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Justificacion

» En el desempeno de maquinaria rotatoria, una sola falla en un rodamiento puede ca
tiempo muerto y pérdida de produccion.

» Los procedimientos para extraer informacion con tratamiento del tipo Gaussiano, son
dificiles de implementar en sistemas de diagnostico en tiempo real.

» Las técnicas de Aprendizaje en Maquina (Machine Learning) han demostrado ser eficient
para la deteccion de fallas en maquinas rotatorias y son factibles de implementar en
hardware especifico (Neuromorfico).




Industrias de aplicacion con sistemas de
maquinas rotatorias

» Transporte urbano, construccion, manufactura,
automotriz, agricultura, petroquimica, entre otras.
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Objetivos:

>

Experimentar el desempeno de algoritmos de optimizacion y
arquitecturas especificas para llevar a cabo el trabajo de
diagnostico de fallas en tiempo real, basado en métodos de
Aprendizaje en Maquina.

Probar experimentalmente que los porcentajes de exactitud
(Accuracy) para el sistema de Aprendizaje en Maquina
propuesto, son satisfactorios.

Hacer una propuesta inicial de implementacion en hardware
de este sistema para su aplicacion en loT y Big Data.



Contenido

.- Justificacion
.- Objetivos

.- Base de datos

.- Metodologia propuesta
.- Resultados

.- Conclusiones

vV v v v v v Y
N O O AW NN -

.- Perspectivas




Base de datos de sistemas rotatorios

Descargada del sitio de la Universidad Case Western Reserve,
patrocinada por el Centro Cientifico de Rockwell Automation,
y la oficina de investigacion naval de EEUU.
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Base de datos

Banco de pruebas

» Consiste de un motor de 2HP (izquierda), un transductor/codificador de torque
(centro), un dinamometro(derecha); controlado mediante un mando electronico.

» En este trabajo se tomo la base de datos correspondiente a la condicion
experimental con carga mecanica de OHP, con razon de muestreo de 12KS/s.




Base de datos

Induccion de falla en los rodamientos.

» Los rodamientos de prueba soportan el eje del motor.

» Se introdujeron fallas de un solo punto en los rodamientos de prueba, mediante
descarga eléctrica mecanizada, también conocida como electro-erosion, con
diametros de 7mil(0.1778mm), 14mil(0.3556mm) y 21mil(0.5334mm).

» Las fallas fueron inducidas en 3 lugares: En el anillo interno, externo y el balin.

» El rodamiento usado en el experimento es un rodamiento rigido de balines, de
la marca SKF y modelo 6205-2RS JEM.

« Canal externo

4|l < Balin

< (Canalinterno
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Metodologia propuesta

Acondicionamiento

k TensorFlow

Reduccion de

Clasificador
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Base de datos

» La base de datos se compone de vectores de una sola fila, con mas de 100 x 103 mues
uno. Para poder llevar a cabo el entrenamiento fue necesario descomponer el vector e
arreglo de vectores de 100 muestras cada uno.

Normal 243938 2439
Falla en canal interno 121265 1212
Falla en canal externo 121991 1219
Falla en el balin 122571 1225
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Acondicionamiento de la senal
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Etapa de filtrado recurrente

» Experimentalmente, se demostro que un promedio en los vectores de
entrenamiento mejora el desempeno del autoencoder. Esto fue debido a que
los métodos de optimizacion basados en gradiente obtienen derivadas

numeéricas mas estables.
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Etapa de filtrado recurrente
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Reduccion de dimensionalidad

El autoencoder es una arquitectura fundamental en el aprendizaje no supervisado e
Deep Learning, asi como para las tareas de Reduccion de Dimensionalidad.

El Autoencoder reconstruye la entrada en la salida con la menor distorsion posible. Est
se introdujo en la década de los 80s con el enfoque de: “backpropagation without a tea

El autoencoder esta descrito por:

h = f(x) encoder |
r = g(h) decoder |

Al término del entrenamiento: r = x,
ésto es conocido como Reconstruccion.

I
1 |
1 |

1
| |
1 1
1 |
| |
1 I
1 I
1 |
| |
1 I
1 |
1 |

I

I

I

|_ _______ J
e o o o 1 Decoder

Base de Datos Acondicionamiento Reduccion de
de la senal dimensionalidad

Clasificador




Entrenamiento de Autoencoder

» Con Back-Propagation, las capas de una red son entrenadas de manera iterativa desd
de salida hacia la entrada; esto introduce el problema de que en una red la influencia
entrenamiento en las capas cercanas a la entrada sea menor respecto a las cercanas a

» Por lo tanto para evitar este problema, se sigue el procedimiento de Transferencia de

Aprendizaje y Ajuste Fino.
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Transferencia de Aprendizaje y Ajuste Fin
para este trabajo

Primera etapa:

Se crea un Autoencoder con una capa Whoon Wiicioo
oculta de 31 neuronas y una capa de '
salida de 100.
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Transferencia de Aprendizaje y Ajuste
Fino para este trabajo
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Transferencia de Aprendizaje y Ajuste
Fino para este trabajo

Finalmente, se agregan dos capas ocultas con 3 y 10 neuronas
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Transferencia de Aprendizaje y Ajuste

Fino para este trabajo

Graficas: de entrenamiento y de validacion.

-La grafica de entrenamiento evalia como el modelo esta aprendiendo.

-La grafica de validacion evalua el desempeno del modelo con los datos de prueba.
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Clasificador: Extreme Learning Machine

La arquitectura del modelo Extreme Learning Machine corresponde a una red neuronal d¢
una sola capa oculta (Single Layer Feedforward Network, SLFN), que elige aleatoriamente
los pesos de la capa oculta y determina analiticamente los pesos de la capa de salida.

En teoria, este algoritmo tiende a proveer un buen desempeno de generalizacion,
mientras mantiene una velocidad de aprendizaje extremadamente rapida.
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Arquitectura ELM
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Entrenamiento de los pesos de salida

» 3.1.- Mediante la Ecuacion 2.12, se calcula H.

H=

g (w?ml + b1)

g ( Ton + b1)

g (wgml + bd) )

g ('wgmN — bd)_

Nzd
e R™*%

(2.12)

» 3.2.- Mediante la Ecuacion 2.14, se calcula Y, mediante B(2™™1) .

_y%,_
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» 3.3 Se calcula la norma minima de minimos cuadrados, primeramente
obteniendo B, de la Ecuacion 2.15, posteriormente se obtiene el vector de
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» Donde H' es la matriz pseudoinversa de Moore Penrose.
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Informacion del encoder
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Clasificacion

Clase verdadera
FBE Marrmal

FCI

FCE

Matriz de confusion

3 35 087
L.2e+02 25 b2 084
1le+02 a3 32e+02 79 053
le+02 25e+02 le+02 1 6e+02 026
I I I I I
Mormal FB FCI FCE Porcentaje
Prediccion

Matriz de confusion para 4 clases

Clase verdadera

Matriz de confusid

Marrmal

2 3e+02

Falla

I
Normal

Falla
Prediccion

Matriz de confusion a
Para diametro de fall



Clase verdadera

Clasificacion
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Experimentacion de seleccion de hiper-pa

Tasa de aprendizaje, algoritmo de optimizacion, épocas, tamano de lote.
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Propuesta de neurona digital en FPGA

En este trabajo se propuso un sistema
digital para una neurona, que
comprende las siguientes etapas:

1.- Multiplicacion de pesos con
entradas y acumulacion de productos.

2.- Aplicacion de la funcion de
activacion y polarizacion.

3.- Computo de salida.
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Secuencia del proceso digital mediante
maquina de estados de Moore
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Proceso digital
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Conclusiones

» En este trabajo se exploraron los procesos de aprendizaje en maquina de un
problema complejo (un sistema de rodamiento con fallas) a través de una
base de datos. Se concluye que este método es eficiente para abordar
problemas de ingenieria de este tipo.

» Las arquitecturas profundas aprenden de una manera mas eficiente, en
comparacion con aquellas con profundidad somera.

» Es posible implementar redes neuronales en hardware mediante unidades de
procesamiento numérico (neurona digital), que estan interconectadas y
organizadas en capas.
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Esquema de arquitecturas neuro-inspiradas

Coémputo von Newmann Cémputo Paralelo Coémputo Neuromoérfico

Funcionamiento basado en Entrenamiento fuera de linea, | Aprendizaje sobre la marcha
descripcion de instrucciones. | usando conjuntos de datos mediante reglas de activacion
etiquetados. neuronal.

Proceso sincrono. Proceso sincrono. Asincrono, basado en eventos.




Tendencias

Human Brain Project 189 Publicaciones

La maquina de multiples nucleos SpiNNaker, es un paradigma de
procesamiento neuromorfico que esta ubicada en Manchester, Reino Unido,
con una red basada en paquetes, optimizada para el intercambio de
potenciales de activacion neuronal.

El Sistema SpiNNaker cuenta con casi 30 000 chips, cada uno basado en
arquitectura ARM de dieciocho nucleos y RAM local compartida de 128 Mb.
Un solo chip puede simular 16.000 neuronas con ocho millones de sinapsis
plasticas funcionando en tiempo real con un consumo energético de 1W.




Tendencias

“Loihi 2 y Lava recogen los resultados de varios afios de investigacion en colaboracion con
Loihi. Nuestro chip de segunda generacion mejora enormemente la velocidad, la
programabilidad y la capacidad del procesamiento neuromorfico, ampliando sus usos e
aplicaciones de computacion inteligente con limitaciones de potencia y latencia.
Estamos abriendo Lava para responder a la necesidad de convergencia de software,
evaluacion comparativa y colaboracion entre plataformas en este campo, y para acel
nuestro progreso hacia la viabilidad comercial”.
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iMuchas gracias por su atencion!




