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Introducao
CBM (Condition Based Maintenance) [1,2]

o Detectariminéncia de falha (antes de sua ocorrénciaq)
o Manutencdo preventiva, apenas se necessario

o Ensaio ndo-destrutivo

o Obtencdo de dados durante operacdo

Uso de redes tipo MLP para classificacdo do estado

dos rolamentos [3,4,5,6]:

o Sem falhas
o Falha na pista externa
o Falha na pista interna).

Dados de entrada [7,8,9]:

o Mmedicoes de vibracdo (aceleracdo)



Dados: MFPT

Society for Machinery Failure Prevention Technology.

Dados de vibracdo em rolamentos (aceleracdo):
o Data Set da Society for Machinery Failure Prevention Technology [?]

Trés tipos de condicoes
o Rolamentos sem falhas

o Com falha na pista externa

o Com falha na pista interna

Dados de entradas:

o Blocos de 640 frames do dataset [?] Fonte: Catdlogo de
revendedor [10]



Dados: MFPT

Aparato de teste. Fonte: [11]
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Fonte: (Autores, 2018), utilizando dados de [?]



Deep Learning Studio [12]

» Software para criagdo de modelos de Machine Learning e
Deep Learning.

« NaQAo precisa de muito conhecimento de programacdo.
« Facil manipulacdo da rede e os pardmetros dela.
« Compatibilidade com Tensorflow e Keras.

 Possibilidade de trabalhar com CPU e GPU.
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utorial Deep Learning
Studio

b
S @Deep Deep Learning Studio 0] ruben.benites v
Projects MY PROJECTS SAMPLE PROJECTS
Datasets L o
Deployments
® MLP_MFTP B X v
Environments
File Browser ® MNIST Handwritten Digits C B X v

Notebook

Forum

Videos

Support

Fonte: Autores, 2018 3



fg” Deep Deep Learning Studio NeuroComp O] ruben.benites v
nitior

Data Model HyperParameters Training Results Inference/Deploy

Click on column buttons to

"""" Tt et o Test Split Validation est . e
~ configure column specific
MFPT_R_train - private 0% v 12 S o ) )
preprocessing options
Caltech1d1 - public Mernory
tatime - |:| Shuffle Data
cifar-10 - public
= imdb - public r
iris - public
Kaggle_IDC_Cancer - public data target
v
Data Type: Array v Numeric A
Input or Output: InputPort0 v InputPortd -

0.0319:-0.0742:-0.0447:0.0154:-0.0347:-0.0321:0.1615:-0.0046:-0.... 2
-0.0106;-0.0340;-0.0158;-0.0265;-0.0581;-0.1382:0.1362;0.1119;-0... 0
-0.0725;-0.095%9;-0.0325;-0.1265;-0.0812:;-0.0592:0.1840;0.1690;-0... 1
-0.0245:-0.0085:-0.0292:-0.0416:-0.0523:-0.0857:0.2264:0.0868:-0... 1
-0.0140:-0.0374;0.0191;-0.0312;-0.0091;-0.1038;0.1940;0.1273;-0.... 1
-0.0101:-0.0359:0.0619;-0.0083;-0.0649;-0.0320;0.2589;0.0896;-0.... o]
0.1983:0.0226;-0.0356;-0.2040;-0.1351;-0.1169;0.2152;-0.0545;-0.... 2
-0.0323;0.0785;-0.0309;-0.0261:-0.0122;-0.0946;0.1176:0.0325;-0.... 1

Fonte: Autores, 2018



Search

< Input/Output Layers

EE Core Layers

Dense

Dropout

Flatten

", Convolutional Layers
< Pooling Layers
i.ii Recurrent Layers

Jli Normalization Layers

CR{: Deep peep Learning Studio NeuroComp
_ognitior
Data Model HyperParameters
I Advance Layers + aQ B a <« + O }:

% Input_2
(Nong, 641)
LX)
B Dense_2
L1 X]

(None| 1024)

BH Dense 4
208
(None, 256)
IS >
L1 X ]
] Dense 3
LX)
S J
(None, 3)
‘ _>E Output_1

Training Result

O] ruben.benites v

Inference/Deploy

Just your regular densely-

connected nn layer.

Ourput Dimensions *

3

softmax
softplus
softsign
relu
tanh

sigmoid
activation is applied (ie. "linear"

activation: ax) = x).

Fonte: Autores, 2018

10



Deep Learning Studio NeuroComp O] ruben.benites v

Data Model HyperParameters Training Results Inference/Deploy

. Show Advanced Parameters v
Mumber of Epoch

10 >

Batch Size

32 S

Loss Function

categorical_crossentropy -

Optimizer

Adadelta v

0.95

Fonte: Autores, 2018



Stopped
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Fonte: Autores, 2018

Training Results Inference/Deploy
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Metodologia e
Implementacao

Andlise de arquiteturas e hiperpardmetros para
uma MLP

Estudo da influéncia de diferentes fatores:

O

o O O O O

NUmero de camadas

NUmero de neurdnios por camada
Dropout

Funcdo de ativacdo

Oftimizador

Taxa de aprendizado

Uso do software Deep Learning Studio [12].
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Metodologia

Numero de
neuronios por
camada

Numero de
Numero de camadas e camadas
neuronios
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521-1024
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256-512-1024
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7 Arquiteturas iniciais




« Primeira rodada de simulacoes:

O

O O O O

Metodologia

Todas as 7 MLPs

Funcdo de ativacdo: Relu
Sem Dropout

Oftfimizador: Adam

Taxa de aprendizado: 1e-3

Melhores resultados

destacados em amarelo:

Camadas Neurénios Validation Accuracy
256 0,759
1 512 0,805
1024 0,813
5 512-1024 0,745
1024-512 0,7549
3 256-512-1024 0,739
1024-512-256 0,736
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Metodologia

« Segunda rodada de simulacoes:

Melhor MLP para cada numero de camadas da rodada anterior
Dropout 20% e 50% (total de é MLPs)

Funcdo de ativacdo: Relu
Oftfimizador: Adam
Taxa de aprendizado: 1e-3

Melhor resultado

destacado em amarelo:

Arquitetura |DropOut| Validation Accuracy
1024 0,5 0,813
1024-512 0,5 0,726
256-512-1024 0,5 0,64
1024 0,2 0,8215
1024-512 0,2 0,746
256-512-1024 0,2 0,6422
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Metodologia

Numero de camadas e

A Funcao de ativacao
neuronios

» ReLu**
» Sigmoid
» Tanh

e1/



Metodologia

« Terceira rodada de simulacoes:

Sem Dropout

Oftfimizador: Adam
Taxa de aprendizado: 1e-3

o O O O O

Resultados piores que os

obtidos com Relu:

Melhor MLP: 1 camada com 1024 neurdnios

Funcdo de ativacdo: Sigmoide e Tangente Hiperbdlica (2 MLPs)

Funcao| Validation Accuracy
tanh 0,781
sigmoid 0,741
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Metodologia

Numero de camadas e

Funcao de ativacao

» Adam**
> SGD Otimizador

neuronios

° e19



Metodologia

 Quarta rodada de simulacoes:

o Melhor MLP: 1 camada com 1024 neurdnios
Sem Dropout

Funcdo de ativacdo: Relu

Otimizador: SGD

Taxa de aprendizado: 1e-3

O O O O

Otimizador| Validation Accuracy
SGD 0,6825

* Resultados piores que 0s

obtidos com ADAM:

° e 20



Metodologia

Numero de camadas e

Funcao de ativacao

U

neuronios

Otimizador

¢

Taxa de aprendizado

» 1E-03
\ > 1E-04 021



Metodologia

 Quintarodada de simulacdes:

o Melhor MLP;: 1 camada com 1024 neurdnios

Sem Dropout

Funcdo de ativacdo: Relu
Otimizador: ADAM

Taxa de aprendizado: 1e-4

O O O O

Resultados piores que os

obtidos com taxa de 1e-3:

Taxa de aprendizado

Validation Accuracy

1,00E-04

0,8001

02?2



Resultados

Numero de camadas oculfas: 1
Numero de neurdonios: 1024
Dropout: 0.2

Ofimizador: Adam

Taxa de aprendizado: 1E-3

Precisdo modelo: 82.15%
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Conclusoes

Menor numero de camadas =2 Melhor precisdo

Maior numero de neurdnios =2 Melhor precisdo

Aplicacdo de dropout ndo muda melhor arquitetura.

RelLu € a melhor funcdo de ativacdo.
Otimizador: Adam > SGD

O desempenho do modelo depende dos dados e do
problema.
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