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Resumen

En la actualidad, los procesos de fabricacion estan
adoptando nuevas soluciones basadas en la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automdtico,
que permiten llevar a cabo la monitorizacion de los
procesos en tiempo real, la parametrizacion y la
autoconfiguracion optimas de mdaquinas, robots y
procesos industriales, desde equipos individuales
hasta entornos de produccion global. Este trabajo
presenta la aplicacion de dos arquitecturas de redes
neuronales, una de aprendizaje supervisado, el
perceptron multicapa (MLP), y otra de aprendizaje
no supervisado, los mapas auto-organizados (SOM).
Para la parametrizacion de dichas arquitecturas se
utilizan algoritmos evolutivos, con vistas a la
monitorizacion del estado de los rodamientos.
Finalmente, se evaliia el potencial de ambas técnicas
a través de un caso de estudio, en el que se obtienen
cifras de mérito o indices de comportamiento muy

POSItivos.

Palabras clave: Monitorizacién, Aprendizaje
automatico, Perceptron Multicapa, Mapas
autoorganizados

1 INTRODUCCION

La ejecucién o puesta en marcha de un proceso
industrial requiere no s6lo administrar y planificar los
recursos humanos, las materias primas y la
maquinaria, sino también disponer en proceso de
toda informacion necesaria para la toma de
decisiones [1]. Por eso es importante disponer de una
herramienta que permita visualizar, almacenar y
manejar la informacion del proceso industrial en
cuestion.

Los sistemas de monitorizacion son de vital
importancia para el funcionamiento eficiente de
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cualquier proceso productivo, ya que ofrecen la
posibilidad de comprender de una manera detallada
la dindmica de los procesos. Esto posibilita que se
pueda realizar una toma de decisiones y
posteriormente, una posible correccion de los
principales parametros de ajuste como via para
alcanzar un funcionamiento 6ptimo y mas eficiente

(2].

En la actualidad, la industria de fabricacion esta
involucrada de forma activa en la implementacion de
las nuevas transformaciones digitales para lograr un
aumento en la productividad en base a las altas
demandas del mercado y los niveles de calidad
requeridos por los clientes [3, 4]. Los niveles de
conectividad y las capacidades de coémputo
disponibles en nuestros dias en los sistemas digitales
han permitido poder embeber o incorporar a los
procesos de nuevos métodos basados en inteligencia
computacional para el modelado a través de gemelos
digitales, el control y la supervision, de modo que se
puedan realizar tareas de disefio y fabricacion cada
vez mas complejas. Estos métodos permiten o
habilitan el aprendizaje automatico y por tanto
contribuyen a mejorar el funcionamiento de los
procesos sin intervencion humana [5].

En particular, los sistemas de monitorizacion del
estado (condition monitoring, en inglés, CM)
identifican las  fluctuaciones 'y  variaciones
significativas de las variables y sefiales en relacion
con los datos proporcionados por los sensores para
detectar y prevenir un posible fallo o averia. En los
diferentes sectores industriales, las aplicaciones de
CM mas reportadas se centran en: andlisis y
diagnéstico de vibraciones, andlisis de lubricantes,
analisis de seflales de emision actstica, termografia
infrarroja, pruebas de ultrasonido, analisis del estado
del motor y consumo, entre otros [6].
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Debido a las pérdidas que se producen en las paradas
de las maquinas herramienta por averias, la
monitorizacion de las condiciones o del estado de los
rodamientos en maquinas rotatorias ha ganado gran
importancia. De este modo, es posible estimar o
predecir los posibles fallos de los elementos y con
ello, mejorar la planificacion de los mantenimientos
preventivos, asi como disminuir el tiempo de las
paradas por roturas [7]. La monitorizacion del estado
del proceso se basa en la disponibilidad de un modelo
del proceso fisico, el cual es capaz de predecir con
suficiente exactitud el estado de los componentes del
sistema, para asi poder estimar las posibles roturas y
paradas no deseadas y mejorar la planificacion de los
mantenimientos [8].

En el presente trabajo se trata la monitorizacién de
estado de rodamientos a través de la aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico (machine
learning. ML). El trabajo estd organizado de la
siguiente manera: en la seccion 2 se explican los
algoritmos que forman el método, en la seccion 3 se
presenta la evaluacion a través de un caso de estudio
y finalmente se plantean algunas conclusiones.

2 RODAMIENTOS.
CARATERISTICAS
PRINCIPALES.

Los rodamientos son elementos mecanicos y forman
parte de maquinas rotatorias, los cuales cumplen la
funcion de reducir la friccion entre el eje y las piezas
conectadas a éste. Dada su funcion son elementos de
vital importancia, ya que si se averian producen la
parada de las maquinas, y con ello del proceso
productivo en el cual estan involucradas.

Se componen de 2 partes fundamentales: elementos
de rodadura y las jaulas o pistas de rodadura (interna
y externa). La mayoria de los fallos que se producen
en los rodamientos se pueden clasificar de acuerdo
con el elemento dafiado como: (1) defecto en la pista
exterior de rodadura; (2) defecto en la pista interna de
rodadura; (3) defecto del elemento de rodadura. El
fallo o la averia se suele modelar como un pequefio
agujero creado a partir de un faltante de material en
el elemento correspondiente. La frecuencia del fallo
tiene una relacion directa, con la geometria del
rodamiento y la velocidad relativa de cada pista
individual [9].

Las frecuencias de resonancia asociadas a cada
elemento que componen el rodamiento se pueden
calcular tedricamente. Cada elemento de rodamiento
tiene una frecuencia caracteristica de rotacion. Con la
aparicion de un defecto o fallo en un elemento de
rodamiento particular, se suele producir un aumento
de las vibraciones y de la amplitud en esta frecuencia
de rotacion. Esta frecuencia se puede calcular a partir
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de la geometria, de la velocidad de rotacion del
elemento y del rodamiento.

Las frecuencias asociadas con los rodamientos
defectuosos son las siguientes:

ORF=£(&j(1—iCOSa’) (1)
2160 D

IRFzz(&j(l+icosa) @)
21\ 60 D
2

BF = Q(EJ (1+d—2cos a) €)
d \ 60 D

Donde Ns son las rpm del eje, d el didmetro medio de
los elementos rodantes, D el diametro de paso del
rodamiento, n el nimero de elementos rodantes, a el
angulo de contacto, siendo ORF la frecuencia
asociada a los fallos en la pista externa, /RF asociada
a la pista interna y BF al elemento de rodadura [10].

Para la deteccion de fallos de rodamiento han sido
propuestas varias metodologias en la bibliografia.
Una de las mas utilizadas es el analisis de la sefial de
vibraciéon de los rodamientos. Para la realizacion de
este analisis se utilizan métodos basados en el
analisis de la sefial obtenida en tres dominios
fundamentales: el tiempo, la frecuencia y el tiempo-
frecuencia. Para el analisis en el dominio del tiempo
se utilizan estadigrafos temporales como el valor
RMS de la senal, el factor de cresta, el pico maximo,
la funcion de densidad de probabilidad, entre otros
[11]. En el analisis en el dominio de la frecuencia, la
transformada rapida de Fourier FFT es la herramienta
mas ampliamente utilizada [12]. Por ultimo, en el
dominio tiempo-frecuencia la transformada wavelet
es la elegida [13].

3 ALGORITMOS.

Entre los modelos mas usados en los sistemas de
monitorizacion estan las técnicas de aprendizaje
automatico. Entre estos destacan las redes neuronales
artificiales (ANN), las regresiones lineales y no
lineales, la maquina de soporte vectorial (SVM) y las
técnicas de aprendizaje por refuerzo. En este trabajo
se implementan dos modelos de redes neuronales
artificiales, a saber: el perceptron multicapa y los
mapas autoorganizados, que han sido utilizados en el
modelado.

3.1 PERCEPTRON MULTICAPA

El perceptron multicapa (MLP) pertenece a la
categoria ~de redes neuronales artificiales
anticipativas, que utiliza generalmente tres o mas
capas de neuronas con una funcion de activacién no
lineal. Las redes MLP estan disefiadas para uso
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general, modelos flexibles no lineales que consisten
en varias unidades organizadas en multiples capas. El
resultado de la red MLP se puede cambiar variando
el nimero de capas y el nimero de unidades en cada
capa. Se ha demostrado que los MLP pueden estimar
aproximadamente cualquier funcidon con la precision
deseada [14, 15]. Cada neurona en una capa esta
conectada con un cierto peso w; a cada nodo en la
siguiente capa [16]. Matematicamente se puede
escribir como:

y=f| 2 ox+0 4)
i=1

donde, f es una funcién de paso discontinuo unipolar
(0 0 1) o bipolar (valores -1 o 1); n es el nimero de
entradas en una neurona; x las sefiales de entrada; w
los pesos sinapticos; 6 el valor umbral, también
llamado sesgo, e y el valor de salida de la neurona.

Ademas, los modelos de redes neuronales artificiales
necesitan ser entrenados y para ello, un método
comunmente utilizado es la propagacion hacia atras
de errores o retropropagacion. Este método suele
utilizarse combinado con un método de optimizacion
como es el gradiente descendiente. Este proceso
calcula la pendiente de una funcién de pérdida con
referencia a todos los pesos en el modelo de red.
Posteriormente, ésta  pendiente calculada es
suministrada al método de optimizacion que a su vez
lo usa para equilibrar los pesos, en un intento de
minimizar la funcién de error.

La retropropagacion requiere que exista un conjunto
de entrada / salida para el aprendizaje supervisado, es
decir, para el calculo del gradiente o la Hessiana.
Ademds, incorpora una funcién de activacion
utilizada por las neuronas artificiales que debe ser
diferenciable. El aprendizaje se produce actualizando
los pesos de conexion, de cada neurona, después de
procesar cada informacion, segiin el error resultante
de la comparacion con el valor esperado. Este es un
paradigma de aprendizaje supervisado, y se lleva a
cabo a través de una generalizacion del algoritmo de
minimos cuadrados en el perceptron lineal [17]. Los
diferentes pasos se muestran a continuacion:

En primer lugar, se representa el error en el nodo de
salida j en el n-ésimo conjunto de datos por:

ej(n)=dj(n)—y,(n) (5)

Seguidamente, se actualizan los pesos de las
neuronas en funcién de las correcciones que reducen
el valor del error, dada por:

s =5 ) ©
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utilizando el gradiente descendiente, el cambio en
cada paso se expresa:

&) | ™)

iji (n)=-n v (n) i

donde y; es la salida de la neurona anterior y m es la
tasa de aprendizaje, que se selecciona
cuidadosamente para asegurar que los pesos se
encuentran con una respuesta lo suficientemente
rapida, sin producir oscilaciones. En aplicaciones de
programacion, este marco generalmente varia de 0.2
a0.8.

El célculo de la derivada depende del campo local
inducido, que a su vez varia. Es facil probar que para
un nodo de salida, esta derivada se puede simplificar
a:

de(m) _
=) ®)

donde @' es la derivada de la funcion de activacion.
El analisis es mas dificil para el cambio en pesos a un
nodo oculto, pero se puede demostrar que la derivada
es:

de(n)
dv,(n)

3 de(n) . 3
FREREACIO))

wy(n)  (9)
dependiendo de los cambios en los pesos de los k-
ésimos nodos, que representan la capa de salida.

Entonces, para cambiar los pesos de la capa oculta,
primero se deben cambiar los pesos de la capa de
salida de acuerdo con la derivada de la funciéon de
activacion. Este proceso se aproxima a la
retropropagacion de la funcion de activacion. En el
MLP se utilizan funciones de activaciéon no lineales
lo cual permite simular la frecuencia de activacion o
disparo de las neuronas en el cerebro humano.

3.2 MAPAS AUTORGANIZADOS

Los mapas autoorganizados son un tipo de red
neuronal artificial que pertenecen a la categoria de
los métodos de aprendizaje no supervisados, es decir,
no hay salidas “objetivo” explicitas asociadas con
cada entrada y el objetivo es construir
representaciones de la entrada que puedan usarse
para la toma de decisiones. Estd conformado por
unidades llamados nodos o neuronas. Asociado con
cada neurona hay un vector de pesos, de la misma
dimension de los vectores de entrada, y una posicion
en el mapa En el SOM, un patrén se proyecta desde
un espacio de entrada a una posicién en el mapa
donde la informacién se codifica como la ubicacion
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de la neurona activada. La conservacion topologica
del SOM lo hace especialmente util en Ila
clasificacion de datos, que incluye variaciones suaves
en los mismos[18]. Un SOM funciona como una
matriz de neuronas dispuestas en una cuadricula, y
asigna un espacio de entrada de alta dimensiéon a un
espacio de salida de baja dimension. El mapeo del
SOM se realiza mediante vectores de caracteristicas
asociados con cada unidad. Durante la fase de
aprendizaje, los puntos operativos (Ops) se
inicializan aleatoriamente [19]. La seleccion de la
unidad de salida ganadora se basa en determinar la
neurona que posea los pesos con la mayor similitud
al vector de entrada x. La unidad ganadora satisface
la siguiente ecuacion:

|x—,|=min|x-o| (10)

Definida la neurona ganadora, se procede a
determinar la vecindad del ganador, utilizando una
funciéon de vecindad alrededor de una unidad
ganadora. Por ejemplo, la funcion Gaussiana se
puede usar como la funciéon de vecindario de la
siguiente manera:

_pi=rp
Q. ()= exp[ 207 ] (11)

donde p; y p. son las posiciones de las unidades de
salida i y ¢ respectivamente, y ¢ es un coeficiente que
representa el alcance del vecindario. Después de la
definicién de la funcidén de vecindad, el vector de
peso w. de la neurona seleccionada y los vectores w;
de sus vecinos se actualizan de acuerdo con la
siguiente formula:

Aw, =a(n)-Q,()-(x-0)  (12)

donde a(n) se define como el indice de aprendizaje el
cual decrece exponencialmente con el aumento de las
muestras de entrenamiento. Este se calcula segiin la
expresion:

n

a(n)=q, exp( ij (13)
siendo A una constate.
El proceso de entrenamiento es iterativo, los pesos de
las neuronas que se encuentran en la vecindad de la
ganadora en cada iteracidon son actualizados
modificandose asi a los patrones utilizados para el
entrenamiento.

33  OPTIMIZACION

Las técnicas de modeladas utilizadas en la biblioteca
digital (digital toolsef) desarrollada contienen un
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conjunto de parametros a ajustar por cada uno de los
métodos predefinidos para los que no existe una regla
clara de ajuste o de seleccion, lo que dificulta una
parametrizacién Optima que permita mejorar la
precision del modelo que se desea obtener. Una via
para solucionar este problema, es la hibridacién entre
los métodos de modelado y técnicas de optimizacion
[20]. De este modo las estrategias de optimizacion se
convierten en una poderosa herramienta en la
obtencion de los parametros optimos o cuasi-Optimos
de los modelos [21].

3.3.1 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (GA) son técnicas de
busqueda generales y una de su aplicaciones es la
optimizacion, basada en las operaciones de seleccion
natural y genética. Operan sobre una poblacion
compuesta por individuos. Los individuos se
codifican como cadenas (cromosomas) construidas
sobre un cédigo particular, por ejemplo, el cddigo
binario (0.1), de modo que los valores de los
cromosomas se mapean de forma tnica en el dominio
de la variable de decision. Una vez que se calcula la
representacion del dominio de la variable de decision
de la poblacion actual el rendimiento se asume de
acuerdo con la funcion objetivo que caracteriza el
problema a resolver. También es posible usar los
parametros variables directamente para representar
los cromosomas en la solucion [22].

En la etapa de reproduccion, un valor de aptitud se
deriva de la medida de rendimiento individual en
bruto dado por la funcidon objetivo, y se usa para
sesgar el proceso de seleccion. Los individuos
altamente capacitados tendran mayores
oportunidades de transmitir material genéticamente
importante a generaciones sucesivas.

Los individuos seleccionados se modifican mediante
la aplicacion de operadores genéticos. Para obtener la
proxima generacion. Los operadores genéticos
manipulan los caracteres (genes) que constituyen los
cromosomas directamente, siguiendo la suposicion
de que ciertos genes codifican, en promedio, para
individuos mas idoneos que otros genes[23]. Los
operadores genéticos se pueden dividir en tres
categorias principales. Reproduccion, cruzamiento y
mutacion.

Los algoritmos genéticos tienen mas probabilidades
de converger a cuasi-Optimos globales que las
técnicas de optimizacion convencionales ya que
realizan btsquedas desde una poblacion de puntos y
se basan en reglas de transicion probabilisticas. Las
técnicas de optimizacion convencionales se basan
normalmente en métodos deterministas que, por
definicion, tienen mayor probabilidad de encontrar
optimos locales. Los algoritmos genéticos también
pueden tolerar discontinuidades y evaluaciones de
funciones ruidosas.
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4 ANALISIS DE RESULTADOS

La evaluacién de los dos métodos considerados para
la monitorizacion se realizé mediante el analisis de la
seflal de vibraciones de rodamientos en maquinas
rotacionales. Las seflales de vibracion utilizadas
fueron proporcionadas por el Centro de Inteligencia
Sistemas de mantenimiento (IMS) de la Universidad
de Cincinnati [24, 25]. El conjunto de datos
experimentales se generd a partir de ensayos de fallos
en condiciones de carga constante en una plataforma
de prueba disefiada como se muestra en la Figura 1.
La velocidad de rotaciéon se mantuvo constante a
2000 rpm. Se agrego6 una carga radial de 2722 kg al
eje y se consider6 el sistema con un comportamiento
de mecanismo de resorte. La frecuencia de muestreo
fue de 20 kHz y el tamafio de la sefial fue de 20.480
muestras. Se realizo el analisis de las sefiales del
rodamiento tres, el cual después de 30 dias de
trabajo, produjo un fallo en la pista interna.

Carga
Radial

Acelerometros

\

Termopares

Rodamiento 2 Rodamiento 3

Rodamiento 1 Rodamiento 4

Motor

Figura 1: Diagrama del sistema fisico real.

Para obtener un mejor ajuste en los modelos, a la
seflal de vibraciones se le realizd extraccion de
rasgos caracteristicos, dividida en dos etapas. En la
primera etapa se aplico la transformada de wavelet a
la sefial de entrada. En la etapa posterior a los
coeficientes obtenidos de la trasformada de wavelet
se le aplicaron los estadigrafos: Kourtosis, valor
cuadratico medio (RMS), desviacion estandar (STD)
y pico maximo. Estas fueron las cuatro variables
consideradas como entradas en ambos modelos.

Para la seleccion de los conjuntos de entrenamiento y
validacion se utilizo el método hold-out, tomandose
para el entrenamiento el 67% de las muestras y el
33% para la validacion. Como criterio de deteccion
del entrenamiento en el SOM, se utiliz6 el alcanzar el
total de muestras de entrenamiento, mientras que en
el MLP se utilizaron como parametros de finalizacion
el error de ajuste y el tamafio del entrenamiento. Una
vez procesados los datos se realizo la
parametrizacion de los modelos (ver tablas 2 y 3) por
medio de la interfaz de configuracion del sistema y se
procedi6 al entrenamiento de ambos. En la
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parametrizacion de los modelos, en el MLP se
tuvieron que definir: el nimero de entradas, numero
de capas ocultas, neuronas por cada capa oculta,
cantidad de neuronas en la capa de salida. Como
salidas del modelo se prefijaron los valores 0
(indicando buen estado del rodamiento) y 1
(indicando fallo en el rodamiento).

Tabla 1: Configuracion SOM

Filas 12
Columnas 2
Pesos 4
Muestras de entrenamiento 1000
Distancia 2

Tabla 2: Configuracion MLP

Capas ocultas 1
Neuronas en la capa oculta 15
Neuronas en la capa de salida 1
Tamaiio del entrenamiento 5000
Tasa de aprendizaje 0.01
Valor minimo normalizacion -1
Valor maximo normalizacion 1
Valor minimo pesos -0.1
Valor maximo pesos 0.1

En la tabla 3 se muestran los indices de rendimiento:
verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP),
verdaderos negativos (TN), falsos negativos (FN),
tasa de acierto (hR), especificidad (Sp) y sensibilidad
(Sn). Si  bien ambos presentan  buenos
comportamientos con tasas de acierto por encima del
80%, la optimizacion de los pardmetros de estos
modelos podria mejorar estos indices.

Con el objetivo de minimizar el error de ajuste de los
modelos se optimizaron los pardmetros de ambas
redes neuronales mediante el uso de algoritmos
genéticos. En el caso del MLP se utilizaron como
variables de decision el tamafio del entrenamiento y
el nimero de neuronas en la capa oculta, mientras en
SOM se utilizaron el nimero de muestras del
entrenamiento y el coeficiente de vecindad. Se utilizé
un algoritmo genético de un objetivo con seleccion
por torneo con los siguientes pardmetros: tamaifio de
la poblacion 100, numero de generaciones 200 y
probabilidad de mutacion de 0.00001. El resto de
parametros fueron los que normalmente se utilizan en
estos métodos. En las figuras 2 y 3 se muestran el
comportamiento de los modelos obtenidos. Se
observa que en ambos casos se produce una mejora
cercana al 10% tras aplicar la optimizacion de los
parametros de ambos métodos. Esto demuestra que
los algoritmos genéticos son muy buenos buscadores
de Optimos globales debido a su mecanismo de
busqueda basado en poblaciones, frente a las técnicas
clasicas que facilmente quedan atrapadas en dptimos
locales.
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Tabla 3: Indices de rendimiento de los modelos.

Control Inteligente

Total TP FP TN FN hR Sp Sn
SOM 700 168 58 443 31 0.875 0.899 0.798
MLP 700 183 71 430 16 0.881 0.877 0.896
Tabla 4: Analisis comparativo de los dos métodos considerados.
Total TP FP TN FN hR Sp Sn
SOM 700 199 16 485 0 0.977 0.968 1.0
MLP 700 199 11 490 0 0.984 0.978 1.0
1.2 — Real
Modelo
1 -
<
$038
5
<
506 ‘
=
-
0.4
0.2
0
0 200 400 600

Numero de muestra

Figura 2: Comportamiento del SOM frente al conjunto de validacion tras la optimizaciéon

1:2: — Real
Modelo

o
oo

=
o

Valor de salida

0.4

0.2

400 600

0 200N1'Jmer0 de muestra

Figura 3: Comportamiento del MLP frente al conjunto de validacion tras la optimizacion
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5
Conclusiones

En el presente trabajo se ha presentado el disefio e
implementacion de dos arquitecturas de redes
neuronales para la monitorizacion del estado de los
rodamientos en maquinas de produccion industrial
con el objetivo de disminuir el tiempo de parada en la
industria. Estas son el perceptrén multicapa (MLP) y
el mapa autoorganizado (SOM).

Ademas, se ha propuesto la aplicacion de algoritmos
evolutivos para la optimizacion de los parametros de
entrenamiento. Los resultados obtenidos en el
proceso de ajuste de los parametros de las redes,
demuestran unos buenos resultados en los
experimentos realizados, con tasas de acierto
superiores al 95%.

Debido a la alta potencialidad de estos métodos, se
han sentado las bases de cara a comparar sus
posibilidades con redes neuronales entrenadas con
algoritmos mas actuales, como es el aprendizaje
profundo.
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English summary

CONDITION MONITORING OF
BEARINGS BASED ON MACHINE
LEARNING METHODS.

Abstract

Nowadays, the manufacturing processes are
adopting solutions based on the application of
machine learning techniques, which allow to carry
out the monitoring of the processes in real time, the
parameterization and the optimal auto-configuration
of machine tools, robots and industrial processes
from individual equipment to global production
environments. The present work presents the
application of a multilayer perceptron (MLP), and
self-organized maps (SOM). Evolutionary algorithms
are used to parametrize said architectures, with a
view to monitoring the bearing conditions. Finally,
the performance of both techniques is assessed on the
basis of a case study for condition monitoring in

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.234
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bearings, obtaining high performance indices in both
cases.

Keywords: Condition monitoring, Machine learning,
Multilayer Perceptron, Self-organized maps.
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