion de la influencia de distintas
configuraciones como: la duracion de sefial, normalizacion y tamafio del ancho de ventana. Ademas,
se realiza un analisis para evaluar la influencia de hiperparametros de la CNN, como lo son las épocas
y learning rate. De la evaluacién de las configuraciones se obtiene que la cantidad de imégenes
disponibles, intensidad de la escala de colores y tamafio de ancho de ventana, cumplen un rol
fundamental para facilitar el entrenamiento de la CNN. Por otra parte, la correcta seleccion de
hiperparametros permite disminuir la variabilidad de resultados, en conjunto con mitigar la influencia
asociada a la inicializacion de pesos aleatoria de la CNN. Mediante el desarrollo de la metodologia
planteada se logra evaluar la influencia de estas configuraciones, y obtener como resultado un modelo
de DL capaz de clasificar automaticamente imagenes tiempo-frecuencia asociadas a fallas en
rodamientos. Este modelo es capaz de clasificar con una precision de un 100% la falla presente en la
imagen tiempo-frecuencia generada por la STFT. De manera que se cumple con lo propuesto
inicialmente en la hipdtesis de trabajo.

Por otra parte, también se investiga el principio de funcionamiento de la CNN mediante la
visualizacion de sus caracteristicas y su capacidad para extraer detalles asociados a cada tipo de falla.
Lo que se realiza a través de la aplicacion de los filtros aprendidos a las imagenes sobre las que el
modelo es entrenado. De modo que la CNN es capaz de identificar caracteristicas abstractas de los
modos de fallas, previos a la entrada a la capa completamente conectada. En donde se refleja una
mayor 0 menor activacion de los filtros dependiendo del tipo de falla presente en la imagen y que
corresponde a la manera en que la CNN reconoce estas.

En cuanto a la factibilidad del uso de TL, se obtienen resultados positivos en su aplicacion a un nuevo
caso de estudio. De donde se destaca la utilidad de esta herramienta, aumentando la capacidad de
generalizacion, rapidez de convergencia y precision del modelo. Ademas, de requerir de una menor
cantidad de datos para el entrenamiento, lo que es favorable para su aplicacion en un contexto
industrial.

Entre las recomendaciones y trabajos futuros se encuentran la prueba de esta metodologia para su
aplicacion en casos reales de la industria. También, se recomienda el uso de otras transformadas T-F,
como la CWT y WVD, con tal de evaluar su influencia en el desempefio de la CNN. Lo que se puede
complementar con distintas técnicas para aumentar la activacion de los mapas de caracteristicas. Entre
estas técnicas se encuentran el cambio de la escala de normalizacién de colores a dB y uso de los tres
canales RGB para el entrenamiento de la CNN. Por otra parte, también se propone el estudio de
aplicacion del modelo Transformer para la metodologia presentada en reemplazo de la CNN, con tal
de disminuir el costo computacional asociado a la implementacion de estos modelos en la industria.

Finalmente, en el contexto del TL se recomienda explorar su aplicabilidad a distintos contextos
industriales con tal de evaluar la influencia de la distribucion de los datos disponibles. Lo que se
complementaria con el desarrollo de una metodologia para caso en los que no se tienen datos
disponibles de falla.
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SEMANAS
RESULTADO OBJETIVOS ACTIVIDADES
12
Objetivo 1.- 1.- Revisién bibliografica de modelos de DL.
Investigacién
bibliografica acerca de 2.- Selecciéon de modelo de DL.
modelos de aprendizaje
profundo. 3.- Seleccién de arquitectura DL.
G Objetivo 2.- Generar 1.- Seleccionar técnicas de preprocesamientos
€nerar  ancos de datos de de datos.
modelos de imagenes tiempo- 2.- Programar cdégido en python para generacién
aprendizaje frecyencia etiquetadas de banco de imagenes para cada técnica
profundo 1.- Seleccion de hiperparametros.
parala

clasificacion
de imagenes
tiempo-
frecuencia
asociadas a
fallas en
rodamientos

Objetivo 3.- Entrenar
modelos de aprendizaje
profundo que en base a
bancos de imagenes.

Objetivo 4.- Realizar
analisis de sensibilidad
de los resultados
obtenidos.

Objetivo 5.- Evaluarla
factibilidad de realizar
transferencia de
conocimiento.

2.- Optimizacién de hiperparametros.

3.- Iteracién de entrenamiento completo del
modelo.

4.- Obtener resultados promedios para cada
ténica considerada.

1.- Elaborar graficos comparativos para las
distintas técnicas de preprocesamiento.

2.- Visualizar y concluir la influencia de estas
técnicas.

1.- Selecciodn de otra base de datos.
2.- Aplicar técnicas de transfer learning

3.- Evaluar los resultados obtenidos.
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Anexo A3: Métricas de precision, Recall, F1-Score.

Términos y definiciones

Estas métricas dentro del campo de ML se utilizan para obtener una idea detallada de como de
desempefia el clasificador. Lo que se realiza en lugar de observar solamente la precision general del
modelo.

A continuacion, se presentan algunos términos necesarios para comprender el significado de estas
métricas:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Positivo: Este término se utiliza cuando la instancia predicha es clasificada como un miembro
de lo que esta tratando de identificar con el clasificador. Por ejemplo, un clasificador de
imagenes de gatos clasificara positivamente las imagenes de gatos cuando esta sea correcta.

Negativo: Se define cuando la instancia predicha es clasificada como un miembro que no
pertenece a la clase que esté intentando clasificar. Por ejemplo, un clasificador de gatos deberia
clasificar fotos que tengan perros como una instancia negativa.

Verdadero positivo o True positive (TP): La prediccion del modelo es positiva y el valor
verdadero o real de la instancia también es positiva.

Verdadero negativo o True negative (NP): La prediccidn del modelo es negativa y el valor
verdadero o real de la instancia también es negativa.

Falso positivos o False positive (FP): La prediccion del modelo es positiva, pero el valor
verdadero o real de la instancia es negativa.

Falso negativo o False negative (FN): La prediccion del modelo es negativa, pero el valor
verdadero o real de la instancia es positiva.

Definiciones de Accuracy, Precision, Recall y F1-Score.

En base a los términos anteriores se definen las siguientes métricas:

1)

2)

Precision o Accuracy: Mide el porcentaje de casos que el modelo acierta. EI Accuracy se
calcula como:

Predicciones correctas

A = 12
couracy Total de predicciones (12)

Precision: Determina que fraccion de las predicciones indicadas como positivas son realmente
positivas. La precision se calcula como:
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TP
P . . - 13
recision TP+ FP (13)

3) Recall: Mide la capacidad del modelo para predecir positivos. El recall se calcula como:

"P
= 14
Recall (14)

4) F1-Score: El F1-Score considera los resultados de las métricas de precision y recall. EI F1-
Score se calcula como:
Precision - Recall

F1-S =2- 15
core Precision + Recall (15)

Ejemplo de célculo de métricas para multiclases.

Para ejemplificar el proceso de calculo de las métricas mencionadas se considera la siguiente matriz
de confusion recuperada de la Seccion 4.1.3.

Matriz de confusion para datos de test - 10 giros por eje.
(a) Normalizacion Global

T 40
g~ 30
©
[1+]

g
>0
@ - 20
@
=2
=3
U m
=10

[}

-0
H | (0] B C
Prediccion

Figura A3.1: Matriz de confusién para datos de test 10 giros del eje y normalizacién global. (Fuente: Elaboracion
propia)

Para la clase con condicion normal (H), las métricas se calculan mediante el siguiente proceso:

1) Precision: Las predicciones positivas y que del conjunto de datos corresponden realmente a
positivos son de 37 instancias, lo que se considera como el valor para el TP. Por otra parte, las
instancias que fueron predichas como FN son de un total 11. Puesto que estan fueron predichas
como otras clases siendo que correspondian a la clase H. De modo que se tiene:
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TP
TP+ FP 37 +11

Precision = = 0,770 (15)

2) Recall: Los falsos negativos segun la definicion corresponden a los indicados en el rectangulo
horizontal, siendo de un total de 8 FN. De modo que se tiene:

TP
TP+FN 37+8

Recall = = 0,822 (16)

3) F1-Score: Una vez ya calculados lo valores para Precision y Recall se tiene que valor para esta
métrica es de:

Precision - Recall 0,770-0,822

F1— Score =2- Precision + Recall _ = 0,770 + 0,822

= 0,795 a7

Es proceso de calculo se realiza para cada clase, obteniendo asi los resultados que se presentaron en
la Tabla 4.2 y Tabla 4.4.



