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Resumen

En este proyecto de titulo, es propuesta una estrategia utilizando descomposicion valores
singulares y una red neuronal recurrente (RNR) Elman para diagnosticar la severidad de fallo
de rodamiento bajo condiciones de operacion variable. La estructura de la RNN fue calibrada
usando el algoritmo de aprendizaje de Levenberg-Marquardt (LM) y la mejor topologia
encontrada esta constituida con 5 nodos de entrada, 6 nodos ocultos y 10 nodos de salida, cada
nodo de salida representa un nivel de severidad de dafio del rodamiento. Durante la fase de
produccion el modelo propuesto obtuvo una exactitud promedio de 99.73% correspondiente a
veintes ejecuciones aleatoria de las muestras de testing.

In this project, a strategy using singular values decomposition and a recurrent neural
network (RNR) Elman is proposed to diagnose the severity of bearing failure under variable
operating conditions. The structure of the RNN was calibrated using the learning algorithm of
L-M and the best topology found is constituted with 5 input nodes, 6 hidden nodes and 10
output nodes, each output node represents a level of damage severity of the bearing. During
the production phase, the proposed model obtained an average accuracy of 99.73%
corresponding to twenty random executions of the testing samples.
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1 Introduccidén

Los rodamientos son aquellos componentes mecanicos que permiten a las maquinas
rotativas como la transmision de un camioén o una turbina edlica ejercer movimientos
radiales o axiales. Estos elementos creados por el ingeniero Sven Gustaf existen de distintas
formas, y presentan una probabilidad de falla sobre el 40%, y aunque estas fallas
imposibilitan a la maquina a funcionar con normalidad, no solamente afectan su operacion,
sino también pueden producir interrupcion de la produccion, pérdidas econdmicas y en
algunos casos victimas mortales [1,2].

Asi también, es necesario destacar que existe una gran variedad de rodamientos y
cada uno de ellos tienen caracteristicas diferentes que los definen. Sin embargo, este
documento se centra en los rodamientos rigidos de bola como el que se puede ver en la
figura 1. Es sumamente importante, saber si los dafios del rodamiento se producen en bolas,
en el anillo interno o en el anillo externo, ya que estrias en su superficie que no sean
detectadas pueden generar un gran dafio en la maquina. Esta alta probabilidad de fallo se ve
generadas por las causas siguientes:

e Desgaste: Se presentan fallas de este tipo causadas por particulas abrasivas que se
introducen en el rodamiento, por una lubricacion inadecuada y por un desgaste
producido por las vibraciones que pueda haber experimentado la maquina en
produccion.

e Identacion: Esto se presenta cuando se montan de manera incorrecta los rodamientos,
o particulas contaminantes se introducen.

e Corrosion: Se presenta cuando el rodamiento tiene 6xido muy arraigado.

e Paso de corriente eléctrica

e Grietas: Esto ocurre por manipulacion brusca de los rodamientos, por adherencias, y
por corrosion de contacto.

e Dafio en la jaula: Esto se presenta por vibraciones externas al rodamiento, una
velocidad excesiva de la maquina, un desgaste natural, u otra causa de dafio en la
jaula.

Anilio externo

Anilio interno

Figura 1 Visualizacion de los componentes de un rodamiento



Se han desarrollado una gran cantidad de técnicas de diagnostico de fallas de
rodamientos en base a vibraciones. Generalmente, estas pueden ser divididas en
paramétricas y no paramétricas. Cuando se utiliza un método no paramétrico, las sefales
pueden ser analizadas en el dominio del tiempo, usando parametros como la kurtosis y
factores de cresta [3,4]; en el dominio de la frecuencia, con la transformada de Fourier
répida (FFT) [5], y en el dominio del tiempo-frecuencia se utilizan técnicas como la
transformada Wavelet [6,7]. Por otro lado, cuando se tiene un método paramétrico, las
sefiales de vibracion se entienden mas como series de tiempo, y es asi como tenemos
modelos autoregresivos, descomposicion de valores singulares para procesar entradas para
redes neuronales, entre otros.

Para la demostracion de pruebas se utiliza la informacioén que brinda la Universidad
Case Western Reserve en un sitio web de acceso publico del centro de datos de
rodamientos [10]. En la cual, para la captura de datos se realiz6 como se puede visualizar
en la figura 2, donde se coloc6 un rodamiento en el componente del extremo del
rodamiento (DE) y otro en el ventilador del extremo del rodamiento (FE). Y posteriormente
se colocaron 3 acelerometros, uno en cada rodamiento y otro en la placa base de soporte del
motor (BA). Estas pruebas se realizaron con un motor de 2 HP y un motor de induccion de
trifasico. Una maquina de descarga eléctrica se utilizd para introducir defectos en los
anillos y elementos de bolas de diferentes rodamientos con didmetros de fallo de 0,007,
0,014, y 0,021 pulgadas, y una profundidad de 0,011 pulgadas.

FE BA

DE Acceleromster
Accelerometar Arceleromstar

Driving Motor

FEBearing  DE Baarine

Figura 2 Entorno de toma de pruebas de los rodamientos

Este trabajo esta organizado como sigue: Definicion del problema e introduccion,
donde se abala la necesidad de un buen modelo, la definicion de objetivos de este
documento, luego el estado del arte y el marco tedrico que brinden conocimientos tedricos
para comprender el modelo, y finalmente el andlisis de los resultados.



1.1 Definicion de objetivos

1.1.1 Objetivos generales

Desarrollar un modelo de clasificacion usando descomposicion de valores singulares
(SVD) y redes neuronales recurrentes Elman para diagnosticar la severidad de fallas en
rodamientos de equipos rotativos bajo condiciones operacion variable.

1.1.2 Objetivos especificos

e Extraer las caracteristicas de fallos desde la sefial de vibracion usando
diagonalizacion de matrices basada en descomposicion de valores singulares.

e Disefiar e implementar la estructura de un clasificador neuronal usando el algoritmo
de aprendizaje Levenberg-Marquardt.

e Evaluar el desempefio del modelo propuesto bajo condiciones de operacion variable.



2 Estado del arte

Cuando hablamos del diagnoéstico y deteccion fallas de rodamientos, es menester
saber que es una practica desarrollada por afos y por distintos métodos. Como, por
ejemplo, el hecho que uno de las primeras publicaciones de diagnostico de rodamientos fue
realizado por Baldeston en 1969 [11]. El reconoci6 que las sefiales generadas por las fallas
de rodamientos estaban representadas por las regiones de alta frecuencia que eran
generados por los impactos internos, e investigo las frecuencias de los anillos y elementos
de los rodamientos.

En la actualidad, los rodamientos son componentes de suma importancia en las
maquinas industriales y debido a su rol critico es importante monitorear su condicion y asi
evitar que fallen durante el periodo de produccion. Se sabe que, la falla de rodamientos es
una de las razones mas frecuentes de averia de las maquinas. Aproximadamente el 45% de
las fallas son debido a rodamientos. Ademas, encuestas realizadas por el instituto de
investigacion de energia eléctrica (EPRI) indican que las fallas relacionadas a los
rodamientos estan sobre el 40% entre las fallas mas frecuentes en motores de induccion, lo
cual es mencionado en [12].

Existen 3 métodos principales que se utilizan en la deteccion de fallas: el analisis de
vibracion, ruido y onda, analisis de temperatura y el andlisis de particulas en el aceite [13].
Y en cuanto a herramientas se pueden encontrar aplicaciones que utilizan solo el algebra
lineal como la descomposicion en valores singulares (SVD) y la matriz de Hankel [14], en
adicion encontramos la utilizacion de la transformada de Wavelet [15] y finalmente y no
menos importantes aplicaciones que utilizan redes neuronales artificiales [12]. Sin
embargo, se propone un método que a pesar de no ser tan complejo puede obtener buenos
resultados, al nivel de utilizar grandes herramientas como las wavelets.

2.1 Meétodos existentes para el diagnostico de fallas de
rodamientos

Recientemente, existen muchas técnicas que pueden ser usadas para monitorear la
condicion de un rodamiento, como el monitoreo de ruido, de temperatura, de corriente, pero
la mas efectiva es la de vibraciones. Porque, entre las ventajas del monitoreo de vibraciones
se tiene capacidad de detectar, localizar y distinguir diferentes tipos de fallas desde su
creacion antes de que sean criticos y peligrosos. En cuanto a estos, podemos mencionar
modelos publicados durante los ultimos 10 afios.

Asi es como tenemos, por ejemplo, el diagndstico de fallas multiples para
rodamientos de equipos rotativos basado en el método de descomposicion de modo
empirico (EEMD) y maquinas vectoriales de soporte optimizado [16]. En este caso, la sefial
es descompuesta de forma adaptiva en varias funciones de modo intrinseco (IMFs) por la
EEMD. Luego se extraen dos tipos de caracteristicas, la entropia de la energia de la EEMD
y los valores singulares de la matriz cuyas filas son IMFs. La entropia de la energia de la
EEMD se usa para especificar si el rodamiento tiene fallas o no. Si este tiene fallas, los
valores singulares se ponen en la SVM optimizada multi-clase por la distancia inter-clister
en el espacio de caracteristicas (ICDSVM) para especificar el tipo de falla. Y con este
método, obtiene resultados prometedores de exactitud en sus experimentos con exactitudes

4



por sobre el uso de EEMD con redes neuronales artificiales de un rango de 77-99,83%
dependiendo del experimento, utilizando la misma base de datos que en este trabajo.

Si ahora dejamos las maquinas vectoriales, del cual esta lleno de papers con variantes,
encontramos un modelo basado en la descomposicion de paquetes de wavelet y una red
neuronal BP (Backpropagation) [17]. A grandes rasgos, para eliminar el ruido de la sefial
original, se utiliza un método muy comin de descomposicion de la wavelet y su
reconstruccion para extraer los vectores de caracteristicas de la energia, los cudles resultan
utiles para la clasificacion de la red. Y cuando hablamos de este método obtiene solamente
un 92,5% de exactitud.

Por otro lado, tenemos las regresiones [18], con un método de pretratamiento
avanzado de la sefal y con autoregresion. La que puede ser dividida en dos grandes etapas
para su comprension: primero estd el pretratamiento de la sefial, el cual se basa en varios
procedimientos de analisis, incluyendo la reduccion de ruido usando SSA, Ia
estacionalizacion de la sefial y el modelado AR. Y segundo, el diagndstico de la sefial el
cual esta basado en un proceso de reconocimiento de patrones. En este caso, se logra el
100% en varios casos de prueba, correspondiente a paquetes con velocidad constante y
diametro variable, sin embargo, a velocidad constante de 1750 RPM, presenta una exactitud
de 89%, lo que hace que el modelo en general, no sea totalmente confiable.

Asi también tenemos, un ejemplo de un método que no ocupa la misma base de datos,
se tiene un modelo utilizando Andlisis multi-resolucién y una red neuronal perceptrén
multicapa, donde para el procesamiento de la sefial ocupa descomposicion de wavelets,
luego para la seleccion de patrones ocupa la seleccion de coeficientes de wavelet y
finalmente clasifica con la red neuronal ya mencionada. Cabe destacar este modelo, porque
ademas de no ser la misma base de datos, se repite que el modelo no alcanza una exactitud
del 100% tampoco, incluso utilizando hasta 30 nodos ocultos.

Y para terminar tenemos un paper publicado en octubre del 2017 que establece que la
gran debilidad de las redes neuronales es el tiempo de entrenamiento, por lo que, propone
un estrategia con SWT (Stationary Wavelet Transform) y SVD (Descomposicion en valores
singulares) para incrementar la exactitud del clasificador, el cual utiliza una red neuronal
feedforward ELM ( Extreme Learning Machine). Y de esta forma, logran un 100% de
exactitud con tan solo 5 caracteristicas, lo que hace de la estretegia de este proyecto una
opcion mas complicada en procesamiento, pero mas simple de entender.

2.2 Descomposicion en valores singulares

La descomposicion en valores singulares (SVD) es una matriz de factorizacion
popular que se ha utilizado ampliamente desde que se desarrollo un algoritmo eficiente para
su calculo en los 70’s. Sin embargo, fue descubierta alrededor de 100 afios atras
independientemente por Eugenio Beltrami (1835-1899) y Camille Jordan (1838-1921) [19].
James Joseph Sylvester (1814-1897), Erhard Schmidt (1876-1959), y Hermann Weyl
(1885-1955) también descubrieron la SVD usando diferentes métodos [20]. Por otro lado,
el desarrollo en los 60°s de métodos para la computacion para la SVD transformo el campo
de la algebra lineal en lo que conocemos ahora.

Se establece en el contexto del texto, que la SVD es un método numérico en algebra
lineal que establece que una matriz [A] del rango |, puede ser descompuesta como el



producto de tres matrices. Una matriz ortogonal [U], una matriz diagonal [S] y una matriz
[V]T la cual es la transpuesta de la matriz [V], como se ha descrito en [19].

Dado que [U] y [V] son ortogonales podemos afirmar que U*Ut=I y V*Vr=I. En
adicion, se define la matriz [S] como (o1, 62, ..., o) donde L = min (m, n). En
consecuencia, de lo anterior, los elementos i (i=1, 2, ..., L) son llamados los valores
singulares de la matriz [A].

Cuando se utiliza la SVD, se pueden establecer métodos para aplicarla como
imaginacion se tenga, sin embargo, en este documento se utilizara un enfoque orientado a la
energia segun la investigacion mencionada por Rowayda A. Sadek [20]. La cual establece
que, la SVD es un método estable y efectivo para dividir el sistema en conjunto de
componentes linealmente independientes, donde cada uno de ellos tiene su aporte
energético al sistema.

El concepto de orientado a la energia es una herramienta para separar sefiales de
diferentes fuentes, o para seleccionar subespacios de sefial de actividad de la sefial maxima
y la integridad que esta tenga. En relacion al tema del documento, estaria separando la sefial
de las fallas y la del ruido [20].

En la practica, el problema principal del uso de la SVD en el procesamiento de
sefales es la estimacion del umbral del ruido para separar los datos sin contaminar de los
indeseados [21]. Para el caso del diagndstico de rodamientos se utilizara la normalizacion y
se analizara la convergencia de la sefial, y analizando asi cuando la energia relativa de la
sefal es despreciable, y asi poder establecer un umbral que traiga buenos resultados.

Finalmente, en la actualidad la SVD se ha convertido en la llave maestra de la ciencia
en la pelea con gigantes conjuntos de datos y surge aparentemente en todas las disciplinas.
Esta se ha aplicado en reconocimiento facial [22], para ordenar el genoma humano [23],
busqueda de base de datos textual [24], robodtica [25], matematicas financieras [26],
deteccion comprimida [27], etc.

2.3 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) son extensamente usadas en la ciencia y la
tecnologia. Estas, nacen de la necesidad para abordar problemas de la vida real que no
podian ser resueltos mediante simples algoritmos. Es por esto, que se considera emular las
caracteristicas humanas como memorizar, asociar hechos y resolver situaciones acudiendo
a la experiencia [20].

Su historia y como evoluciond para transformarsse en lo que hoy conocemos es
distinguida, como el hecho de que el primer personaje que investigo las caracteristicas del
cerebro como una ayuda a la programacion fue Alan Turing en 1936. En adicion, contamos
con el Congreso de Dartmouth en 1956 donde afirman el nacimiento de la inteligencia
artificial, concepto tan connotado estos dias. Y no es hasta 1974 que se comienza la
discusion por el algoritmo de aprendizaje de propagacién hacia atras (Backpropagation).
Sin embargo, en 1986 el algoritmo se empieza a utilizar y es de donde han nacido grandes
investigaciones hasta la actualidad [28].

Las redes neuronales artificiales como modelos inspirados en la estructura basica del
cerebro estan conformadas por neuronas interconectadas que podemos dividir en 3 capas:
en la capa de entrada que es por donde entran la informacion, luego tenemos una capa
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oculta que mediante una transformacion (funcion de activacion) dada una estimulacion se
procesa la informacion y en la capa oculta se obtiene la informacion resultante, como se ve

en la figura.
0,
2 ), @
E e
& 2
()]
y,
%(_J —— B u v J
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 3 Capas de una red neuronal artificial

Muchos de los algoritmos usados para entrenamiento de la red neuronal artificial
estan empleando algun tipo de gradiente descendiente. Lo que simplemente es, tomar la
derivada de la funcion de costo con respecto a los parametros de la red para cambiarlos
luego en la direccion relacionada al gradiente [29]. El mas popular de ellos es el algoritmo
Backpropagation (propagacion hacia atras) el cual de por si, ya tiene muchas variantes. A
pesar de ser el estandar no significa que sea el mas rapido para todos los casos. La forma de
saber a la fecha cual algoritmo es el apropiado es a prueba y error.

La quimica, la fisica y biologia son algunas de las ramas a las que tanto a contribuido
el uso de esta herramienta. Por ejemplo, para predecir el comportamiento de reactores
industriales como también para diagnosticar la tuberculosis [30]. En general, una gran
cantidad de informacidén que contenga un comportamiento a través del tiempo puede ser
manejada del mismo modo. De esta forma, buscamos clasificar las fallas de los
rodamientos mediante una informacion historica de su funcionamiento.

2.3.1 Redes neuronales recurrentes

Las RNNs han sido usadas en un gran nimero de aplicaciones interesantes
incluyendo memorias asociativas, clasificacion de patrones espacio-temporales, control,
optimizacion, diagnodsticos, y generalizacion de las secuencias de patrones [31,32]. Existen
las redes neuronales recurrentes completas, que utilizan arquitecturas totalmente
interconectadas sin restricciones y algoritmos de aprendizaje que pueden lidiar con entradas
variantes en el tiempo y/o salidas en caminos no triviales. A pesar de las modificaciones de
los algoritmos de aprendizaje para reducir el costo computacional, estas redes son
complicadas todavia, cuando se trata de casos complicados. Y por otro lado tenemos a las
redes neuronales recurrentes simples o parciales, cuyas conexiones son principalmente de
tipo feedforward, pero tienen una cantidad aceptable de conexiones feedback.



La recurrencia le permite a la red recordar pistas sobre el pasado sin complicar el
aprendizaje excesivamente. La estructura propuesta por Elman en [33] es una ilustracion de
este tipo de arquitectura. Las RNN Elman son utilizadas y se propone ser utilizada aqui.

Una RNN FElman es una red que en principio es configurada como una red
feedforward. Esto significa que todas las neuronas en la primera capa estan conectadas con
todas las neuronas en la siguiente capa. Sin embargo, existe otra capa llamada la capa de
contexto, la cual es simplemente otra capa oculta, que en la figura 5 se puede apreciar con
mas claridad.

Output
layer

LR

Hidden
layer

Context
layer

QY Qe O

=~! represents a one time step delay unit.

Figura 4 Visualizacion de la estructura de una red neuronal Elman

Las neuronas de la capa de contexto guardan una copia de la salida de la capa oculta
original, o sea de las neuronal ocultas. La salida de cada neurona oculta es copiada a una
neurona especifica en la capa de contexto. El valor de la neurona de contexto es usado
como una sefial de entrada extra para todas las neuronas en la capa oculta cuando se suscita
la segunda secuencia de entrada. Por lo tanto, se puede decir que las RNN Elman
tienen una memoria de una secuencia de proceso de capa oculta [33].

Por ultimo, cabe destacar que la backpropagation (o aprendizaje hacia atrés) tiene
numerosos problemas para muchas aplicaciones. El algoritmo no es garantizado, sin
embargo, una gran cantidad de variaciones para mejorar la convergencia del aprendizaje
hacia atras se han propuesto. Optimizaciones como métodos de segundo orden (el gradiente
conjugado, quasi-Newton, Levenberg—Marquardt). En particular el algoritmo Levenberg-
Marquardt erradica muchas de las limitaciones del modelo.

2.4 Analisis de modo y efecto de fallas

Esta disciplina se desarrollo en el ejercito de la Estados Unidos por los ingenieros de
la National Agency of Space and Aeronautical (NASA), y era conocido como el



procedimiento militar MIL-P-1629, titulado "Procedimiento para la Ejecucion de un Modo
de Falla, Efectos y Anadlisis de criticabilidad" y elaborado el 9 de noviembre de 1949; este
era empleado como una técnica para evaluar la confiabilidad y para determinar los efectos
de las fallas de los equipos y sistemas, en el éxito de la mision y la seguridad del personal o
de los equipos.

En 1988 la Organizacion Internacional para la Estandarizacion (ISO), publico la serie
de normas ISO 9000 para la gestion y el aseguramiento de la calidad; los requerimientos de
esta serie llevaron a muchas organizaciones a desarrollar sistemas de gestion de calidad
enfocados hacia las necesidades, requerimientos y expectativas del cliente, entre estos
surgid en el area automotriz el QS 9000, éste fue desarrollado por la Chrysler Corporation,
la Ford Motor Company y la General Motors Corporation en un esfuerzo para estandarizar
los sistemas de calidad de los proveedores; de acuerdo con las normas del QS 9000 los
proveedores automotrices deben emplear Planeacion de la Calidad del Producto Avanzada
(APQP), la cual necesariamente debe incluir AMEF de disefio y de proceso, asi como
también un plan de control.

Posteriormente, en febrero de 1993 el grupo de accion automotriz industrial (AIAG) y
la Sociedad Americana para el Control de Calidad (ASQC) registraron las normas AMEF
para su implementacion en la industria, estas normas son el equivalente al procedimiento
técnico de la Sociedad de Ingenieros Automotrices SAE J - 1739.

Los estandares son presentados en el manual de AMEF aprobado y sustentado por la
Chrysler, la Ford y la General Motors; este manual proporciona lineamientos generales para
la preparacion y ejecucion del AMEF.

Actualmente, el AMEF se ha popularizado en todas las empresas automotrices
americanas y ha empezado a ser utilizado en diversas areas de una gran variedad de
empresas a nivel mundial.



3  Marco tedrico

En pro de facilitar la comprension del método propuesto, se brindaran definiciones
para construir una base sobre lo que ya se sabe sobre las wavelets y el método para elegir su
mejor configuracion, para finalmente insertar los datos resultantes en la red neuronal
artificial con el algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt, con la cual se espera
demostrar resultados prometedores con respecto a la exactitud para diagnosticar fallas en
rodamientos.

3.1 Valores singulares

Los valores singulares son objetos muy futiles en el algebra lineal numérica y han
recibido mucha atencion durante los Ultimos afios. Estos coeficientes son propios de la
descomposicion en valores singulares (SVD) y se definen como numeros reales no
negativos y como las raices cuadradas de los valores propios. Sin embargo, esto es solo en
el caso en que los valores provengan de una matriz normal, lo cual quiere decir que, los
valores singulares no tienen connotaciones geométricas importantes cuando se utilizan para
el diagndstico de fallas de rodamientos.

Es importante conocer que la descomposicion en valores singulares es una poderosa
herramienta que puede resolver problemas de minimos cuadrados sin solucion, situacion
donde métodos como la descomposicion LU y la eliminacion de Gauss fallan. En adicion,
cabe mencionar que el uso de la SVD brinda mas precision en estos casos, pero a un costo
grande de dificultad de computo. Y que, ademas, es recomendado no usarla cuando las
matrices son cuadradas y faciles de resolver.

Tomando en cuenta que los valores singulares se obtienen de matrices bien complejas
de solucionar existen sistemas sobre determinados, esto significa que existen mas
conexiones que imagenes, esto quiere decir que estos coeficientes pueden repetirse lo que,
en el caso de este experimento, no significaran nada mas que un evento aleatorio.

Por ultimo, esta investigacion aplica los valores singulares para conocer el rango de la
matriz, lo cual es realmente significativo tomando en cuenta la gran cantidad de datos que
se captan para esta maniobra.

3.2 Energia relativa

Con un conocimiento mas acertado del informe, sabemos que la técnica PCA que
utiliza la descomposicion en valores singulares supone una reduccion del conjunto total de
datos. Ahora bien, tomamos la energia relativa del sistema porque dependera de cada
conjunto de datos la referencia para definir donde se encuentra el mayor volumen de
energia concentrado.

Para proceder con el calculo de la energia relativa, primero se debe a cada vector de
valores singulares calcularse la energia total cuya formula es:
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n (3.2.1)
Er = Z 0;”

,donde
oi= Valor singular i-ésimo.

Ya habiendo calculado la energia total, al vector de valores singulares le calculamos
la energia relativa a cada elemento, la cual se calcula de la siguiente manera:

Eo(i) = ;_z £ 100 (3.2.2)
T

Para entender lo que se busca hacer tomando los datos con mayor energia, primero
comprenderemos que la sefial se compone de los siguientes componentes:

s(t) = Xyp(t) + X,z (t) + n(t) (3.23)

Donde,

s(t) = Sefial en el tiempo t.

XHr(t) = Senal alta frecuencia en el tiempo t.
Xvrr(t) = Sefial baja frecuencia en el tiempo t.
n(t) = Ruido de la sefal en el tiempo t.

La figura 6, nos muestra como se comprende el enfoque de la frecuencia
graficamente.

-

Datos
BAJA
frecuencia

EQUIPO DE ROTACION

Energiarelativa

RUIDO

Datos BAIA frecuencia
Energla relativa

EpUaNDaY LTV 503e(

VLY
sojeq

B[ Us NoaJ)

Valores singulares

Valores singulares

Figura 5 Representacion de alta y baja frecuencia de la sefial

La figura 6 busca dar a conocer que, la sefial de baja frecuencia corresponde a la
frecuencia de rotacion, la cual es fuerte pero no es lo que queremos clasificar y tenemos la
sefial de alta frecuencia donde se encuentra la sefial de falla y la de ruido, la cual esta mezclada
y es muy dificil de separar y es por esto que se genera el corte del conjunto de datos donde se
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encuentre la mayor energia, dado que el remanente que quede correspondera mayormente al
ruido.

Posteriormente, con el umbral calculado que nos brinde buenos resultados de
clasificacion, se vuelve a componer con el rango menor.

3.3 Levenberg-Marquardt

Una red neuronal artificial que utiliza el algoritmo de backpropagation (BP) realiza
entrenamiento de datos paralelos para mejorar la eficiencia de la red del perceptron
multicapa. Este es el modelo mas popular, efectivo y facil de aprender para manejar redes
multicapa. Una BP es una técnica de aprendizaje supervisado, que se basa en el método del
gradiente descendiente (GD) que intenta de minimizar el error de la red disminuyendo el
gradiente de la curva del error. Esta se considera una generalizacion de la delta rule para
funciones de activacion no lineales y redes multicapa [34]. Para continuar, se define la
ecuacion de actualizacion de pesos:

Wmk+1)=Wmlk)—[JT*]+u] 1 +jTxe (3.3.1)

donde ] es la matriz Jacobiana de los errores de las neuronas de salida, es decir, la
matriz de las primeras derivadas de dichos errores con respecto a los pesos y umbrales de
los que son funcion, JT la transpuesta de la matriz Jacobiana, I es la matriz identidad (unos
en la diagonal y ceros en las demas localidades) del mismo tamafio que la matriz Jacobiana,
e es el vector de errores de las neuronas de salida, i es una constante que es decrecida en
cada iteracion en la que se observa una reduccion del MSE, o incrementada y se descartan
los pesos actualizados cuando se obtiene un aumento en el MSE.

Este algoritmo, aunque requiere de mayor nimero de calculos que el Back-
Propagation, evita mas las oscilaciones del MSE, y la matriz Jacobiana es la que hace que
se tenga una convergencia demasiado rapida, incluso hasta mas de 100 veces mas rapida
que la obtenida por el Back-Propagation con su gradient-descent. [35].

Finalmente podemos decir que es el algoritmo mas rapido que se ha probado para
entrenar redes neuronales multicapa de tamafo moderado. Aunque su principal
inconveniente es su requerimiento extensivo de memoria, que con muchos parametros se
vuelve impractico, sin embargo, con el poder de las computadoras actuales no representa un
problema con respecto al beneficio que ofrece.
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3.4 Funciones de transferencia

En ultimo caso es menester relacionar el ultimo concepto importante, la funcion de
transferencia. Una red neuronal recurrente simple como Elman la cual se utilizara en el
método propuesto, posee tipicamente dos capas, las cuales utilizan backpropagation. Por
otro lado, se mencioné ya la existencia de una nueva capa: la capa de contexto. Esta capa
tiene una retroalimentacion hacia la entrada de la capa oculta, esto le permite aprender a
reconocer y generar patrones temporales o variantes en el tiempo.

a'(k]

sha w*
525!
1 b
521
AN
Entrada Capa Recurrente Capa Lineal

a'(k)=tansigiW'p+Wa'lk-11+b")  a’(k)=purelin(Wa'(k)+k")
Figura 6 Descripcion funcionamiento red neuronal Elman

La red de Elman generalmente posee neuronas con funcion transferencia sigmoidal en
su capa oculta, en este caso tansig y neuronas con funcion de transferencia tipo lineal en la
capa de salida, en este caso satlins, la ventaja de la configuracion de esta red de dos capas
con este tipo de funciones de trasferencia, puede aproximar cualquier funcion con la
precision deseada mientras que esta posea un numero finito de discontinuidades, para lo
cual la precision de la aproximacion depende de la seleccion del numero adecuado de
neuronas en la capa oculta.

Para la red de Elman la capa oculta es la capa recurrente y el retardo en la conexion
de realimentacion almacena los valores de la iteracion previa, los cuales seran usados en la
siguiente iteracion; dos redes de Elman con los mismos parametros y entradas idénticas en
las mismas iteraciones podrian producir salidas diferentes debido a que pueden presentar
diferentes estados de realimentacion.

3.5 Analisis de fallas potenciales

Se define como la manera en que una parte o ensamble puede potencialmente fallar
en cumplir con los requerimientos de liberacion de ingenieria o con requerimiento
especificos del proceso. En este caso se pueden identificar los casos de falla en las
siguientes categorias:
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e Falla Incipiente
e Falla Medianamente Grave
o Falla Grave

Para ya obtener la severidad del dafio, se debe entender la evolucion de la
funcional en el tiempo, la cual queda descrita en la figura 10.

Resistencia

Donde:

100% §

al fallo

0%

Fallo Incipiente

A

Fallo Potencial

P

Fallo Funcional

\ 4

Tiempo

Figura 7 Evolucion de la falla en el tiempo

falla

A: Es el punto en el que el fallo comienza a producirse (no necesariamente
relacionado con la edad)

P: Punto donde podemos ver que esta fallando.

F: Punto en el que falla totalmente.

Como aca se estan analizando los estados de rodamientos, el hecho de que la
evolucion funcional se encuentre en el punto P es bastante critico, aun cuando sea una falla
leve, una gran fuerza del equipo rotativo realizada con el equipo rotativo puede saltar desde
el punto P al F en poco tiempo.
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4  Analisis de resultados

Habiendo expresado el conocimiento tedrico necesario, se presentan los resultados
obtenidos durante las pruebas, donde se comparard el modelo final de proyecto 1 con los
modelos de proyecto 2, incluyendo el final.

4.1 Modelo de deteccion de fallas de rodamientos

En primer lugar, se pone a disposicion el modelo final desarrollado en proyecto 1, el
cual comprendia etapas tempranas del proyecto donde se modelaba un innovador modelo
que permitiese obtener buenos resultados al solo detectar el estado del rodamiento. Donde
en ese entonces, el modelo a mejorar era un conjunto de n-1 redes neuronales feedforward
por estado de falla a clasificar.

4.1.1 Topologia del modelo

Este modelo entrega una clasificacion de 4 clases que corresponden a los 4 estados
de rodamientos que entrega la base de datos utilizada; fallo de anillo interno, fallo en anillo
externo, fallo en bola y estado normal.

La gran utilidad de este modelo es que se generaron situaciones mas reales de las que
se encuentran usualmente en las investigaciones. Se utilizaron dos tipos de casos: velocidad
variable con diametro constante, y velocidad constante con diametro variable.

ETL

(Extraer, Transf Cargar) Preparacién de datos Clasificacién
aer,Transformar, Cargar)
Clasificacién
Falla Anillo
Qe e
| cine1 €1..C3|71...T4
Falla Anillo L L : ) :
Intermo ) — 5 Fallo Anillo
. 50-801% b Intero
Ll { : ] | 3 " 3 Red neuronal: v
Extraccién de i — e [*| Caracteristicas et
Datos
Fallo Anillo
— .[W.J ’ il e
Fallo Anillo
Externo

Figura 8 Topologia: Modelo de deteccion de fallas de rodamientos
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Como se puede ver en la figura superior, la topologia del modelo se dividio en 3
componentes: la definicion de la ETL, la preparacion de datos y la clasificacion. Donde
cada uno serd explicado a continuacion.

4.1.2 Definicion de ETL

Como se puede ver en la figura la ETL se compone de 3 procesos: Extraer,
transformar y cargar. Con el fin, de convertir una base de datos en un conjunto o un nico
Datamart, que cumpla con lo que se necesita.

Base de datos Creacién casos de
(Extraer) prueba
(Transformacién)
Estado de falla
\Velocidad Didmetro A.Interno_| A.Externo Bola Normal
[ Estadode falla 1730 | 0,007-0,014-0,021|108-172-212| 133-200-237| 121-188-225 -
Diametro|Velocidad|A.Interno/A.Extemo| Bola | Normal Velocidad SIN 100 :ie;:;;fg:::

0007 | 1730 108 133 121 100 Constante 1750 _|0,007-0,014-0,021[107-171-211]132-155-236[120-187-224 cada paquete

w50 | 107 | 132 | 10 5 gk Sin % mediante

1772 106 131 119 o8] Varistk 1772 |0,007-0,014-0,021| 106-170-210[ 131-198-235| 115-186-223] R

1797 105 130 118 57 SIN
0014 | 1730 172 200 188 100) 1797 0,007-0,014-0,021[105-169-209| 130-157-234[ 118-185-222

1750 171 199 187 99 SIN

772 170 198 186 Y

1797 169 197 185 57]
0,021 1730 212 237 225 100} Estadodefalla Reduccion de

1750 211 236 224 99 Velocidad Dismetro Velocidad Alterno | A.fxterno Bola Normal Snthaies

CEr 7 N N % Y | 0007 | 17301750-1772-1797 [108-107-106-105] 133 13231130 21120115118 100009857 |\ medanee

oz L e | @ | 2 27 Dimerts 00| 1730:1750-1772-1787 [ 172-171-170-169]200-199-195-197| 188-187-186-185| 100-99-%8-57

0,021 | 1730-1750-1772-1797 212le1~21|}209|237-236233234 225224223222 | 100-99-98-97

Los nimeros se refieren
a numero de paquete
de datos N(“XXX")

£|

Nueva base de
datos

(Cargar)
= Normal

Alnterno

[,

Nueva base

de datos

> AExterno

Figura 9 ETL: Modelo de deteccion de fallas de rodamientos

Para comenzar, tenemos los datos que tomaremos de la base de datos de Ia
Universidad Case Western Reserve. Indexados por didmetro, la velocidad y por estado del
rodamiento.

Con respecto a los niumeros que aparecen como datos, son los nombres de los
paquetes con que se identifican en la base de datos. Y de esta manera, se identificaran en
todos los graficos en este proyecto. Por otro lado, cada paquete denominado con numero,
por ejemplo: 108 que corresponde al anillo interno, con velocidad de 1730 y una falla de
0,007 de diametro tienen una longitud de 120000 registros, que corresponden a las lecturas
del acelerémetro.

Para continuar, se tiene la etapa de transformacion donde se generaran 7 casos de
prueba; 4 de velocidad constante y didmetro variable y 3 de velocidad variable y didmetro
constante. En relacion a los casos de velocidad constante, se toma una velocidad y se
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mezclan los diametros de falla y los datos de estado normal con respecto a esa misma,
creando paquetes correspondientes a estados sin y con falla. Asi también, con los casos de
didmetro constante, se toma un didmetro y se mezclan las velocidades obteniendo paquetes
correspondientes a estados sin y con falla.

Luego de generar los casos de prueba (7), por cada uno de ellos se obtendra 4
paquetes: falla en anillo interno, falla en anillo externo, falla en bola y sin fallas o normal.
A cada uno de ellos, se le hace una conversion donde se transforma de un vector de
longitud de 120000 registros a una matriz de 120 filas y 1000 columnas, convirtiendo cada
1000 registros los que siguen en la siguiente fila de la matriz hasta terminar con la
dimension sefialada.

A continuacion, se le reduce la dimension con la descomposicion de valores
singulares que se demostro que con el 50% de los valores singulares se alcanzan los valores
con mayor energia relativa de conjunto, por lo que se disminuye cada paquete de registros
de una dimension de 120x1000 a 60x1000.

Y asi, finalmente se alcanza la ultima etapa de la ETL, donde se generan los datamart
finales para cada caso de prueba, quedando en matrices de 60x1000 por cada estado que se
puede identificar en los rodamientos como se puede ver en la figura superior; falla en anillo
interno, falla en anillo externo, fallo en bola y datos sin falla o normales.

4.1.3 Preparacion de los datos

Como se puede ver en la imagen inferior, se tienen los 7 casos de prueba con sus
datamart generados por la ETL, los cuales serian 4 en total. Por cada caso de prueba, se
tiene 4 datamart correspondiente a falla de anillo interno, falla de anillo externo, fallo en
bola y sin falla o normal.

A continuacion, a cada fila del datamart se le calculan 3 caracteristicas: El error
cuadratico medio, la entropia y la Kurtosis, las cuales se listan aqui:

e Raiz valor cuadratico medio

(4.1.3.1)
Xrms =
e Entropia
N 4.13.2)
E= Zp* log,(p)
i=1
e Kurtosis
K=YV (xi—0)* (4.1.3.3)

i=1 No4

Estas caracteristicas han demostrado ser utiles para obtener buenos resultados. Sin
embargo, para ser mas claros podemos ver que los valores que entregan cada una de estas
caracteristicas genera una diferencia intrinseca de cada datamart. Ahora bien, no siempre se
generan buenos resultados por buenas caracteristicas, existen casos donde depende mucho
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de los datos, asi es como entonces podemos ver en la figura de abajo que en los datos de
falla de anillo interno es donde mejor se ve el desempefio de las caracteristicas que le
generara una facilidad enorme a la red neuronal para clasificar. Por otro lado, tenemos los
datos de falla en bola donde la kurtosis y la entropia dan resultados similares lo que en
ciertos casos aumenta la dificultad para la red neuronal para clasificar.

Con efectos practicos se muestra a continuacion las formulas utilizadas de las
caracteristicas:

Data: Falla Anillo Extemo Data: Falla en Bola
4 25
——RMS ——RMS
35 Entropy 2 Entropy
Kurtosis Kurtosis
3 ‘ 15 INAUAAAA NN\ ASAS N
25 1
2 0.5
0 0
i o
O~~~ _ o 0
@ @
> >
1 05
0.5 1
0 -15
05 2 [ o AN e e e ]
ANAAANAS S N A ST AN
-1 25
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Registros Registros

Figura 10 Comparacion caracteristicas 4 salidas

Después de haber calculado las 3 caracteristicas a cada fila, se agregan 4 columnas
con ceros a excepcion de 1 que correspondera al estado del rodamiento que pertenece.
Luego de eso, se unen los 4 datamart en una sola matriz en la direccion de las filas
convirtiéndose todo el caso de pruebas en una matriz de dimension 240x7.

Cuando se tiene la matriz de dimension 240x7, se procede a combinar las filas para
que el orden de ellas no afecte en la clasificacion de la red neuronal haciendo asi mas real el
rigor del modelo. Finalmente, se debe dividir la matriz resultante en aquellos registros que
serviran para entrenar a la red, de los registros que deberan ser clasificados. Asi es como,
dividimos proporciones que se usaran en todo el proyecto. Para cada caso de prueba
tendremos 3 divisiones, 75,80 y 85% de Training y 25,20,15% de Testing respectivamente.

A continuacion, se muestra un diagrama que contiene los pasos relatados aqui para la
preparacion de datos dando paso ya al paso denominado clasificacion per sé.
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Cada Datamart tiene una
dimension de 60x1000

\Velocidad 1730
Datamarts Nombre Datamart
" 1083172-212 |ainterno | Datamart A.Interno
133-200-237 ]A.Externo Apariencia de -0,0239%6633| 0,01945509| 0,01133212) -0,07655612
121188-225 |Bola [ cada Datanart_’
0,238%4468| 0,26985645| 0,01765223| -0,03326669
100 Normal
\velocldad 1750 Aplicacion de
Datamarts Nombre Datamart caracteristicas Matriz resultante de
107-171-211 _|A.Interno
132-199-236 |A.Externo * 240x7
120-187-224 |§°|3 Caracteristicas Objetivos
RMS Entropia Kurtosis E1l E2 E3 E4
99 |Norma|
0,07761292| 3,65184459| 2,57148951 1 0 0 0
\velocidad 1772 0,07512643| 3,72173698| 2,78361019 1 0 0 0
e 0,07376064| 3,7448876| 2,71878146 1 0 0 0
106-170-210 [A.Interno
131-198-235 _|A.Externo
119-186-223 _|Bola X
Se combinan las filas
= [normal de la matriz
velocidad 1797 Caracteristicas Objetivos
|Datamarts  [Nombre Datamart| RMS Entropia Kurtosis E1l E2 E3 E4
105-163-209 _|A.Interno
T30157-232 |a Externo 0,33094765| 4,27858411| 14,8848716 0 1 0 0
18185222 |Bola 0,06545272| 3,96028623| 2,99193318 1 0 0 0
0,12792716| 3,86220865| 3,57001982 0 0 0 1
97 Normal
Didmetro - 0,007, Finalmente dividimos entre
= — H - Training y testing
108-107-106-105 |A.Interno v
155 132-151- 150/A.Externo Training Entrenamiento) [75% - 80% - 85%]
121-120-119-118|Bola -
|' Caracteristicas Objetivos
100-99-98-97 _|Normal RMS Entropia Kurtosis E1 E2 ES) E4
0,33094765| 4,27858411| 14,8848716 0 1 0 0
Didmetro 0,014
o R 0,06545272| 3,96028623| 299193318 1 0 0 0
172-171-170-163 [A.Interno 0,12792716( 3,86220865| 3,57001982 0 0 0 1
200-199-198-197[A.Externo
188-187-186-185[Bola
100-99-98-37 _|Normal Testing (Pruebas) [25% - 20% - 15%]
Caracteristicas Objetivos
DIdmetro 0021 ~ -
oo Nombre Datamart] RMS Entropia Kurtosis E1 E2 E3 E4
212-211-210-208 [A.Interno 0,49358062| 4,06549381| 32,761831 0 0 1] 0
237-236-235-234|A. Externo 0,0662926| 3,91716228| 2,98100425 1 0 0 0
- 1
e S 0,44978205| 4,21885672| 18,0366602] 0 0 1 0
100-99-98-37 _[Normal

Figura 11 Diagrama de preparacion de datos 4 salidas

4.1.4 Clasificacion

Luego de que se tienen los datos preparados para entrar a la red neuronal recurrente
simple; Elman. Tenemos que esta presenta 3 nodos de entrada que corresponden a los datos
que va obteniendo de las caracteristicas, el niimero de nodos ocultos es variable
dependiendo de una evaluacidon que prueba de 1 a 10 nodos ocultos viendo cual de todos
obtiene menor error cuadratico medio, siendo ese el que se utiliza. Y finalmente, los nodos
de salida son 4 que corresponden a las clases falla de anillo interno, falla de anillo externo,
fallo en bola y datos normales, y de esta forma nos entrega cuantos registros clasificd
exitosamente los que se pueden ver graficamente con la matriz de confusion.
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4.1.5 Meétricas de rendimiento

Existe una forma de evaluar el proceso completo de diagnostico, lo que resulta de
gran ayuda para visualizar cuanto varian los resultados cuando se trata la misma
configuracion y esta se ejecuta mas de una vez, también ayuda a encontrar la cantidad
correcta de nodos ocultos que se necesiten e incluso determinar si los datos tienen la
energia concentrada en un subconjunto pequefio del total de los datos. Es por esto, que se
consideran las métricas de exactitud, sensibilidad y especificidad las cuales se definen de la
siguiente forma:

e Exactitud: corresponde al total de datos bien clasificados, ya sea con falla o sin falla,
dentro del total de datos clasificados.

Exactitud = ——"~__ 4.1.5.1)
VN+VP+FN+FP

e Sensibilidad: corresponde a la probabilidad de que un rodamiento realmente fallado
sea detectado como tal por la prueba.

Sensibilidad = —— (4.1.5.2)

VP+FN

e Especificidad: corresponde a la probabilidad de que un rodamiento sin falla sea
detectado como tal por la prueba.

... VN (4.1.5.3)

Especifidad = VN T+ FP

¢ Valor Predictivo Positivo: corresponde a la probabilidad de que un rodamiento tenga
una falla si se obtiene un resultado positivo en el test.

VP (4.1.5.4)

VPP = Up T Ep

¢ Valor Predictivo Negativo: corresponde a la probabilidad de que un rodamiento con
un resultado negativo en la prueba realmente no presente falla.

VN (4.1.5.5)

VPN = YN T EN

Abhora bien, las métricas mencionadas generan los siguientes estados de las pruebas:

e Verdaderos Positivos (VP): nimero de éxitos. En este contexto corresponden al
numero de fallas detectadas correctamente.

e Verdaderos Negativos (VN): nimero de rechazos correctos. En este contexto
corresponden al nimero de inexistencia de fallas detectadas correctamente.
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e Falsos Positivos (FP): numero de falsas alarmas. En este contexto corresponden al
numero de fallas detectadas, siendo que en realidad no eran fallas.
e Falsos Negativos (FN): En este contexto corresponden al nimero de inexistencia de
fallas detectadas, siendo que en realidad si eran fallas.

4.1.6 Resultados

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos del modelo descrito
recientemente. Sin embargo, cabe decir que no se mostrara diferencia entre la configuracion
de division de training y testing, porque todos los casos daban 100% de exactitud, por otro
lado, para efectuar el peor y mejor caso ahi si se dira a cudl corresponde.

Los 7 casos ya descritos se pueden dividir en dos grupos que se mostraran a
continuacion:

e Velocidad constante y diametro variable: En este grupo habrd 4 casos que
corresponden cada uno a las lecturas realizadas a las 4 velocidades variando todos
los diametros existentes en la base de datos de forma de obedecer a que por accion
natural u por mal uso o mantenimiento no realizado ird de un estado sin falla a
diametros de falla mas grandes hasta dejar de funcionar.

Estado de falla
Velocidad Didmetro A.lnterno | A.Externo Bola Normal | Exactitud

1730 0,007-0,014-0,021 | 108-172-212| 133-200-237|121-188-225 100%
SIN 100

1750 0,007-0,014-0,021 | 107-171-211| 132-199-236| 120-187-224 100%
SIN 2

1772 0,007-0,014-0,021 | 106-170-210| 131-198-235| 119-186-223 100%
SIN %8

1797 | 0,007-0,014-0,021 | 105-169-209| 130-197-234| 118-185-222 100%
SIN 7

Tabla 1 Resultados casos de prueba: Velocidad constante y diametro variable

e Velocidad variable y diametro constante: En este grupo habra 3 casos que
corresponden cada uno a las lecturas realizadas que presenten un fallo de los 3 tipos
de diametros existentes en la base de datos; 0,007, 0,014, 0,021. Y de esta forma,
obtener el rendimiento del algoritmo cuando una maquina trabaja a distintas
velocidades con un diametro de falla determinado.

Estado de falla

Didmetro Velocidad A.Interno A.Externo Bola Normal Exactitud
0,007 1730-1750-1772-1797 |108-107-106-105| 133-132-131-130(121-120-119-118| 100-99-98-97 100%
0,014 1730-1750-1772-1797 |172-171-170-169| 200-199-198-197 | 188-187-186-185( 100-99-98-97 100%
0,021 1730-1750-1772-1797 |212-211-210-209| 237-236-235-234 [ 225-224-223-222 | 100-99-98-97 100%

Tabla 2 Resultados casos de prueba: Velocidad variable y didmetro constante
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Ahora bien, se mostrara la mejor y peor configuracion, la matriz de confusion y las
métricas que apoyan la eleccion de las configuraciones de los casos ya mencionados. A
continuacion, entonces, se mostrara lo indicado:

e Caso con peor resultado: Este corresponde al caso de velocidad variable y diametro
constante, con una configuracion de 75-25% de training y testing respectivamente, y
este logro la clasificacion con 100% de exactitud con 10 nodos ocultos y un
performance regular.

Norma vs Nodos Ocultos Confusion Matrix

~N

Norma
N
Output Class
w

&

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nh Target Class

Figura 12 Peor caso clasificacién modelo deteccion

Los valores que nos entrega la matriz de confusion de un total 60 registros, son como
siguen:

= 15 registros fueron bien clasificados como normal, 15 correctamente como
falla en anillo interno, 16 correctamente como falla de anillo externo y 14
correctamente como fallo en bola.

= En cuanto a las demas clasificaciones, ninguno fue clasificado errbneamente
como otra clase.

= Se presenta 100% de exactitud en el modelo.

e Caso con mejor resultado: Este corresponde al caso de velocidad constante y
didmetro variable con una configuracion de 75-25% de training y testing
respectivamente, que logra la clasificacion con 2 nodos ocultos y una inigualable
performance en la red neuronal.
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Norma vs Nodos Ocultos Confusion Matrix

3.5

25

Norma
N
Output Class
w

15

&

0.5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nh Target Class

Figura 13 Mejor caso clasificacion modelo deteccion

Los valores que nos entrega la matriz de confusion de un total 60 registros, son como
siguen:

= 21 registros fueron bien clasificados como normal, 13 correctamente como
falla en anillo interno, 13 correctamente como falla de anillo externo y 13
correctamente como fallo en bola.

= En cuanto a las demas clasificaciones, ninguno fue clasificado errébneamente
como otra clase.

= Se presenta 100% de exactitud en el modelo.

Este modelo de deteccion, es el primer paso a poder obtener la severidad de falla de
los rodamientos de equipos rotativos, y aunque con esta técnica no se obtiene el didmetro
de falla, una clasificacion perfecta con los casos de prueba utilizados es un excelente
comienzo para desarrollar las etapas futuras.
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4.2 Modelo de diagnostico de la severidad con 2 diametros de
falla

Luego de haber detectado la falla en el modelo anterior, correspondiente a casos
donde variaba la velocidad como si fuera aumentdndola una méquina en la realidad para
entender casos mas reales, como también, que el diametro fuera aumentando. Sin embargo,
siempre quedaba un parametro constante, y lo que se quiere empezar a experimentar en este
modelo es generar una situacion donde varie la velocidad y valla variando el didmetro
también, para generar aun mas una deteccion mas acercada a la realidad.

Asi es entonces, como ahora comenzamos a entender los diametros de falla como
severidad, de la forma que sigue:

e Incipiente: Desde 0 a 0,007 de diametro de falla.
e Moderado: Entre 0,007 y 0,014 de diametro de falla.
e Fuerte: Entre 0,007 y 0,021 de diametro de falla.

4.2.1 Topologia del modelo

Este nuevo modelo entrega una clasificacion de 7 clases que corresponden a la
deteccion de los estados de rodamiento; falla en anillo interno, falla anillo externo, fallo en
bola y sin falla 0 normal. Sin embargo, buscando un apego mas a la realidad dado los
buenos resultados obtenidos en el modelo anterior ahora se consideraran las velocidades
variables y la clasificacion entregara fallas, pero ahora con dos didmetros, no uno como
antes.

ETL Clasificacion

e e Preparacién de datos Clasificacién
aer, I rmar,Largar -
Falla Anillo
Interna
Filtro de Ruido Hestod)
- Fallo Anillo
) - Intemo
Tipos de Datos L ' (Diametro 2)
cust 2 L \-:1:«:(((%:“ . LI....L5|I71.. a7 ) y Fallo Anilio
Falla Anillo m REL, C/C Externo
Intermo - 1 (Diametro 1)
0,007 ‘ L“‘“ i . Red neuronal:
G 7 Caracteristicas -
Extraccion de SO Lt fallo Anillo
s [-m. Extemo
[ ] (Diametro 2)
cuast s
Normal
orm. [T] Fallo En
e Bola
(Diametro 1)
Fallo En
Bola
(Diametro 2)
Normal

Figura 14 Topologia: Modelo diagnodstico con 2 didmetros de falla
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Al igual que el modelo anterior, se puede ver en la figura superior, la topologia del
modelo que se dividié en 3 componentes: la definicion de la ETL, la preparacion de datos y
la clasificacion. Donde cada uno sera explicado a continuacion.

4.2.2 Definiciéon de ETL

Al igual que el modelo anterior, se tiene una ETL que se representa en 3 pasos y se
puede ver en la figura inferior, la cual se procedera a describir ahora.

Base de datos Creacién casos de

(Extraer) prueba
(Transformacién)

\ Partes del

Didmetro| VelocidadAJntemo A.Extemo| Bola Normal

0,007 | 1730 108 133 121 100 Partes del
1750 107 132 120 99 Didmetro _|Velocidad A.Intemo A.Externo Bola [Normal
0 o1 5 = 7|1730-1750-1772-1797 _|108-107-106-105|133-132-131-130 [121-120-119- 118 e
1797 | 105 130 118 97| 14 iggiggizigg Sl w% dimension de
= < cada uete
0,014 gi gi g %—122 = 14[1730-1750-1772-1797 |172-171-170-163|200-199-198-197 [188-187-186-185 me:p‘ilaa&te
21[1730-1750-1772-1797 |212-211-210-209|237-236-235-234 [225-224-223-222
ALTEN /G 45 1 2 1730-1750-1772-1797 100-99-98-97
0/ o) 3 Lo 1 7[1730-1750-1772-1797_|108-107-106-105(133-132-131-130 [121-120-119- 11|
0021 | 1730 212 237 225 100 21]1730-1750-1772-1797 |212-211-210-200|237-236-235-234 |225-224-223-222
1750 | 211 236 224 9| 1730-1750-1772-1797 [100-99-08-97
1772 210 235 223 98]
1797 109 234 22 97|

Los nimeros se refieren
a nimero de paquete
de datos N(“XXX")

*J

Nueva base de
datos
(Cargar)

=
=
=
=

Nueva base
de datos Afxterno

Didmetro1

AExterno
Didmetro2

Bola
Didmetro1

Bola
Didmetro 2

Figura 15 ETL: Modelo de diagnostico con 2 didmetros

Como extraccion al igual que el modelo anterior, se tiene los datos que tomaremos de
la base de datos de la Universidad Case Western Reserve. Indexados por didmetro, la
velocidad y por estado del rodamiento.

Como se dijo anteriormente, los nimeros que aparecen como datos, son los nombres
de los paquetes con que se identifican en la base de datos. Por otro lado, cada paquete
denominado con numero, por ejemplo: 108 que corresponde al anillo interno, con velocidad
de 1730 y una falla de 0,007 de diametro tienen una longitud de 120000 registros, que
corresponden a las lecturas del acelerometro.

Para continuar, se tiene la etapa de transformacion donde se generaran 3 casos de
prueba: el primero corresponde a un escenario donde varia la velocidad de 1730 a 1797 y se
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encuentran didmetros de falla de 0,007 a 0,014, que se entendera como severidad incipiente
a moderada; el segundo corresponde a un escenario donde también varia la velocidad y el
diametro de falla varia de 0,014 a 0,021 que se entendera como severidad moderada a
fuerte, y finalmente el ultimo caso corresponde cuando en un escenario donde varia la
velocidad y el didmetro de falla aumenta de 0,007 a 0,021 repentinamente que se entendera
como severidad incipiente a fuerte.

Luego de generar los casos de prueba (3), por cada uno de ellos se obtendra 7
paquetes: 2 de falla en anillo interno con 1 didmetro de falla cada uno, 2 falla en anillo
externo con 1 didmetro de falla cada uno, 2 falla en bola con 1 diametro de falla cada uno y
1 sin fallas o normal. A cada uno de ellos, se le hace una conversion donde se transforma de
un vector de longitud de 120000 registros a una matriz de 120 filas y 1000 columnas,
convirtiendo cada 1000 registros los que siguen en la siguiente fila de la matriz hasta
terminar con la dimension sefialada.

A continuacion, se le reduce la dimensiéon con la descomposicion de valores
singulares que se demostro que con el 50% de los valores singulares se alcanzan los valores
con mayor energia relativa de conjunto, por lo que se disminuye cada paquete de registros
de una dimension de 120x1000 a 60x1000.

Y asi, finalmente se alcanza la ultima etapa de la ETL, donde se generan los datamart
finales para cada caso de prueba, quedando en matrices de 60x1000 por cada estado que se
puede identificar en los rodamientos como se puede ver en la figura superior; falla en anillo
interno, falla en anillo externo, fallo en bola y datos sin falla o normales.

4.2.3 Preparacion de los datos

Como se puede ver en la imagen inferior, se tienen los 3 casos de prueba con sus
datamart generados por la ETL, los cuales serian 7 en total.

A continuacion, a cada fila del datamart se le calculan 5 caracteristicas: El error
cuadratico medio, la entropia, la Kurtosis, el factor de forma y el peak maximo, las cuales
se listan aqui:

e Raiz valor cuadratico medio

(4.2.3.1)
xrms =
e Entropia
N (4.2.32)
E= Zp* log,(p)
i=1
e Kurtosis
K=YV (xi—0)* (4.2.3.3)

i=1 yng4
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e Factor de forma

X
FF = ZRMS (4.2.34)
XABS
e Peak maximo
MAXpeqr = Max(xi) (4.2.3.5)

A diferencia del modelo anterior, se calculan 2 caracteristicas mas porque la red
neuronal tiene problemas para obtener una exactitud del 100% con solo 3 caracteristicas, y
esto es debido a las muchas combinaciones y por el casi doble nimero de nodos de salida
de la red neuronal.

Asi es como, caracteristicas mencionadas han demostrado ser ttiles. Sin embargo,
tenemos casos donde la naturaleza los datos influye en el resultado de la clasificacion
debido a que existen casos como los de abajo donde se solapan algunas caracteristicas,
haciendo que muchas veces en vez de ayudar a la red con 5 caracteristicas, se maneje como
si hubieran 4.

Data: Datos falla anillo externo 0,014 Data: Datos falla anillo extemo 0,021
2 - - - . 35
——RMS ——RMS
1.5 Entropy 3 Entropy
] H :
Kurtosis Kurtosis
1 Factor Forma | | 25 Factor Forma
Peak Maximo Peak Maximo
0.5 2
—_— ]
8 o 8 1.5 o — el D L
(=) (=}
© ©
> 05 = il
NN AT AN AN
1 05 ]
15 g
2 LU ey S AR VI SR v B S S Al \r A Ve 4 vy
NS e AN e N e
25 . 1 ] " 4 . \
10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Registros Registros

Figura 16 Comparacion caracteristicas 7 salidas

Después de haber calculado las 5 caracteristicas a cada fila, se agregan 7 columnas
con ceros a excepcion de 1 que correspondera al estado del rodamiento que pertenece.
Luego de eso, se unen los 4 datamart en una sola matriz en la direccion de las filas
convirtiéndose todo el caso de pruebas en una matriz de dimension 420x12.

Cuando se tiene la matriz de dimension 420x12, se procede a combinar las filas para
que el orden de ellas no afecte en la clasificacion de la red neuronal haciendo asi mas real el
rigor del modelo. Finalmente, se debe dividir la matriz resultante en aquellos registros que
serviran para entrenar a la red, de los registros que deberan ser clasificados. Asi es como,
dividimos proporciones que se usaran en todo el proyecto. Para cada caso de prueba
tendremos 3 divisiones, 75,80 y 85% de Training y 25,20,15% de Testing respectivamente.

A continuacion, se muestra un diagrama que contiene los pasos relatados aqui para la
preparacion de datos dando paso ya al paso denominado clasificacion per sé.
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D

bre D

108-107-106-105

A.Interno-000,7

133-132-131-130

A.Externo-000,7

121-120-119-118

Bola-000,7

172-171-170-169

A.Interno-0,0014

200-199-198-197

A.Externo-0,014

188-187-186-185

Bola-0,014

100-99-98-97

Normal

Figura 17 Preparacion de datos: Modelo de diagndstico con 2 diametros

Cada Datamart tiene una
dimensién de 60x1000

Datamart A.Interno-0,007
A"Z;'::”a -0,02396633| 0,01945509( 0,01133212) -0,076556125
Datamart 0,23894468) 0,26985645| 0,01765223| -0,033266687,
Aplicacion de
caracteristicas 3
Matriz resultante de
420x12
G Objetivos
RMS Entropia |Kurtosis [Factor F Peak |[E1 E2 E3 E4 ES E6 E7
0,07761252| 3,65184458| 2,5714895| 1,257745232| 0,15610048] 1 0) 0 0 0
0,07512643( 3,72173698| 2,7836102| 1,248479537 0,20860508] 1 0) 0 0 0
0,07376064) 3,7448876| 2,7187815| 1,241288551| 0,20102802] 1 0| 0f 0) 0|
Se combinan las filas
de la matriz
G Objetivos
RMS Entropia  |Kurtosis |Factor Forma|Max.Peak [E1 E2 E3 E4 ES E6 E7
0,07761252| 3,65184458| 2,5714895| 1,257745232| 0,15610048] 1 0) 0 0 0
0,28896463| 430808952 5,4583834 1,398585335) 1,31055434 0 1] 0) 0 0
0,09471625| 3,88736125 2,8323155 1,247063716| 0,32430857 0 0| 0| 0 0
Finalmente dividimos entre
Training y testing
Training (Entrenamiento! - 80% - 85%]
Caraderisticas Objetivos
RMS Entropla Kurtosis |Factor F Peak IEl E2 E3 E4 ES E6 E7
0,07761292| 3,65184458| 2,5714395( 1,257745232| 0,19610043 1 0| 0] 0) 0
0,28396463| 4,30808952 5,4583334 1,398585335| 1,31055434 0 1 0] 0) 0
0,03471625| 3,88736125( 2,8323155( 1,247063716| 0,32430R57 0 0f 0] 0) 0
Testing (Pruebas) [25% - 20% - 15%)
Caradteristicas Objetivos
RMS Entropla Kurtosis |Factor F Peak [E1 E2 E3 E4 ES E6 E7
0,23346609 4,31245452| 5,1529462( 1,386539565| 1,30814626 0 1 0] 0) 0
0,18292189| 4,15192676( 24,224107| 1,682383469| 1,4557113 0 0| 1 0) 0
0,0956161| 3,81390951| 3,2074584) 1,255330937, 0,3222§| 0 0| 0f 0j 0|

4.2.4 Clasificacion

Luego de que se tienen los datos preparados para entrar a la red neuronal recurrente
simple; Elman. Tenemos que esta presenta 5 nodos de entrada que corresponden a los datos
que va obteniendo de las caracteristicas, el ntimero de nodos ocultos es variable
dependiendo de una evaluacion que prueba de 1 a 10 nodos ocultos viendo cual de todos
obtiene menor error cuadratico medio, siendo ese el que se utiliza. Y finalmente, los nodos
de salida son 7 que corresponden a las clases ya antes descritas, y de esta forma nos entrega
cuantos registros clasifico exitosamente los que se pueden ver graficamente con la matriz
de confusion.

4.2.5 Meétricas de rendimiento

En cuanto a las métricas, se mantienen las definidas en el modelo final de proyecto 1.
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4.2.6 Resultados

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos del modelo ya descrito, que en
este caso tiene solo 3 casos. En este caso, no se pudieron lograr todos los resultados con
100% de exactitud, y es lo que se muestra a continuacion:

Partes del rodamiento
Diametro  |Velocidad A.Interno A.Externo Bola Normal Exactitud
0,007|1730-1750-1772-1797 [108-107-106-105|133-132-131-130(121-120-119-118 75-25% 99,0%
0,014(1730-1750-1772-1797 |172-171-170-169 | 200-199-198-197 | 188-187-186-185 80-20% 98,8%
1730-1750-1772-1797 100-99-98-97 (85-15% 100,0%
0,014(1730-1750-1772-1797 |172-171-170-169 [200-199-198-197 | 188-187-186-185 75-25% 100,0%
0,021|1730-1750-1772-1797 |212-211-210-209 [237-236-235-234 | 225-224-223-222 80-20% 100,0%
1730-1750-1772-1797 100-99-98-97 |85-15% 100,0%
0,007|1730-1750-1772-1797 (108-107-106-105|133-132-131-130(121-120-119-118 75-25% 100,0%
0,021(1730-1750-1772-1797 |212-211-210-209 | 237-236-235-234 | 225-224-223-222 80-20% 100,0%
1730-1750-1772-1797 100-99-98-97 [85-15% 100,0%

Tabla 3 Resultados casos de prueba: Todo variable con 2 diametros

En el modelo anterior, en todos los porcentajes training/testing daba 100% de
exactitud, pero claramente aqui tenemos que la informacion que contiene la del diametro de
falla de 0,014 es mas dificil de clasificar a pesar de que las caracteristicas no estan tan
mezcladas.

De lo anterior podemos definir que la mejor configuracion esta vez es con 85-15%.
Sin embargo, se mostrara el peor y mejor resultado con respecto a la cantidad de nodos
ocultos con que dio menor error durante el training.

e Caso con peor resultado: Corresponde al caso moderado-grave con la configuracion
de 80-20% de training y testing respectivamente.

Norma vs Nodos Ocultos

0.5

Norma
o
Output Class

05

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nh Target Class

Figura 18 Peor caso clasificacion modelo diagnostico con 2 didmetros

Los valores que nos entrega la matriz de confusion de un total 84 registros, son como
siguen:
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= 18 registros fueron bien clasificados como normal, 9 correctamente como falla
en anillo interno 0,014, 15 correctamente como falla en anillo interno 0,021, 9
correctamente como falla de anillo externo de diametro 0,014, 13
correctamente como falla de anillo externo de diametro 0,021, 10
correctamente como fallo en bola de didmetro 0,014, y 10 correctamente
como fallo en bola de diametro 0,021.

= En cuanto a las demas clasificaciones, ninguno fue clasificado errbneamente
como otra clase.

= Se presenta 100% de exactitud en el modelo.

e Caso con mejor resultado: Corresponde al caso leve-moderado con la configuracion
80-20% de training y testing respectivamente. Ademas por tener el numero de
nodos ocultos menor para clasificar con 100% de exactitud, tenia un performance de
la red neuronal mas bajo que todos los casos.

Norma vs Nodos Ocultos Confusion Matrix

Output Class

Nh Target Class
Figura 19 Mejor caso clasificacion modelo diagnostico con 2 diametros

Los valores que nos entrega la matriz de confusion de un total 84 registros, son como
siguen:

= 18 registros fueron bien clasificados como normal, 11 correctamente como
falla en anillo interno 0,007, 11 correctamente como falla en anillo interno
0,014, 5 correctamente como falla de anillo externo de diametro 0,007, 12
correctamente como falla de anillo externo de diametro 0,014, 14
correctamente como fallo en bola de didmetro 0,007, y 12 correctamente
como fallo en bola de diametro 0,014.

= En cuanto a las demas clasificaciones, ninguno fue clasificado erréneamente
como otra clase.

= Se presenta 100% de exactitud en el modelo.

Con este modelo, se ha alcanzado encontrar la severidad de falla con so6lo 2

diametros, sin embargo, con perfecta exactitud. Sin embargo, ain queda un diametro que
agregar, y es lo que se buscaré en el siguiente modelo.
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4.3 Modelo de diagnostico de la severidad con 3 diametros de
falla

El modelo final de este proyecto contempla todo, esto quiere decir que ademas de
detectar el estado del rodamiento, también detecta su severidad en los 3 niveles ya
mencionados; incipiente, moderado y fuerte. Por lo que se tiene ahora un solo caso de
prueba que estaria simulando el caso real de tener las lecturas de un rodamiento y que
mediante un sistema genere la condicion de este.

4.3.1 Topologia del modelo

Este nuevo modelo entrega una clasificacion de 10 clases que corresponden a la
deteccion de los estados de rodamiento; falla en anillo interno, falla anillo externo, fallo en
bola y sin falla o normal. Sin embargo, cada existiran 3 tipos de cada fallo correspondiente
a los 3 tipos de severidad ya mencionados.

RIL Clasiicadén
(Extraer, Transformar,Cargar) Preparacion de datos Clasificacién O Cramecus S
| Falta Anillo
interno
(0,007) Fallo Anillo
p— Intorno
{0,014)
Falla Anillo
Interno
Filu Rusd {0,021)
{ e JI Fallo Anillo
Externo
Tipos de Datos
7
{ s C1..C5(TL..T10 oo
Fala Anflo { s | Fallo Andlo
Interno p— Swavizada de caracterntn s Extemo
0007 ‘ o) . . (0,014)
Py ’ Red neuronal:
Extraccién de L EovD | cnes Caracteristicas .
e e} cinen
{ e . Fallo Anillo
p—_ Externo
Nomal |- { e . 0021)
| .4.|
| | Fallo €n
g Bola
== 0,007)
Fallo en
Bola
Fallo En f0,014)
‘— 8ola
021
0.021)

Figura 20 Topologia: Modelo diagnostico con 3 didmetros

Como ya se ha mencionado, se sigue mostrando la topologia del modelo en 3 fases; el
proceso de la ETL, la preparacion de los datos y finalmente la clasificacion de las 10 clases.
Y cada uno de estos procesos se explicaran a continuacion.
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4.3.2 Definicién ETL

Al igual que el modelo anterior, se tiene una ETL que se representa en 3 pasos y se
puede ver en la figura inferior, la cual se procedera a describir ahora.

Base de'datos Creacién casos r.le 'pmeha
= (Extraer) (Transformacién)
Base de datos
original
[ Partes del i | Velocidad |
Diametro Velocidag]AJntemo |A.Externo| _Bola Normal Didametro _|Pieza 17% 1752] 1772[ 1797|Paquetes
0,007 1730 108 133 01 100 0,007| A.Interno 108 107 106 105/108-107-106-105|
1750 107 132 120 9 A.Externo 133 132] 131 130{133-132-131-130|
1772 106 131 1us 98 Bola 121 120] 119 118(121-120-119-118| Teduciiba de
1797 105 130 18 97 dimengn de
0,014 1730 172 200 188 100| o 0,014f A.Interno 172 171] 170} 169|172-171-170-169| cada paquete
1750 171 193 187 59 > A.Externo 20 199 198 197/200-199-198-157] e
1772 170 198 186 S8 Bola 188 187 186 185|188-187-186-185|
1797 169 197 185 97
0,021 1730 212 237 25 100| 0,021] A.Interno 212 211 210} 209|212-211-210-209|
1750 211 236 24 99 A.Externo 37| 236 235 234(237-236-235-234|
1772 210 235 23 98 Bola 25| 224 223 222(225-224-223-222|
1797 109 234 22 97 SIN] NORMAL 100| 99 98 97|100-99-98-97
Los nimeros se refieren
a nimero de paquete ‘
de datos N(“XXX")
Nueva base de datos
(Cargar)

v

Normal

Adnterno
0,007

v

A.nterno
0,014

v

EIEEIEENED

Anterno
0,021

S

Nueva base
de datos

AExtemo
0,007

v

Afxterno
0,014

v

Afxterno
0,021

El

Bola
0,007

Bola
0,014

v

TN

Bola
0,021

v

Figura 21 ETL: Modelo de diagnéstico con 3 didmetros

Como ya se ha dicho, se tienen los datos que tomaremos de la base de datos de la
Universidad Case Western Reserve. Indexados por didmetro, la velocidad y por estado del
rodamiento. Asi también entonces, los nimeros que aparecen como datos, son los nombres
de los paquetes con que se identifican en la base de datos.

Para continuar, se tiene la etapa de transformacion donde se generara en esta ocasion
1 solo caso de prueba, el cual corresponde a un escenario donde varia la velocidad y el
diametro a la vez mezclando todo. Luego, se crearan 10 paquetes que se componen de: 3 de
falla en anillo interno con 1 diametro de falla cada uno, 3 falla en anillo externo con 1
diametro de falla cada uno, 3 falla en bola con 1 diametro de falla cada uno y 1 sin fallas o
normal. A cada uno de ellos, se le hace una conversion donde se transforma de un vector de
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longitud de 120000 registros a una matriz de 120 filas y 1000 columnas, convirtiendo cada
1000 registros los que siguen en la siguiente fila de la matriz hasta terminar con la
dimension sefalada.

A continuacion, se le reduce la dimensiéon con la descomposicion de valores
singulares que se demostro que con el 50% de los valores singulares se alcanzan los valores
con mayor energia relativa de conjunto, por lo que se disminuye cada paquete de registros
de una dimension de 120x1000 a 60x1000.

Y asi, finalmente se alcanza la ultima etapa de la ETL, donde se generan los datamart
finales para cada caso de prueba, quedando en matrices de 60x1000 por cada estado que se
puede identificar en los rodamientos como se puede ver en la figura superior; falla en anillo
interno, falla en anillo externo, fallo en bola y datos sin falla o normales.

4.3.3 Preparacion de los datos

Como se puede ver en la imagen inferior, se tiene 1 caso de prueba con sus datamart
generados por la ETL, los cuales serian 10 en total.

A continuacion, a cada fila del datamart se le calculan 5 caracteristicas: El error
cuadratico medio, la entropia, la Kurtosis, el factor de forma y el peak maximo, las cuales
se listan aqui:

e Raiz valor cuadratico medio

(433.1)
Xrms =
e Entropia
N (4.3.3.2)
E= ZP * log,(p)
i=1
e Kurtosis
. Y — B (4.3.33)
; No*
i=1
e Factor de forma
FF = Xrus (4.3.3.4)
XABS
e Peak maximo
MAXpeqy = Max(xi) (4.3.3.5)
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En este modelo final, también se calculan las 5 caracteristicas que con 10 salidas no
alcanzaron el 100% de exactitud. Sin embargo, en este caso se utilizd la herramienta
smooth de Matlab para suavizar las caracteristicas usando un filtro de media movil de lapso
5.

Como se habia dicho anteriormente, era muy importante que las caracteristicas no se
solaparan, sino no tendrian mucha incidencia mejorando el resultado del modelo, sin
embargo, a continuacion, se puede ver una demostracion de lo util que resulta el suavizado
utilizado.

Data: Bola de 0,021 sin suavizado Data: Bola de 0,021 con suavizado
3 T T T 25 T T T
——RMS ——RMS
Entropy 2r Entropy
2 Kurtosis 8 Kurtosis
Factor Forma 1SS — e~ Factor Forma | ]
S d A~ NN SAANALAAA A Peak Maximo Peak Maximo
1} ]
1 ]
0.5
1%} 0
jul o
o0 S o0
© ©
> >
05
-1
At
15
2 e N AN A A e
e e e e el s [ =
a . " " " " 25 " . " .
(] 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Registros Registros

Figura 22 Comparacion caracteristicas 10 salidas

Luego de lo anterior, se agregan 10 columnas con ceros a excepcion de 1 que
correspondera al estado del rodamiento que pertenece. Luego de eso, se unen los 4 datamart
en una sola matriz en la direccion de las filas convirtiéndose todo el caso de pruebas en una
matriz de dimension 600x15.

Cuando se tiene la matriz de dimension 600x15, se procede a combinar las filas para
que el orden de ellas no afecte en la clasificacion de la red neuronal haciendo asi mas real el
rigor del modelo. Finalmente, se debe dividir la matriz resultante en aquellos registros que
servirdn para entrenar a la red, de los registros que deberan ser clasificados. Asi es como,
dividimos proporciones que se usaran en todo el proyecto. Para cada caso de prueba
tendremos 3 divisiones, 75,80 y 85% de Training y 25,20,15% de Testing respectivamente.

A continuacion, se muestra un diagrama que contiene los pasos relatados aqui para la
preparacion de datos dando paso ya al paso denominado clasificacion per sé.
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D 1s Dx 1

108-107-106-105 |A.Interno-000,7 Cada Datamart tiene una
133-132-131-130 _|A.Externo-000,7 dimensidn de 60x1000
121-120-119-118 Bola-000,7 D A.Interno-0,007
“"i;i:;"?‘a [ -0,02396633] 0,01945509] 0,01133212] -0,076556125]
172-171-170-169_|A.Interno-0,0014 Datamart 0,23894468 0,26985649| 0,01765223[ -0,033266687
200-199-198-197 |A.Externo-0,014 .

188-187-186-185 |Bola-0,014

Aplicacion de
212-211-210-209  [A.Interno-0,021 caracteristicas N
Matriz resultante de
237-236-235-234  |A.Externo-0,021
225-224-223-222  |Bola-0,021
[ Cancteristicss Objetivos
100-99-98-97 Normal RMS Entropia  [Kurtosis |Factor Forma [Max.Peak [E1 E2 E3 E4 ES E6 E7 E8 E9 E10
007761250 365184438( 257148%51] 125TMR) Q161004 1 0] 0) 0] 0 0 0 0
00751264 17217%%] 278361019 124847%37| 02086008 1 0] 0] 0] 0 0 0 0
007376064 3,744&76| L7871 14188551 02010800 1 0] 0 0] 0 0 0 0
Se combinan las filas
de la matriz
Caracteristicas Objetivos
RMS Entropia [Kurtosis |Factor Forma [Max.Peak |E1 E2 E3 E4 ES E6 E7 ES E9 E10
007761292 365184438| 257148%51| 1257TMN| 0161004 1 0] 0) 0] 0 0 0 0
02835463 430808932} 5,458381394 13985833%5) 13055484 0 1 0) 0] 0] 0 0] 0
00NTIR 3BT 1882315471 1247063716 03430857 0 0] 0] 0] 0 0 0

Finalmente dividimos entre
Training y testing

Traiing (trenaniento) [5%- 804-85%]

Caracteristicas Objetivos
RMS  [Entopia [Kurtosis |Factor Foma MaxPeak [E1 £2 E2 4 £s £6 £7 s £ 0
oome1s7] 3esteus] 2571481] 12572] o 1oeoouef 0o 0 0 0 0 0 0
0m%s] 400m] sasemng 1agsesan| Lawossd 0 1 0 0 i 0 0 0
0oxi7ies 3s7els| 280a1sy7] L2aewie] Q308 0 0 0 0 0 0 0

Testing Prebis)[25%- 20%- 5%

Caracteristicas Objetivos
s [entropia [Kurtosis [Factor Forma [MaxPeak |E1 £) £3 e4 3 t6 7 £s £9 10
0286609 4315t 5 13tete] 13%6s56s| L3mued o 1 0 0 0 0 0 0
01091 415195 104071 1e0wus] Lewn] o 0 1 0 i 0 0 0
ooeseisi] 3semoest| 3omseu] 1osuom| onad o 0o 0 0 0 0 0

Figura 23 Preparacion de datos: Modelo diagndstico con 3 didmetros

4.3.4 Clasificacion

Luego de que se tienen los datos preparados para entrar a la red neuronal recurrente
simple; Elman. Tenemos que esta presenta 5 nodos de entrada que corresponden a los datos
que va obteniendo de las caracteristicas, el nimero de nodos ocultos es variable
dependiendo de una evaluacion que prueba de 1 a 10 nodos ocultos viendo cual de todos
obtiene menor error cuadratico medio, siendo ese el que se utiliza. Y finalmente, los nodos
de salida son 10 que corresponden a las clases ya antes descritas, y de esta forma nos
entrega cuantos registros clasifico exitosamente los que se pueden ver graficamente con la
matriz de confusion.

4.3.5 Meétricas de rendimiento

En cuanto a las métricas, se mantienen las definidas en el modelo final de proyecto 1.
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4.3.6 Resultados

Los resultados del modelo final contemplan un solo caso como se ha descrito
anteriormente, donde se tiene toda la base de datos acotada que se tomo para efectos de este
proyecto de forma mezclada tratando de simular un rodamiento de la vida real que puede
presentar cualquier tipo de fallo, lo que si se sabe es que estos fallan de manera progresiva
hasta la falla funcional, sin embargo, con este modelo se podria conocer fallas incipientes
que es muy importante si se sabe que el tiempo entre que ocurra esto hasta la falla funcional
es corto.

Como es el modelo final, se hara una muestra mas especifica de todos los resultados
obtenidos donde por ejemplo tenemos la siguiente tabla resumen.

Velocidad
Didmetro |Pieza 1730 1750 1772 1797|Paquetes
0,007| A.Interno 108 107 106 105(108-107-106-105
A.Externo 133 132 131 130(133-132-131-130
Bola 121 120 119 118(121-120-119-118 Exactitud
75-25% 100%
0,014| A.Interno 172 171 170 169|172-171-170-169 |80-20% 100%
A.Externo 200 199 198 197(200-199-198-197 |85-15% 100%
Bola 188 187 186 185(188-187-186-185
0,021| A.Interno 212 211 210 209|212-211-210-209
A.Externo 237 236 235 234|237-236-235-234
Bola 225 224 223 222|225-224-223-222
SIN| NORMAL 100 99 98 97|100-99-98-97

Tabla 4 Resultados casos de prueba: Todo variable con 3 didmetros

Asi entonces, se expresan los casos obtenidos individualmente:

e Caso con 75-25% de training y testing respectivamente:

Norma vs Nodos Ocultos Confusion Matrix

0.5

Norma
Output Class

05

A

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nh Target Class

Figura 24 Resultados casos de prueba: 75-25% Modelo diagndstico con 3 didmetros
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Los valores que nos entrega la matriz de confusion de un total 150 registros, son

como siguen:

12 registros fueron bien clasificados como normal, 12 correctamente como
falla en anillo interno 0,007, 18 correctamente como falla en anillo interno
0,014, 18 correctamente como falla en anillo interno 0,021, 12 correctamente
como falla de anillo externo de diametro 0,007, 17 correctamente como falla
de anillo externo de diametro 0,014, 21 correctamente como falla de anillo
externo de didmetro 0,021, 14 correctamente como fallo en bola de diametro
0,007,13 correctamente como fallo en bola de diametro 0,014 y 13
correctamente como fallo en bola de diametro 0,021.

En cuanto a las demads clasificaciones, ninguno fue clasificado erroneamente
como otra clase.

Se presenta 100% de exactitud en el modelo.

e (Caso con 80-20% de training y testing respectivamente:

15

Norma

Norma vs Nodos Ocultos Confusion Matrix
w
w
i)
(]
-
=
a
-
S
o
10
; > 5 4 E e - B o 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nh Target Class

Figura 25 Resultados casos de prueba: 80-20% Modelo diagndstico con 3 didmetros

Los valores que nos entrega la matriz de confusion de un total 120 registros, son

como siguen:

12 registros fueron bien clasificados como normal, 18 correctamente como
falla en anillo interno 0,007, 16 correctamente como falla en anillo interno
0,014, 12 correctamente como falla en anillo interno 0,021, 17 correctamente
como falla de anillo externo de diametro 0,007, 15 correctamente como falla
de anillo externo de diametro 0,014, 17 correctamente como falla de anillo
externo de diametro 0,021, 13 correctamente como fallo en bola de didametro
0,007,10 correctamente como fallo en bola de diametro 0,014 y 10
correctamente como fallo en bola de didmetro 0,021.

En cuanto a las demas clasificaciones, ninguno fue clasificado erroneamente
como otra clase.

Se presenta 100% de exactitud en el modelo.
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e (Caso con 85-15% de training y testing respectivamente:

Norma vs Nodos Ocultos Confusion Matrix

1.5

Output Class

Nh Target Class

Figura 26 Resultados casos de prueba: 85-15% Modelo diagndstico con 3 diametros

Los valores que nos entrega la matriz de confusion de un total 90 registros, son como
siguen:

= 9 registros fueron bien clasificados como normal, 7 correctamente como falla
en anillo interno 0,007, 13 correctamente como falla en anillo interno 0,014, 8
correctamente como falla en anillo interno 0,021, 6 correctamente como falla
de anillo externo de diametro 0,007, 9 correctamente como falla de anillo
externo de didmetro 0,014, 16 correctamente como falla de anillo externo de
diametro 0,021, 9 correctamente como fallo en bola de diametro 0,007,7
correctamente como fallo en bola de diametro 0,014 y 7 correctamente como
fallo en bola de diametro 0,021.

= En cuanto a las demas clasificaciones, ninguno fue clasificado erroneamente
como otra clase.

= Se presenta 100% de exactitud en el modelo.

El modelo en cuestion, cumple con la necesidad de obtener la severidad de fallo de
rodamientos en equipos de rotacion, y con una cantidad minima de registros siendo
utilizados en testing gracias al proceso con descomposicion en valores singulares en la
ETL. Este algoritmo, representa una técnica importante en el area del diagnostico de
rodamientos, dado que contiene herramientas no tan complejas como otros algoritmos que
se encuentran en los papers de investigacion.

Para terminar, se presenta una tabla con una prueba de rigor sobre la robustez del
algoritmo en cuestion, sin ejercer iteraciones para encontrar el mejor resultado. Esto quiere
decir, que se vera reflejado en una cantidad rigurosa de iteraciones (20) cuanto puede fallar
el algoritmo en el tiempo. Esto sucede, porque las redes neuronales no siempre entregan un
buen resultado, debido a que son funciones que ejercen operaciones sobre los registros que
entran y las combinaciones no siempre son las mismas.
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Iteracion Presicion Recall F-score Exactitud
1 1 1 1 100
2 1 1 1 100
3 1 1 1 100
4 1 1 1 100
5 1 1 1 100
6 1 1 1 100
7 1 1 1 100
8 1 1 1 100
9 1 1 1 100
10 1 1 1 100
11 1 1 1 100
12 1 1 1 100
13 1 1 1 100
14 0,9937 0,9950 0,9942 99,3333
15 0,9937 0,9950 0,9933 99,3333
16 1 1 1 100
17 1 1 1 100
18 1 1 1 100
19 1 1 1 100
20 1 1 1 100
Promedio 0,9994 0,9995 0,9994 99,9333
Desviacion
Estandar 0,0019 0,0015 0,0019 0,2052

Tabla 5 Robustez del modelo final de diagnostico con 3 diametros

La tabla 5, presenta el promedio de las caracteristicas de precision, Recall y F-score
de las 10 clases que clasifica la red neuronal, y podemos ver que de 20 iteraciones tan solo
2 obtienen bajo 100% de exactitud y sobre 99%. Lo que se repite para las otras métricas.
También se puede ver, que de las 20 iteraciones el promedio de la precision es 0,9994 y los
datos estan dispersos un 0,0019 de la media, y si miramos las demas métricas la que tiene
mayor distancia de la media es la exactitud. Aunque, esos valores de desviacion estandar
son infimos para un modelo de estas caracteristicas, lo que convierte al modelo en una
técnica muy poderosa de diagnostico.
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5 Conclusiéon

Se ha desarrollado en este proyecto, un nuevo método para diagnosticar la severidad
de fallos en equipos de rotacion, utilizando descomposicion en valores singulares en la ETL
y redes neuronales recurrentes simples Elman para la clasificacion. Estas herramientas, no
son muy complejas, sin embargo, entran a competir con los tantos papers que se encuentran
en la comunidad cientifica con respecto a esta area, los cuales han buscado distintos
métodos y a la fecha, aquellos que han logrado modelos de diagndstico con 100% de
exactitud, utilizan herramientas y técnicas muy complejas, que dejan a este trabajo como la
solucion simple y eficaz.

Al desarrollar el primer modelo, se pudo inferir que una limpieza de los datos de
entrada, en la ETL, puede mejorar significativamente los resultados, y esto fue debido a la
descomposicion en valores singulares y a un conocimiento mas acertado de la naturaleza de
los rodamientos. Asi como decia Balden, los datos provenientes de partes internas del
rodamiento se encuentran en zonas de alta frecuencia, y esto sirvid para conocer donde
colocar el umbral. Puesto que se pasa del dominio del tiempo al dominio de los valores
singulares, hay que conocer donde se encuentra la informacién de alta y baja frecuencia. Si
bien es cierto no es un método muy complejo, el entendimiento de ese gran avance permitié
que el modelo tuviera menos trabajo que clasificar y de esta manera se pudo pasar a el
modelo objetivo de diagnostico de rodamientos.

Luego de lograr con éxito un buen modelo para detectar, se implement6 una ETL que
entregase los datos, pero ahora los datamart traerian los mismos estados, falla en anillo
interno, externo, en bola y sin falla, pero con dos diametros de falla. De esta forma, se
introdujo el concepto de falla potencial y funcional, que es de suma importancia en el area
de mantenimiento. Esto condujo, a que al tener una clasificacion de falla de anillo interno
de 0,007 y de 0,014 por ejemplo, se simulaba el ciclo de vida del rodamiento cuando va
pasando de una falla potencial a una funcional. Sin embargo, los datos al ser de laboratorio
no permiten abordar este concepto de manera estricta, y es por esto que elementos como el
tiempo en que demora en tener una falla funcional no son validos en este modelo.

Al agregar la kurtosis y factor de forma a las caracteristicas, permiti6é que el algoritmo
de diagnostico de 7 clases de salida, llegara a la exactitud maxima, sin embargo, todo el
codigo aparte no cambi6 nada, liberando asi la importancia de las caracteristicas.

En el modelo de diagnostico de la severidad de fallos con todos los diametros, fue
mas complejo poder lograr el éxito, ya que las caracteristicas que queria introducir se
solapaban con las ya existentes quedando su aporte inutil en los resultados finales. A lo
mas, terminaba subiendo de 95 a 97% de exactitud, no obstante, se adquirio el
conocimiento de una herramienta que permitia suavizar las caracteristicas, el promedio
movil. Esta técnica permitid que las caracteristicas que se repetian en varios valores se
suavizaran, alejandolas entre si, mejorando considerablemente los resultados, y de esta
forma llegar a la exactitud maxima requerida.
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