©DABCM

Brasileira de Engenharia e Ciéncias Meca

XXVII Congresso Nacional de Estudantes de Engenharia Mecéanica
08 a 12 de fevereiro de 2021, Curitiba, PR, Brasil

Intelligent Hybrid Method Based on 1D-CNN and SVM Applied to Gear Fault
Diagnosis

Vinicius Serra Vianna, v178334@dac.unicamp.br’
Milton Dias Junior, milton @fem.unicamp.br!

1Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, Mendeleiev st, 200, Cidade Universitaria “Zeferino Vaz”,
13098-360 Campinas, Sao Paulo, Brazil

Resumo. As caracteristicas ndo lineares e ndo estaciondrias de sistemas reais sdo frequentemente dificeis de serem
extraidas. O presente trabalho concentra-se no desenvolvimento de uma Rede Neural Convolucional (CNN) para obter
atributos diretamente dos sinais de vibrag¢do originais de uma caixa de engrenagens com diferentes condigdes do pinhdo.
Os dados experimentais sdo utilizados para demonstrar a eficiéncia do método apresentado. Mdquinas de Vetores de
Suporte (SVM) sao utilizadas para classificar os atributos extraidos com 1D-CNN. Os resultados obtidos mostram que os
atributos extraidos neste método apresentam excelente qualidade para classificacdo de falhas sem qualquer selecdo de
atributos adicional.

Palavras chave: Caixa de Engrenagens, 1D-CNN, SVM, Detecg¢do de falha

Abstract. The features of nonlinearity and non-stationarity in real systems are often difficult to be extracted. This paper
focuses on developing a Convolutional Neural Network (CNN) to obtain features directly from the original vibration
signals of a gearbox with different pinion conditions. Experimental data is used to show the efficiency of the presented
method. Support Vector Machine (SVM) is utilized to classify feature sets extracted with 1D-CNN. The obtained results
show that the features extracted in this method have excellent quality for fault classification without any additional feature
selection.
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1. INTRODUCAO

A exigéncia de alto rendimento em processos industriais torna necessdria a ado¢do de ferramentas de deteccdo e
diagnéstico de falhas rdpidas, precisas e eficazes, evitando danos em maquinas ou equipamentos, 0 que, por consequéncia,
pode prejudicar ou comprometer um processo (Park er al., 2020).

Nesse contexto, o monitoramento de vibragdes de maquinas e equipamentos industriais é pratica comum de manu-
tencao preditiva, sendo uma ferramenta importante para deteccdo e predi¢do de falhas. Aquisicdo de dados, extracdo de
parametros e classificacdo sdo fases gerais de uma gama de sistemas de monitoramento especializados, como mostrado
em Fig. 1. Um dos procedimentos mais importantes no diagndstico de falhas € a extracdo de atributos feita por métodos
de processamento de sinais ou métodos estatisticos. Existem varias técnicas especializadas em extra¢do de parimetros.
Entre os métodos de processamento de sinais, costuma-se dividi-los em técnicas no dominio do tempo (Samanta, 2004;
Coraga and Dias Jr., 2018), dominio da frequéncia (Minamihara et al., 1990) e tempo-frequéncia (Wang et al., 2017). Re-
centemente as andlises tempo-frequéncia tém atraido mais atencdo por serem mais efetivas na identificacdo de variacdes
das frequéncias ao longo do tempo, de modo que as intensidades de componentes ndo estaciondrias podem ser estudadas.

Redes neurais artificiais profundas (DNN, do inglés Deep Neural Network) tém sido aplicadas na detecgdo e diag-
néstico automatizado de maquinas e equipamentos tratando-os como problemas de classificacdo com base em padrdes
aprendidos. Entretanto, as redes neurais apresentam limitacdes quanto a capacidade de generalizagdo, dando espaco a
modelos que podem se ajustar melhor aos dados de treinamento. Méaquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Sup-
port Vector Machines), com base na Teoria do Aprendizado Estatistico proposta por Vapnik (1995), estdao sendo aplicadas
nas dreas de aprendizado de maquina, visdo computacional e reconhecimento de padrdes devido a alta precisao e, prin-
cipalmente, devido a boa capacidade de generalizacdo. A principal diferenca entre DNNs e SVMs estd nos principios de
minimizacdo de risco utilizados na fase de aprendizagem (MELLO and Ponti, 2018). No caso de SVMs, a minimizacgio
de risco estrutural condiz com a minimizac¢ao do limite superior no risco esperado, enquanto as DNNs ajustam-se por mi-
nimizacdo do risco empirico, minimizando o erro nos dados de treinamento. A diferenga de abordagem leva a uma melhor
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capacidade de generalizacdo das SVMs em comparacio as DNNs, possibilitando a utilizacdo das SVMs em aplicagdes de
monitoramento de maquinas com alta confiabilidade.

Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) fazem parte do acervo de técnicas
de inteligéncia artificial com inspira¢des bioldgicas (LeCun et al., 1989; Hubel and Wiesel, 1959). De acordo com os
sinais de entrada, a rede pode aprender filtros de forma orientada aos dados e extrair atributos que descrevem as entradas.
Durante a fase de treinamento supervisionado, os filtros convolucionais da CNN (kernels) sdo otimizados via algoritmos de
retropropagacao do erro (BP do inglés Back-Propagation ) e, portanto, caracteristicas altamente discriminativas podem ser
aprendidas a partir dos dados de entrada. Além disso, as tltimas camadas do classificador CNN sdo camadas totalmente
conectadas convencionais. Consequentemente, com a CNN treinada tem-se a capacidade de extragc@o de atributos e
classificacdo de forma direta.

Neste estudo, um método hibrido composto por acoplamento de camadas convolucionais extratoras de atributos e
maquina de vetor de suporte é utilizado na predi¢do de danos via andlise de vibragdes de uma caixa de engrenagem com

diferentes condi¢des do engrenamento.
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Figura 1: Fluxograma de processamento de sinais para detec¢@o de falhas.

2. REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

As Redes Neurais Convolucionais fornecem uma ferramenta poderosa para
reconhecimento de padrdes e classifica¢do de sinais sem a necessidade de extra-
¢do complicada de atributos. A arquitetura padrdo da CNN geralmente consiste
em trés camadas importantes: convolucionais, pooling e totalmente conectadas.
As camadas convolucionais extraem os atributos necessdrios para a classificagao
do sinal, enquanto as camadas de pooling visam reduzir a dimensdo das entra-

Figura 2: Arquitetura da CNN utili-
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saida da m-ésima camada convolucional pode ser representada por:

Ativacdo: Softmax
v

Saida
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O simbolo * refere-se ao operador de convolugao, Si( ) ¢ a saida da m-ésima camada convolutiva para a amostra s;,

0S8 pardmeros W(Cm) e b(Cm) sdo os pesos do kernel e o bias da m-ésima camada convolutiva (o subscrito C' € referente a
camada convolucional), e f(-) é uma funcdo de ativagdo ndo linear.

Dentre as func¢des de ativacdo, a funcdo ReLU (do inglés, Rectified linear units) tem ganhado espago em aplicacdes de
CNNs, uma vez que demonstrou fornecer poderosa habilidade de modelar a ndo linearidade dos problemas (Bengio et al.,
1994). A funcdo remove valores negativos, os definindo a zero.

f(z) = max(0, 2) . (2)

A funcdo ReLU evita saturagdes do gradiente do erro durante a fase de aprendizagem, além de exigir menor poder
computacional quando comparado a outras fungdes de ativacio ndo lineares. Dessa forma, a funcdo € utilizada em todas
as camadas convolucionais no presente trabalho.

As camadas totalmente conectadas, utilizadas nas camadas mais préximas a saida da rede neural, sdo responsdveis
pela classificacdo dos atributos coletados. A saida da c-ésima camada totalmente conectada pode ser representada por:

9 = 1@?) = WS Y bl 3)

1
sendo que yi(“) € a saida da c-ésima camada totalmente conectada para a amostra X;, 0s pardmeros W;f ) e bif ) sdo

08 pesos sindpticos e o bias da c-ésima camada (o subscrito F' é referente & camada totalmente conectada), e f(-) é
uma fun¢do de ativacdo ndo linear. Foram utilizadas as fungdes de ativag@o sigmoidal e softmax. A camada totalmente
conectada de saida tem como funcdo de ativacdo a fungdo softmax, de forma que as saidas podem ser compreendidas
como as probabilidades de que o sinal segmentado de entrada faca parte de cada uma das classes:

c—1 c c
Py, =137, W& bl) 1 exp(zi1)
P(y; =2 |y(c VW b = 5 |exp(zi2)| “4)

c—1) <xr(c) 1 (c) S eaxp(zig)
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sendo z; ;, € o k-ésimo elemento do vetor z;.

Utilizar como funcdo custo a func¢do de entropia cruzada em vez da soma dos quadrados dos erros leva a um trei-
namento mais rdpido, bem como a uma generaliza¢cdo aprimorada (Bishop, 2006). Dessa forma, a entropia cruzada de
multiclasses € utilizada como fung@o custo para obtengdo do conjunto de parimetros do modelo. O modelo ¢ treinado
pela minimizacdo da funcdo custo. Conforme o seguinte problema de otimizacao:

N 3
_ 1
min L(©) = ;ZZ yijloglg; (©,s1)] . ()
em que © = {W( W .. b b 2. W%l), Wg), - bg), b%z)} sdo os parametros da CNN a serem ajustados,

sendo y; ; € {0, 1} elemento da matrlz one hot Y, que apresenta a classe de cada segmento s; de forma bindria, e
g;(0®, s;) corresponde a j-ésima saida da fungdo softmax para o sinal de entrada s;.

Os pesos O sdo ajustados utilizando o algoritmo de otimizacdo baseado em gradiente descendente Adam, com hiper-
pardmetros escolhidos conforme o recomendado em (Kingma and Ba, 2014). O algoritmo Adam, amplamente utilizado
no campo de aprendizado de redes neurais profundas, requer o célculo do vetor gradiente V L, que pode ser obtido com
a retropropagacdo do erro (BP). Mais detalhes do algoritmo BP podem ser encontrados no trabalho de Abdeljaber et al.
(2017).

3. MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

Fundamentada pela Teoria do Aprendizado Estatistico (Vapnik, 1995), as técnicas de aprendizagem de Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM) buscam a minimizac@o do Risco Estrutural (SRM, do inglés Structural Risk Minimization) ao
levar em conta o desempenho do classificador no conjunto de treinamento e a complexidade do classificador.

As Midquinas de Vetores de Suporte com diferentes fun¢des kernel podem transformar um problema nio-linearmente
separdvel em um problema linearmente separavel ao projetar os dados num espaco de dimensao maior e entdo encontrar
o hiperplano separador ideal (conforme ilustra a Fig. 3). Este método foi inicialmente proposto para resolver problemas
bindrios (de duas classes). Mais tarde, algumas estratégias foram sugeridas para estender esta técnica para problemas de
classificacao de multiclasses (Bottou et al., 1994; Knerr et al., 1990).
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Figura 3: Hiperplano de separagdo 6timo (linha grossa), com os seus hiperplanos de suporte (tracejados). Outros hiper-
planos separadoradores possiveis em finas linhas continuas.

3.1 HIPERPLANO OTIMO PARA PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO BINARIO

Considere um determinado conjunto D de dados observados com m exemplos para um problema de classificacdo
binaria,

D:{(Xlayl)v---v(xmvym)}EXXY7 (6)

sendo x € X = R"™ o espago das entradase y € Y = {—1, +1} uma classe ou rétulo.

A SVM busca encontrar o hiperplano de margem maxima onde os dados de treinamento x;, mapeados para um espago
de dimensdo maior pela funcéo ¢(-), sdo entéo linearmente separados de acordo com a solucdo do seguinte problema de
otimizagdo primal:

mmmmnma@:;mW+CZki
i=1
Vit s yi((e(xi), w) +0) >1-§ 0
Sujeito a
Vit, : & >0

em que w € R™ é o vetor normal ao hiperplano classificador, b é um escalar, £ € a folga das variaveis, C' é o parametro
de penalidade que controla o compromisso entre a maximizacdo da margem e a minimizagdo dos erros de classificacdo.
A Fig. 4 apresenta os hiperplanos 6timos de um mesmo problema de classificag@o para diferentes parametros C.

Para encontrar a solu¢do do problema de otimizagdo primal dado pelas Egs. (7), geralmente se recorre ao seu respec-
tivo problema de otimizacao dual obtido com o método dos multiplicadores de Lagrange:

1 m m m
Maximizar W («) = —3 Z Z i yiy K (%, %5) + Z @
i=1

i=1j=1

m0<a; <C ®)

Sujeito a
m _
Zizl o;y; =0

sendo & = (a1, ..., y,) a varidvel dual ou o vetor dos multiplicadores de Lagrange. A fungdo kernel K (x;,x;) =
(o(x1), &(x;)) calcula o produto interno dos dados de entrada no espaco de dimensdo maior sem a necessidade do mapea-
mento prévio ¢(-). Esse método é conhecido como o truque do kernel (kernel trick). A fungdo de decisdo do classificador
¢é dada por:
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@ C=1 (b) C = 1000
Figura 4: Hiperplanos de separagio 6timos para diferentes pardmetros de penalidade C'.

g(x) = sinal [Z oy K (x5, %) + b} , 9

onde os pontos x; sdo vetores de suporte.
Utilizou-se e comparou-se os resultados de SVMs com duas funcdes kernels:
Kernel linear: K (x;,X;) = (xi,X;j) ,

10
Kernel de base radial: K (x;,x;) = exp(—7 ||xi) — x;||?) - (10)

3.2 SVM PARA MULTICLASSES

Duas abordagens sdo utilizadas para resolu¢cdo do problema de classificagdo de multiplds classes com SVM. Uma
abordagem baseia-se na construciio e combinacio de varias SVMs de duas classes, trés estratégias tipicas sdo aplicadas:
"Um-Contra-Todos", "Um-Contra-Um"e "DAGSVM"(do inglés Directed Acyclic Graph Support Vector Machines) que
quer dizer SVM com Grafo Direcionado Aciclico. A outra abordagem considera todos os dados multiclasses em um
unico problema de otimizag@o. Hsu and Lin (2002) compararam essas duas abordagens em conjuntos de dados diferentes
e concluiram que a abordagem com combinagdes de SVMs, especificamente, Um-Contra-Um e DAGSVM sdo os métodos
mais adequados.

O presente trabalho utilizou-se da biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) para desenvolvimento das SVMs. A
scikit-learn € uma biblioteca de cddigo aberto para programacio em Python eficiente para problemas de classificagdo e
regressdo. A biblioteca possui a op¢do de utilizacdo do método Um-Contra-Um para SVMs multiclasses. Considerando
um problema com k classes existentes, 0 método Um-Contra-Um necessita da construgdo de k(k — 1)/2 classificadores,
onde cada classificador usa os dados de treinamento de duas classes.

4. MODELO HIBRIDO CNN-SVM

A arquitetura do modelo hibrido CNN-SVM foi projetada substituindo as camadas totalmente conectadas da CNN por
uma SVM. Embora os pardmetros dos kernels utilizados para extragdo de atributos pelas camadas convolucionais sejam
treinados em conjunto com as camadas totalmente conectadas, ndo ha a necessidade de preservar a arquitetura padrao
da CNN ao passo que uma SVM tende a ter maior capacidade de generalizacdo. Os atributos extraidos pelas camadas
convolucionais podem ser tratados como recursos para qualquer outro classificador.

A Fig. 5 apresenta a arquitetura do modelo hibrido adotado. A proposta do modelo hibrido se baseia no ideal de
que o novo classificador compense os limites dos modelos CNN e SVM. Tem-se a expectativa de que o modelo hibrido
CNN-SVM apresente desempenho superior com relacdo ao classificador CNN, ao incorporar os méritos de ambos os
classificadores.

5. EXPERIMENTOS

O banco de dados utilizado no processo de treinamento e teste do modelo hirido CNN-SVM ¢ aberto a comunidade
cientifica conforme mencionado em (Zamanian, 2010). Esse mesmo banco de dados também foi utilizado no desenvolvi-
mento dos trabalhos (Zamanian and Ohadi, 2011, 2016). O sinal coletado estd relacionado a vibracdo radial de uma caixa
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Figura 5: Estrutura do modelo de classificacdo hibrido CNN-SVM.

de engrenagem com trés diferentes condi¢des de engrenamento helicoidal (Fig. 6a): engrenagem sauddvel, engrenagem
com trés dentes degastados e engrenagem com um dente lascado.

M.'.-, §
MATLAB's o

realtime enviroment

P

Electromotor

B

(a) Condigdes das engrenagens: (1) Engrenagem esquerda: Sau-
davel (2) Engrenagem intermedidria: Dentes desgastados (3) En-
grenagem direita: Dente lascado [Figura extraida de (Zamanian (b) Configuracdo de teste experimental [Figura extraida de Zama-
and Ohadi, 2011)]. nian (2010)].

Figura 6: Condic¢des de engrenamento (a) e setup experimental (b).

O engrenamento helicoidal com pinhao de 15 dentes e engrenagem de 110 dentes fornece relacio de velocidades de
7,33. Em cada uma das trés condicdes, o sinal foi coletado por 10 segundos com taxa de amostragem de 10 kHz. Mais
detalhes sobre o procedimento de aquisi¢do de dados e equipamentos utilizados podem ser encontrados em Zamanian
(2010). Os testes foram realizados a uma rotacdo nominal do pinhdo de 1440 rpm. O setup utilizado pode ser visualizado
conforme a Fig. 6b.

6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para avaliar a eficiéncia do modelo hibrido CNN-SVM no diagnéstico de falhas de aplicagdes préticas, utilizou-se
os classificadores CNN e CNN-SVM com kernel linear e kernel de base radial (RBF, do inglés Radial Basis Function)
aos dados de vibracdes coletados. O classificador CNN com arquitetura representada pela Fig. 2 foi desenvolvido com a
utilizag@o da biblioteca de cddigo aberto TensorFlow (Abadi et al., 2015), especializada em métodos de aprendizado de
madquinas para a linguagem de programacdo Python.
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Para cada uma das trés condicdes de engrenamento, os dados foram amostrados por 10 s. Conforme a segmentacdo
realizada em (Zamanian and Ohadi, 2011), cada sinal coletado foi dividido em 80 segmentos com o comprimento de 1250
amostras. No total, 240 (80 x 3) sinais segmentados foram utilizados, sendo que, destes, 90 segmentos fizeram parte do
conjunto de treino utilizados para ajuste das maquinas de aprendizado, e os 150 segmentos restantes foram utilizados para
testar o desempenho dos modelos.

Os atributos extraidos pela CNN foram utilizados para treinamento de duas SVMs. Uma com kernel linear e parimetro
C = 1 e uma segunda com kernel RBF com v = 0,00044 (pardmetros definidos de acordo com o padrao da biblioteca
scikit-learn).

O classificador CNN com arquitetura representada pela Fig. 2 foi treinada com o algoritmo Adam em 35 épocas. A
Fig. 7 ilustra os resultados do modelo CNN sobre o conjunto de teste.

50 14
Saudavel :

40 Saudawvel 08

i Y 3 06
U Um dente o Um dente
a lascado [ lascado

1]

s 20 S 0.4

Tés dentes 10 Tés dentes 0.2
desgastados desgastados

o 0.0

Classe Predita Classe Predita

(@) (b)
Figura 7: Matrizes de Confusao do modelo CNN aplicado aos dados de teste. Resultado real (a) e normalizado (b).

Os atributos extraidos do conjunto de treino foram utilizados na fase de aprendizado das SVMs. As Fig. 8 e 9 apresen-
tam os resultados das SVMs sobre o conjunto de teste. Os melhores resultados dos modelos hibridos CNN-SVM quando
comparado ao classificador CNN sdo condizentes com a expectativa de que o modelo hibrido possa incorporar os méritos
dos classificadores CNN e SVM. Os agrupamentos observados na Fig. 10 corroboram a afirmacdo de que as camadas
convolucionais sdo 6timas extratoras de atributos.

Os atributos extraidos pelas camadas convolucionais sdo pertencentes a um espaco de dimensdao 28. Como forma
de visualizacdo dos dados no espaco de dimensdo 28, é possivel utilizar o algoritmo t-SNE (do inglés, T-distributed
Stochastic Neighbor Embedding). O método busca apresentar a distribui¢do dos pontos de um espago de dimensdo maior
num espaco 2D ou 1D preservando as relagdes de distanciamento entre os pontos (Maaten and Hinton, 2008). O resultado
desse algoritmo tornam ainda maiores as distancias euclidianas de pontos no espaco visualizado cuja distancia no espago
de dimensao maior seja elevada. Dessa forma, este € um bom método de apresentacdo de dados. A Fig. 10 apresenta os
dados de teste apds extracdo de atributos pelas camadas convolucionais e utilizagio do algoritmo t-SNE.

7. CONCLUSAO

Os atributos extraidos pelas camadas convolucionais mostraram-se suficientes para distingdo dos dados por parte dos
classificadores. Os modelos hibridos CNN-SVM apresentaram melhores resultados quando comparado ao classificador
CNN, corroborando com a expectativa de que o modelo hibrido incorpore qualidades dos modelos CNN e SVM.
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Figura 8: Matrizes de Confusdo do modelo CNN-SVM com kernel linear aplicado aos dados de teste. Resultado real (a)
e normalizado (b).
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Figura 9: Matrizes de Confusdo do modelo CNN-SVM com kernel RBF aplicado aos dados de teste. Resultado real (a) e
normalizado (b).
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Figura 10: Representacio dos atributos dos dados de teste no R? pelo algoritmo t-SNE.
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