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Integrantes do grupo

Amanda Lucatto Carlos Eduardo Gerson Yuri Murilo Turquiai
Marra Motta Tassinari Cagnani Conte Luca Blasio

*  Escopo do trabalho e dos ensaios definidos em conjunto
* Alinhamento de embasamento tedrico em conjunto
- Cada integrante focou em um tipo de ensaio:

*  Gerson: MLP com dados crus

*  Murilo: MLP com espectros

*  Amanda: Convolucional com dados crus

*  Carlos: Convolucional com espectros

- Porém, houve colaboragéo de todos os integrantes em todos os ensaios de forma que
todos tiveram contato com todos os ensaios

- Comparacéao de resultados e conclusdo em conjunto
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INTRODUCAO AO

DOMINIO

Analise de vibracao de maquinas rotativas




Maquinas rotativas

- O que sao maquinas rotativas?
- Geradores de energia
- Motores
- Compressores de ar
- Turbinas termelétricas
- Turbinas edlicas
- Etc.

Fonte: Acervo pessoal
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Monitoracao da condicao

- Todos equipamentos rotativos de grande porte monitoram
vibracao
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Fonte: https://www.designworldonline.com/conformal-coating-for-power-supplies/
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Analise do sinal de vibracao

- Espectro de frequéncia

- Comparacao visual periddica por um especialista

- Técnicas de analise e conhecimento da dinamica do
equipamento

VIB - Alignment Fault
ALIGNMENT -M2H MOTOR INBOARD BRG. - HORIZONTAL
L] L] L] ﬂ.w

3 . A_l l A l L o
£ 11-DEC-96
£
2 A 21-NOV-96
o e 28-OCT-96
E W . 30-SEP-96
01-AUG-96
e 05-SEP-96  15:15:26
RPM= 3550.
R Seeintscantarstnesss MDY PO 01-A T
0 1000 2000 3000 4000 Ordr: .975
Frequency in Hz Sp1: .02589

Fonte: https://www.slideshare.net/makarandnikume/rt-2008-principles-and-practices-of-vibrational-analysis-keefer
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REDES

CONVOLUCIONAIS




Redes convolucionais

- Redes neurais feed-forward com camadas convolucionais
e camadas de subamostragem que alternam entre si.

Convolutional Sub-sampling Convolutional Sub-sampling Convolutional Sub-sampling Fully-connected Fully-connected
Laver Laver Layer Layer Laver Layer Layer Laver

Fonte: (FERREIRA, 2019, p. 46)
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Redes convolucionais

(24,24).“ (21,21) (1,1)
(7,7) (4,4)
Convolution o Y1
Ke=Ky=4 Pooling = Y2
Bty =l S | ~Pooling
1 . 5; =8, =4
Convolution
K,=K,=4
L\ AN J\ J\ L I\
Y ki 1 Y Y Y Y
Input Image 1%t Convolution Layer 1% Pooling Layer 2nd Convolution Layer 2" Pooling  Fully-connected

Layer and Output Layers
Fonte: (KIRANYAZ et al., 2019)

- Criadas especificamente para sinais 2D
- Imagens e videos
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Redes convolucionais 1D

CNN Layer-1 CNN Layer-2 CNN Layer-3
24x960 24x200 24x10

MLP Layer-1 MLP Layer-2
24x1 24x1
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Fonte: (KIRANYAZ et al., 2019)
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Redes convolucionais 1D

Inpnt Convolutional Pooling
feature signals feature signals feature signals
S,(=12,..,L) C (m=12,..,M) P, (m=12,..M)
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Input layer Convolution laver Pooling laver

Fonte: (YANG et al., 2019)
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Redes convolucionais 1D

“A pooling function replaces the output of the net at a certain
location with a summary statistic of the nearby outputs”.

“Convolution is equivalent to converting both the input and
the kernel to the frequency domain using a Fourier
transform, performing point-wise multiplication of the two
signals, and converting back to the time domain using an
iInverse Fourier transform. For some problem sizes, this
can be faster than the naive implementation of discrete
convolution.”

Fonte: (GOODFELLOW, BENGIO, COURVILLE, 2017)
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ENSAIOS REALIZADOS




Plataforma

- Combinacgao entre Google Colab e Jupyter Notebook
- LimitagOes de espaco no Google Drive
- LimitacOes de processamento de computador pessoal

- Linguagem de programacao: Python

- Biblioteca: Keras
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Dataset

- MaFaulDa (Machinery Fault Database — SMT — UFRJ)
- 1.951 séries multivariadas simuladas mecanicamente
- 10 condicOes diferentes

- Baseline (sem defeito), desbalanceamento, desalinhamento e
falhas de rolamento.

Fonte: (MARINS et al., 2018)
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Dados utilizados

1.4. Sequences

Each sequence was generated at a 50 kHz sampling rate during 5 s, totaling 250.000 samples.

& Nomal

49

Horizontal misalignment

‘ Vertical misalignment
‘ Imbalance

Underhang bearing
Cage fault

Outer race

Ball fault

Overhang bearing

Cage fault

Quter race

Ball fault
Total

Fonte: http://www02.smt.ufrj.br/~offshore/mfs/page 01.html

Cada arquivo possui 8 colunas:

COLUNA 1: SINAL DO TACOMETRO
(permite estimar a frequéncia de
rotacao da maquina)

COLUNAS 2-4: SINAIS DOS
ACELEROMETRO DO MANCAL
INTERNO (nas direcdes, axial, radial
e tangencial)

COLUNAS 5:7: SINAIS DO
ACELEROMETRO TRIAXIAL DO
MANCAL EXTERNO (nas direcdes
axial, radial e tangencial)

COLUNA 8: SINAL
CORRESPONDENTE AO
MICROFONE

Utilizamos apenas a coluna 2 de
todos os arquivos

Total de 683 objetos



Compensacao dos dados

- Dados desbalanceados

- Compensacao inserindo pesos nas classes durante o
treinamento:

Peso Peso

Normal
Imbalance 333 0,5 1
Vertical 301 0,5 1

misalignment

Fonte: Autoria propria
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Funcoes de perdas

Cross entropy

H(P,Q) = - ) P(x)log O(x)

Kullback Leibler divergence

P(x)
O(x)

KL(P|Q) = )’ P(x)log

Dir(A || B) = ) pa(v)log pa(vy) — pa(v;)log ps(vy),
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MLP com dados crus

Dados crus normalizagdo da amplitude Classificagao
de vibracao (entre [0,1])

- Entrada da rede neural: Vetor de classificagéo:
- 250 mil pontos (250 mil atributos) . Normal
. Desbalanceamento
- Divisdo do banco de dados: . Desalinhamento
- Treinamento (60%) Ve

- Validacéao (40%)

- Tipo de Perda:
- Categorical Cross entropy
- Kullback-Leibler Divergence

Fonte: Autoria propria
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MLP com dados crus

¢ 3 Camadas OCUItaS: sequential_2_input: InputLayer mput: | (None, 250009)
12 com 50 neurdnios output: | (Rone, 20
- 2% com 16 neuronios _ l —
- 32 com 16 neurdnios dense_5: Dense | | (100 :
output: (None, 50)
- Funcoes de ativacao: P T D
- RelLu nas camadas ocultas " output: | (None, 16)
- Softmax na camada de saida l

input: | (None, 16)
output: | (None, 16)

l

input: | (None, 16)
output: | (None, 3)

dense 7: Dense

dense_8: Dense

Fonte: Autoria propria
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MLP com dados crus

- 20 epocas Varia¢do da fung&o de perda
Otimizador Adam

Perda: Cross entropy
Pacote: 20

Pesos iguais

Confusion matrix

. . : categorical_crossentropy
Model accuracy and loss with loss function: categorical_crossentropy ,
09 = imbalance
=== Test -6 4
=== Train
0.8 -
=5
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oy 07 E ;—: normal 1
m W 2
- 4 =
= ©
¥ w
wv
0.6 - S 56 2
L 3 -
0.5 - vertical misalignment T o
& e s -10
-2 & & ‘5\&“&
00 25 50 75 100 125 150 175 & Lo
4"6
Predicted label
Fonte: Autoria pr(’)pria accuracy=0f46?2; miasclass=0.5328
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MLP com dados crus

- 20 épocas

- Otimizador Adam
- Perda: Kullback Leibler Divergence
- Pacote: 20

- Pesos iguais

Variacao da funcao de perda

Confusion matrix

Model accuracy and loss with loss function: kullback_leibler_divergence kullback _leibler_divergence
-——- Test == imbalance
== Traln o’ T\ er T Temssscscces - ?
0‘8 - 7 -
07 ks = .
& g2 3 16 1
i -5 4 o normal 1
5 06 © 2
§ :
148
05 6
3 L 20
i e " i < vertical misalignment :
_____________ e N |
. 2 ,}0& @6& 10
0.0 25 5.0 1.5 100 125 150 175 &
Predicted label
Fonte: Autoria pr(’)pria accuracy=0.4599; misclass=0.5401
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True label

MLP com dados crus

- 20 epocas Variacdo dos pesos das classes
- Otimizador Adam

- Perda: Kullback Leibler Divergence
- Pacote: 20

PESOS 1 p/ 10

PESOS 1 p/ 1

Confusion matrix
kullback_leibler_divergence

Confusion matrix
kullback_leibler_divergence

imbalance

imbalance

2 13 2
normaj 1 "
g
21 33 50
L 20 - 20
vertical misalignment T vertical misalignment T
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t\‘é\ f 96‘ -10 \;b“ &§ (‘6\
& ) & )
§ e $ e
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> e > Ll
& S,
& &
& «
Predicted label Predicted label
accuracy=0.3102; misclass=0.6898 Fonte: Autoria pr()pria accuracy=0.4599; misclass=0.5401
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MLP com espectros de frequéncia

Espectros
em

Classificagao

normalizagao da

Dados crus
FFT amplitude (entre [0,1])

de vibragao o
frequéncia

Pré-processamento

- Entrada da rede neural: S o B R e o)
- Inicialmente: 62.500 atributos Normal
- Limitamos em 3.000 atributos '

Desbalanceamento

Desalinhamento

- Divisao do banco de dados: " ertical
- Treinamento (60%)
- Validacao (40%)

- Tipo de Perda:
- Categorical Cross entropy

- Kullback Leibler Divergence
Fonte: Autoria propria
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MLP com espectros de frequéncia

input: . 3000
I . sequential_2_input: InputLayer P (None )
- 3 camadas ocultas: output: | (None, 3000)
- 12 com 50 neurdnios l
e 28 com 16 neurﬁniOS input: (None 3000)
a n dense_5: Dense .
- 32 com 16 neurdnios output: | (None, 50)
- ) - \ J
- FungoOes de ativagao: tonce 6 Donee | 12PUE_| (None, 50)
- RelLu nas camadas ocultas - output: | (None, 16)
- Softmax na camada de saida l
dense 7: Dense input: | (None, 16)
- output: | (None, 16)

l

input: | (None, 16)
output: | (None, 3)

dense_8: Dense

Fonte: Autoria propria
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MLP com espectros de frequéncia

- 20 épocas

- Otimizador Adam

- Perda: Cross entropy
- Pacote: 20

Variacao da funcao de perda

- Pesos iguais
i . 1 i ix - ical 120
Model accuracy and loss with loss func: categorical_crossentropy imbalance Confusion matrix - categorical_crossentropy
101 ==~ Test 140 7 1
=== ‘Train -10 100
09 1 -
-0.8
08 = 80
- 3 16 6 0
= normal A
g § - o
< 06 -0.4
N BT e ey e - - 0
- 40
05 o5
04 - vertical-misaligment
----------------- 0.0 & - 20
T ' ~°,\’
0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 &
—Lo
) , o Predicted label
Fonte: Autoria propria accuracy=0.§0la8; migclass=0.0912
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MLP com espectros de frequéncia

- 20 épocas

- Otimizador Adam
- Perda: Kullback Leibler Divergence
- Pacote: 20

Variacao da funcao de perda

- Pesos iguais
Model accuracy and loss with loss func: kullback_leibler_divergence ——— Confusion matrix - kullback_leibler_divergence 120
101 e Test 142 6 0
=== Train 10 -
0.9 1
- 0.8
. 0.8 1 g 18 4 0 ®
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g g ®
114 I - S e — -04
---------- 0 -
05 -0.2
vertical-misaligment T T
497  TTeesscmeccccasse L 0.0 & (0@* & 20
T L L] L L] L L] L 'q
0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 & @\"?\\
g
&L —.-0
&
Fonte: Autoria propria fif ity

accuracy=0.9051; misclass=0.0949
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True label

MLP com espectros de frequéncia

- 20 épocas

ok Variacao dos pesos das classes
- Otimizador Adam

- Perda: Kullback Leibler Divergence
- Pacote: 20

PESOS 1 p/ 10 120 PESOS 1 p/ 1
Confusion matrix - kullback_leibler_divergence , Confusion matrix - kullback_leibler_divergence
imbalance = = imbalance
100
23 0 0
80
normyl 1 -'g 0
60 e normal
2
0 - 40
0 2 102
vertical-misaligment o~
vertical-misaligment T T
&

,.
2%
606

o
Predicted label &
accuracy=0.8759; misclass=0.1241 Predicted label

. 5@ accuracy=0.9051; misclass=0.0949
Fonte: Autoria propria
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MLP e Processamento de sinais

Comparacao entre resultados usando dados crus e
processamento de sinais

Dados crus

Espectro

Confusion matrix
kullback_leibler_divergence

120

_ _ Confusion matrix - kullback_leibler_divergence
imbalance 1 imbalance
100
: o
80
2 2 7 13 E 9 13 0
. normal 1 g normal 1 60
= =
-
21 : 50 0 2 102 [-40
- 20
. - vertical-misaligment T T
vertical misalignment T é" S 5 20
< > 3
‘bob P &9 10 °°\0 <°6° \Q@p
2 $ &
« &P &
\6\ &" =0
{00 T &
& Predicted label
Predicted label accuracy=0.8759; misclass=0.1241
accuracy=0.3102; misclass=0.6898 Fonte: Autoria pr()pria
26/11/2019
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Convolucional com dados crus

Dados crus normalizagdo da amplitude Classificagao
de vibracao (entre [0,1])

- Entrada da rede neural: Vetor de classificagao:
- 250 mil pontos (250 mil atributos)  Normal
- Limitamos em 125 mil pontos

Desbalanceamento

- Divis&do do banco de dados: -
- Treinamento (60%)
- Validacao (40%)

- Tipo de Perda:
- Categorical Cross entropy
- Kullback Leibler Divergence

Fonte: Autoria propria
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Convolucionais com dados crus

input: | (None, 125000, 1)
output: | (None, 125000, 1)

convld_1_input: InputLayer

* 12 camada convolucional:

* Filtro = 200 e Kernel = 100 convid_1: ConviD “‘;‘l (N(”lij:g‘;"z;;)
- Camada de maxpooling (Pool size = 2) .
a 1 . max_pooling1d_1: MaxPooling1D input: | (None, 124501, 200)
« 22 camada convolucional: S | o 2T
* Filtro = 20 e Kernel = 10 Y
) . convid_2: ConviD input: | (None, 62450, 200)
- Camada de maxpooling (Pool size = 2) ouput | Mone 62441, 20
* 32 camada convolucional: YT LT

o

max_pooling1ld_2: MaxPoolingl

output: | (None, 31220, 20)

* Filtro = 20 e Kernel = 10
‘ Flatten convld_3: ConvlD input: | (None, 31220, 20)

output: | (None, 31211, 20)

- Dropout (0,5) ,

input: | (None, 31211, 20)

- MLP com 3 saidas flatten_1: Flaen |- = D)

y
input: | (None, 624220)

output: | (None, 624220)

dropout_1: Dropout

* Fungdbes de ativacao:
y
* Relu nas camadas convolucionais dene_1:Dense 2000 (000 520320
 Softmax na camada de saida

Fonte: Autoria propria
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Conv com dados crus

- 20 épocas
- Otimizador Adam

- Perda: Cross entropy
- Pacote: 20
- Pesos 1 para4

Variacao da funcao de perda

Confusion matrix 140

categorical_crossentropy

Model accuracy and loss with loss function: categorical_crossentropy imbalance 120
- 0 0
054 (=== Test 35
as2{l°"" Train 100
' ' -3.0
0501 ! =
\ _ 2 0 0 &
0.48 1 | - 25 L normal 1
z V\ /\/\ ¥
os6{ ! \ g &
¥ | -20 v
04a{ | 8 0 0
|| -40
0.42 : 15
0.40 'L Ton| BN ST T [ | S . L LU | B vertical misalignment T T =
- 1 & 2 20
&
0.38 - ﬂ'---u"‘-- A "‘“L:-"‘: ------ -10 \@0’\ é@
00 25 50 75 100 125 150 175 =0
n Rt Predicted label
Fonte: Autoria propria accuracy=0.3796; misclass=0.6204
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Conv com dados crus

- 20 épocas

- Otimizador Adam
- Perda: Kullback Leibler Divergence
- Pacote: 20

- Pesos 1 para4

Variacao da funcao de perda

Confusion matrix 120
kullback_leibler_divergence

Model accuracy and loss with loss function: kullback_leibler_divergence JEDEEe
o et |_— - =1200 128 0 2 100
== Te
=== Train =175
80
09 - -150 _
3 8 [} 14
1253 = normal 1
08 s g
g -100 3
5 s
< 07 075 4 8 L0
-0.50
06 025 vertical misalignment T = -Q\ 20
v&‘b“ f \é\é’
-0.00 © &
05 &
3 —-0
6')(-
Ql’
. P Predicted label
Fonte: Autoria prépria accuracyzo.slz'lz; misclass=0.1898
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True label

Conv com dados crus

’ 20_é90035 Variacao de pesos das classes
- Otimizador Adam

- Perda: Kullback Leibler Divergence
- Pacote: 20

PESOS 1 p/ 4

PESOS 1 p/ 1

Confusion matrix
kullback_leibler_divergence

Confusion matrix
kullback_leibler_divergence

120

120
imbalance imbalance
>8 100
N
80
8 2 10
normal 1 ‘—5 normal 1
= 60
8 - 40 1 L 40
vertical misalignment T Lo vertical misalignment T -
& &
\QQ P °°\0 QQ
& N N &
N @\,p R &\
é’b\ —0 6"\(.? —0
2"
K K\
a Predicted label
Predicted label . . P
accuracy=0.8102; misclass=0.1898 Fonte: Autoria propria

accuracy=0.8686; misclass=0.1314
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Conv E MLP com dados crus

- 20 épocas

- Otimizador Adam CON}’SVLEJS',\‘A’NAL
- Perda: Kullback Leibler Divergence DESEMPENHO
. MELHOR N ERAL
- Pacote: 20 ORNOG
* Pesos: 1 para 4 (Conv) e 1 para 10 (MLP)
Conv MLP
e o | lbac el Guergence
% e o L g normal
E normal o E
vertical misalignment : . - £ vertical misalignment i N N
s ® ‘ & 4 Q.s""‘ 10
\6\0’ @@ \‘?\\é\‘(y \@.Qe @‘@ 6}‘?‘“
& L 2 —
4’5&‘ ’ 4,539
accuracy=:§g§§ffn’§cbﬁlss=a1393 Fonte : AUtori a p ré p ria accuracy=:|..§g.;)c2t;e?n|l::le:ss=0.6898
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Conv E MLP com dados crus

- 20 épocas

it CONVOLUCIONAL
Otimizador Adam TEVE UM

- Perda: Kullback Leibler Divergence DESEMPENHO
- Pacote: 20 MELHOR NO GERAL

- Pesos: 1 para 1

Conv MLP
z : : - 70
Confusion matrix Confusion matrix
kullback_leibler_divergence 120 kullback_leibler_divergence
imbalance imbalance 60
80
2 10 0 12 2
] ]
2 normal P normal
- | =2
= 60 =
1 40
- 20
vertical misalig T vertical misalignment
& ra 10
o E
2
&
® &
&
3@ —.0 —
&
4!,
Predicted label - i ADI Predicted label
accuracy=0.8686; misclass=0.1314 Fonte' AUtOI'Ia proprla

accuracy=0.4599; misclass=0.5401
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Convolucional com espectros

Espectros
em

Classificagao

normalizagao da

Dados crus
FFT amplitude (entre [0,1])

de vibragao o
frequéncia

Pré-processamento

- Entrada da rede neural: S o B R e o)
- Inicialmente: 62.500 atributos Normal
- Limitamos em 3.000 atributos '

Desbalanceamento

Desalinhamento

- Divisao do banco de dados: " ertical
- Treinamento (60%)
- Validacao (40%)

- Tipo de Perda:
- Categorical Cross entropy

- Kullback Leibler Divergence
Fonte: Autoria propria
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Conv com espectros de frequéncia

input: | (None, 3000, 1)
output: | (None, 3000, 1)

convld_1_input: InputLayer

* 12 camada convolucional:
* Filtro = 200 e Kernel = 100 input: | (None, 3000, 1)

. . convld_1: ConviD output: | (None, 2901, 200)
- Camada de maxpooling (Pool size = 2)

* 2% camada convolucional: s pocing1e_t: Mool | 220 | None 2901 200
* Filtro = 20 e Kernel = 10

- Camada de maxpooling (Pool size = 2) convtd 2 ComiD |

* 32 camada convolucional: _
+ Filtro = 20 e Kernel = 10 e pelng10.2 MobologlD | o

- Flatten o [tom )

. Dropout (0,5) - output: | (None, 711, 20)

- MLP com 3 saidas Saen_1: Pl [ )

input: | (None, 14220)
output: | (None, 14220)

dropout_1: Dropout

* Fungdbes de ativacao:
* RelLu nas camadas convolucionais dense_1: D 2| (one 1420
output: one,
* Softmax na camada de saida

Fonte: Autoria propria
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Conv com espectros de frequéncia

- 20 épocas
Otimizador Adam
Perda: Cross entropy
Pacote: 20

Variacao da funcao de perda

- Pesos 1 para4
120
i . ) RNC Confusion matrix - categorical_crossentropy
Model accuracy and loss with loss func: categorical_crossentropy imbalance -
101 ——- Test 126 18 4
09 {l~*%- Train <: ; 7 C : -10
80
0.8 1 . —
08 % -
> 0.7 1 o g normal |
e . Bl
S" 0.6 =
05 1 s - /' toa 0
I A 2 s /
’ » - /
0.4 1 f o . B A /
----- N o
3t ~_ ™ AgEEnnT  Sagew 0.2 vertical-misaligment -
0.3 - - Mo i = &
S ) JERE ,’\\,’ \_____._.- ‘b\bﬂ‘
0.2 - -~ too &
0.0 25 50 75 10,0 125 150 175
2 - Predicted label
Fonte: Autoria propria accuracy=0.9015; misclass=0.0985
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Conv com espectros de frequéncia

- 20 épocas
Otimizador Adam
Perda: Kullback Leibler Divergence
Pacote: 20

Pesos 1 para 4

Variacao da funcao de perda

140

RNC Confusion matrix - kullback_leibler_divergence

Model accuracy and loss with loss func: kullback_leibler_divergence imbalance 120
09{ 100
0.8 1 08 —

] 10 2 0 0
e normal -

g o7 F06 4, <

| 3 60

o 06 g

<

04 4 0
05 - 40
04 - 0.2 vertical-misaligment . r
& & 20
03 ra & .
- L] L) L] L] L] L] L) L 0-0 § \‘@\‘?
0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 &c? Lo
&£
. 5, Predicted label
Fonte: Autoria propria accuracy=0.94|15; mizclass=0.0584
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True label

Conv com espectros de frequéncia

- 20 épocas
- Otimizador Adam

Variacao de importancia das classes

- Perda: Kullback Leibler Divergence

» Pacote: 20

PESOS 1 p/ 4

_ RNC Confusion matrix - kullback_leibler_divergence
imbalance = =

A

vertical-misaligment

Predicted label
accuracy=0.9416; misclass=0.0584

26/11/2019

o PESOS 1 p/ 1

RNC Confusion matrix - kullback_leibler_divergence

120 imbalance

normu<
0 0 104
- 40
vertical-misaligment T T
L ‘," ()

L—Lp '&‘P

Predicted label
accuracy=0.9453; misclass=0.0547

100

True label

Fonte: Autoria propria
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Conv E MLP com espectros

- 20 épocas

- Otimizador Adam CON¥§\/L€8L5|)NAL
- Perda: Kullback Leibler Divergence

DESEMPENHO
- Pacote: 20 MELHOR NO GERAL

* Pesos 1 para 4 (Conv) e 1 para 10 (MLP)

Conv

140

MLP 120

RNC Confusion matrix - kullback_leibler_divergence

Confusion matrix - kullback_leibler_divergence

i imbalance
imbalance 120 100
146 2 0 125 23 0

100
2 10 2 0 80 X 9
- normal 3 normal 4
a -
= &
60
4 0
- 40
DS vertical-misaligment T
& L 20
o &
2 &
RS R
\((\ ~°'°
&
L Lo
Predicted label . , . <
accuracy=0.9416; misclass=0.0584 Fonte: Autoria prépria Predicted label

accuracy=0.8759; misclass=0.1241
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Conv E MLP com espectros

- 20 épocas A diferenga de acuréacia

aumenta quando

- Otimizador Adam comparamos as arquiteturas
. I i com PESO 1 para 1
- Perda: Kullback Leibler Divergence P
* Pacote: 20
* Pesos 1 para 1
Conv 140 MLP 140
imbatance < RNC Confusion matrix - kullback leibler_divergence - bt Confusion matrix - kullback_leibler_divergence 120
z n n 0 o F: 18 4 %
2 normal % normal
: ;
= 60 = 60
- i 0 2 -
vertical-misaligment v vertical-misaligment : v
é‘d’ 20 \é‘& ééb‘ - 20
& & &
Lo J’&C}' L Lo
Predicted label _ L Predicted label
accuracy=0.9453; misclass=0.0547 Fonte: Autoria propria accuracy=0.9051; misclass=0.0949
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Conv e Processamento de sinais

- Comparacao entre resultados usando dados crus e
processamento de sinais

Dados crus Espectro
140
Confusion matrix . . . "
: = RNC Confusion matrix - kullback_leibler_divergence
kullback_leibler_divergence 120 imbalance = = 9 120
imbalance 2 0
0 13
_ 0 3 10 2 0 8
% 10 0 12 - normal -
E normal 'g
= 60 60
4
1 L 40 - 40
. - vertical-misaligment T
vertical misalignment T
& 20 b(‘& 665‘ 20
\‘°° 690\ & ©
& ' § &
B é\ \'6‘
& —-0 & L Lo
£ Predicted label *
) . s edicted la
Predicted label . o et =
accuracy=0.8686; misclass=0.1314 Fonte: Autoria propria accuracy=0.3416; misclass=0.0554
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CONCLUSOES




Comparacao entre modelos
| Tipodedsdos | Funcaode perda | Acuracia_

Cross Entropy 46,72%

Dados crus KL divergence 45,99%

KL div + pesos 31,02%

Cross Entropy 90,88%

Dadosfrzr(r;ueésn%?;:tro de KL divergence 90,51%
KL div + pesos 87,59%

Cross Entropy 37,96%

Dados crus KL divergence 86,86%
Kl-div+pesos 81,02%

Cross Entropy 90,159
KL divergence 94,53%

94,16%

(0]
Dados em espectro de
frequéncia

)
®
c

9
o

=
o
>
c
O

(&)

KL div + pesos

Fonte: Autoria prépria
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Conclusoes

MLP nao classifica dados crus

Classificacao proxima a aleatoria

Muitos nos para treinar e poucos dados disponiveis
Redes convolucionais apresentaram potencialidade de
classificar dados crus
Transformada de Fourier funciona como um “feature
extraction”

Reducao de dimensao

Concentracao de informacao
Selecao da fungcao de perda causa grande impacto no
resultado
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Conclusoes

Redes treinadas com dados desbalanceados
classificam menos as classes com poucos dados
Resultado pior para MLP

Redes convolucionais apresentaram desempenho
melhor no geral
Realizou analise grafica dos espectros de frequéncia

Mesmo comportamento que analises classicas de
processamento de sinais buscam: aumento dos harménicos,
das chamadas frequéncias de banda lateral e etc;

Devido a sua arquitetura, Redes Convolucionais tiveram menor
numero de ndés que as MLPs.
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Trabalhos futuros

Ha espaco para melhoria com varreduras de tamanhos
de pacotes, quantidade de épocas, otimizadores,
balanceamento dos dados.

Investigar a potencialidade das Redes Convolucionais
na classificacao de dados brutos

Repetir os ensaios utilizando o espectro em frequéncia
na escala de ordem de harmonico, ao invés de na
escala de Hz

frequéncia(x)

ordem = -
rotacao
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OUTRAS APLICACOES




Monitor de eletrocardiograma

- Monitor de eletrocardiograma em tempo real

Training
(Offline)

Patient X

W0 200 3001 400 50 600

adA] ssep) jeag

__________

Real-time
Monitoring

Fonte: (KIRANYAZ et al., 2019)
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Deteccao de desgastes em estruturas

- Deteccao de desgastes em estruturas de construcao civil
por meio de medicao de vibracao

Accelerometer to record acceleration signal

Loosened
bolts at the

joint
(a) (b)

1 1
05 0.5

[+] 0
-0.5 -05

ki 32 64 % 128 & 32 64 9 128

Undamaged joint Damaged joint
acceleration signal acceleration signal

Fonte: (KIRANYAZ et al., 2019)
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