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RESUMEN

Deteccion no supervisada de sonidos andmalos para el

reconocimiento del estado de cajas de cambios

Aprendizaje automatico no supervisado es una tecnologia esencial
en la cuarta revolucion industrial incluida la automatizacion industrial
basada en inteligencia artificial, que se lleva a cabo una investigacion
para la prediccion y diagnostico de fallas de la maquinaria.

En este articulo, prueba unos métodos de diagnostico de
anomalias de la caja de cambios sobre base de aprendizaje automético
mediante la deteccidbn no supervisada de los sonidos, y aplica el
algoritmo propuesto para esa. Este experimento verifica la influencia del
tiempo de los datos en experimentos, las rondas de entrenamiento
(Epoch) y la estructura del modelo de la red neuronal. Al mismo tiempo,
el articulo muestra algunas caracteristicas extraidas de las muestras de
sonidos.

Al final, analiza la eficiencia del modelo y propone la perspectiva de
investigacion futura mediante la comparacion entre los resultados

actuales.

Palabras clave: deteccion de anomalias, aprendizaje automatico,

caracteristicas, la red neuronal, autoencoder, CNN, FNN
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1 MEMORIA

1.1 Objetivo y Motivacién del trabajo

La tecnologia de deteccion de fallas ha desarrollado a la
aplicacion de deteccion de sonidos complejos, el objeto de investigacion
se extiende desde las sefales de vibracién hasta el ruido de maquinaria
en funcionamiento.

La deteccion de sonido andmalo es una de las investigaciones
populares en este campo, que se utiliza para detectar si se ocurre un
evento sonoro que preocupa al usuario en un entorno, por ejemplo, el
sonido anémalo de rodaje de engranajes o el de rodamiento, lo que hace
es para confirmar si hay algun peligro potencial en el ambiente de
trabajo. En realidad, aunque hay muchas maneras para la seguridad
como la videovigilancia, pero la mayoria de ellas son costosas. Dado
que la gran cantidad de informaciones de imagenes estan en
procesamiento, generalmente, se ignora los detalles contenida en la
sefal de sonidos.

La gente comenz6 a considerar la manera mas comoda y eficaz
para la seguridad del medioambiente, por tanto, el sonido es un tipo de
sefial muy comun en el entorno, si la gente puede fortalecer la seguridad
mediante la deteccibn de sonido, es cierto que se disminuir4 los
problemas insignificantes. Debido al desarrollo de la tecnologia, la
deteccién de sonidos anémalos se ha aplicado en muchos campos, por
ejemplo, en la produccioén industrial, el sonido como el indicador es para
probar la calidad de los productos, o en la medicina moderna, los
médicos pueden juzgar la afeccion mediante escucho de la frecuencia
cardiaca del paciente. En un vehiculo, una ocurrencia de falla en la caja
de cambios o de dafio a alguna pieza causara los sonidos andémalos

cuando la caja de cambios esta funcionando. Por eso, el diagnostico por
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analisis de sonido anormal puede predecir el estado de funcionamiento
de la maquina con antelacion. La realizacion de mantenimiento
preventivo y predictivo es para prevenir los accidentes innecesarios.

En este caso, utilizamos un método de aprendizaje no
supervisado para que el sistema reconozca si la muestra de sonido de la
caja de cambios es normal o anormal a través del aprendizaje

automatico.

1.2 Metodologia del trabajo

La filosofia del experimento en este caso es que si entrenamos el
modelo con los datos de muestras normales o los no etiquetados con
pocos sonidos anormales, aprendera una funcion de reconstruccién
efectiva para los datos de muestras normales que tienen el error de
reconstruccién bajo al final, lo contrario es que es eficaz para los datos
de anomalias que tiene el error mas alto tras de reconstruccion.
Entonces, el error de reconstruccion es como la sefial para la deteccion
de fallas, luego visualiza el mapa de errores de reconstruccion, se puede
observar que la distribucion de errores de la muestra normal es

totalmente pequefia y esta separada de la de la muestra anormal.

Sin embargo, los resultados de investigacibn muestran que es
cierto que se puede interferir la exactitud de la deteccién si mezcla las
muestras de sonidos andmalos con diferentes proporciones en equipo
de entrenamiento. En realidad, debido a la rareza de ocurrencia de
anomalias en trabajo, se supone que los datos recopilados en este
experimento para el entrenamiento vienen de las cajas de cambios
sanas y buenas.

En este caso, se completa el experimento en Google Colab
Notebook a través del lenguaje Python. Mediante el uso de métodos de
aprendizaje profundo, va a mejorar sus marcos de las dos redes

neuronales, que son las de la capa completamente conectada basada
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en un algoritmo de retropropagacion de errores (BP-FNN) y de la

convolucional (CNN) utilizado en el autoencoder, crea unas estructuras

de la red para identificar sonidos andmalos y mejorar la tasa de

deteccién. Por eso, el trabajo como los siguientes son:

Establece un paquete de sonido para la deteccion de sonidos
anomalos de la caja de cambios y analiza su efectividad. Dado que
falta de una base de datos de dichos sonidos sobre estandar abierta,
por lo tanto, va a recopilar y clasificar unos paquetes de sonidos de
la caja de cambios a partir de DCASE Challenge, eso es para hacer
el trabajo previo de recopilacion de base de datos.

La tarea principal es extraer las caracteristicas adecuadas a partir de
sonidos, cuyos formatos son todos WAV., luego se componen de
vectores de caracteristicas y hacen la normalizacion. A pesar de que
el sonido de la caja de cambios es distinto al de la voz humana, pero
también contiene unos abundantes pardmetros fisicos, es concebible
que los diferentes parametros de caracteristicas puedan mostrar las
informaciones muy distintas. Dado que el estudio de las
caracteristicas acusticas sobre la caja de cambios es aun un campo
nuevo, por ello, se seleccionan y extraen algunas caracteristicas
importantes desde la sefial acustica, luego va a analizar sus
significados fisicos y estudiar sus teorias basicas y métodos de
extraccion.

La parte principal en este caso es la viabilidad y exactitud de las dos
redes neuronales (BP-FNN y CNN aplicadas en autoencoder) en la
deteccidén de sonidos andmalos para la caja de cambios. El sistema
estd basado en estas dichas redes neuronales, construye los
modelos en el marco de Tensorflow y programelo en Python. La
construccion del marco de modelo utiliza principalmente la biblioteca
Keras. Al final, se ha construido ocho capas en el modelo de BP-
FNN y diez capas en el modelo de CNN. Esto experimento muestra
gque se puede obtener los resultados mejores y precisos después de

ejecutar el programa.
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1.3 Estructura del trabajo

La estructura del trabajo en esto articulo incluyen las cinco partes:
En capitulo I, describe este tema y su significado trascendental, expone
la situacion actual de la investigacion del aprendizaje profundo en el
campo del diagnaostico de fallas mecanicas.
En capitulo I, generalmente, el diagnéstico de fallas de maquinaria se
basa en las sefiales de vibracion en la mayoria de estudios pero menos
en las acusticas. A pesar de esto, en este articulo se presenta la
extraccion de caracteristicas del preprocesamiento de sefales de audio.
Conforme a las caracteristicas de la caja de cambios teniendo en cuenta
la generalizacion del modelo, selecciona algunas caracteristicas
especiales y las extrae desde muestras.
En capitulo Il y capitulo 1V, la red neuronal profunda basada en el
autoencoder se aplica al diagnostico de fallas de la caja de cambios. Se
compone de dos partes, la primera parte es utilizada por el codificador
para analizar la secuencia de entrada y el decodificador usa en la
segunda parte para generar la secuencia de salida. Por tanto, en este
capitulo, crea una variedad del autoencoder de aprendizaje automatico
en la que contiene varias capas de redes neuronales. Hay las dos redes
neuronales de uso comun que son la de capa completamente conectada
basada en un algoritmo de retropropagacion de errores (BP-FNN) y la
convolucional (CNN) utilizado en el autoencoder. También analiza los
diferentes algoritmos de las dos redes neuronales. El autoencoder
puede reconstruir los datos desde muestras que son las informaciones
de la extraccion de caracteristicas.

La idea es que los datos reconstruidos por el autoencoder no
pueden restaurar como los datos originales, pasara un error de
reconstruccién, que es la pérdida después del entrenamiento. Para que
la maquina identifigue las muestras andmalas, es necesario verificar y
clasificar dichos errores, ya que el error de reconstruccion a partir de
datos de muestras anormales es mayor y mas claro que el de datos de

muestras normales.
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El método es que los datos preprocesados de caracteristicas que
vienen de muestras normales se ingresan al autocodificador a través de
la capa de entrada, luego se alcanza a la capa de embotellamiento
mediante el codificador, que es para encontrar las reglas de los datos
enormes y eliminar los restantes. El segundo paso se decodifica en la
capa de salida, se restaura a unos datos digitales que la maquina puede
aprender. Al mismo tiempo, se utiliza la técnica "Dropout” para el ajuste

de la red, entrenamiento y la realizacion del diagndéstico de fallas.

En capitulo V, esta parte esta compuesto de conclusién y expectativa.
Los sonidos andmalos no es solo una ocurrencia rara, sino también muy
diversa. Por tanto, no es facil a recopilar patrones detallados de sonidos
anomalos, es decir que debe detectar los desconocidos que no se
observan en los datos de entrenamiento (datos de muestras normales).
En esta parte, describe las deficiencias del método tradicional de
diagnéstico de fallas, que se usa las informaciones aisladas de un solo
canal. Esperamos integrar las informaciones multicanales y aplicarlas a

las redes de aprendizaje profundo en los trabajos futuros.
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2 TEORIA BASICA DEL PREPROCESADO PARA SONIDOS

El sistema de la deteccion de sonidos anomalos contiene las tres
fases, la primera es el preprocesado para todas las muestras de
sonidos, la segunda es la etapa de entrenamiento y la tercera es la
etapa de reconocimiento de sonidos anémalos.

En la fase de preprocesado, debe regularizar las muestras
originales de sonido. Primero, se elimina las partes invalidas, luego se
divide en el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacion, el
conjunto de entrenamiento se compone de la mayoria de las muestras
de sonido de puntos normales, sin embargo, el conjunto de validaciéon
mezcla una gran parte de los sonidos anémalos mas distinguibles. Al
final, el proceso es la extraccion de caracteristicas en la que logra los
parametros informaticos que pueden representar los sonidos. Por ello,
en este capitulo, presenta el preprocesado de sefiales de sonido y varios
meétodos para la extraccion de caracteristicas comunes.

2.1 Preprocesado para las sefiales acusticas

Lo primero que hay que hacer antes de entrenar es el
preprocesado para las sefiales originales. Las fases de preprocesado
son el pre-énfasis, encuadre, la agregacion de ventanas (ventana de
Hamming, etc.) y la deteccidn y respuesta de Endpoints para eliminar el
ruido invalido.

a. Pre-énfasis
Dado que la complejidad de recopilacion de muestras de

sonido, generalmente la sefial se caera en la parte de frecuencia alta,
por ello, el motivo del pre-énfasis es para mejorar el punto de caida,
la sefial sera mas plana y se puede aumentar la resolucion de
aspecto en la parte de frecuencia alta. La funcion del filtro digital de

primer orden para realizar el pre-énfasis es:

H(z)=1—-az™! (09<a<1.0)

a: el coeficiente de pre — énfasis

Figura. 1 Funcién de Pre-énfasis
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b. Encuadre

La sefial de sonido es una sefial variable en el tiempo, pero sera
estable a corto plazo en tiempo, es decir que tiene la caracteristica que
se llama la estacionariedad a corto plazo. Entonces, cortar un pedazo de
sonido estable a corto plazo como un cuadro a partir del sonido
continuo, lo que es la técnica de encuadre. La duracion de cada cuadro
es generalmente 10 ~ 30ms, lo que se analiza es la serie temporal de
caracteristicas de sonido, asi que este es un método sobre prondsticos
con andlisis de series de tiempo.

Ademas, nuestro objeto en este caso de deteccién de fallas es la
caja de cambios, no es el reconocimiento de la voz humana, por lo tanto,
debe monitorear la sefial de sonido completa para la maquinaria. Las
seflales de la maquina industrial se ven afectada por los factores
externos, es decir que las muestras quizds provengan de la misma
maquina pero con distintos parametros de funcionamiento, diferentes
condiciones ambientales, como la temperatura y la humedad, por ello, el
error de reconstruccion por el entrenamiento aumentaria
inesperadamente si solo se considera unos blogues elegidos a corto
plazo de la sefial completa.

c. La agregacion de ventanas

El propésito de la agregacion de ventanas es para enfatizar las
ondas de cada cuadro y debilita el resto, es decir que se usa para evitar
las discontinuidades de los bloques analizados al principio y la final. Hay
muchas funciones para la agregacién de ventanas como la ventana de
Hamming, la ventana de Hann, la ventana rectangular y la ventana
triangular, etc.

En este caso, la ventana de Hann se utilizard para extraer la
caracteristica MFCC, que tiene una buena resolucion de frecuencia y

menos leakage en espectro. La funciéon de Hann es:
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27N
w(n) =102 —cos(—PI (o<n<N-1)
0,

Figura. 2 Funcién de ventana Hann

d. La deteccion y respuesta de Endpoints

Se refiere al uso de tecnologia digital para encontrar el punto de
inicio y la posicion final de la sefial de sonido, ademas de aumentar la
tasa de reconocimiento de sonido, sino que también reduzca el calculo.
Los métodos de deteccion de Endpoints incluyen energia a corto plazo,
la amplitud promedio, la tasa de cruce por cero (ZCR), etc. Entre ellos, la
energia y la tasa de cruce por cero es el mas comun, por lo tanto, los
extrae como las caracteristicas y los envia al modelo de aprendizaje

automatico.

2.2 Extraccion de caracteristicas

Una de las dificultades en la deteccion de anomalias es la
extraccion de caracteristicas, cuyas caracteristicas extraidas a partir de
la sefal aclstica pueden contener las maximas informaciones
disponibles para que el aprendizaje automatico encuentre una regula
especifica entre ellos. Por lo tanto, es esencial que seleccionara las
caracteristicas adecuadas tanto como sea posible para el entrenamiento
de modelos.

En este caso, ha seleccionado 13 caracteristicas como los objetos
de aprendizaje, que son "MFCCs’, "SpectralCentroid”, "BandWidth’,
“SpectralRolloff", “ZeroCrossingRate”, "PolyFeature”, "ChromaSTFT’,
“Curtosis’, "MaxAmplitude”, “Std", "Mean’, “Short-term Energy” y "RMS’,

luego analizard algunas de ellas mas populares.
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2.2.1 Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCCs)

MFCCs son los coeficientes para la representacion del habla
basados en la percepcion auditiva humana, aunque se usa
generalmente en los casos de reconocimiento de la voz, pero también se
puede usar en el caso de la deteccion de fallas como una caracteristica
eficaz. MFCCs es una caracteristica desarrollada en base al sistema
auditivo humano cuya caracteristica es que cuanto menor es la
frecuencia, mayor la resolucién sera, en contrario, cuanto mayor es la
frecuencia, menor la resolucién serd. Debido a que Cepstrum tiene la
ventaja de que puede separar las frecuencias de espectro en altas y
bajas, por eso, es realizable que utilizar MFCCs como el objeto
especifico para aprendizaje automatico.

Generalmente, MFCCs pasa por varios pasos: pre-énfasis,
encuadre, agregacion de ventana, transformada de Fourier (FFT), banco
de filtro Mel, y transformada de coseno discreta (DCT). Por lo tanto,
MFCCs es el coeficiente de Cepstrum, que debe realizar la transformada
de DCT en los coeficientes del espectro Mel después de “log”. De hecho,
cuando se usa realmente la sefial en el dominio de la frecuencia como
una sefal en el dominio del tiempo, se realiza la transformada del
dominio de la frecuencia para obtener las magnitudes de frecuencia en
el dominio de la frecuencia mapeada.

Las siguientes 4 muestras de sonido normal y sonido anormal se
extraen de la misma parte de una caja de cambio (section 1) desde el
conjunto de prueba, y tras la extraccion de MFCCs a través de Python,
observa los cambios en el dominio del tiempo y el dominio de la
frecuencia sobre esta caracteristica. El nimero de MFCCs se establece
en 20 en este caso y cada ello es el paso banda.
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Dominio del tiempo sobre sonido normal MFCCs sobre sonido normal
Sefal temporal_section_01_source_test_normal_0000 MFCCs_section_01_source_test_normal_0000
+150 dB
015 +100 dB
1024
010 +50 dB
0.05 +0dB
0.00 .
-50 dB
-0.05
-100 dB
-0.10
-150 dB
-015
-200dB
¢ 1 2 3 4 5 & 71 8 4 0 15 3 45 6 15 9
Time Time
Sefial temporal_section_01_source_test_normal_0100
015 MFCCs_section_01_source_test_normal 0100
+100 dB
1024
+50 dB
N0 N TN AT R 11
T 50 dB
-100 dB
-150dB
015 -200dB
! 2o Tlf,“e g7 15 3 45 6 75 3
Time
Figura. 3 Sefial temporal y MFCCs
(Section_01_source_test_normal_0000,
Section_01_source_test_normal_0100)
Dominio del tiempo sobre sonido MFCCs sobre sonido anormal
anormal
Sefial temporal_section_01_source_test_anomaly_0003 MFCCs_section_01_source_test_anomaly_0003
+150dB
02
+100 dB
1024 A
[ W Jm m +50 dB
— ! +0dB
-50 dB
1
] ||
-150 dB
-200 dB
-250dB
45 6 75 9
Time

10
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Sefal temporal_section_01_source_test_anomaly_0100 MFCCs_section_01_source_test_anomaly_0100

+150dB

I | (..

-50 dB

1024

Hz

-100 dB

-150dB

-200 dB

-250 dB

Time

Figura. 4 Sefal temporal y MFCCs
(Section_01_source_test_anomaly_0003,
Section_01_source_test_anomaly _0100)

Sobre todo, se puede observar que el cambio de la sefal de
anomalias en espectrograma esta debajo de 2000Hz, en este caso, el
primer paso de la extraccidbn es encuadre para filtrar algunos ruidos
pequefios en la sefial y luego agrega la ventana de Hann, dado que esta
en la parte de frecuencia baja y o que nos concentra es el cambio de
frecuencia de anormal sonido, por eso, no es necesario a usar la técnica
de pre-énfasis.

La frecuencia del sonido normal es relativamente estable, pero la
frecuencia del sonido anormal puede ver los cambios claros desde el
bloque de color. Ademas, puede ver un cambio mas claro entre los
decibeles altos y bajos en bloques de color en cuanto la maquina
pasaria una anomalia, figura 3 y 4, cuando la onda en el dominio del
tiempo sube mucho, se pude ver que la intensidad de la sefial también

cambia mucho, hay decibelios mas altos en la parte de frecuencia alta.
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2.2.2 Cromaticidad-STFT(Chroma-STFT)

La frecuencia cromatica es una caracteristica especifica e
interesante para los sonidos, ya que todo el espectro se proyecta en 12
intervalos que representan 12 semitonos distintos de octavas, es decir
gue cada semitono o cromaticidad representa la energia de 12 niveles
sonoros en un periodo de tiempo (un cuadro), la energia del mismo tono
de deferentes octavas se acumula, por tanto, la cromatograma es una
secuencia de vectores de cromaticidad en la que el eje horizontal es la
serie de tiempo y el eje verticales el tono.

El proceso de extraccion es que el primer paso es la
transformada de Fourier para audios, de forma que los transforme del
dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, el segundo paso es la
reduccion de ruido y la afinacion como afinar un instrumento musical a
una frecuencia estandar, el tercer paso es que convierta el tiempo
absoluto en cuadros segun la longitud elegida y anota la energia de
cada tono en cada cuadro para hacer un grafico de tono. Al final, va a
acumular la energia de las notas musicales del mismo tiempo y mismo
tono pero diferentes octavas para formar una cromatograma.

Observa el cambio de tono en el cromatograma cuando utiliza las

mismas muestras de sonido.

Dominio del tiempo sobre sonido Chroma_stft sobre sonido normal
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Figura. 5 Sefial temporal y Cromaticidad-STFT
(Section_01_source_test_normal_0000,
Section_01_source_test_normal_0100)
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Figura. 6 Sefal temporal y Cromaticidad-STFT
(Section_01_source_test_anomaly_0003,
Section_01_source_test_anomaly _0100)
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Sobre todo, cuando la caja de cambios funciona en el estado
sano, el tono se distribuye principalmente entre C y G, pero si se
produce un ruido anormal, el tono subird a A y B, por ello, puede
considerar que si se ha pasado una anomalia. Normalmente, el método
de la deteccion de falla por tono del sonido es bastante comun para las
maquinas industriales, ya sea que se pase la falla abrasiva o por fatiga,

se producira un sonido anormal mas ruidoso.

Centroide Espectral

El centroide del espectro es uno de las caracteristicas fisicas
muy importantes que describe la propiedad de timbre, también es el
centro de gravedad de las frecuencias. Su unidad es Hertzio que
significa que es la frecuencia promedio ponderada por energia dentro de
un cierto rango de frecuencia.

Es la informacién importante de la sefial acustica sobre la
distribucion de frecuencia y de energia, porque describe el brillo del
sonido, es decir que los sonidos mas oscura y profunda tienen mas
frecuencias bajas y el centroide espectral es mas bajo. Por el contrario,
la mayoria de sonidos mas alegres y brillantes cuyas frecuencias seran
mas altas y el centroide espectral serd mas alto.

En este caso, se utiliza la misma muestra que antes para
visualizar el centroide espectral. Después de calcularlo en cada cuadro,

se lleva a cabo la normalizacién para mejorar la visualizacion.

_ Yn=1nM,[n]
Th-1M,[n]
M,[n]: La mgnitud de la transformada de Fourier enel cuadroty

Ce

el punto de frecuencia n.

Figura. 7 Funcién de Centroide
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Dominio del tiempo sobre sonido
normal

Centroide espectral sobre sonido normal
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Figura. 8 Sefial temporal y Centroide Espectral
(Section_01_source_test_normal_0000,
Section_01_source_test_normal_0100)
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Sefal temporal_section_01_source_test_anomaly_0100 centrowd_section_01_source_test_anomaly_0100

224

Figura. 9 Sefial temporal y Centroide Espectral
(Section_01_source_test_anomaly_0003,
Section_01_source_test_anomaly _0100)

Dado que las muestras de sonido no estan etiquetadas, por eso,
no sabe con qué velocidad funcion6 esta caja de cambios. La Unica
forma es solo ampliar la cantidad de muestras para que la computadora
aprenda la regla de distribucién de frecuencia tanto como sea posible.

La verdad es que la distribucion de timbre depende de qué falla
pasaria en la maquina. Por ejemplo, en muestra anormal de la Figura 4,
el centroide espectral va a subir abruptamente en el cuarto segundo, el
sonido es mas brillante y nitido, mas energia se concentra en la parte de

frecuencia alta, lo que podria pasar una anomalia.

RollOff Espectral

Rolloff espectral (Spectral Rolloff) es una medida de la forma de
la sefal, se calcula el coeficiente de caida (Rolloff) para cada cuadro de
la sefial, por eso, representa la frecuencia en un porcentaje especifico
de toda la energia espectral, normalmente es 85%. De hecho, si el
umbral de energia se establece en un valor del 50% en el céalculo de
Rolloff, es posible que el centroide espectral sea igual al Rolloff
espectral. La frecuencia de Rolloff se puede utilizar para distinguir entre
las sefiales arménicas por debajo de Rolloff y los sonidos ruidosos por

encima de Rolloff.
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i M,[n] = 0.85 i M, [n]

La media y la variacion de Rollof f a lo largo de los cuadros

de tiempo en la ventana de textura se utilizan como caracteristicas

Figura. 10 Funcion de RollOff

Dominio del tiempo sobre sonido normal

Centroide espectral sobre sonido normal
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Figura. 11 Sefial temporal y RollOff
(Section_01_source_test_normal_0000,
Section_01_source_test_normal_0100)
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Dominio del tiempo sobre sonido | Centroide espectral sobre sonido anormal
anormal
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Figura. 12 Sefial temporal y RollOff
(Section_01_source_test_anomaly_0003,
Section_01_source_test_anomaly _0100)

2.2.5 Energia a Corto Plazo

La energia a corto plazo es la suma de los cuadrados de la sefial
en cada cuadro, que muestra la intensidad de la energia de la sefial.
Ademas, la entropia de energia describe la distribucion de la sefial en el
dominio del tiempo, que refleja la continuidad.

A pesar de que MFCCs y el centroide espectral puede
representar las propiedades de la sefal en el dominio de frecuencia,
pero la energia a corto plazo puede mostrar las de la sefal en el dominio
del tiempo, también el espectro de la energia es un método de
descripcion para reflejar los cambios de amplitud.
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Se puede observar la diferencia entre el sonido valido y el ruido

de fondo a partir de la energia. Generalmente, la energia del sonido

vélido es mayor que la del ruido blanco, por lo tanto, se usa la energia a

corto plazo para distinguir la sefial valida del ruido de fondo.

Ademas de la observacion de intensidad, hay una funcion mas

conocida que es la verificacion del punto inicial y el final de la sefal

vélida integrado con el uso de la tasa de cruce por cero. Cuando analiza

los sonidos de la maquina industrial, seria necesario observar las partes

contrarias de los dos en el grafico en el que contiene mas informacion.

Dominio del tiempo sobre sonido

normal

Energia sobre sonido normal
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Figura. 13 Sefial temporal y Energia a corto plazo

(Section_01_source_test_normal_0000,
Section_01_source_test_normal_0100)
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Dominio del tiempo sobre sonido | Energia a corto plazo sobre sonido anormal
anormal
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Figura. 14 Sefial temporal y Energia a corto plazo
(Section_01_source_test_anomaly_0003,
Section_01_source_test_anomaly _0100)

Sobre todo, la energia a corto plazo es la caracteristica en
dominio del tiempo cuya amplitud cambiard claramente con el tiempo,
actualmente, se permite observar directamente el cambio de energia en
cada cuadro de la sefal. Por lo tanto, la energia media a corto plazo se

puede ser una referencia importante para la seleccién del umbral.
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2.2.6 Tasade Cruce por Cero(Zero Crossing Rate)

La tasa de cruce por cero se refiere a las veces que la sefial de sonido

pasa por el punto cero de positivo a negativo o de negativo a positivo en cada

cuadro, es decir que se puede observar que la onda de una sefal continua en

dominio del tiempo pasa por el eje horizontal.

El siguiente es el diagrama de la tasa de cruce por cero en 400

segmentos de cuadro.

Dominio del tiempo sobre sonido
normal

ZCR sobre sonido normal
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Figura. 15 Sefial temporal y ZCR
(Section_01_source_test_normal_0000,
Section_01_source_test_normal_0100)
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Dominio del tiempo sobre sonido | ZCR sobre anormal sonido anormal
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Figura. 16 Sefial temporal y ZCR
(Section_01_source_test_anomaly_0003,
Section_01_source_test_anomaly _0100)

La siguiente tabla muestra la energia promedio a corto plazo y la

tasa de cruce por cero en 400 cuadros, en la que se extraen un total de

9 muestras normales y 9 muestras an6malas a partir de la misma caja

de cambios.

Nombre de muestra la energia | la tasa de cruce
promedio a corto | por cero
plazo

Section_01_source_test_normal_0000 | 0.024882 71

Section_01 source_test normal_0100 | 0.038344 45

Section_01_source_test normal_0050 | 0.031239 57

Section_01_source_test_normal_0001 | 0.044987 52

Section_01_source_test_normal_0090 | 0.030768 29

Section_01_source_test_normal_0030 | 0.049767 50

Section_01_source_test_normal_0005 | 0.040469 53

Section_01_source_test_normal_0070 | 0.051392 46
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Section_01_source_test_normal_0064 | 0.048093 | 44
Section_01_source_test_anomaly 0003 | 0.017731 46
Section_01_source_test_anomaly 0100 | 0.036614 37
Section_01_source_test_anomaly 0050 | 0.027484 101
Section_01_source_test_anomaly 0001 | 0.045671 30
Section_01_source_test_anomaly 0090 | 0.055186 70
Section_01_source_test_anomaly 0030 | 0.045327 25
Section_01_source_test_anomaly_ 0005 | 0.049258 62
Section_01_source_test_anomaly 0070 | 0.046708 46
Section_01_source_test_anomaly 0064 | 0.058134 49

2.2.7

Tabla. 1 ZCR para muestras de Section_01_source_test

Las partes con mayor energia promedio a corto plazo se
distribuyen principalmente en muestras andmalas, mientras que la tasa
de cruce por cero cambia poco y el valor es relativamente estable en las

normales.

Curtosis

Curtosis es una caracteristica de forma de la distribucién de
frecuencias o probabilidad, también es un pardmetro estadistico de la
inclinacién de todas las distribuciones de valores. Se muestra un pico
que debe compararse con la distribucion normal.

Cuando el valor de curtosis es igual al 0, significa que la
distribucion general de datos es la misma como la normal, que es la
distribucion mesocurtica. Si la curtosis es mayor que 0, la curva sera
mas apuntada y con colas mas gruesas que la normal, indica que la
distribucion de datos es mas abrupta que la normal, llamada la
distribucion leptocurtica. Cuando es menor que 0, la curva serd menos
apuntada y con colas menos gruesas que la normal, significa que la
distribucion es plana comparado con la normal, llamada la distribucion
platicartica. Ademas, cuanto mayor sea el valor absoluto de la curtosis,
mayor sera la diferencia de la inclinacidon entre su distribucion y la

normal.
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Figura. 17 La curva leptocurtica, mesocdurticay platicurtica,
fuente: scipy.stats.kurtosis

Nombre de muestra Curtosis
Section_01_source_test_normal_0000 | 0.3535
Section_01_source_test_normal_0100 | 0.0129
Section_01_source_test_normal_0050 | 0.0236
Section_01_source_test_normal_0001 | 0.0188
Section_01_ source_test normal_0090 | 0.4263
Section_01 source_test normal_0030 | 0.0098
Section_01 source_test normal_0005 | 0.0755
Section_01 source_test normal 0070 | -0.1088
Section_01_source_test_normal_0064 | -0.0163

Section_01_source_test_anomaly 0003 | 1.1075
Section_01_source_test_anomaly 0100 | 0.2431
Section_01_source_test_anomaly_ 0050 | -1.2002
Section_01_source_test_anomaly_ 0001 | -0.0283
Section_01_source_test_anomaly_ 0090 | -0.0586
Section_01_source_test_anomaly 0030 | 0.0119
Section_01_source_test_anomaly_ 0005 | -0.0468
Section_01_source_test_anomaly_ 0070 | -0.0492
Section_01_source_test_anomaly_ 0064 | -0.1213

Tabla. 2 Curtosis para muestras de Section_01_source_test
En el andlisis de ruido, el valor alto de curtosis representa el

ruido bajo y la frecuencia baja, pero se puede observar que la frecuencia
de trabajo de caja de cambios es alta y el sonido es muy ruidoso. La
curtosis de puntos anormales tiene valores mas negativos, asi no es
accidental. Por otro lado, a pesar de que los datos de entrenamiento
fueran completamente normales, habria unas muestras de interferencia.
A menos que la condicion de muestreo fueran consistentes en el mismo

entorno, el modelo predecira con mayor precision.
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2.3 Lista de caracteristicas acusticas

Se extrae las caracteristicas en este caso por varias Python

bibliotecas sobre procesamiento de audio. A continuacion, se muestra

una tabla de principales caracteristicas acusticas.

Clase

Caracteristica

Definicion

Energia

Energia de raiz de la media
cuadratica

El valor medio de la energia
de la sefal durante un
periodo de tiempo.

Dominio de tiempo

Autocorrelacién

La similitud entre la sefial
original y su cambio por
tiempo.

Tasa de cruce por cero (ZCR)

Las veces que la sefial pasa
el punto de cero en el periodo
de tiempo.

Dominio de frecuencia

Centroide espectral

El centro de gravedad de las
frecuencias, que describe la
propiedad de timbre.

RollOff espectral

La medida de la forma de la
sefal, representa la
frecuencia en un porcentaje
especifico de toda la energia
espectral, normalmente es
85%.

MFCC

Coeficientes Cepstrales en
las Frecuencias de Mel, que

es una caracteristica
desarrollada en base al
sistema auditivo humano

cuya caracteristica es que
cuanto menor es la
frecuencia, mayor la
resolucién sera.

Ancho de banda espectral

Cuando mayor sea el rango
de frecuencia de la sefal,
mayor sera el ancho de
banda espectral.

Teoria musical

Frecuencia fundamental FO

Frecuencia de tono

Sonido de la discordia

La desviacién de la
frecuencia de sobretonos y la
de fundamental.

Caracteristica perceptiva

Cromaticidad

La energia de 12 niveles
sonoros en un periodo de
tiempo

Curtosis

Un pardmetro estadistico de
la inclinacion de todas las
distribuciones de valores. Se
muestra un pico que debe
compararse con la
distribuciéon normal.

Tabla. 3 Lista de caracteristicas acUsticas
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FUNDAMENTOS DEL APRENDIZAJE AUTOMATICO

3.1Descripcién del aprendizaje profundo

El aprendizaje automatico es el proceso de estudio de la
experiencia a partir de una gran cantidad de muestras, significa que
puede analizar los datos mediante algoritmos, luego toma la decision y
la prediccién para los eventos del mundo real, por tanto, contiene varias
ramas de algoritmos distintos de aprendizaje como el aprendizaje
supervisado (la clasificacion), el aprendizaje no supervisado (el andlisis
de grupos), el aprendizaje semi-supervisado, el aprendizaje profundo y
el aprendizaje por refuerzo, etc.

Por ejemplo, el aprendizaje profundo es un concepto nuevo

después del aprendizaje automatico, que es una rama del aprendizaje
automatico.
En 2016, AlphaGo, el sistema de inteligencia artificial sobre Go desde
Google, que derroté al campedn mundial de Go, fue la primera maquina
que gano Go en una tabla 19x19. Por eso, la victoria de AlphaGo fue un
hito en la historia del desarrollo de inteligencia artificial. Al mismo tiempo,
el aprendizaje profundo se ha convertido en una palabra de busqueda
mas conocida por Google, cuya aplicacion se ha expandido desde el
reconocimiento de imagenes hasta varios campos del aprendizaje
automatico.

De hecho, el aprendizaje profundo no es un método
independiente, sino que también integre con el uso de aprendizaje
supervisado o del no supervisado para el entrenamiento de redes
neuronales. Sin embargo, la principal diferencia con el aprendizaje
automatico tradicional es que puede ingresar directamente las sefales
originales en la red neuronal profunda sin preprocesamiento ni la
ingenieria de caracteristica, luego puede generar automaticamente las
caracteristicas adecuadas a través de estudio por las multiples capas, al
final, la prediccion también sera bastante precisa.

El problema de aprendizaje automético tradicional esta en la

extraccibn de caracteristicas, que es necesario a encontrar las
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caracteristicas manualmente antes del proceso de entrenamiento.
Debido a que requiere una gran cantidad de conocimiento relacionado
con las propiedades de maquinaria, se convierte en un principal
obstaculo para las tareas de aprendizaje automatico. Dicho de otro
modo, si no tiene los suficientes bases de dato o una computadora
potente, no es tan facil ejecutar un modelo complejo de alta potencia, asi
se pide una extraccion de caracteristicas que lleva mucho tiempo y
esfuerzo.
El aprendizaje profundo adn tiene sus competencias:
a. Se pide una gran cantidad de datos para el entrenamiento pero no es
ideal para la tarea con un poco de muestras.
b. No es igual como un cerebro humano. Debido a "domain shift’,
aunque una misma maquina funciona a diferentes velocidades,
deferentes cargas y ruidos de fondo, es probable que cause una gran

interferencia en el resultado de la prediccion.

La definicion de "Domain shft” es un cambio de distribucion del
espacio de entrada causado por la descripcion variable de la
observacion o el cambio en el sistema de observacion. Aunque el factor
causal es igual entre los conjuntos de datos, pero hay distintos factores
confusos, lo que causa la diferencia entre la distribucién en conjuntos de
datos.

Sobre todo, el aprendizaje automatico tradicional y el aprendizaje
profundo tienen sus propias ventajas y desventajas cuando se enfrentan
a las tareas diferentes. En la realidad, es muy importante elegir el modo

apropiado de aprendizaje segun la condicion especifica.
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3.2Diagrama del aprendizaje automatico

Aprendizaje automatico

TRABAJO FIN DE MASTER

Método de aprendizaje

Aprendizaje supervisado

Aprendizaje semi-
supervisado

[

Aprendizaje no
supervisado

-~

Aprendizaje profundo

Aprendizaje reforzado

>

Tipo de algoritmo

]

=

Regresion

Logistic Regression, Stepwise Regression,
LASSO, Ridge Regression, etc.

Agrupacion (Clustering)

K-Means, Expectation
Maximization, etc.

A 4

Basado en instancias

KNN, LVQ, SOM, etc.

Arboles de decisién

Classification and Regression Tree,
Random Forest, MARS, GBM, etc.

Andlisis bayesiano

Averaged One-Dependentence
Estimators, Bayesian Belief Network, etc.

Ensemble

Boosting, Booststrapped Aggregation,
AdaBoost, Stacked Generalization etc.

Basado en nticleos

SVM, RBF, LDA, etc.

Reduccién de
dimensionalidad

PCA, PLS, Sammon mapping, MDS,
Projection Pursuit, etc.

Redes neuronales

RBN, DBN, CNN, LSTM, Stacked
Autoencoder, etc.

Figura. 18 Diagrama del aprendizaje automatico
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3.3Lared neuronal profunda (Deep Neural Network)

La red neuronal del aprendizaje automéatico es la simulacion de
la conexion de las neuronas de cerebro humano, esta basado en el
perceptron pero es mejor. La red neuronal profunda consiste en muchas
capas ocultas, también se llama Perceptrén multicapa.

Las capas de red neuronal interna estan formadan por tres tipos,
gue son capa de entrada, capa oculta y capa de salida. Generalmente,
la primera capa es la de entrada, la Gltima capa es la de salida y la capa
intermedia es una capa oculta. Generalmente, se usa la conexion
completamente conectada entre los nodos de dos capas, pero no estan
conectados entre los nodos en la misma capa.

La forma de la capa de entrada esta determinada por la
dimensién del vector de entrada, la forma de la capa de salida esta
relacionado con las necesidades de la tarea. EI nUmero de capas ocultas
se determina en base a datos, es decir que mas complejos datos pide

mas numeros de capas.
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3.3.1 Algoritmo hacia adelante

El célculo hacia adelante comienza de la capa de entrada de la
red neuronal y se propaga hacia la capa de salida. Como las capas
estan conectadas entre si, el valor ponderado por el valor de salida
desde la capa anterior y agrega una parcialidad, luego, le da una funcién
no lineal como la funcién de activacion (ReLu, Sigmoid, etc.) el resultado
obtenido es el valor de salida de la siguiente capa.

El algoritmo hacia adelante ser4 vario determinado por la
diferente estructura de red neuronal. Por ejemplo, la funcion basica de la

capa completamente conectada (BP-FNN) es el siguiente:

7O = WO 4 gD 4 p®
a® = f,(z®)

[: Namero de capa
f1(.): La funcion de activacion de capa |

N® : Namero de neuronas de capa l

w® e RNV L Matriz de pesos posicionales de capal — 1 a capa |
b® € RVY : bias entre capal —1acapal

z® € RVY : valor de entrada de capal

a® € RNY : valor de salida de capal

Figura. 19 Algoritmo hacia adelante
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3.3.2 Algoritmo de retropropagacion de errores

El algoritmo de retropropagacion de errores es algoritmo de BP.
Hay dos procesos de aprendizaje, uno es el de propagacion hacia
adelante y otro es el de propagacion hacia atras del error. El motivo es
que el error de reconstruccion de alguna manera vuelve desde de las
capas ocultas hasta la capa de entrada, dicho proceso es la
retropropagacion, de modo que pueda logra error (8) entre la salida y el
objetivo real, luego calcula el gradiente para cada neurona y actualiza

constantemente los pesos (W, b) segun al descenso del gradiente.

s = ag(ﬁ'lf) = fl’(z(l)) ©) (W(l+1))T5(t+1)
z

5W: error de cada capa

fl’(z(l)): Derivada parcial de valor de salida

© el producto tensorial

L(y,y): Funcion de pérdida

0L(y,y
OM(/y(l};) =50 > W) =W —e(s® (a(l_l))T +aw )
0L(y,y) ) ®
FTAO) — 8(1) - bt+1 = bt 86(1)

e:Tasa de aprendizaje

A: Coeficiente de regularizacion

Figura. 20 Algoritmo de retropropagacion de errores
Sobre todo, el error de una neurona en la capa actual es igual al
gradiente de la funcidn de activacion multiplicado por la suma ponderada

de los errores de todas las neuronas en la capa anterior.
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4 METODO AE DE LA DETECCION DE ANOMALIAS PARA
SONIDOS DE LA CAJA DE CAMBIOS

4.1 Aprendizaje automatico supervisado y no supervisado

El aprendizaje automatico supervisado es obtener un modelo
optimo a través del entrenamiento y la prueba sobre las muestras
etiquetadas que ya sabemos, luego convierte los datos originales
(Vector de numero decimal o imagenes) en los datos de salida binarios.
En otras palabras, los datos en el aprendizaje supervisado se han
clasificado con antelacion, por eso, sus muestras de entrenamiento y la
prueba contienen informacion sobre caracteristicas y etiquetas, lo que
necesita hacer la computadora es la clasificacion o la prediccion.

El problema mas comun utilizado el aprendizaje supervisado es
la regresion y la clasificacion.

Por el contrario, el aprendizaje automatico no supervisado cuyos
datos de entrada no estan etiquetados, por eso, no sale un resultado
definido. Cuando la computadora carece de los conocimientos previos
para etiquetar los datos, se utiliza un método de aprendizaje automatico
como el analisis de grupos o la reduccién de dimensionalidad. En otras
palabras, el conjunto de entrenamiento del algoritmo supervisado debe
tener una gran cantidad de muestras anormales, asi como las muestras
normales. Después del entrenamiento, la computadora puede encontrar
unos datos similares entre las nuevas muestras de prueba y las de
entrenamiento.

Generalmente, el andlisis de grupos sirve para descubrir la
similitud entre las muestras desconocidas. La deteccion de anomalias es

encontrar las diferencias entre las muestras.
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Las diferencias

Aprendizaje automatico supervisado

Aprendizaje automatico no supervisado

1.Encontrar unas reglas en el conjunto de
entrenamiento y va a usarlas muy bien para
las muestras de prueba

1.Solo hay un conjunto de datos en el que
busca una cierta regla. A lo mejor esta regla
no es adecuada para muestras de prueba.

2.Para reconocer objetos y agregar etiquetas
a los datos.

2.Solo va a analizar los datos sin etiquetas, el
reconocimiento o identificacion no es el

motivo final.

3.Reconocimiento de voz,
imagenes y Traduccion de idiomas

Clasificacion de | 3.Analisis de grupos, Deteccién de anomalias

Tabla. 4 Las diferencias entre aprendizaje automatico supervisado y no supervisado

4.2 Detecciéon de anomalias por el aprendizaje automatico no supervisado

Si hay un problema que se cumple una de las siguientes tres
condiciones, se puede utilizar el algoritmo de deteccién de anomalias en
lugar del algoritmo de aprendizaje supervisado.

a. Hay pocas muestras positivas y muchas muestras negativas.

b. Hay demasiados tipos anormales, pero es dificil que la computadora
aprende las caracteristicas de anomalias desde las muestras
negativas.

c. Los datos de las muestras positivas en el conjunto de prueba son
completamente distintos con el los de entrenamiento, es decir que

aparecen unas muestras anormales desconocidas.

Dado que hay muy pocas muestras andmalas de caja de cambios
y muchos tipos de anomalias complejas, por tanto, el algoritmo de
deteccion de anomalias es el mas adecuado en este caso. Ademas, hay
muchos métodos distintos como el andlisis de grupos, el andlisis de
estadisticas, el bosque aislado y la red neuronal, etc. En este caso, se
utilizar4 el método de autoencoder en la red neuronal.

El método de autoencoder es parecido a PCA, pero supera su
limitacion lineal cuando se utiliza una funcion no lineal de activacion en
las capas. Supone que los puntos anormales obedecen a la distribucion
diferente. El autoencoder entrenado por los datos negativos puede
reconstruir y restaurar bien las muestras normales, sin embargo, es

imposible que restaure los datos diferentes de la distribucion normal, al
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final sale un gran error de reconstruccion. Cuando dicho error es mayor
que un cierto umbral, se anota como un valor anormal.
4.3Indicadores de evaluacion para el modelo
Segun la complejidad de la deteccion de anomalias, se requiere
multiples indicadores para la evaluacion. La razon es que los conjuntos
de datos son los desequilibrados, ya que tiene mas datos normales que
los anémalos, por eso, ademas de "Accuracy’, es necesario introducir

"Precision’, ‘Recall” y "F1 Score” basado en la confusion matriz.

Confusion Matriz

True False
Positives TP FP TP+FP  (Anomalias por la
prediccion)
Negatives FN TN FN+TN (Normalidades por Ila
prediccion)
TP+FN FP+TN
(Anomalias (Normalidades
reales) reales)

Tabla. 5 Confusién Matriz

TP+TN
TP+ FP+TN+FN
TP
TP+ FP
TP
TP+ FN

(a® + 1)Precision * Recall _ Precision * Recall

Accuracy =

Precision =

Recall =

F1 Score =

— =2 — (a=1)
a?(Precision + Recall) Precision + Recall

TP:True Positives
TN:True Negatives
FP:False Positives

FN:False Negatives

Figura. 21 Funcién de Indicadores
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Sobre todo, ‘Accuracy’, que indica qué porcentaje de muestras
son correctas en la prediccion.

"Precision”, que indica cuéantas muestras positivas son
verdaderas en toda las positivas de la prediccion, por eso, una alta tasa
de "Precision” significa una baja tasa de FP.

"Recall’, que indica cuantas muestras positivas son verdaderas
en toda las positivas reales, por eso, una alta tasa de "Recall” significa
una baja tasa de FN.

"F1 Score’, que es la media arménica de "Precision” y "Recall".
Parece que estos dos indicadores son igualmente importantes para la

evaluacion del modelo.

4 .4Sistema basado en BP-FNN

Auoencoder es una tecnologia de aprendizaje automéatico no
supervisada o semi-supervisada que utiliza redes neuronales para el
aprendizaje de caracteristicas. El método es que agrega un cuello de
botella como un reloj de arena en el marco de la red para comprimir el
contenido de aprendizaje, el propdsito es eliminar la informacién inatil.

Si hay una cierta correlacion entre varias caracteristicas, por
ejemplo, las caracteristicas del dominio de la frecuencia se desarrollan a
partir del espectro, dicha correlacion no es necesario extraer en manual,
se filtraran y aprenderan automaticamente a través de la estructura del
cuello de botella.

El modelo de BP-FNN es Autoencoder (AE), que esta
compuesto por el codificador y decodificador, La funcién del codificador
es para encontrar la informacion clave desde los datos comprimidos, el
decodificador se utiliza para reconstruir los datos comprimidos. La salida
del codificador es la entrada del decodificador, por eso, la forma de la
salida del decodificador es la misma como la entrada del codificador. En
resumen, AE tiene tres caracteristicas:

a. AE solo puede comprimir los datos parecidos a los de entrenamiento,
pero no puede hacer nada para los desconocidos.

b. Se pasa la pérdida cuando los datos estan descomprimidos.
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c. Dado que la entrada y la salida son parecidas, por tanto, tiene la
capacidad de aprender automaticamente la codificacion sin etiquetas

de caracteristicas.

La red neuronal de capa completamente conectada de
retropropagacion (BP-FNN) tiene un algoritmo poderoso y una estructura
basica. Su capa de entrada, capa oculta y capa de salida estan
compuestas por las capas densas, incluido el algoritmo de propagacion
hacia adelante y el algoritmo de retropropagacion, para ello, es
necesario definir un optimizador para realizar el descenso de gradiente,
una funcién de pérdida y unos indicadores de evaluacion. Sobre todo,
BP-FNN posee tras propiedades:

a. Las neuronas de las capas superiores e inferiores estan
completamente conectadas.
b. No hay conexiones entre neuronas en la misma capa.

c. No hay conexiones de capa cruzada.

Figura. 22 Autoencoder
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4.4.1 Diagrama del sistema sobre BP-FNN

Indicadores

Capa de salida

Multiples capas ocultas de
decoder

Multiples capas ocultas de
encoder

Capa de entrada

Caracteristicas

Figura. 23 Diagrama del sistema sobre BP-FNN

Capa de entrada

Dense layer

Caracteristicas de 32 dimensiones

Multiples capas ocultas de encoder

Dense layers

Parametro de dimensiéon de grande a pequefio,

L2 regularizacion (0.001), Activacion Relu

BatchNormalization layer

Dropout layer

0.5

Mdltiples capas ocultas de decoder

Dense layers

Parametro de dimension de pequefio a grande,
L2 regularizacién (0.001), Activacion RELU

BatchNormalization layer

Dropout layer

0.5
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Capa de salida

Dense layer Datos reconstruidos de 32 dimensiones,

Activacion Sigmoid

Tabla. 6 Estructura de BP-FNN
4.4.2 Regularizacion

La regularizacion es un procesamiento de la reduccion el error de
prueba (mejorar los indicadores de evaluacion de la prediccion), el
motivo final es que el modelo de aprendizaje automatico puede funcionar
bien frente a nuevos datos, debido a que las muestras negativas y
positivas se mezclan en el conjunto de prueba, la computadora debe
aprender a reconstruir los datos con mucha precision para evitar la
confusion.

Sin embargo, cuando utiliza un modelo mas complejo como una
red neuronal profunda, es posible que ocurra el riesgo del
sobreaprendizaje (overfitting) en la etapa de prueba, es decir que el
modelo funcionara bien para el conjunto de entrenamiento, pero tendra
un desempefio deficiente por mas interferencias en la prueba, Para
evitar que disminuya la generalizacion del modelo, la regularizacion sera
un buen método para reducir la complejidad de modelo.

"Weight decay’, L2 regularizacibn es una manera comun para
reducir el sobreaprendizaje, lo que hacer es agregar el costo asociado
con un valor de peso mayor a la funcién de pérdida, de modo que fuerce
el modelo a tomar un valor de peso pequefio, de esta manera limitara la

complejidad.

L=Ein+AZW]2 (ZWJZSC)
Jj Jj

Ein: Error de entrenamiento no regularizado

A: Coeficiente de regularizacion

w: Weight,peso

Figura. 24 Funcion de Regularizacién L2
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Como la formula anterior, L2 regularizacion es la suma de los
cuadrados de cada valor de peso y agrega el error de pérdida. Cuando
la parte derecha es menos que un pardmetro "C” (Se aproxima a 0), el
valor de peso sera pequefio. De esta forma, se minimizar el error de
entrenamiento " E;, " bajo de la condicion de que la suma de los
cuadrados de peso sea menor que el parametro "C°. Cuando el
parametro sea menor, el modelo ser4 mas sencillo, por lo tanto, esto
puede aliviar el riesgo causado por el sobreaprendizaje.

Ademas de demasiados parametros, el modelo ocurrira el
sobreaprendizaje si tiene muy pocas muestras de entrenamiento, por
ello, hay una otra técnica disponible, "Dropout’, se utiliza como un truco
para entrenar la red neuronal profunda. La funcién es ignorar la mitad de
los detectores de caracteristicas en cada ronda de entrenamiento, es
decir que deja que la mitad de los nodos de la capa oculta tengan un
valor de 0. La manera es que algunas neuronas dejan de trabajar con
una cierta probabilidad “p” durante la propagacion hacia adelante, lo que
puede hacer que el modelo sea mas generalizado en lugar de depender

demasiado de ciertas caracteristicas.

Capa de salida

Figura. 25 Dropout
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Conforme a la figura anterior, su primer paso es eliminar
aleatoriamente y temporalmente la mitad de las neuronas ocultas en la
red, pero no hay cambio para las neuronas de entrada y salida. El
segundo paso es actualizar los valores de pesos ‘W' y "b” basado en las
neuronas no eliminadas mediante el descenso de gradiente. El tercer
paso es repetir este proceso en cada ronda de entrenamiento.

La tasa de "Dropout” se establece en (1-p) en Keras, por lo
general, es ideal a coger 0.5 para la capa oculta de la red media o
grande, pero no es recomienda para la capa de entrada y de salida.
Tiene 3 ventajas para ayudar a aliviar el sobreaprendizaje.

a. Para lograr un resultado promedio. Debido a que diferentes redes
pueden causar el sobreaprendizaje distinto, el motivo del promedio
es para cancelar algunos resultados opuestos entre si.

b. Mejora de la red neuronal mediante la prevencion de la coadaptacion
de detectores de caracteristicas. Dado que no es facil aparecer dos
mismas neuronas en la red de "Dropout’, de esta forma, la
actualizacion de pesos no depende de la interaccién entre algunos
nodos que tienen la relacion fija, asi evita que ciertas caracteristicas
sean efectivas solo bajo las condiciones especificas.

c. Mejora del modelo mas preciso. Se puede eliminar los resultados

opuestos con grande desviacion.

Optimizador

La funcién de pérdida y la funcién de optimizaciéon son los dos
conceptos importantes en el aprendizaje automatico, el primero es el
indice de evaluacion y el segundo es la estrategia de optimizacion de la
red. Hay muchos tipos de funciones de optimizacion, en este caso de la
deteccidén de anomalias, la funcién de Adam serd mas adecuada, que es
un algoritmo de descenso de gradiente con la tasa de aprendizaje
adaptativa. La tasa de aprendizaje es muy importante para la red
neuronal, cuando sea pequeiia, la velocidad de convergencia sera muy

lenta, al contrario, si la tasa de aprendizaje es enorme, ignorara algun

40



POLITECNI(TA
DE VALENCIA

TRABAJO FIN DE MASTER

minimo local, ambas situaciones no son ideales. Por lo tanto, el método
de adaptacion de la tasa de aprendizaje se refiere a la modificacion
adecuada sobre esa durante el entrenamiento para mejorar la

convergencia.

m; = beta, * my_, + (1 — beta,) * g

v, = beta, * v,_, + (1 — beta,) * g*

m
variable = variable — lry * — (m =lry*my)
JUet+ €

m;: El valor de la suavizacion exponencial simple del gradiente historico
vt El valor de la suavizacion exponencial simple del gradiente histérico cuadrado

variable: La actualizaciéon de variables

&: La tasa de aprendizaje inicial

N: El parametro de la tasa de aprendizaje

Figura. 26 Funcion de optimizador Adam

Ve

Conforme a las formulas anteriores, “m;” es el promedio
ponderado del gradiente histérico, cuando mayor sea la distancia del
momento actual, menor sera el peso. El motivo que se usa es para
eliminar la oscilacién cuando el modelo esta actualizando la variable y
lograr un valor de actualizacion de gradiente estable.

“v,” es el promedio ponderado del gradiente histérico cuadrado,
que sirve para ajustar la tasa de aprendizaje. En cada ronda de
entrenamiento, si el valor de la actualizacion de gradiente " v, ‘es
pequefio y estable, la tasa de aprendizaje adaptativo que esta en la
parte derecha de la férmula 3 cambiard en mas grande. De lo contrario,
se volvera mas pequeiia.

Sobre todo, el optimizador de Adam es adecuado a actualizar la
variable segun la fluctuacién en el gradiente historico y la situacion

verdadera después de la oscilacion.
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4.4.4 Funcion de pérdida

La funcion objetivo es la clave para el aprendizaje de
optimizacién en el modelo, que también se denomina la funcién de
pérdida o la funcion de costo cuando el motivo es minimizarla en
proceso de aprendizaje. Hay una variedad de funciones de pérdida, es
esencial elegir una adecuada segun el requisito de la tarea diferente de
aprendizaje automatico.

La tarea de la deteccion de anomalias es evaluar la diferencia
entre datos reconstruidos y datos originales, por lo tanto, el error
cuadratico medio (MSE) o el error absoluto medio (MAE)podran ser las
dos funciones de pérdida méas fiables en este caso. Si hay un punto
anormal que representa un importante riesgo potencial de fallo durante
el funcionamiento de la maquina y es necesario detectarlo, MSE es mas
ideal. Por otro lado, si dicho punto anormal es solo causado por datos
dafiados, MAE es mejor. Dado que los datos dafiados del conjunto de
entrenamiento se han eliminado en el preprocesado, no es necesario
ampliar el error de reconstruccién o la diferencia en la muestra normal,

por lo tanto, se utiliza MSE como la funcion de pérdida.

n
1
MSE == 0= )?
i=1

n: Nimero de muestras

Y;: Valor observado

yip: Valor predicho

Figura. 27 Funcion de MSE
Conforme a la formula, se puede evaluar el cambio de datos,

cuando el valor de MSE menor, sera mas eficaz el modelo para
reconstruir los datos. MSE cuya ventaja es que la actualizacion del
gradiente aumentara a medida que aumenta la pérdida, en contrario,

disminuira en cuanto tiende a cero la pérdida.
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Las siguientes figuras muestran el error de reconstruccion, que

provienen del autoencoder de BP-FNN con mejores resultados.

Estructura | La curva de error reconstruido de

muestras normales

La curva de error reconstruido de muestras
mezcladas
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32 24 Reconstruction error of Normal samples Reconstruction error of Normal and Anomaly samples

16-16-

16-8-16- | «
16-16- |
24-32

Figura. 28 La curva de error reconstruido

La segunda columna muestra la diferencia entre la sefal
reconstruida y la sefal original de todas las muestras normales a través
del aprendizaje automatico. La tercera columna es la curva de error de
reconstruccion de una mezcla de muestras normales y anormales en el
conjunto de prueba. Obviamente, la magnitud de error de figuras en la
tercera columna es mayor que la segunda, el area bajo la curva también
es mayor, indica que el modelo tiene capacidad de detectar la mayoria
de las muestras anormales.

Al mismo tiempo, en la quinta escala de la tercera figura, se
observa que el area bajo la curva aumenta a medida que la profundidad
de la red neuronal, significa que la eficiencia del sistema pone en

correlacion con la estructura de la red.
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Estructura Rondas
de cruce

la curva de error reconstruido entre el conjunto de entrenamiento y el

de prueba
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Figura. 29 La curva de error reconstruido y Rondas de cruce
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Segun la figura arriba, se observa que el ajuste del valor de
pérdida de BP-FNN es estable y suave en 70 ronda, especialmente,
alcanza la solucién o6ptima desde 30 rondas hasta 40. Cuando la
profundidad de la red neuronal es demasiado pequefa y la cantidad de
capas ocultas es insuficiente, sera dificil a convergerse las dos curvas
de pérdida y la eficiencia del modelo no sera éptima. Por el contrario, a
medida que aumenta la profundidad, la eficiencia mejorara y el numero
de rondas de entrenamiento también aumentara.

Los resultados del experimento de BP-FNN son los siguientes.

Tipo .

d% Estructura Oll?ondas Threshold Accurac | Precisio Recall Fl
DNN e cruce y n score
Dense | 32-8-2-8-32 - 0.019189 | 46.85% | 46.14% | 92.02% 61.46%
layers | 32-16-2-16-32 30 0.018929 | 46.85% | 46.24% | 94.58% 62.11%

32-16-4-16-32 30 0.017951 | 47.90% | 46.71% | 93.16% 62.22%
32-16-6-16-32 30 0.017100 | 47.11% | 46.29% | 92.59% 61.72%
32-16-8-16-32 30 0.018669 | 46.45% | 46.04% | 94.58% 61.94%
32-24-16-4-16-24-32 35 0.028901 | 48.03% | 46.32% | 80.91% 58.92%
32-24-16-6-16-24-32 35 0.020760 | 47.24% | 46.40% | 93.73% 62.07%
32-24-16-8-16-24-32 35 0.021179 | 46.85% | 46.20% | 93.73% 61.90%
32-24-16-16-16-4-16- 40 0.025724 | 48.16% | 46.88% | 94.30% 62.63%
16-16-24-32

32-24-16-16-16-8-16- 40 0.025692 | 48.03% | 46.81% | 94.30% 62.57%
16-16-24-32

32-24-16-16-16-16- 40 0.025701 | 48.16% | 46.88% | 94.30% 62.63%
16-4-16-16-16-16-16-

24-32

El rojo marcado es uno de los valores mas altos en la columna actual

Tabla. 7 Resultados finales de BP-FNN

True positive 329
True negative 39
False positive 372
False negative 22

Tabla. 8 Resultados de Confusién Matriz

Hay un total de 6140 muestras normales en conjunto de
entrenamiento, y el conjunto de prueba tiene 441 muestras normales y
351 muestras anormales.

Conforme a la tabla de resultado, vemos las comparaciones
interesantes alli. ElI primer lugar que tenemos en cuenta son la

estructura, el threshold y los indicadores como “accuracy’, presicion’,
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‘recall” y "f1 score’. En este caso, el experimento inici6 a partir de la
estructura sencilla hasta la mas compleja. Observamos que el threshold
y los valores de indicadores se convierten en mas mayores e ideales, ya
qgque hemos agregado mas capas ocultas para facilitar el aprendizaje
automatico, por eso, las unidades neuronales tienen capacidad de
seleccionar y mejorar la informacion oculta en caracteristicas acusticas,
entonces, eso es un aprendizaje efectivo para la computadora. Sin
embargo, el modelo no mejora la eficiencia, cuando mas de una cierta
cantidad de capas ocultas trabaja alli, por ejemplo, los resultados son
parecidos a partir de 10 capas de 16 dimensiones y los de 6 capas de 16
dimensiones.

Ademas, a pesar de que los resultados mejores se centran en
las estructuras mas complejas con mas capas ocultas, pero la capa de
cuello de botella también es el factor clave para que la computadora
pueda eliminar el resto de informacion no valida. Segun la tabla, la mejor
capa de cuello de botella serd 4 en BP FNN.

El valor de " Recall * alcanzé aproximadamente el 94%, que es
muy alto. Cuanto més efectivas sean las caracteristicas que extraen,
mas probabilidad hay de que el detector encuentre las anomalias,
significa que el detector puede ser mas eficaz para muestras anémalas
de conjunto de prueba, aunque el resultado de la prediccion puede ser
falso. En contrario, los indicadores restantes como "Accuracy” y ~
Presicion ~ no son ideales, solamente son el 48% y el 46% menos de la
mitad. Lo que paso es porque se ve afectado por el riesgo de "domain
shift”, debido a que el muestreo de sonido esta bajo la condicion distinta,
por ejemplo, las cajas de cambios trabajan a las velocidades diferentes
en el entorno mas seco o mas humedo, su velocidad de rotacion pasara
un cambio infinito por el ambiente, luego el sonido también cambiara de
manera impredecible, por lo tanto, hay unas desviaciones sutiles en los
datos extraidos después de la extraccion de -caracteristicas.
Posteriormente, dichas desviaciones van a cambiar y expandir a través

de varias capas ocultas en el proceso de aprendizaje automatico. Al
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final, es posible que afecte la eficiencia de agrupacién en este caso, la
computadora puede clasificar incorrectamente los sonidos normales
como anomalias.

La solucidn a este problema requiere el uso de ideas de
aprendizaje por transferencia (transfer learning). El aprendizaje por
transferencia puede transferir el modelo de gran dato a dato
personalizado para descubrir el comun entre si, es decir que se aplica la
similitud desde “source domain” en el aprendizaje del "target domain’,

asi es la transferencia personalizada.
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4 5Sistema basado en CNN-Conv1D

45.1

452

La red neuronal convolucional

La red neuronal convolucional (CNN) es una red con estructura
no completamente conectada. CNN generalmente estd compuesta por
una capa de entrada, unas capas convolucionales, unas capas de
agrupacion, una capa completamente conectada y una capa de salida.
Hay una diferencia de FNN que es la conexion no completada entre la
capa convolucional y la capa de agrupacién, lo que puede reducir
efectivamente la complejidad de la red neuronal.

CNN puede reconocer las redes neuronales con las formas
multi-dimensionales porque se usa el algoritmo de convolucién para
mejorar el sistema de aprendizaje automatico incluido el concepto de la
interaccidn dispersa (sparse interactions) y del compartimiento de
pardmetros (parameter sharing). La interaccion dispersa es una
percepcién parcial inspirado por la estimulacion parcial de las neuronas
de la corteza visual en el sistema visual biolégico. De esta forma, se
estimula parcialmente la conexion entre la capa convolucional y la capa
de agrupacion, lo que puede reducir los pardmetros, mejorar la velocidad
de calculo y aliviar el riesgo de sobreaprendizaje. Por otro lado, el
compartimiento de parametros se refiere al uso de los mismos pesos en
varias funciones, lo que puede mejorar la eficaz de aprendizaje y
mejorar la generalizacion del modelo.

Dado que la extraccion de caracteristicas se trata de los datos
numericos en series temporales, por eso se utiliza la convolucién
unidimensional (ConvlD) para analizar los datos de sefiales con un
periodo fijo como las sefales de audio.

La capa convolucional

La capa convolucional en ConvlD tiene solo una dimensién
vectorial, significa que la direccibn de movimiento del nucleo de
convolucién en la matriz de entrada posee solo una dimension, que se
mueve de arriba hacia abajo. Si hay un plano de matriz sobre

caracteristicas con M filas y N columnas, M es la dimensién de dicha
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caracteristica y N representa el cuadro de audio, el ndcleo de
convolucién debe moverse de pequefio a grande hacia cuadro.

El nacleo de convolucién también es una matriz con J filas y K
columnas y se puede ver que €l es bidimensional con largo y ancho.
Debido a que el nucleo de convolucién solo se mueve en una direccion,
es necesario a cubrir todos los valores de caracteristica, significa que la
fila del nucleo de convolucion debe ser igual a la de matriz (M=J), por lo
tanto, el tamafio de "kernel” y niumero de “kernel” es el parametro que
debe establecer en la capa convolucional. "kernel” es una matriz de
ponderaciones o un nucleo de convolucion, que sirve para aprender las
caracteristicas relevantes por multiplicarse con datos de entrada.

Direccion de convolucidn
El ndcleo de convolucidon

4 2 4 1 2 6 1 1 0 0
M Filas
3 6 2 3 5 1 4 0 1 0 | JFilas
1 3 1 1 2 1 2 0 0 1
Cuadrol™n
N Columnas K Columnas

When Stride = 1:
4*¥14+2*0+4*0+3*0+6*1+2*0+1*0+2*0+1*1+2(bias)=13

13 | & |d1d| 9 Z

Figura. 30 Matriz de entrada y Kernel convolucional

Ademas de “kernel’, hay otros claves parametros como filter”,
“strides” y “padding’. “Filter" estd compuesto por varios ‘kernel” en
series, que es la dimension del espacio de salida o la cantidad de ndcleo
de convolucion. “strides” es el paso de movimiento para la convolucion y
en general es 1. Hay dos opciones para “padding” que es “same” o
“valid”. “valid padding” significa que no llena los blancos por cero para
descartar los elementos redundantes, la otra es al revés, “same padding”

hace que la entrada y la salida sea del mismo tamairio.
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+1

input +2p — k
output = ( )

output: El tamano de salida

input: El tamafo de entrada

k: El tamafio de kernel (nucleo de convolucion)
s:'stride’

p: ‘padding’

Figura. 31 Funcion de MSE

4.5.3 Lacapade agrupacion

Generalmente, la capa de agrupacion y la capa convolucional
aparecen alternativamente en pares. La capa de agrupacion es una red
neuronal conectada detras de la capa convolucional, se puede dividir en
la capa de muestreo descendente o muestreo ascendente.

La capa convolucional profundiza la matriz, luego la capa de
muestreo descendente mantiene dicha profundidad sin cambios, pero va
a reducir el tamafio de la matriz. La funcion es extraer el valor medio
parcial o el valor maximo, que son "AveragePooling” y "MaxPooling”. La
realizacion de la capa de agrupacion unidimensional es parecida a la
capa convolucional, cuyo filtro se mueve en una sola direccion mediante
la propagacion hacia adelante.

"MaxPooling” toma el valor mas grande y “AveragePooling” toma

el medio en la matriz.

4 2 4 1

MaxPooling

Figura. 32 MaxPooling (Stride = 2)
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3 6 2 3 3.75| 2.5

AveragePooling

1 3 1 1 1.751.25

Figura. 33 AveragePooling (Stride = 2)

La capa de muestreo ascendente es una técnica de
deconvolucién utilizada en el decodificador en autoencoder, se refiere a
la operacion inversa a la convolucion empleada para restaurar las
sefales y recuperar los datos. Keras proporciona tres métodos como
"UnPooling’, "UpSampling” y “Transpose Convolution”.

“UnPooling” se rellena con cero en las posiciones cercanas en la

deconvolucién y "UpSampling” se rellena con los mismos valores alli.

0 0 6 0
7 6 UnPooling 0 7 0 0
4 8 0 4 0 0
0 0 8 0
Figura. 34 UnPooling
7 7 6 6
7 6 UpSampling 7 7 6 6
4 8 4 4 8 8
4 | 4 | 8 | 8

Figura. 35 UpSampling
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“Transpose Convolution” es opuesta a la convolucion en la
propagacion hacia adelante y la retropropagacion de la red neuronal. O
sea, también es una convolucién especial hacia adelante, lo que hace es
ampliar el tamafio de imagen o la longitud de datos numéricos a traves
del relleno de ceros, y luego gira el nucleo de convolucion para hacer la
propagacion hacia adelante. La diferencia es que ~ UnPooling " vy ~
UpSampling ~ tiene sus funciones fijas y no se puede aprender, pero se

permiten los parametros de ~ Transpose Convolution ".

Xx*xd=Xda
0-
x y z 0 0 0]|a ay + bz
0 x y z 0 O||p|_J|ax+by+cz
0 0 x y z O0flc bx + cy +dz
0 0 0 x y zlld cx +dy
nl

-

Xx:La entrada

a: El nacleo de convolucién

kernel = 3,stride = 1,padding = 1

Figura. 36 Algoritmo de la propagacion hacia adelante de Conv1D (Stride = 1)

a ay + bx
b az + by + cx
c bz + cy + dx
d cz +dy

| B dz |

S o oONN%

CONKR R O
ONR R OO
N 8 OO0 O

-

x:La entrada

d: El nucleo de convolucion

kernel = 3,stride = 1,padding = 1

Figura. 37 Algoritmo de "Transpose Convolution” (Stride = 1)
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Xxxa=Xa
0
a
x y z 0 0 0]|p|_ ay + bz
0 0 x y z 0 c_bx+cy+dz]
d
nl

-

X: La entrada
a: El nucleo de convolucién

kernel = 3,stride = 2,padding = 1

Figura. 38 Algoritmo de la propagacién hacia adelante de Conv1D (Stride 2 2)

XT+d=Xx"d

x 0- ax -
y 0 ay
zZ X [a] _ az + bx
0 yl|lb by
0 z bz
L0 0 0o -

-

x:La entrada
a: El nucleo de convolucién

kernel = 3, stride = 2,padding = 1

Figura. 39 Algoritmo de “Transpose Convolution” (Stride 2 2)

Sobre todo, es importante que elige un método de
deconvolucibn mas comodo segun las tareas distintas. La capa de
agrupacion tiene dos ventajas en CNN.

a. Se reduce los pardmetros en cada ronda de entrenamiento para
acelerar la velocidad de célculo.

b. Se reduce el riesgo de sobreaprendizaje.
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4.5.4 Diagrama del CNN-Conv1D

Capa de entrada

ConviD layer

Caracteristicas de 32 dimensiones

M

ultiples capas ocultas de encoder

ConvlD layers

Parametro de filtro de grande a pequefio, Stride (4), L2

regularizacion (0.001), Activacion Relu, Padding (same)

MaxPoolinglD layers

Tamafo de ventana (2), Padding (same)

M

Ultiples capas ocultas de decoder

ConviD layers

Parametro de filtro de pequefio a grande, Stride (4), L2

regularizacion (0.001), Activacion Relu, Padding (same)

UpSamplinglD layers

Tamafio de ventana (2)

Flatten layer or

GlobalMaxPooling1D layer

Capa de salida

Dense layer

Datos reconstruidos de 32 dimensiones, Activacion Sigmoid

Tabla. 9 Estructura de CNN-Conv1D
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4.5.5 Resultados y Analisis

Los resultados del experimento de CNN y BP-FNN son los siguientes.

Tipo .
de Estructura (;?ondas Threshold | Accuracy Precisio Recall Fl
DNN e cruce n score
Dense | 32-8-2-8-32 - 0.019189 | 46.85% 46.14% | 92.02% | 61.46%
layers | 32-16-2-16-32 30 0.018929 | 46.85% 46.24% | 94.58% | 62.11%
32-16-4-16-32 30 0.017951 | 47.90% 46.71% | 93.16% | 62.22%
32-16-6-16-32 30 0.017100 | 47.11% 46.29% | 92.59% | 61.72%
32-16-8-16-32 30 0.018669 | 46.45% 46.04% | 94.58% | 61.94%
32-24-16-4-16-24- | 35 0.028901 | 48.03% 46.32% | 80.91% | 58.92%
32
32-24-16-6-16-24- | 35 0.020760 | 47.24% 46.40% | 93.73% | 62.07%
32
32-24-16-8-16-24- | 35 0.021179 | 46.85% 46.20% | 93.73% | 61.90%
32
32-24-16-16-16-4- | 40 0.025724 | 48.16% 46.88% | 94.30% | 62.63%
16-16-16-24-32
32-24-16-16-16-8- | 40 0.025692 | 48.03% 46.81% | 94.30% | 62.57%
16-16-16-24-32
32-24-16-16-16- 40 0.025701 | 48.16% 46.88% | 94.30% | 62.63%
16-16-4-16-16-16-
16-16-24-32
Convl | 32-24-16-8-2-2-8- | 15 0.025704 | 48.16% 46.88% | 94.30% | 62.63%
D 16-24-32
(globalmaxpooling
)
32-24-16-8-4-4-8- | 15 0.025729 | 48.16% 46.87% | 94.01% | 62.55%
16-24-32 (flatten)
32-24-16-8-4-4-8- | 15 0.025755 | 48.16% 46.88% | 94.30% | 62.63%
16-24-32
(globalmaxpooling
)

El rojo marcado es uno de los valores mas altos en la columna actual

Tabla. 10 Resultados finales de BP-FNN y CNN-Conv1D

BP-FNN
(32-24-16-16-16-4-16-16-16-24-32)

True positive 329
True negative 39
False positive 372
False negative 22

CNN-ConvlD
(32-24-16-8-4-4-8-16-24-32 ( globalmaxpooling )

True positive 330
True negative 34
False positive 377
False negative 21

Tabla. 11 Resultados de Confusién Matriz
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Los indicadores mejores aparecen en las dos redes
neuronales, BP FNN y CNN, significa que los resultados de ambas

partes se verifican mutuamente.

Training and validation loss

0225 . ® Taining loss
L — Validation loss
0200
0175
0.150
2 0125
g
0.100
0075

0.050

0025

Epochs

Figura. 40 La curva de error reconstruido y Rondas de cruce
BP-FNN (32-24-16-16-16-4-16-16-16-24-32)

Training and validation loss

. ® Taining loss
- Validation loss

Epochs

Figura. 41 La curva de error reconstruido y Rondas de cruce
CNN-Conv1D (32-24-16-8-4-4-8-16-24-32 (globalmaxpooling))

Conforme a las dos figuras arribas, observamos que la
convergencia de las curvas de entrenamiento y prueba en CNN es mas
alta que dense layers de FNN. La red de dense layers requiere 35~40
rondas para alcanzar el 6ptimo, mientras que CNN solo necesita 15
rondas. La velocidad de adaptacion de curvas depende de la
complejidad de los datos y la eficiencia del modelo. Por lo tanto, Si hay
muy pocas rondas de entrenamiento, las dos curvas no pueden
intersecarse y es posible que ocurra el problema de minimo local. Sin
embargo, demasiadas rondas causaran mas cargas de calculo

innecesarias, €so no sera mejor. Segun las necesidades reales, los
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distintos tipos de modelos pueden elegir el nimero correcto de rondas

de entrenamiento.

5 CONCLUSION Y PERSPECTIVA

5.1Conclusion

El trabajo principal es estudiar el sistema de la deteccion de
anomalias a través de ruidos para monitorizar el estado de la caja de
cambios, que se centra en el establecimiento de la biblioteca de sonidos,
la extraccion de caracteristicas y el proceso de entrenamiento del
modelo de sonido. En este caso, se estudia el modelo de red neuronal
de aprendizaje automatico, se analiza la estructura de la red neuronal y
se construye un sistema de deteccion de sonido anormal basado en
autoencoder.

Posteriormente, se prueba y verifica las muestras de sonido a
través de BP-FNN y CNN. De acuerdo con los resultados
experimentales, va a estudiar los factores de influencia en el sistema de
la deteccidon de anomalias. Los pasos de trabajo que he completado son
los siguientes:

a. Este articulo presenta brevemente la extraccion de caracteristicas y
la etapa de preprocesado para sefiales. Segun la sefial muestreada
por la caja de cambios, se extrae y analiza las caracteristicas utiles
como MFCCs, Centroide espectral y Curtosis, etc. La extraccion de
caracteristicas se realiza a través de los paquetes de Python como
Librosa y Pyaudioanalisis,etc.

b. Construye el sistema de deteccion de anomalias para los sonidos de
la caja de cambios a traves de autoencoder con BP-FNN y CNN.
Aplica diferentes capas ocultas y capa de cuello de botella para
verificar y mejorar los indicadores del modelo, que son “accuracy’,
“precision’, ‘recall” y "f1 score’.

c. Explora los factores que afectan el rendimiento del sistema, las

capas ocultas con diferentes numeros, la capa de cuello de botella
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con diferentes tamafios, diferentes rondas de entrenamiento y
distintos métodos de normalizacién llevaran directamente los varios
resultados. Por ejemplo, el experimento muestra que pide rondas de
entrenamiento en CNN menos que BP-FNN para obtener la maxima
rendimiento.

d. Resuma las ventajas y las deficiencias de este experimento a partir
de los resultados actuales. El sistema puede encontrar muy bien los
sonidos anormales, pero hay una gran cantidad de falso positivo en

la prediccion.

5.2 Perspectiva

El trabajo fin de master investiga las caracreristicas acusticas
de la caja de cambios industriales y la tarea de deteccion de anomalias.
Los sonidos muestreados se clasifican en dos categorias a través del
algoritmo de la red neuronal y dos estructuras distintas de red (FNN vy
CNN).

Al mismo tiempo, este experimento también reveld las
deficiencias de deteccion automatica. Dado que se tomatdn muestras de
las tres partes de una caja de cambios al mismo tiempo, la velocidad de
trabajo a corto plazo de cada parte y el entorno no fueron iguales, por lo
tanto, la definicion para muestras anémalas también cambié por los
factores de error en la propagacion hacia adelante del aprendizaje
automatico, lo que llevé a errores de deteccion en los resultados.

a. Debido a limitaciones de datos disponibles, los datos experimentales
no contenian un sonido de la caja de cambios muy completo. Se
recomienda que el trabajo posterior recopile mas informacion sobre
caracteristicas acusticas y establezca una biblioteca de sonidos mas
completa para la maquinaria.

b. La generalizacién del modelo es la base mas importante para el
aprendizaje por transferencia (Transfer learning). Suponemos que se
puede entrenar de antemano un modelo adecuado de deteccion de

anomalias para sonidos de una seccion de la caja de cambios. Luego,
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transfiera los parametros del modelo entrenado al segundo modelo
para ayudar al entrenamiento del nuevo, porque los datos de la
misma maquina o del mismo tipo de maquina estan coherente.
Finalmente, el modelo para cada seccidbn de maquina se optimiza
mediante el ajuste de parametros personalizado, y luego integrara
todos los modelos entrenados.

La recopilacion de sonido de antemano debe convertirse en la forma
en tiempo real. El trabajo posterior es estudiar los métodos de
recopilacion de sonidos en tiempo real y el aprendizaje online. De
acuerdo con la naturaleza en tiempo real de los eventos de sonido
anormal, se usa los métodos en linea para el monitoreo en tiempo

real.
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6.1Biblioteca de sonidos

Los sonidos provienen del conjunto de datos de desarrollo de la

tarea 2 del DCASE Challenge 2021. Los datos consisten en sonidos de

funcionamiento normales o anormales de la caja de cambios. La

grabacion es un audio de un solo canal de 10 segundos, incluidos los

sonidos de funcionamiento de la maquina y el ruido ambiental.

Hay un total de 6140 muestras normales en conjunto de

entrenamiento, y el conjunto de prueba tiene 441 muestras normales y

351 muestras anormales. Se muestrea 6 secciones diferentes de la

misma maquina y la cantidad de muestras en cada

aproximadamente el mismo.

Figura. 42 Los sonidos normales del conjunto de entrenamiento

section_00_source_train_normal_0000_0_g_25_mm_2000_mV_none.wav ==

section_00_source_train_normal_0001_0_g_25_mm_2000_mV_none.wav =%

section_00_source_train_normal_0002_0_g_25_mm_1000_mV_none.wav ==

section_00_source_train_normal_0003_100_g_25_mm_2000_mV_none.wav

section_00_source_train_normal_0004_250_g_25_mm_2000_mV_none.wav

section_00_source_train_normal_0005_200_g_25_mm_2000_mV_none.wav

section_00_source_train_normal_0006_200_g_25_mm_2000_mV_none.wav

section_00_source_train_normal_0007_50_g_25_mm_2000_mV_none.wav ==

section_00_source_train_normal_0008_50_g_25_mm_2000_mV_none.wav =%

section_00_source_train_normal_0009_50_g_25_mm_2000_mV_none.wav ==

section_00_source_train_normal_0010_150_g_25_mm_1000_mV_none.wav

3
-_

seccion es
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section_00_source_test_anomaly_0100.wav =%
section_00_source_test_anomaly_0101.wav =%
section_00_source_test_anomaly_0102.wav =%

section_00_source_test_anomaly_0103.wav =%

section_00_source_test_anomaly_0104.wav =%

section_00_source_test_normal_0000.wav =%

section_00_source_test_normal_0001.wav =%

section_00_source_test_normal_0002.wav =%

section_00_source_test_normal_0003.wav =%

section_00_source_test_normal_0004.wav =%

section_00_source_test_normal_0005.wav =%

6.2Sistema de Software

COLABORATORY
Descripcién Ubuntu 18.04.5LTS
Codename Bionic
5.4.144+
Sistema de operacion Microsoft Windows 10
Python Version 3.7.12
Archivo yichengTFEM_Train.ipynb

Tabla. 12 Colaboratory
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6.3Visualizacién

from
from
from
from
from
import
import
import
%matpli
import
from
from
from
import
import
import
from
import
import
import
import
import
import

TRABAJO FIN DE MASTER

de cddigo

IPython. display import IFrame
IPython. display import Image
IPython. display import Audio
IPython. display import YouTubeVideo
IPython. core. display import display, HIML
numpy as np
matplotlib
matplotlib. pyplot as plt
otlib inline
matplotlib.mlab as ml
matplotlib import cm
ipywidgets import interactive

scipy import signal # sirve para filtros

pywt # sirve para la transformada de wavelet: pip install PyWavelets

pandas as pd
sklearn
sklearn import metrics
urllib. request
os
datetime
glob
librosa
librosa. display

import soundfile as sf

import scipy.stats as stats

import keras

import tensorflow as tf

import keras. models

from keras import models, layers, optimizers, losses, metrics, regularizers

from keras.layers import Input, Dense, ConvlD, MaxPoolinglD, UpSamplinglD,
from keras.models import Model

from keras import backend as K

class

Figura. 44 La biblioteca de Python

Anomaiyuetector \moaes)

def __init_ (self):

super (AnomalyDetector, self).__init__ ()
self. encoder = tf.keras.Sequential ([

layers. Dense (24, kernel_regularizer=regularizers. 12(0. 001),

layers. BatchNormalization(),
layers. Dropout (0. 5),

layers. Dense (16, kernel _regularizer=regularizers. 12(0. 001),

layers. BatchNormalization(),
layers. Dropout (0. 5),

layers. Dense (16, kernel_regularizer=regularizers. 12(0. 001),

layers. BatchNormalization(),
layers. Dropout (0. 5),

layers. Dense (16, kernel_regularizer=regularizers. 12(0. 001),

layers. BatchNormalization(),
layers. Dropout (0. 5),

layers. Dense (4, kernel_regularizer=regularizers. 12(0. 001),

layers. BatchNormalization()])

self.decoder = tf.keras. Sequential([

layers. Dense (16, kernel_regularizer=regularizers. 12(0. 001),

lavers. BatchNormalization(),
layers. Dropout (0. 5),

layers. Dense (16, kernel_regularizer=regularizers. 12(0. 001),

layers. BatchNormalization(),
layers. Dropout (0. 5),

layers. Dense (16, kernel_regularizer=regularizers. 12(0. 001),

layers. BatchNormalization(),
layers. Dropout (0. 5),

layers. Dense (24, kernel_regularizer=regularizers. 12(0. 001),

layers. BatchNormalization(),
layers. Dropout (0. 5),
layers. Dense (32, activation="sigmoid”)])

def call(self, x):

autoencoder =

Zoptimizer

encoded = self. encoder(x)
decoded = self.decoder (encoded)
return decoded
AnomalyDetector ()

,loss function and index

LSTM, TimeDistributed, ConvLSTM1D

activation="relu”),

activation="relu”),

activation="relu”),

activation="relu”),

activation="relu”),

activation="relu”),

activation="relu”),

activation="relu”),

activation="relu”),

autoencoder. compile (optimizer=tf. optimizers. Adam{1r=0. 001), loss="MSE’)

Figura. 45 BP-FNN (32-24-16-16-16-4-16-16-16-24-32)
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input_dim = Input(shape=(train_data. shapel[1],1))

= MaxPoolinglD((2), padding="same’) (x)
ConvlD(16, (4),kernel_regularizer=regularizers.12(0.001), activation="relu’, padding=" same’) (x)
= MaxPoolinglD((2), padding="same’) (x)
= ConvlD(8, (4),kernel_regularizer=regularizers.12(0.001), activation= relu’, padding="same’) (x)
= MaxPoolinglD((2), padding="same’) (x)

I B ]
1

encoded = ConviD(4, (4),kernel_regularizer=regularizers.12(0.001), activation="relu’, padding="same’) (x)

= UpSamplinglD((2)) (x)

= ConvlD(8, (4),kernel_regularizer=regularizers.12(0.001), activation='relu’, padding="same’) (x)
UpSamplinglD((2)) (x)

= ConvlD(16, (4), kernel_regularizer=regularizers.12(0.001), activation="relu’, padding="same’) (x)
= UpSamplinglD((2)) (x)

= ConvlD(24, (4),kernel regularizer=regularizers.12(0.001), activation="relu’, padding="same’) (x)
x = layers.GlobalMaxPoolinglD() (x)

decoded = Dense(32, activation=" sigmoid’) (x)

MMM oM M M M M
I

autoencoder = Model (input_dim, decoded)
autoencoder. compile (optimizer=tf. optimizers. Adam(1r=0.001), loss="MSE’)

Figura. 46 CNN-Conv1D (32-24-16-8-4-4-8-16-24-32 (globalmaxpooling))

= ConvlD(4, (4),kernel_regularizer=regularizers.12(0.001), activation="relu’, padding="same’) (encoded)

= ConvlD(24, (4),kernel_regularizer=regularizers.12(0.001), activation= relu’, padding="same’) (input_dim)
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