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Resumen

En la ultima década, las técnicas de aprendizaje profundo o deep learning se han
convertido en una de las ramas mas destacadas de la Inteligencia Artificial, aportando
resultados muy superiores a los obtenidos hasta el momento con otras técnicas de
aprendizaje automatico. A dia de hoy, estas técnicas ya han demostrado su éxito en variadas
aplicaciones (como el reconocimiento facial y de voz, o el procesamiento natural del
lenguaje) e importantes empresas tecnoldgicas (Google, Facebook, Microsoft, etc.) ya las
han incorporado como herramientas de desarrollo de sus productos. Sin embargo, el uso del
deep learning todavia no se ha implantado en el sector industrial, constituyendo asi un
interesante campo de investigacion aun por explorar.

Es por ello que a lo largo del presente TFM se ha estudiado la aplicabilidad de las
técnicas de deep learning en la industria, tratando de transferir las ideas que ya han
demostrado buenos resultados en otros campos al ambito de los procesos industriales y
sistemas de ingenieria. Con este fin, se ha analizado el comportamiento de diferentes
arquitecturas deep learning (redes feedforward, convolucionales, recurrentes y deep
autoencoders) ante distintos casos de estudio (modelado del proceso industrial, predicciéon
de su comportamiento, deteccion y diagnéstico de fallos, extraccién de descriptores
relevantes del proceso y reduccion de la dimension para analitica visual), utilizando para ello
la combinacion de librerias open source Keras-Tensorflow.
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Capitulo 1. INTRODUCCION.

Introduccion

Surgida a mediados del siglo XX, la Inteligencia Artificial (IA) se perfilaba como
una disciplina compleja y abstracta, tipicamente ligada a grandes centros de investigacién.
Sin embargo, a lo largo de los ultimos afios se ha popularizado de forma masiva y sus
aplicaciones se han extendido a la escena cotidiana. A dia de hoy ya esta presente, por
ejemplo, en nuestros moviles, tabletas u ordenadores personales.

Este auge de la IA ha venido impulsado por dos factores fundamentales: la elevada
potencia de calculo de los computadores, que ha permitido afrontar el alto coste
computacional de las técnicas basadas en IA; y la enorme cantidad de informacion
almacenada digitalmente en la actualidad, que ha hecho surgir la demanda de este tipo de

técnicas para el procesamiento y analisis
automatico de datos [1].

Mientras que las técnicas tradicionales
de analisis estan basadas en la ejecucion de
reglas preprogramadas, la IA ofrece sistemas
capaces de autoprogramarse, es decir, capaces
de aprender las reglas por si solos a partir de
los datos de trabajo. Y es en esta capacidad de
aprendizaje donde reside el éxito de la IA.

En este contexto, se enmarca una de
sus ramas mas destacadas: el machine
learning o aprendizaje automatico (Figura 1.1),
que propone un modelado analitico y
automatico de los datos. Para ello, se plantea el
analisis como un proceso de aprendizaje,
donde el programador proporciona una serie de

-7-

Inteligencia Artificial

Aprendizaje automatico
(machine learning)

Figura 1.1. Jerarquia e interaccion entre
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Capitulo 1. INTRODUCCION.

reglas de partida que el algoritmo de aprendizaje ha de ir adaptando y, también, creando
otras nuevas, tratando asi de mejorar la tasa de acierto del modelo generado.

A su vez, dentro del machine learning, destaca un subconjunto de técnicas
conocidas con el nombre de deep learning o aprendizaje profundo (Figura 1.1). Este
enfoque propone modelar abstracciones de alto nivel de los datos empleando para ello
arquitecturas compuestas por un elevado ndmero de capas de transformaciones que
pueden ser tanto lineales como no lineales. Se trata de una idea inspirada en la arquitectura
y funcionamiento del cerebro humano vy, por ello, estas técnicas reciben también el nombre
de redes neuronales artificiales (RNAs).

La gran aportacion de las técnicas de deep learning se encuentra en la posibilidad
de entrenar arquitecturas funcionales profundas (modelos complejos con gran cantidad
de capas), donde las técnicas clasicas fallan debido a problemas de bajo gradiente en la
adaptacion de los pesos de las capas mas internas. Ademas, estas técnicas son pioneras en
su escalabilidad respecto a la cantidad de datos de entrada: cuantos mas datos manejan,
mejor es su comportamiento (Figura 1.2), lo cual permite explotar al maximo los beneficios
de otros revolucionarios conceptos como son el Big Data o la Industria 4.0.

Why deep learning

Deep learning
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Amount of data

How do data science techniques scale with amount of data?

Andrew Ng

Figura 1.2. Escalabilidad del deep learning.
Diapositiva expuesta por Andrew Ng (Chief Scientist de Baidu) en la ExtractConf talk 2015
(Fuente: https://www.slideshare.net/ExtractConf/andrew-ng-chief-scientist-at-baidu)

Asi es que en la ultima década, las técnicas de deep learning han revolucionado
el campo de la Inteligencia Artificial [2], aportando resultados muy superiores a los
obtenidos hasta el momento con otras técnicas de aprendizaje automatico. Algunas
aplicaciones en las que los algoritmos de deep learning se estan usando con éxito son, por
ejemplo, el lenguaje natural hablado y escrito, el reconocimiento de voz, la vision por
computador, el reconocimiento de caras, la interpretacién semantica o los traductores
inteligentes [3].

En consecuencia, el interés por el deep learning se ha disparado. Aparece con
frecuencia en revistas de prestigio como Science o Nature y la asistencia al NIPS (congreso
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Capitulo 1. INTRODUCCION.

de referencia donde se publican los ultimos avances en deep learning, https://nips.cc) no ha
dejado de incrementarse en los ultimos afios (en 2013 acudieron unos 2000 asistentes y en
2017 se superaron los 8000).

Ante esta situacidon, no es de extrafiar que importantes empresas tecnologicas
como Google, Facebook o Microsoft, ya estén apostando por el deep learning como
herramienta de trabajo [4][5][6]. Entre los casos de uso mas populares nos encontramos
con: el reconocimiento de voz de Siri, Google Now y Cortana; los recomendadores de
Netflix, Amazon, Google, Facebook y Twitter; el etiquetado de imagenes de Google y
Facebook; o también, la propuesta de coche auténomo de Google, Tesla y Uber.

En definitiva, el aprendizaje profundo ya ha demostrado su éxito en variadas
aplicaciones y muchas de ellas son extrapolables a problemas industriales [3]. Existe, por
ejemplo, una gran similitud entre el reconocimiento de voz y el analisis de vibraciones en
motores, de igual manera que las técnicas de reconocimiento facial pueden relacionarse con
el empleo de visibn por computador para el diagndstico de procesos industriales. Sin
embargo, el uso del deep learning en el ambito industrial esta ain en ciernes,
constituyendo asi un interesante campo de estudio todavia por explotar.

1.1. Propésito de la investigacion

Con la aparicidon del deep learning, nos encontramos ante una nueva tecnologia
que ya condiciona (y lo hara todavia mas [7]) la economia y la sociedad. En la industria, la
cantidad de datos que se generan actualmente se esta incrementando de forma exponencial
y extraer informacién valiosa de ellos, como ya permite hacer el deep learning en otros
campos, supone una ventaja comparativa que no debemos menospreciar.

Ante esta situacion, se propone recurrir al deep learning para extraer, a partir de los
datos, la maxima informacion atil de los procesos, mejorando asi la comprension de los
mismos y persiguiendo, finalmente, el beneficio del sector industrial: optimizacion de los
procesos, reduccién de costes, mayor productividad y eficiencia.

Mas alla de la motivacién econdmica, este proyecto tiene también una motivacion
cientifica, pues se pretende trasladar al ambito industrial los resultados, muy superiores
respecto a los de enfoques precedentes, que el aprendizaje profundo ya ha tenido en otros
campos. Y para ello, se propone recurrir a dos de las librerias mas destacadas en la
actualidad: Tensorflow (https://www.tensorflow.org), utilizada por los laboratorios de Google
y liberada a la comunidad a finales de 2015; y Keras (https://keras.io), que aporta una capa
de abstraccién que simplifica aun mas el disefio y entrenamiento de los modelos de deep
learning. Estas librerias, open source y basadas en Python y, por tanto, integradas en el
ecosistema de Python para andlisis y visualizacion de datos, gozan de un amplisimo
soporte, con un gran crecimiento en fiabilidad y potencial. Se trata de unas valiosas
herramientas y, por ello, adquirir experiencia en su manejo es también propdsito de este
proyecto.


https://nips.cc
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1.2. Antecedentes y trabajo previo

Aunque sus origenes se remontan a los afios 40, a menudo hablamos del
aprendizaje profundo como si de una nueva disciplina se tratase. Esto se debe a la escasa
popularidad de la que gozaba el deep learning antes de alcanzar su éxito actual y, también,
al hecho de haber recibido diferentes nombres antes de ser denominado aprendizaje
profundo. De hecho, este campo ha sido renombrado muchas veces, reflejando la influencia
de diferentes perspectivas e investigadores. Comunmente se distinguen tres etapas, como
se muestra en la siguiente figura: cybernetics (1940-1960), connectionism (1980-1990) y
deep learning (2006-actualidad).
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Figura 1.3. Evolucion del aprendizaje profundo. Aqui se muestran dos de las tres etapas historicas,

medidas por la frecuencia de las frases "cybernetics" y "connectionism" o "neural networks", segun

Google Books (la tercera etapa es demasiado reciente y por ello no aparece reflejada en la figura).
(Fuente: http://www.deeplearningbook.org)

A continuacién recorreremos la evolucion del deep learning a lo largo de estas tres
etapas, desde sus humildes comienzos hasta convertirse en una de las ramas mas
destacadas de la Inteligencia Artificial.

1.2.1. Cybernetics (1940-1960)

Hace cientos de afios que se investiga el cerebro, pero es en esta época, al mismo
tiempo que se desarrollaban las bases de la tecnologia actual, cuando aparecen los
primeros estudios desde la perspectiva de la computacion. Dichos estudios proponen
sistemas inspirados en el cerebro humano y, por ello, los algoritmos de aprendizaje profundo
son habitualmente conocidos como redes neuronales artificiales (RNAs). No obstante, estos
sistemas no pretenden ser modelos realistas del comportamiento biolégico de nuestro
cerebro, sino que aspiran a modelar la inteligencia humana por medio del aprendizaje
desde el ejemplo.

Siguiendo esta idea, en 1943, el neurdlogo Warren McCulloch y el matematico
Walter Pitts propusieron los primeros modelos matematicos y eléctricos de redes
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Capitulo 1. INTRODUCCION.

neuronales [8]. Describieron como funcionaban las neuronas y modelaron una red simple
utilizando circuitos eléctricos. Se trataba de un modelo lineal, capaz de reconocer dos
categorias y cuyos pesos debian ser ajustados por el operador humano.

Afos mas tarde, Donald Hebb propuso en 1949 la llamada "regla de aprendizaje
de Hebb" [9], que define a grandes rasgos el proceso de aprendizaje neuronal y que todavia
se utiliza en algunos modelos actuales. Por su parte, Alan Turing defini6 en 1950 el
conocido "Test de Turing", cuyo objetivo consistia en determinar si una maquina era
realmente inteligente. Sin duda, el concepto de inteligencia artificial estaba en el aire, hasta
que en 1956 tuvo lugar la conferencia de Darthmouth (organizada por Martin Minsky y
John McCarthy, con la ayuda de Claude Shannon y Nathan Rochester), donde se discuti6
sobre la capacidad de las maquinas para simular el aprendizaje humano. Se considera que
es en este evento donde nace la Inteligencia Artificial, cuando Minsky convence a los
asistentes para acunar este término como nombre del nuevo campo.

Poco después, en 1958, el neurobidlogo Frank Rosenblatt disefia el Perceptréon
[10], que representa para muchos la primera red neuronal artificial de la historia. Se trata
de una red de dos capas, una de entrada y otra de salida, capaz de discriminar entre dos
clases linealmente separables. En este caso, la red ya es capaz de aprender por si sola los
pesos, a partir de ejemplos de entradas de cada categoria.

Tras el trabajo desarrollado por Frank Rosenblatt sobre el Perceptrén, Bernard
Widrow y Marcian Hoff introdujeron en 1960 una importante variacion del mismo, que dio
lugar al modelo de red ADALINE (ADAptative LINear Element) [11], que utiliza una funcion
de transferencia de tipo lineal en lugar de un limitador fuerte como el Perceptron. Este nuevo
modelo constituyé la primera aplicaciéon practica de una red neuronal artificial: la
eliminacién de ecos en las lineas telefonicas por medio de filtros adaptativos. También cabe
mencionar que el algoritmo de entrenamiento utilizado para adaptar los pesos del ADALINE
es un caso especial del algoritmo de descenso del gradiente estocastico, que sigue siendo
el algoritmo dominante para el entrenamiento de los modelos actuales.

A pesar de estos brillantes inicios, en 1969, los investigadores del MIT Marvin
Minsky y Seymour Papert publican el libro “Perceptrons: An introduction to Computational
Geometry” [12], que para muchos significoé el fin de las RNAs. En él demostraron
importantes limitaciones tedricas en el aprendizaje de los modelos utilizados hasta entonces,
en particular de la red Perceptrén, exponiendo que se trataba de juguetes matematicos sin
aplicabilidad practica real (destaca, por ejemplo, la incapacidad de estos modelos lineales
para aprender una funcién tan simple como la XOR).

Esta fue la primera caida importante en la popularidad de las RNAs y también el fin
de la neurociencia como guia predominante del aprendizaje profundo, aunque nunca dejaria
de ser una fuente de inspiracion para los investigadores de esta disciplina. Hoy en dia, el
aprendizaje profundo se inspira en muchos campos, ademas de en la neurociencia, lo
hace también en fundamentos matematicos aplicados como el algebra lineal, la teoria de la
probabilidad, la teoria de la informacién y la optimizacién numérica.
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1.2.2. Connectionism (1980-1990)

En los afios 80 el aprendizaje profundo entr6 en un nuevo ciclo: connectionism,
surgido en el contexto de la ciencia cognitiva. La idea central de este movimiento propone
que un gran numero de unidades computacionales simples pueden lograr un
comportamiento inteligente cuando se conectan en red, lo cual es aplicable tanto a las
neuronas de los sistemas nerviosos biolégicos como a los modelos computacionales de las
RNAs.

Varios conceptos clave surgidos en esta época siguen siendo centrales en el
aprendizaje profundo a dia de hoy. Destacan, por ejemplo, el concepto de representacion
distribuida, desarrollado por Hinton en 1986 [13], o el exitoso algoritmo de
retropropagacién (mas conocido como back-propagation) propuesto por LeCun en 1987
[14], que sigue siendo el enfoque dominante en el entrenamiento de redes profundas.

Otra gran aportacion tuvo lugar en 1980, cuando el investigador Kunihiko
Fukushima introdujo el neocognitréon [15], una poderosa arquitectura para el
procesamiento de imagenes inspirada en la estructura del sistema visual mamifero, la cual
mas tarde se convertiria en la base de las modernas redes convolucionales [16].

Poco después, en la década de los 90, se hicieron importantes avances en el
modelado de secuencias: en 1991 y 1994, Hochreiter [17] y Bengio [18] respectivamente,
identificaron las principales dificultades que conlleva este modelado; en 1997, Hochreiter y
Schmidhuber introdujeron las redes LSTM (Long Short Term Memory) [19], arquitecturas
con memoria a largo y corto plazo, ampliamente utilizadas en la actualidad y capaces de
hacer frente a dichas dificultades.

El fin de esta etapa llega a mediados de los afios 90. Con los buenos resultados
obtenidos hasta entonces, se establecieron nuevos y ambiciosos objetivos para el
aprendizaje profundo, que al no cumplir con las expectativas, sufrié su segunda gran caida
de popularidad y que duraria hasta 2006.

Durante este tiempo, las redes profundas siguieron aportando impresionantes
resultados en algunas tareas, como la histérica derrota del ajedrecista Gary Kasparov
ante Deep Blue de IBM [20]. Para mantener viva la investigacion en este campo, el CIFAR
(Canadian Institute For Advanced Research) puso en marcha la iniciativa NCAP (Neural
Computation and Adaptive Perception). Este programa reunié a los grupos de investigacién
liderados por Geoffrey Hinton (Universidad de Toronto), Yoshua Bengio (Universidad de
Montreal) y Yann LeCun (Universidad de Nueva York), tres referentes del aprendizaje
profundo, junto con expertos en materias como la neurociencia o la vision por computador.
Con el mismo propdsito, surgid en 1988 la IJCNN (/nternational Joint Conference on
Neuronal Networks) y tres afios mas tarde la ICANN (/nternational Conference on Artificial
Neural Networks). Asimismo, desde 1987 se viene celebrando anualmente el NIPS (Neural
Information Processing Systems), congreso de referencia del aprendizaje profundo.

Finalmente cabe mencionar que, al terminar esta etapa, se tenia la creencia de que
las arquitecturas profundas eran demasiado dificiles de entrenar y por ello tenian un futuro
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Capitulo 1. INTRODUCCION.

muy limitado. Sin embargo, ahora sabemos que estas arquitecturas aportan resultados
realmente satisfactorios, pero eran demasiado costosas computacionalmente para el
hardware de la época y hubo que esperar a la siguiente era para descubrirlo.

1.2.3. Deep learning (2006-actualidad)

La tercera era de las RNAs comenzé en 2006 de la mano de Geoffrey Hinton, que
desarrollé una forma mas eficiente de entrenar los modelos de deep learning, utilizando un
aprendizaje por capas [21]: la primera capa aprende caracteristicas primitivas, que son
enviadas a la siguiente capa, la cual se entrena para reconocer caracteristicas mas
complejas y asi sucesivamente hasta entrenar todas las capas del modelo. Este avance
permitid entrenar arquitecturas mucho mas profundas que las utilizadas hasta el momento
y, por ello, se popularizé el término deep learning o aprendizaje profundo. A partir de
entonces, las RNAs empezaron a aportar resultados muy superiores a los obtenidos con
otras técnicas de aprendizaje automatico y se han ido convirtiendo en una de las ramas mas
destacadas de la IA.

Ante esta situacién, las grandes empresas tecnoldégicas del momento estan
apostando por el deep learning para el desarrollo de sus aplicaciones. Por ejemplo: Google
ha disehado redes profundas capaces de reconocer voces en teléfonos Android e imagenes
en Google Plus, Facebook utiliza deep learning para orientar sus anuncios e identificar
rostros y objetos en imagenes y videos, Microsoft trabaja en proyectos de reconocimiento de
voz y Baidu, el gran buscador chino, aplica deep learning para aplicaciones que van desde
el reconocimiento facial a la ciberseguridad.

Entre las companias mencionadas, una de las que mas recursos ha invertido en
investigar esta tecnologia es Google, que comenzé su andadura en el sector en el afio
2012, cuando Jeff Dean (Google) y Andrew Ng (Universidad de Stanford) lideraron el
proyecto GoogleBrain, bajo el cual se desarrollé una red profunda capaz de detectar
patrones en videos e imagenes. Ese mismo afo, el laboratorio de investigacién Google X,
utilizé GoogleBrain para analizar imagenes extraidas de videos de Youtube y detectar de
forma automatica aquellas que contenian gatos, objetivo que alcanzd con una elevada tasa
de acierto [22].

Dos afos después, Google compra DeepMind, una startup inglesa de deep
learning, fundada en 2012 y dedicada al mundo de los videojuegos. Recientemente, en
2016, el programa AlphaGo desarrollado por DeepMind fue capaz de vencer en el juego Go
al jugador profesional Lee Sedol por 5 partidas a 1. Jugadores expertos en Go afirman que
el algoritmo fue capaz de realizar movimientos “creativos” que no se habian visto hasta el
momento. Y aunque este resultado fue realmente sorprendente, en 2017 aparecio AlphaGo
Zero, que no solo supera al AlphaGo sino que ademas se trata de un sistema autodidacta
(es entrenado mediante aprendizaje por refuerzo, no aprendizaje supervisado como ocurria
en el AlphaGo, lo cual significa que la maquina aprende jugando contra si misma, ni
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utilizando datos histéricos de otras partidas ni aprendiendo de las jugadas de otros
oponentes) [23].

La otra gran compafiia que ha apostado fuerte por el deep learning es Facebook.
En 2013, mientras que Google contrataba a Geoffrey Hinton, Facebook hacia lo mismo con
Yann LeCun, que se convirtié en el director del Laboratorio de IA de Facebook. Un afio
después, Facebook desarrollaba DeepFace, un algoritmo basado en redes profundas que
es capaz de reconocer a personas con la misma precision que un ser humano [24].

A dia de hoy, nos encontramos todavia en pleno auge de esta tercera era del
aprendizaje profundo. Aunque hay escépticos que no descartan un posible tercer invierno,
esta vez los avances del deep learning estan encontrando aplicabilidad en gran cantidad de
sectores, hasta el punto de crear mercados propios, asi como producir cambios
significativos en la estrategia de grandes y pequefias empresas.

En definitiva, ahora que los conjuntos de datos se han hecho lo suficientemente
grandes y los computadores se han vuelto lo suficientemente rapidos, el deep learning no
deja de crecer y su popularidad aumenta dia a dia. Adicionalmente, ante la previsién de que
seguiremos disponiendo de mas y mas datos con los que alimentar nuestros modelos y a la
vista de que la comunidad cientifica no deja de proponer nuevos enfoques y aplicaciones
para el deep learning, todo parece indicar que los préximos afos seran frenéticos para
esta disciplina.

1.2.4. Trabajo previo

El uso del deep learning aun no ha llegado a la industria. No obstante, pueden
trasladarse a este sector muchas de las ideas que ya han aportado buenos resultados en
otros ambitos. Destacan especialmente cuatro tipos de arquitecturas profundas.

En primer lugar, se encuentran las redes prealimentadas o feedforward [25]. Se
trata de arquitecturas profundas y extensas (gran numero de capas y de neuronas por
capa), con muchas mas capas internas que las empleadas clasicamente, lo que permite
representar no linealidades complejas con un numero menor de unidades y buenas
propiedades de generalizacion [25,26]. Estas redes son utilizadas, por ejemplo, en
aplicaciones de reconocimiento facial [24], que trasladadas al ambito industrial podrian ser
utiles en el diagndstico de procesos mediante técnicas de visiéon por computador. Otra
opcion seria utilizar estas arquitecturas en analisis de sefiales temporales, en lugar de
imagenes, y distinguir, en lugar de rostros, los diferentes estados de trabajo de un proceso
industrial.

También destacan las redes convolucionales (Convolutional Neural Networks,
CNN) [27], que son redes profundas muy parecidas a las feedforward, con una caracteristica
adicional: incorporan una serie de capas de convolucién en su arquitectura, compuestas por
bancos de filtros cuyos coeficientes son ajustados para optimizar la funcion de coste. Estas
arquitecturas han mostrado una extraordinaria capacidad para la deteccion de patrones en
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senales, por lo que se utilizan con éxito en aplicaciones como las de reconocimiento de
voz [28]. Dado el paralelismo entre el reconocimiento de voz y el analisis de vibraciones,
estas redes tendrian aplicacion en multitud de sistemas de ingenieria: permitirian desde el
estudio de motores hasta el analisis de estructuras, determinando, por ejemplo, el estado
de trabajo del sistema o prediciendo su comportamiento futuro. Adicionalmente, el
analisis de los filtros generados por la red podria aportar informacién adicional de los
sistemas, como las frecuencias de interés para el caso del analisis de vibraciones.

Otra arquitectura relevante es la de las redes recurrentes (Recurrent Neural
Networks, RNN) [29], arquitecturas con bucles de realimentacion que permiten que la
informacién persista y cuyo maximo exponente son las redes LSTM [19], capaces de
aprender dependencias a corto y largo plazo. Su naturaleza esta intimamente relacionada
con las secuencias Y listas, por lo que son ideales para el trabajo con este tipo de datos. En
consecuencia, un ejemplo de aplicacién es su capacidad para predecir el proximo caracter
en una secuencia de texto [30], lo cual es asimilable a la prediccion de comportamiento
de un sistema de ingenieria.

Por ultimo, cabe mencionar el uso de deep autoencoders. Se trata de redes
profundas capaces de reproducir a la salida la misma informacion que reciben a la entrada y
son utilizadas generalmente como herramientas de reduccion de la dimension, pues
permiten incluir un cuello de botella en la red de la dimensién deseada [31]. En el ambito
industrial, donde se maneja una gran cantidad de variables y, por tanto, los espacios de
trabajo son n-dimensionales, los deep autoencoders permitirian generar versiones
comprimidas de los procesos, que serian utiles, por ejemplo, para visualizar la
evolucion de los mismos en mapas de estados 2D.

A la vista de esta cuatro arquitecturas, no cabe duda de que las posibilidades de
aplicar deep learning a los procesos industriales son muy amplias y si los resultados
aportados en este ambito son similares a los obtenidos en otros campos, esto podria
suponer toda una revolucion en la industria.

1.3. Formulacién del problema

El problema central planteado en este TFM consiste en investigar las
posibilidades de aplicacion de las técnicas de deep learning en el analisis y mejora de
la eficiencia de procesos industriales. Para abordarlo, se propone explorar el uso de
distintos tipos de redes profundas sobre diferentes problemas industriales y valorar la
calidad de los resultados obtenidos.

Este objetivo global se divide en otros mas concretos, expuestos a continuacion.
Todos ellos tienen un punto de partida comun: utilizar una arquitectura de red profunda para
generar un modelo del proceso bajo estudio (a partir de variables, descriptores o indices del
mismo). Y se diferencian en la funcionalidad que debe desempefiar la arquitectura en cada
caso.
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* Objetivo 1: Clasificacién

El primer objetivo del proyecto consiste en proponer una arquitectura de red
profunda capaz de aprender a distinguir los diferentes estados de trabajo de un proceso
industrial.

En concreto, se manejaran datos de funcionamiento de un motor de induccién. La
red propuesta ha de ser capaz de determinar el estado en el que esta trabajando el
motor (funcionamiento normal, fallo eléctrico, fallo mecanico, etc.) a partir de un conjunto de
variables del proceso (tipicamente, valores de aceleracion y corriente, que son variables con
una enorme riqueza de informacién acerca de la condicion del proceso).

Para alcanzar este objetivo, se exploraran dos tipos de arquitecturas profundas: las
redes feedforward [25] y las redes convolucionales [27].

* Objetivo 2: Prediccion

El segundo objetivo del proyecto consiste en proponer una arquitectura de red
profunda capaz de reproducir el comportamiento de un sistema en situaciones futuras o
hipotéticas.

En concreto, se manejaran datos de consumos eléctricos. La red propuesta ha de
ser capaz de estimar la demanda eléctrica prevista para un instante de tiempo futuro a
partir de un conjunto de variables del sistema (demandas previas, dia de la semana, dia del
ano, etc.).

Para alcanzar este objetivo, se exploraran tres tipos de arquitecturas profundas: las
redes feedforward [25], las redes convolucionales [27] y las redes LSTM [19].

* Objetivo 3: Extraccion de caracteristicas relevantes

El tercer objetivo del proyecto consiste en explorar una particularidad del deep
learning: el representation learning [32], que es la facultad de las estructuras neuronales
profundas, con muchas capas ocultas, de aprender las fases de extracciéon de
caracteristicas. En ese sentido, se propone investigar en esquemas de redes profundas no
s6lo capaces de clasificar/predecir, sino también de extraer las caracteristicas relevantes del
proceso para llevar a cabo dicha clasificacion/prediccion de la forma mas satisfactoria.

Para alcanzar este objetivo, se analizaran las redes convolucionales propuestas
en los apartados previos, tratando de extraer informacion adicional sobre los procesos:
analisis de los filtros aprendidos por la red, en busca de armdnicos relevantes; analisis de
los pesos de las mascaras de convolucidn, en busca de patrones horarios de consumo.
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e Objetivo 4: Visualizacion de datos del proceso

El ultimo objetivo del proyecto consiste en aplicar técnicas de analitica visual sobre
datos de procesos industriales. Para ello, se exploraran dos vias: por un lado, se
visualizaran los parametros internos de las redes convolucionales propuestas en los
apartados previos (bancos de filtros, mascaras de convolucién), con el fin de generar
representaciones interpretables que aporten intuicion sobre el proceso; por el otro lado, se
propondra una arquitectura profunda del tipo deep autoencoder, que permita proyectar el
espacio de datos (se manejaran, de nuevo, datos de funcionamiento de un motor de
induccién) sobre un espacio de baja dimensién (2D), para elaborar un "mapa" visual de los
estados del proceso que permita su interpretacién y visualizacion.

1.4. Estructura de este trabajo

Este documento esta estructurado como sigue: en el Capitulo 1, se introduce el
concepto de aprendizaje profundo, se habla de la importancia de trasladar esta técnica de
analisis al ambito industrial y se plantean los objetivos de este proyecto; en el Capitulo 2, se
exponen los fundamentos tedricos sobre los que se asientan las arquitecturas profundas; en
el Capitulo 3, se describen las arquitecturas propuestas para satisfacer los objetivos
planteados en el Capitulo 1 y se exponen los resultados obtenidos; en el Capitulo 4, se
reflexiona sobre el trabajo realizado y posibles lineas de trabajo futuro; finalmente, en el
Capitulo 5, se exponen la planificacion y presupuesto de este proyecto.
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Metodos y técnicas

En sus inicios, la Inteligencia Artificial brillaba por resolver, y de manera eficiente,
problemas intelectualmente complicados para los seres humanos, pero relativamente
sencillos para los computadores. Se trataba de problemas faciles de describir, cuya
solucion se recogia en un listado de reglas matematicas.

Sin embargo, el verdadero desafio de la IA ha demostrado ser otro. Hoy en dia,
esta disciplina trata de resolver las tareas opuestas, aquellas que son faciles de realizar para
los humanos, que resolvemos intuitivamente,
como reconocer palabras o caras en
imagenes, y que no somos capaces de Inteligencia Artificial

Ejemplo: Bases de conocimiento
describir matematicamente.

Machine learning

El deep learning es la rama de la |IA Ejemplo: Regresion logistica
que trata de abordar estos problemas mas
intuitivos. Y para ello, propone que los ool s s
ordenadores aprendan de la experiencia,
llegando asi a comprender el mundo en Deep learning

Ejemplo: Perceptrén multicapa

términos de jerarquia de conceptos, donde
cada concepto se define en relacién a otros
mas simples. Si definimos un grafo con todos
estos conceptos, el grafo sera profundo, con
muchas capas, y es por esta razén que Figura 2.1. Deep learning en
hablamos de aprendizaje profundo. el contexto de fa IA.

Este tipo de aprendizaje automatico se caracteriza, ademas de por su profundidad,
por su capacidad para aprender las representaciones de los datos. Es por ello que, como
vemos en la Figura 2.1, se enmarca dentro del representation learning.
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El rendimiento de los algoritmos de IA depende en gran medida de la
representacion de datos que reciben y, muchas veces, es dificil para el operador humano
seleccionar qué caracteristicas son las mas relevantes. Una solucion a este problema es
utilizar el aprendizaje automatico para describir no sélo el mapeo de la representacion de
salida, sino también la representacion en si misma, lo que se conoce como representation
learning.

Combinando esta idea con la jerarquia de conceptos, el aprendizaje profundo
aprende representaciones complejas en base a otras mas sencillas. En la Figura 2.2
observamos cémo un sistema de este tipo puede representar el concepto de la imagen de
una persona mediante la combinacién de conceptos mas simples, como esquinas y
contornos, que a su vez se expresan en términos de bordes.

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer

b h (edges)

Visible layer
(input pixels)

Figura 2.2. llustracion de un modelo de deep learning.
(Fuente: http://www.deeplearningbook.org)

De esta forma, los algoritmos de deep learning separan los factores de variacion de
los datos observados. Gracias a ello, son capaces de extraer caracteristicas abstractas y de
alto nivel de los datos crudos, con las que abordar eficientemente el problema objetivo.

Computacionalmente, las redes profundas son modelos complejos obtenidos por la
interconexion de un gran nimero de unidades simples (neuronas artificiales). El poder de
estas arquitecturas radica, de nuevo, en que muchas operaciones entre elementos simples
permiten resolver problemas complejos.

A continuacién, repasaremos los aspectos tedricos sobre los que se asientan estos
modelos. Comenzaremos hablando de las redes feedforward, que son la base del resto de

arquitecturas que vamos a tratar: redes convolucionales, deep autoencoders y redes
recurrentes.
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2.1. Redes feedforward

Las redes feedforward [25], también conocidas como perceptrones multicapa
(Multilayer Perceptrons, MLPs) son los modelos de aprendizaje profundo por excelencia.
El objetivo de estas redes es aproximar una funcién f cualquiera, por ejemplo: para el caso
de un clasificador donde y = f(x;8), la red aprende la mejor aproximacion del vector de

parametros € que permite mapear las entradas x en una categoria y. Dado que en estas
arquitecturas la informacion fluye en un solo sentido (de las entradas hacia la salida), han
recibido siempre el nombre de redes feedforward. Cuando estas redes se extienden para
incluir conexiones de realimentacion, pasan a denominarse redes recurrentes (seccion 2.4).

2.1.1. Estructura

Para establecer el mapeo entre entradas y salidas, las redes feedforward utilizan
una arquitectura de red constituida por tres tipos de capas totalmente conectadas: capa de
entrada, capas ocultas y capa de salida.

Red feedforward
% i %

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 2.3. Esquema basico de una red feedforward.

+ Capa de entrada: Se corresponde con el vector de datos de entrada. Si

disponemos de un vector x de datos, cada elemento del vector (x;, x,, ..., x,) constituye
una neurona de entrada.

+ Capa de salida: Es la capa en la que se realiza la operacién objetivo, por
ejemplo, la clasificacion. En ese caso, la capa de salida tiene tantas neuronas como
clases presente el problema a tratar. Cada neurona tiene asociado un peso y un bias.

» Capas ocultas: Son las que contienen todos los calculos intermedios de la red.
Estan formadas por neuronas ocultas, cada una de las cuales tiene un peso y un bias, al
igual que las neuronas de la capa de salida.

Mientras que las capas de entrada y de salida son unicas, el nimero de capas
ocultas es variable y no determinado. De hecho, la capacidad para manejar un gran
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numero de capas ocultas es lo que hace profundo a este tipo de aprendizaje y cabe
mencionar aqui sus beneficios.

De acuerdo al teorema de aproximacion universal [33,34], una red feedforward de
una unica capa oculta, con un numero arbitrariamente grande de neuronas, se comporta
como un aproximador universal. Pero esta capa oculta puede llegar a ser enorme,
dificultando el aprendizaje y la generalizacion. En su lugar, el uso de modelos profundos
permite reducir el nuUmero de neuronas necesarias para representar la funcion deseada,
pudiendo completar el aprendizaje y respetando la capacidad de generalizacion de los
modelos [25,26].

Esta idea se observa en la Figura 2.4, donde se muestra la habilidad de las redes
profundas feedforward para remapear el espacio de entrada en busca de complejas
simetrias en los datos.

Figura 2.4. Plegado del espacio de datos 2D, resultado del
proceso de aprendizaje de una arquitectura profunda.
(Fuente: Imagen extraida de [26])

2.1.2. Funcion de activacion

En los diagramas de la Figura 2.5
podemos apreciar las operaciones que

tienen lugar entre capas de una arquitectura °
de red. En el diagrama de la izquierda, vemos
que se trata de un ejemplo formado por una

capa de entrada con dos neuronas (x;, X,), @ @
una capa oculta con otras dos neuronas

. W
(h;, h,) y una capa de salida con una neurona ° @

(). A la derecha, en una version simplificada

de la misma red, observamos que la matriz W

Figura 2.5. Relaciones entre capas de una red
feedforward. Se muestra un mismo ejemplo

que el vector w hace lo mismo de i a y. de red de acuerdo a dos estilos diferentes.

es la que define el mapeo de x a h, mientras

Por tanto, la transformacioén que se aplica al vector de datos en cada capa oculta es

la siguiente: h(x) = s(Wx + b), donde b es el vector de bias, W la matriz de pesos y s la
funcién de activacion.
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Esta funcidon de activacion es un elemento clave en las redes neuronales artificiales,
pues es la que les otorga flexibilidad, proporcionandoles la capacidad de estimar complejas
relaciones no lineales en los datos.

La eleccién de la funcién de activacion es una decisidon trascendente, dado que
cada funcion se ajusta mejor a unos u otros problemas. Ademas, los pesos han de
inicializarse de manera distinta segun la funcion elegida. A este respecto, Glorot y Bengio
han propuesto diferentes métodos de inicializacion [35], basados en la longitud del vector de
entrada, el numero de neuronas de la capa oculta y el tipo de funcién de activacion.

Aunque existe una gran variedad de funciones (identidad, binaria, lineal, sigmoidal,
tangente hiperbdlica, rectificadora, softplus, softmax, etc.), entre las mas destacadas se
encuentran:

Funcidn si idal: sigmoid(a) = ——— 2.1
uncién sigmoida 8 (a) T+ expa 2.1)

tanh(a) exp®—exp™® 0o
L . . anh(ay= 2P —¢AP
Funcién tangente hiperbdlica: T — (2.2)

No obstante, estas funciones tienen un elevado coste computacional y en los
ultimos afos se han visto reemplazadas por la funcién rectificadora (Rectified Linear Unit,
ReLU), introducida en el aino 2000 por Hahnloser [36] con motivaciones bioldgicas vy
matematicas. Esta funcion tiene un menor coste computacional, pues en lugar de hacer
calculos con exponenciales, utiliza una simple operacion de maximo. Adicionalmente, su
forma, lineal y no saturada, proporciona a las redes la capacidad para evitar los problemas
de bajo gradiente [37] y permite acelerar la convergencia del entrenamiento. Por todo ello, la
funcién ReLU se ha convertido en la mas empleada para la activacion de las capas ocultas.

Funcién RelU: ReLU(a) =max(0,a) (2.3)

En lo que respecta a la capa de salida destaca el uso de la funcion identidad en
problemas de regresion y la funcion softmax en problemas de clasificacion. Esta ultima es
una generalizacion de la funcién sigmoidal, encargada de normalizar la salida a valores
comprendidos entre [0,1]. Se utiliza especialmente en los problemas de clasificacion
multiclase, donde la sigmoidal no permite distinguir mas de dos clases.

2.1.3. Mecanismo de aprendizaje

Como ya hemos mencionado, el éxito de las RNAs reside en que no necesitan ser
programadas para resolver un problema, sino que estas arquitecturas son capaces de
aprender por si mismas la forma de resolverlo. Para ello, se recurre a un proceso de
aprendizaje supervisado: se presenta a la red un conjunto de patrones de ejemplo (una
serie de muestras de entrada con sus correspondientes salidas esperadas) y los pesos de
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las neuronas se van modificando de manera proporcional al error que se produce entre la
salida real y la salida esperada. El método de entrenamiento mas utilizado para completar
este proceso es el algoritmo de retropropagacion o backpropagation [38].

e Algoritmo de retropropagacion o backpropagation

Este algoritmo es un método de aprendizaje supervisado de gradiente descendente,
en el que se distinguen claramente dos fases: la fase de propagaciéon, en la que se
introduce un patrén de ejemplo a la red, que se va propagando desde la entrada hacia la
salida; y la fase de aprendizaje, en la que los errores obtenidos a la salida de la red van
propagandose hacia atras, desde la salida hacia la entrada, con el objetivo de actualizar los
pesos de las neuronas mediante el gradiente de la funciéon de error.

Por tanto, el proceso de aprendizaje consiste en propagar hacia atras el error entre
la salida obtenida y la salida esperada, que se pretende vaya disminuyendo en el transcurso
de las iteraciones. Para calcular dicho error, se recurre habitualmente a la funcién del error
cuadratico medio, que se define como:

g

1
e(m) == (5m) = y(m)’ 2.4)

i=1

Siendo: n cada una de las muestras de ejemplo; n, el nimero de neuronas de la

capa de salida; s; e y; la salida esperada y obtenida, respectivamente, en la neurona i de la
capa de salida.

Una vez calculado el error en cada muestra, e(n), el objetivo es minimizarlo. Para
ello, aplicando el método del descenso del gradiente, cada peso de la red w se actualiza

para cada patrén de entrada n, siendo o la tasa de aprendizaje, de acuerdo a la siguiente
expresion:

de(n)
ow

wn)=wh-1)—a (2.5)
Dado que las neuronas de la red estan agrupadas en niveles de capas ocultas, es

posible aplicar de forma eficiente el método del descenso del gradiente, siguiendo para ello
la regla delta generalizada.

* Regla delta generalizada

La regla delta generalizada no es mas que una forma eficiente de aplicar el método
de descenso del gradiente a los parametros de la arquitectura de red. Su uso consiste en
ajustar pesos y bias tratando de minimizar la suma del error cuadratico. Para ello, se
modifican dichas variables en la direccién contraria al gradiente del error.
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Entre las propiedades de la regla delta, destaca su capacidad de generalizacion.
Por ello, las RNAs entrenadas con esta técnica dan respuestas mas que razonables cuando
el sistema recibe entradas que no ha visto antes.

* Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje a es el parametro que determina la velocidad a la que
cambian los pesos de la red y tiene rango [0,1]. Los valores mas cercanos a cero hacen que
los pesos cambien despacio, acercandose lentamente a la convergencia. Mientras, los
valores cercanos a uno hacen que la red converja rapidamente, pudiendo oscilar demasiado
una vez encontrado el peso 6ptimo final y terminar alejandose de él. Por esta razon,
encontrar una tasa de aprendizaje 6ptima es uno de los factores clave para un buen
entrenamiento.

Aqui es donde entra en juego un segundo concepto: el término momento 7, que
pondera la influencia del cambio de los pesos en la iteracidn anterior. Asi, cuando los pesos
han cambiado mucho sabemos que aun queda lejos la tasa de aprendizaje 6ptima y hay que
avanzar en su busqueda mas rapidamente. En cambio, si los pesos no han cambiado
apenas, sabremos que el valor 6ptimo de a esta cerca y el avance debe ser mas leve.
Teniendo en cuenta esta mejora, la ecuacion 2.5 quedaria de la siguiente manera:

de(n)
ow

wn)=nAwn —1)—a (2.6)

Siendo Aw(n — 1) =wm — 1) —w(n — 2) el incremento que sufrié el parametro w
en la anterior iteracion.

En la Figura 2.6 se muestra cdmo un buen equilibrio entre el momento y la tasa de
aprendizaje (en la imagen f y a, respectivamente) permite alcanzar la solucion éptima. En

ocasiones, se recurre a algoritmos auxiliares, como Adam [39], capaces de realizar una
optimizacion adaptativa de la tasa de aprendizaje.

’@\ Starting Point

Optimum

olution

Step-size a = 0.02 Momentum B = 0.86
L o

Figura 2.6. Momento y tasa de aprendizaje.
(Fuente: Goh, "Why Momentum Really Works", Distill, 2017. http://doi.org/10.23915/distill.00006)
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e Modo de entrenamiento

Finalmente, es necesario mencionar que el aprendizaje se produce mediante la
presentacién sucesiva del conjunto de entrenamiento, donde cada presentacion completa
recibe el nombre de época. Asi, el proceso de aprendizaje se repite época tras época, de
acuerdo al algoritmo de backpropagation, hasta que los pesos se estabilizan y el
rendimiento de la red converge a un valor aceptable.

La forma en que se actualizan los pesos da lugar a dos modos de entrenamiento:

- Modo secuencial: En este modo de entrenamiento la actualizacién de los pesos
se produce tras la presentacion de cada ejemplo de entrenamiento. Si el conjunto de
entrenamiento consta de N ejemplos, el modo secuencial de entrenamiento tiene como
resultado N correcciones de pesos durante cada época.

- Modo batch: En este modo la actualizacion de los pesos se produce una vez,
tras la presentacion de todo el conjunto de entrenamiento. Para cada época se calcula el
error cuadratico medio producido por la red.

Si las muestras de entrenamiento se presentan a la red de manera aleatoria, el
modo secuencial convierte la busqueda de pesos en estocastica y disminuye la probabilidad
de que el algoritmo de backpropagation quede atrapado en un minimo local. Por su parte, el
uso del modo de entrenamiento batch provee una estimacion precisa del vector gradiente,
garantizando asi la convergencia hacia un minimo local.

2.1.4. Sobreajuste

Una vez finalizado el proceso de aprendizaje, las redes profundas han de ser
capaces de abordar la tarea para la que hayan sido disefiadas, a partir de lo aprendido
mediante un conjunto de datos de entrenamiento. No obstante, para abordar esa tarea de
forma satisfactoria, las redes deben tener también la habilidad de afrontar situaciones
distintas a las presentes durante el entrenamiento. Es decir, han de ser capaces de
generalizar.

El sobreajuste u overfitting es la consecuencia de sobreentrenar el aprendizaje de
las redes profundas, de manera que estas pierdan su capacidad de generalizacion. Se trata
de un problema habitual en estas arquitecturas y en la literatura se proponen distintos
mecanismos de regularizacién para reducir su efecto.

Un mecanismo frecuente en el mundo del aprendizaje automatico (el problema de
sobreentrenamiento se da también en otros algoritmos de aprendizaje, no sélo en las RNAs)
es el early stopping [40]. Este método propone aislar un subconjunto de muestras de
entrenamiento y utilizarlo a modo de validacion. Cuando el error sobre el conjunto de
validacién empeora, se detiene el entrenamiento y se conserva asi la capacidad de
generalizacion de la red. Sin embargo, el uso de este método en las arquitecturas profundas
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no siempre aporta buenos resultados. Requiere un analisis detallado [41] vy, por ello, es
habitual recurrir a otras opciones.

Uno de los mecanismos mas sencillos para reducir el sobreajuste consiste en
simplificar el aprendizaje: disminuir el nUmero de capas, el nUmero de neuronas por capa,
el numero de épocas, etc. Otra opcion es incluir una serie de restricciones en los pesos de
las neuronas. En ese sentido, destacan: la técnica conocida como weight decay, que
consiste en incluir penalizaciones para los pesos grandes en funciéon de sus valores al
cuadrado (penalizacién L2) o absolutos (penalizaciéon L1); o la técnica max-norm, que
propone restringir a un valor maximo la norma del vector de pesos.

Sin embargo, a veces estos mecanismos no son suficientes para prevenir el
sobreajuste y resulta necesario recurrir a otras técnicas mas elaboradas. En este sentido,
destaca la técnica de dropout [42], que propone transformar el entrenamiento de una red
compleja en el entrenamiento de varias redes mas simples, donde cada red simple es el
resultado de ignorar parte de las neuronas de la red original.

Siguiendo esta idea, si se desactiva una
neurona temporalmente, se deja fuera de la
propia red y, por tanto, se pierden las conexiones
entrantes y salientes asociadas. Esto conduce a
un entrenamiento mas uniforme y eficiente del
modelo, ya que se simula el entrenamiento de
varias subredes combinadas en una sola. Para
llevar a cabo esta idea, se establece una
probabilidad de retencion de las neuronas y se Figura 2.7. Ejemplo de dropout. A la
genera una mascara aleatoria segun esta Iiqulg?égﬁasgsoab?n?;\ﬁ;?’ergdcglr]igdipoaﬁl)gu?,
probabilidad. La arquitectura de red final se (Fuente: Imagen extraida de [42])
obtiene multiplicando cada neurona por su
probabilidad de retencion correspondiente.

Finalmente, otro mecanismo extendido es el de batch normalization [43], que
optimiza y acelera el entrenamiento de las redes, mediante la reducciéon de la covarianza
interna de los datos. Esta normalizacién es, principalmente, una técnica de optimizacion.
Pero como efecto secundario, introduce ruido en las redes, colaborando asi en la
regularizacion. Cuando se tiene un conjunto de datos grande, la optimizacién se vuelve mas
importante que la regularizacion, por lo que el batch normalization adquiere especial
protagonismo ante grandes volumenes de datos.

En la practica, la eleccién de la técnica 6ptima de regularizacion depende de cada
problema. Ademas, no existen incompatibilidades entre las técnicas expuestas y las
combinaciones entre ambas pueden proporcionar buenos resultados. Un ejemplo se
muestra en [44], donde Goodfellow propone el uso conjunto de dropout y batch
normalization. Otra combinacién exitosa es la de max-norm y dropout, ante la cual se
recomienda utilizar una tasa de aprendizaje y un momento elevados [42].
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2.2. Redes convolucionales

Las redes convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN) [27] son muy
similares a las redes feedforward. Su principal diferencia radica en la inclusidon de capas
convolucionales, cuyas neuronas no estan totalmente conectadas: cada neurona de una
capa no recibe conexiones entrantes de todas las neuronas de la capa anterior, sino sélo de
algunas, lo cual favorece que cada neurona se especialice Unicamente en una region de la
capa anterior, reduciendo drasticamente el nimero de operaciones a realizar. De esta forma,
las redes convolucionales dividen y modelan la informacién en partes mas pequefas, para
combinar después esta informacioén en las capas mas profundas de la red.

Por ejemplo, en el caso del tratamiento de una imagen: las primeras capas de la red
buscarian contornos, las siguientes tratarian de detectar formas a partir de los contornos, las
proximas prestarian atencion a la posicion de las formas, etc. Por ultimo, en las capas
finales del modelo, se combinarian todos los patrones descubiertos para conseguir una
prediccion final de la suma de todos ellos. Asi es como las redes convolucionales consiguen
modelar una gran cantidad de datos: dividiendo el problema en partes para conseguir
predicciones mas sencillas y precisas.

Aunque estas arquitecturas se emplean tipicamente en problemas de tratamiento
de imagen (donde han demostrado unos excelentes resultados [45]), también se emplean
con éxito en otros contextos, como el analisis de series temporales para reconocimiento de
voz [28].

2.2.1. Estructura

Para establecer el mapeo entre entradas y salidas, las redes convolucionales
utilizan una arquitectura de red constituida por 5 tipos de capas: capa de entrada, capas
convolucionales, capas de pooling, capas ocultas y capa de salida.

Red convolucional

i

XX
N
275\
N

Capa de entrada Capa de convolucién Capa de pooling Capa oculta Capa de salida

Figura 2.8. Esquema basico de una red convolucional.
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Las capas de entrada y de salida se ajustan a las expuestas para el caso de las
redes feedforward en la seccion 2.1.1. Mientras, el resto de capas son propias de este tipo
de arquitectura:

+ Capas convolucionales: Son las capas que dan nombre a la red y se
caracterizan por aplicar operaciones de convolucion [46] en lugar de productos entre
matrices. En este caso, las matrices de pesos son filtros de un tamano prefijado que se
convolucionan con los datos de trabajo, devolviendo una seial filtrada de menor tamano
que la original. Estas capas quedan determinadas por el niumero de filtros que incorporan
y por el tamarfio de los mismos.

(4x0)

Center element of the kernel is placed over the :g i g;

source pixel. The source pixel is then replaced ©0x0)
with a weighted sum of itself and nearby pixels. ©x1)

(0x1)
(0x0)
0x1)
+(-4x2)

Source pixel

Convolution kernel
(emboss)

New pixel value (destination pixel)

Figura 2.9. Ejemplo de convolucion de un filtro con una imagen.

(Fuente: http://www.westworld.be/convolution-kernels/)

» Capas de pooling o submuestreo: Estas capas se sitluan a la salida de las capas
convolucionales y se utilizan para reducir la dimensionalidad de los datos. Esto implica la
reduccion del coste computacional de las siguientes convoluciones (si las hubiese), del
numero de parametros a determinar, proporciona un grado de invarianza ante
traslaciones y ayuda también a controlar el sobreajuste de la arquitectura. La operacién
de pooling requiere determinar el tamano de la regiéon sobre la que se desea aplicar el
submuestreo y el tipo de pooling a realizar. Tipicamente, se recurre al max-pooling (se
toma el valor maximo de la regién) o al average-pooling (se toma el valor medio de la

region).

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 [100| 70 | 38
12 112 | 7 2 12 | 12 | 7 2
12 | 12 | 45 | 6 12 | 12 [ 45 | 6
2x2 2x2
pool size pool size

100 | 184 36 | 80

12 | 45 12 | 15

Figura 2.10. Ejemplos de submuestreo.
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» Capas ocultas: Tienen las mismas caracteristicas que en el caso de las redes
feedforward. Se diferencian en que, en este caso, la primera capa oculta tiene una labor
especial: es la que se conecta a la salida de las capas de convolucién y pooling,
encargandose de convertir la matriz de datos en un vector plano. Por ello, esta capa
suele recibir el nombre de capa flatten. Cabe mencionar que las capas ocultas son las
Unicas totalmente conectadas en esta arquitectura.

Al igual que en las redes feedforward, las capas de entrada y salida son unicas,
mientras que el numero del resto de capas es variable. Esto da lugar a infinidad de
posibilidades y la eleccion de la arquitectura definitiva dependera del problema a tratar.
Asimismo, deben elegirse otros parametros, como el numero de filtros de convolucién y su
tamano, o el tipo y tamafio de las operaciones de submuestreo, los cuales tendran una gran
influencia en el comportamiento de la red.

2.3. Deep autoencoders

Los deep autoencoders [31] pueden ser vistos como un caso particular de las redes
feedforward. Se trata de RNAs entrenadas con el objetivo de reproducir a la salida () la
misma informacién que reciben a la entrada (x). Internamente, tienen una capa oculta (%)
que describe la codificacion empleada para representar la entrada. Ante esta situacion,
puede considerarse que la red estd compuesta por dos partes: un encoder h = f(x) que
deconstruye la entrada y un decoder r = g(h) que la reconstruye.

Figura 2.11. Estructura de un autoencoder.

Si el autoencoder se limita a aprender la funcién identidad, la arquitectura resulta de
poca utilidad. Por ello, el interés de los autoencoders reside en imponer restricciones en la
capa oculta, impidiendo que se produzca una copia de los datos de entrada. Como
resultado, la codificacion aprendida contendrd informacion util acerca de los datos y si,
ademas, esta codificacion es de menor dimensionalidad que la entrada, el autoencoder se
convertira en una herramienta de reduccioén de la dimension.

2.3.1. Estructura

La arquitectura de los autoencoders se caracteriza por presentar tantas neuronas
en la capa de salida como en la capa de entrada, pues de otro modo seria imposible
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reproducir a la salida los datos de entrada. En cuanto a la restriccion impuesta al
autoencoder, la mas extendida consiste en incluir un cuello de botella en la red, es decir,
una capa oculta de menor dimension que las capas de entrada y salida, como se muestra
en la Figura 2.12.

%%
LN

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 2.12. Esquema basico de un autoencoder.

De esta forma, la red se ve obligada a generar en su capa oculta una version
comprimida de la informacién, practicando una reduccion de la dimensién. Esta reduccién
permite representar los datos de trabajo en espacios de baja dimensién (2D, 3D), facilitando
la interpretacion de los mismos y aportando un enfoque de analitica visual.

A window of prestack seismic data Reconstructed prestack seismic data
(input) (output)

Feature maps

Convolution Max pooling Unpooling Deconvolution
[ | |

Patch representation Reconstruction
(encoding) (decoding)

Figura 2.13. Arquitectura de un autoencoder convolucional
empleado para el analisis de datos sismicos.
(Fuente: Imagen extraida de [49])

Finalmente, cabe destacar que el nUmero de capas ocultas es variable (al igual que

en el resto de arquitecturas profundas expuestas) y que en ocasiones se intercalan con
capas de otra naturaleza. En concreto, destaca el uso de capas de convolucion, dando
lugar a los llamados autoencoders convolucionales [47] (Figura 2.13). En este caso, la
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arquitectura incorpora: operaciones de convolucién y pooling en el encoder; y sus opuestas,
deconvolucion y unpooling, en el decoder (Figura 2.14).

switch switch

variables Q Q variables

pooled

— map ’ ’ _nput o
unpooled
map
Convolution Deconvolution Pooling Unpooling

Figura 2.14. llustracion de las operaciones de convolucion/deconvolucién y
pooling/lunpooling. Para esta Ultima, se expone una operacion de tipo max-pooling
que almacena las posiciones de los maximos encontrados (switch variables).
(Fuente: Imagen extraida de [48])

2.4. Redes recurrentes

La forma de razonar de los seres humanos esta intimamente relacionada con la
memoria. Por ejemplo, cuando leemos, entendemos cada palabra basandonos en el
contexto que forman las palabras previas; no desperdiciamos las ideas anteriores, sino que
estas tienen persistencia en nuestra memoria.

En este contexto, las redes recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) [29]
representan la arquitectura, entre las expuestas, que mas se acerca a nuestra forma de
razonar. Estas redes no tienen una estructura de capas, sino que habilitan conexiones
arbitrarias entre todas las neuronas, lo que permite incorporar el concepto de temporalidad,
dotando a las redes de memoria.

Las redes feedforward (asi como las redes convolucionales y los autoencoders) no
cuentan con esta capacidad de persistencia y esto las hace débiles a la hora de afrontar
algunos problemas, pues podemos decir que empiezan a “pensar" desde cero. Gracias a la
incorporacion de bucles de realimentaciéon, las redes recurrentes han solventado esta
deficiencia de las redes tradicionales, convirtiéndose en uno de los grandes pilares del deep
learning.

En la Figura 2.15 observamos un ejemplo basico de red recurrente, A, que recibe

una entrada x y devuelve una salida . El bucle de realimentacién permite que la informacion
pase de un ciclo al siguiente.
®

A

A

Figura 2.15. Esquema basico de una RNN
(Fuente: Imagen extraida de [52])
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Aunque el concepto de bucle parezca algo extrafo, las redes recurrentes no estan
tan alejadas de las redes feedforward. Una RNN puede ser creada a través de multiples
copias de la misma red, pasando su salida al nodo sucesor. Al desenrollar el bucle, la
arquitectura quedaria como sigue:

® ®» ® ®

ﬂf T
AP - AI—»APA—»T
& o

Figura 2.16. RNN desenrollada.
(Fuente: Imagen extraida de [52])

Esta naturaleza en forma de cadena explica que las redes recurrentes estén
especialmente relacionadas con las secuencias y listas, por lo que son ideales para el
trabajo con este tipo de datos. En los ultimos afios se han logrado grandes éxitos aplicando
RNNs en una amplia variedad de problemas [29,50,51] como: reconocimiento de voz,
modelado del lenguaje, traduccidn, etc.

Un factor clave en estos éxitos es el uso de las redes LSTM (Long Short Term

Memory) [19], un tipo especial de RNNs que trabajan de forman mas eficiente que las redes
recurrentes estandar.

2.4.1. Redes LSTM

En ocasiones, es posible tomar decisiones en base al contexto reciente (Figura
2.17) pero otras veces es necesario acceder a informacion mas alejada en el tiempo (Figura
2.18). Desafortunadamente, a medida que el espacio entre la informacion requerida y la
tarea actual aumenta, las RNNs tardan cada vez mas en aprender a conectar esa

informacién, llegando a ser incapaces de completar el aprendizaje.
® C?B 0 @ @ ® @
A A

T 7 r
A [ A [ A A (A ] O - — -0

® 6 6 66 OO 6. o o &

Figura 2.17. Dependencia a corto plazo. Figura 2.18. Dependencia a largo plazo.
(Fuente: Imagen extraida de [52]) (Fuente: Imagen extraida de [52])

El poder de las redes LSTM (Long Short Term Memory) [19] reside en que son
capaces de hacer frente a esta dificultad, pues se trata de arquitecturas con memoria a

largo y corto plazo. Para conseguirlo, utilizan unos maédulos repetidores (A) mas complejos
que las RNNs estandar.
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® ®

A
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L & .
f—‘ @D
® ®
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- >
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Figura 2.19. Mddulo repetidor RNN estandar. Figura 2.20. Modulo repetidor LSTM.
(Fuente: Imagen extraida de [52]) (Fuente: Imagen extraida de [52])

v

En las Figuras 2.19 y 2.20 se observa que el moédulo repetidor de las RNNs
estandar tiene una sola capa de red, mientras que el modulo de las LSTM tiene cuatro, que
interactian entre si para proporcionar una memoria a mas largo plazo [52].

2.4.2. Estructura

La arquitectura de las redes recurrentes consta de una capa de entrada, una capa
de salida y un numero indeterminado de capas intermedias, que pueden ser capas
recurrentes (arquitectura RNN estandar) o capas LSTM, como se muestra en la Figura
2.21.

Red recurrente estandar Red LSTM

Capa de entrada 6 Capa recurrente 6 Capa LSTM Capa de salida

Figura 2.21. Esquema basico RNN y LSTM.

Cabe mencionar que, a menudo, se intercalan también otros tipos de capas en este
tipo de arquitecturas (capas ocultas, capas convolucionales) [53].
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2.5. Consideraciones de diseno

A la hora de disefiar una red profunda, el primer paso consiste en seleccionar el
tipo de arquitectura que vamos a emplear. En este proyecto, se elegira entre las cuatro
arquitecturas expuestas: red feedforward, convolucional, recurrente y deep autoencoder.

A continuacion, es necesario determinar el niumero de capas de la arquitectura, asi
como el namero de neuronas de cada una (en el caso de capas de convolucién o pooling,
sera preciso escoger también el n° de filtros, el tamafio de los mismos, el tamano del
submuestreo, etc.). Otros aspectos a tener en cuenta son los parametros del algoritmo de
aprendizaje (momento y tasa de aprendizaje), las funciones de activacién de las capas o
el mecanismo para evitar el sobreajuste.

En definitiva, son muchos los aspectos a considerar cuando trabajamos con
arquitecturas profundas y el éxito del resultado dependera del equilibrio que alcancemos
entre todos ellos. En el proximo capitulo, propondremos una serie de arquitecturas
(especificando estos aspectos de disefio) para resolver problemas de clasificacion,
prediccion, extraccion de caracteristicas y visualizacion de datos en sistemas de ingenieria.
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Trabajo realizado y resultados
obtenidos

Una vez descritas las arquitecturas de red (Capitulo 2), se propone su uso para la
resolucion de problemas en el ambito industrial. La implementacién de estas redes
profundas se ha desarrollado en lenguaje Python (https://www.python.org, version 3.6.1)
con la ayuda de las librerias gratuitas Keras (https:/keras.io, version 2.0.6) y Tensorflow
(https://www.tensorflow.org, version 1.2.1), ampliamente aceptadas por la comunidad y con
un gran crecimiento en fiabilidad y potencial. El entorno de desarrollo empleado ha sido el
Notebook de Jupyter (http://jupyter.org, version 5.0.0).

En cuanto a los datos de trabajo, se han manejado dos escenas: analisis de
consumos energéticos (datosConsumos.csv) y analisis de funcionamiento de un motor de
induccion (dataicann.mat). El contenido de estos datasets se detalla en la primera seccion
del presente capitulo. A continuacion, se describen las arquitecturas de red generadas y
los resultados obtenidos con cada una de ellas. En relacion con los objetivos planteados
en el Capitulo 1, veremos que las arquitecturas expuestas tratan de satisfacer tareas de
clasificacion, prediccion, extraccidon de caracteristicas y visualizacion de datos. Con
ello, se pretende explorar la viabilidad de las técnicas de deep learning en el analisis de
procesos industriales.

3.1. Datos de trabajo

3.1.1. Motor de induccion (dataicann)
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Este conjunto (proporcionado por el grupo de supervisién de procesos industriales
de la Universidad de Oviedo, GSDPI: http://isa.uniovi.es/GSDPI) recoge datos de
funcionamiento de un motor de induccion de 4kW, con rodamientos de tipo 6306-2Z/C3 y
que gira a una velocidad de 1500rpm. Se trata de un motor sometido a nueve ensayos
diferentes (Tabla 3.1), para cada uno de los cuales se han medido tres caracteristicas de

funcionamiento (Tabla 3.2) con una frecuencia de muestreo de 5000Hz. El dataset recibe el
nombre de dataicann y se encuentra en formato MATLAB (.mat).

Ensayo Descripcion
1 Fallo mecanico (masa excéntrica en polea)
2 Fallo eléctrico y mecanico combinado
3 Funcionamiento normal
4 Fallo eléctrico (resistencia de 10 ohm en fase R)
5 Fallo eléctrico (resistencia de 15 ohm en fase R)
6 Fallo eléctrico (resistencia de 20 ohm en fase R)
7 Fallo eléctrico (resistencia de 5 ohm en fase R)
8 Fallo eléctrico gradual (resistencia aumenta y disminuye en fase R)
9 Fallo eléctrico (aumento gradual de resistencia en fase R)

Tabla 3.1. Ensayos del motor de induccion.
Se trata de nueve ensayos de 4 segundos de duracién
(salvo el ensayo n° 9 que dura 8 segundos).

Variable Descripcion Frecuencias relevantes
ax Aceleracion en direccion X (horizontal) 20-30Hz, 95-105Hz
ay Aceleracion en direccion Y (vertical) 20-30Hz, 95-105Hz
ir Corriente en fase R 45-55Hz

Tabla 3.2. Variables presentes en el dataset dataicann.

3.1.2. Consumo energético (datosConsumos)

Este dataset recoge datos de demanda eléctrica de Gran Bretafia (tomados de

http://www.gridwatch.templar.co.uk) durante un periodo de un afio. Se trata de un conjunto
de cuatro caracteristicas (Tabla 3.3) tomadas con frecuencia horaria. El dataset recibe el
nombre de datosConsumos y se encuentra en formato csv.
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Variable Descripcién
C Consumo en kW
w Semana del afio
D Dia de la semana
H Hora del dia

Tabla 3.3. Variables presentes en el dataset datosConsumos.

3.2. Clasificacion

En esta seccion se aborda la tarea de clasificacion en el ambito industrial. En
concreto, se pretenden analizar datos de corriente y aceleracion de un motor de induccion
(dataicann) y, en base a ellos, clasificar el estado de funcionamiento del mismo
(funcionamiento normal, fallo eléctrico, fallo mecanico, etc.). Para ello se proponen dos
alternativas: una red feedforward y una red convolucional.

3.2.1. Clasificacion con arquitectura feedforward

Esta arquitectura recibe como entrada un vector de cinco caracteristicas, que seran
los valores eficaces de aceleracién y corriente calculados para las frecuencias indicadas en
el dataset de trabajo (Tabla 3.2). Como salida, la arquitectura devuelve una representacion

vectorizada de la clase de estado, entre los nueve estados posibles (Tabla 3.1), a la que
pertenece el vector de entrada.

Entrada

[a Xrms[20—30Hz]> ¢ Xrms[95—105Hz]> ¢ Yrms[20-30Hz]> ¢ Yrms[95-105Hz]> T’ rms[45—55HZ]]

v

Arquitectura
feedforward

v

Salida

estado,,,.,. = [ P1» P2 P3» P4 Ps» Pe» P7> Pgs Do

(siendo p; la probabilidad de pertenencia a la clase i)

Figura 3.1. Esquema red feedforward para clasificacion.
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Para establecer la correspondencia entre el vector de entrada y el estado de salida,
se propone la red feedforward expuesta en la Figura 3.2. Esta arquitectura consta una capa
de entrada de 5 neuronas (tamano del vector de entrada) y una capa de salida de 9
neuronas (numero de posibles estados del motor). En cuanto a las capas ocultas, se ha
optado por una combinacion de baja carga computacional, con un pequefio numero de
capas y de neuronas por capa (5 capas ocultas con 16 neuronas cada una).

Para evitar el sobreajuste del modelo, se ha limitado la norma del vector de pesos,
en las capas ocultas y de salida, a un valor maximo de 3 (valor tipicamente empleado en la
literatura [42]). También se aplica la técnica de batch normalization tras cada capa oculta.

Finalmente, se utiliza una funcién de activacion tipo ReLU para las capas ocultas y
una softmax para la capa de salida.

input: | (None, 5)
InputLayer
output: [ (None, 5)
Dense input: | (None, 5) Activation input: | (None, 16)
output: | (None, 16) output: [ (None, 16)
\
L input: | (None, 16) input: | (None, 16)
BatchNormalization Dense
output: | (None, 16) output: [ (None, 16)
A
; . input: None, 16
Activation input: | (None, 16) BatchNormalization P ( )
output: | (None, 16) output: | (None, 16)
Dense input: | (None, 16) Activation input: | (None, 16)
output: | (None, 16) output: | (None, 16)
\
L input: | (None, 16) input: | (None, 16)
BatchNormalization Dense
output: | (None, 16) output: [ (None, 16)
A
; . input: None, 16
Activation input: | (None, 16) BatchNormalization P ( )
output: | (None, 16) output: | (None, 16)
Dense input: | (None, 16) Activation input: | (None, 16)
output: | (None, 16) output: | (None, 16)
\
L input: | (None, 16) input: | (None, 16)
BatchNormalization Dense
output: | (None, 16) output: [ (None,9)

Figura 3.2. Arquitectura feedforward propuesta para la clasificaciéon del estado del motor.
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3.2.1.1. Resultados

La arquitectura expuesta en la seccion anterior se ha puesto en practica sobre el
conjunto dataicann, calculando los valores eficaces para un tamafo de ventana de 400
muestras y sin solapamiento.

Para el proceso de aprendizaje, se han escogido valores tipicos tanto para el
momento (7 = 0.9) como para la tasa de aprendizaje (@ = 0.01). El entrenamiento se ha
completado en 200 épocas, con un tamano del batch de 16 muestras y empleando para ello
el 70% de los datos de trabajo (el 30% restante se ha utilizado a modo de test).

En la Figura 3.3 se muestra la evolucién del comportamiento del modelo a lo largo
de las épocas, evaluado sobre los datos de entrenamiento.

model accuracy model mean squared error

06

accuracy
o°
o

0 3 50 s 100 125 150 175 200 0 5 50 s 100 125 150 175 200
epoch epoch

Figura 3.3. Evolucion del modelo de clasificacion feedforward a o largo del entrenamiento.
A la izquierda se muestra la precisién del modelo y a la derecha el error cuadratico medio.

Como resultado, este modelo es capaz de determinar el estado de funcionamiento
del motor con una tasa de acierto del 86% (Tabla 3.4). Por tanto, podemos decir que la
arquitectura feedforward propuesta es capaz de resolver satisfactoriamente el problema de
clasificacion, permitiendo abordar una tarea tan valiosa en el sector industrial como es la
deteccién de fallos.

Entrenamiento Test
Precision 0.861 0.865
Error cuadratico medio 0.024 0.025

Tabla 3.4. Resultados del modelo de clasificacion feedforward para
los dos conjuntos de datos (entrenamiento y test).

3.2.2. Clasificacion con arquitectura convolucional

La arquitectura feedforward expuesta en la seccion previa permite abordar la
clasificacion siendo conocidas las frecuencias de interés, es decir, las bandas de frecuencia
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que contienen informacion relevante y para las cuales se calcula el vector de valores
eficaces que actia como entrada de la red.

Sin embargo, no siempre se dispone de informacion frecuencial acerca de los
procesos, con lo que surge la necesidad de una arquitectura de red alternativa. En este
contexto, se propone una arquitectura convolucional (Figura 3.4) capaz de encontrar por si
misma las frecuencias relevantes y, en base a ellas, clasificar los estados de trabajo del
motor de induccion.

Esta red recibe tres vectores entrada con los valores historicos de las variables
bajo estudio (vectores de N muestras, tomadas desde el instante actual k). Como salida, la
arquitectura devuelve una representacion vectorizada de la clase de estado, entre los
nueve estados posibles (Tabla 3.1), a la que pertenece el vector de entrada.

Entrada Entrada Entrada
axlk —N : k] aylk — N : k] irlk =N : k]

| I |
Arquitectura
convolucional

l

Salida

estado,,,,, = [P1> P2 P3> Pa» Ps5» De» P7» P3> Dol

(siendo p; la probabilidad de pertenencia a la clase i)

Figura 3.4. Esquema red convolucional para clasificacion.

Para establecer la correspondencia entre los tres vectores de entrada y el estado
de salida, se propone la arquitectura convolucional expuesta en la Figura 3.5, que consta de
tres ramas de entrada, las cuales permiten filtrar de manera independiente las tres variables
de trabajo. Cada rama consta de una capa de entrada de N neuronas (tamafio del vector de
entrada), una capa de convoluciéon (con un filtro unidimensional de tamafio 512
elementos), una capa de pooling (operacibn max-pooling, con una mascara de
submuestreo de 8 elementos) y una capa de flatten para convertir el resultado de la rama
en un vector plano. A continuacion, se concatenan las tres ramas y se anaden tres capas
ocultas de 12 neuronas cada una. Finalmente, el modelo de red termina con una capa de
salida de 9 neuronas (numero de posibles estados del motor).

Para evitar el sobreajuste del modelo, se han tomado varias medidas. En las
capas de convolucion, se establece una penalizacion de tipo L2 para los pesos elevados
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(con una constante de penalizacion de 0.001), mientras que en las capas ocultas y de
salida, se limita la norma del vector de pesos a un valor maximo de 3. Adicionalmente, se
incluye una operacion de batch normalization tras cada capa oculta.

Finalmente, se utiliza una funcién de activacion tipo RelLU para las capas
convolucionales y ocultas, y una softmax para la capa de salida.

input: | (None, 400, 1) input: | (None, 400, 1) input: | (None, 400, 1)
InputLayer InputLayer InputLayer
output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1)
input: | (None, 400, 1 input: | (None, 400, 1 input: | (None, 400, 1
ConvlD P (None ) ConvlD Py (None ) ConvlD 1Ty (None )
output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1)
L input: | (None, 400, 1) L input: | (None, 400, 1) L input: | (None, 400, 1)
Activation Activation Activation
output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1)
. input: | (None, 400, 1) X input: | (None, 400, 1) . input: | (None, 400, 1)
MaxPooling1D MaxPooling1D MaxPooling1D
output: [ (None, 50, 1) output: [ (None, 50, 1) output: | (None, 50, 1)
input: None, 50, 1 input: None, 50, 1 input: None, 50, 1
Flatten P ( ) Flatten P ( ) Flatten P ( )
output: (None, 50) output: (None, 50) output: (None, 50)

input: | [(None, 50), (None, 50), (None, 50)]
Concatenate
output: (None, 150)
input: | (None, 150)
Dense
output: [ (None, 12)
L input: | (None, 12)
BatchNormalization
output: [ (None, 12)
input: None, 12
Activation Py (None, 12)
output: | (None, 12)

l

input: | (None, 12)

Dense

output: | (None, 12)

input: | (None, 12)

BatchNormalization

output: | (None, 12)

input: | (None, 12)

Activation

output: | (None, 12)

l

input: | (None, 12)

Dense

output: | (None, 12)

input: | (None, 12)

BatchNormalization
output: | (None, 12)

input: | (None, 12)

Activation

output: | (None, 12)

l

input: | (None, 12)

Dense

output: | (None, 9)

Figura 3.5. Arquitectura convolucional propuesta para la clasificacion del estado del motor.
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3.2.2.1. Resultados

La arquitectura expuesta en la seccion anterior se ha puesto en practica sobre el
conjunto dataicann, utilizando vectores de entrada de tamafno N = 400 muestras y sin
solapamiento.

Para el proceso de aprendizaje, se han escogido valores tipicos tanto para el
momento (7 = 0.9) como para la tasa de aprendizaje (@ = 0.01). El entrenamiento se ha
completado en 100 épocas, con un tamano del batch de 12 muestras y empleando para ello
el 70% de los datos de trabajo (el 30% restante se ha utilizado a modo de test).

En la Figura 3.6 se muestra la evolucion del comportamiento del modelo a lo largo
de las épocas, evaluado sobre los datos de entrenamiento.

model accuracy model mean squared error

accuracy
° ° °
g s 2

°

2

[

°
o

©
n

6 2‘0 42) 60 80 160 0 Z'D 40 Sb 80 100
epoch epoch

Figura 3.6. Evolucion del modelo de clasificacién convolucional a lo largo del entrenamiento.
A la izquierda se muestra la precision del modelo y a la derecha el error cuadratico medio.

Como resultado, este modelo es capaz de determinar el estado de funcionamiento
del motor con aproximadamente un 100% de precision (Tabla 3.5), destacando
especialmente su buen comportamiento ante el conjunto de datos de test, donde se
aprecian los beneficios de las medidas tomadas para evitar el sobreajuste. Podemos decir
por tanto que la arquitectura convolucional propuesta, en comparacién con la red
feedforward, es capaz de resolver el problema de clasificacién con mayor solvencia y en un
contexto menos favorable.

Entrenamiento Test
Precision 0.997 1.000
Error cuadratico medio 5.8x10-4 2.2x10-8

Tabla 3.5. Resultados del modelo de clasificacion convolucional.

Estos buenos resultados se observan graficamente en la Figura 3.7, donde se
muestra la clasificacion de estados del motor para todo el conjunto de datos (entrenamiento
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y test). Aqui se exponen: a la izquierda, los estados reales del motor (en verde); a la
derecha, los estados estimados por la arquitectura de red (en azul) y el error cometido en la

estimacion (en rojo).

Ensayo 1: Fallo mecanico

Ensayo 1: Fallo mecanico

15 15
— estados reales — estados estimados
107 107 —— error en la estimacion
05 05
00 00
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
15 Ensayo 2: Fallo eléctrico y mecnico c 15 Ensayo 2: Fallo eléctrico y mecdnico c
10 10
05 05
00 00
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 00 500
15 Ensayo 3: Func normal 15 Ensayo 3: Func normal
10 10
05 05
00 00
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
15 Ensayo 4: Fallo eléctrico R10 15 Ensayo 4: Fallo eléctrico R10
10 10
05 05
00 00
100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
15 Ensayo 5: Fallo eléctrico R15 15 Ensayo 5: Fallo eléctrico R15
10 10
05 05
00 00
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
1 Ensayo 6: Fallo eléctrico R20 . Ensayo 6: Fallo eléctrico R20
10 10
05 05
00 00
100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
1 Ensayo 7: Fallo eléctrico RS s Ensayo 7: Fallo eléctrico RS
10 10
05 05
00 00
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 00 500
1s Ensayo 8: Fallo eléctrico gradual (resistencia aumenta y disminuye en fase R) 15 Ensayo 8: Fallo eléctrico gradual (resistencia aumenta y disminuye en fase R)
10 10
05 05
00 00
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
1 Ensayo 9: Fallo eléctrico (aumento gradual de resistencia en fase R) L Ensayo 9: Fallo eléctrico (aumento gradual de resistencia en fase R)
10 10
05 05
00 00
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Figura 3.7. Clasificacion de estados del motor con arquitectura convolucional.

Adicionalmente, el analisis de los filtros de convolucion aprendidos por la red
proporciona valiosa informacion acerca del funcionamiento del motor, como se expone en la

seccion 3.4.1 de este documento.

3.3. Prediccidn

En esta seccion se propone analizar el conjunto de datos de consumo energético
(datosConsumos) con el propésito de predecir la demanda eléctrica en un instante de
tiempo futuro. Para ello se plantean tres alternativas: una red feedforward, una red LSTM y

una red convolucional.
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Las tres arquitecturas reciben como entrada un vector de tamafo [(NV — 1) + 3]
elementos, que contiene para cada instante k: los consumos horarios de las ultimas N
horas, la semana del afio (W), el dia de la semana (D) y la hora del dia (H). Como salida,
las arquitecturas devuelven el consumo previsto dentro de n horas.

Entrada

[ consumolk — N : k—1],WIk] ,DI|k] ,H[k] ]

l

Arquitectura de red
(feedforward, LSTM, convolucional)

l

Salida

consumolk + n]

Figura 3.8. Esquema arquitectura de red para prediccion.

A continuacién se plantean las tres arquitecturas propuestas y los resultados de la
predicciéon para cada una de ellas. Para los parametros (N, n) se han elegido unos valores
de (N =48) y (n = 24), con lo que se estimara el consumo energético dentro de 24 horas
en base a los consumos horarios de los ultimos dos dias.

3.3.1. Prediccién con arquitectura feedforward

En primer lugar, se propone resolver el problema de prediccidon mediante la
arquitectura feedforward expuesta en la Figura 3.9. Esta arquitectura consta una capa de
entrada de 50 neuronas (tamano del vector de entrada) y una capa de salida de 1 neurona
(prediccion de consumo). En cuanto a las capas ocultas, se ha optado por una combinacion
de 7 capas ocultas con 80 neuronas cada una.

Para evitar el sobreajuste del modelo, se ha limitado la norma del vector de pesos,
en las capas ocultas y de salida, a un valor maximo de 3. Las activaciones empleadas son
de tipo RelLU para las capas ocultas e identidad para la capa de salida.
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input: | (None, 50)
InputLayer
output: | (None, 50)

input: | (None, 50)
Dense

output: | (None, 80)

input: | (None, 80)
Dense

output: | (None, 80)

input: | (None, 80)
Dense

output: | (None, 80)

input: | (None, 80)
Dense

output: | (None, 80)

input: | (None, 80)
Dense

output: | (None, 80)

input: | (None, 80)
Dense

output: | (None, 80)

input: | (None, 80)
Dense

output: | (None, 80)

input: | (None, 80)
Dense

output: | (None, 1)

Figura 3.9. Arquitectura feedforward propuesta para la prediccion de consumo.

3.3.2. Prediccion con arquitectura LSTM

Esta segunda arquitectura es una ampliacion de la anterior. Como novedad,
incorpora una capa LSTM entre la capa de entrada y las capas ocultas (Figura 3.10). Dicha
capa, al igual que las ocultas, consta de 80 neuronas, utiliza una funciéon de activacioén tipo
ReLU y tiene limitada la norma del vector de pesos a un valor maximo de 3.
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input: | (None, 50, 1)
output: | (None, 50, 1)

InputLayer

input: | (None, 50, 1)
output: (None, 80)

LSTM

input: | (None, 80)
output: | (None, 80)

Dense

input: | (None, 80)
output: | (None, 80)

Dense

input: | (None, 80)
output: | (None, 80)

Dense

input: | (None, 80)
output: | (None, 80)

Dense

input: | (None, 80)
output: | (None, 80)

Dense

input: | (None, 80)
output: | (None, 80)

Dense

input: | (None, 80)
output: | (None, 80)

Dense

input: | (None, 80)

Dense
output: | (None, 1)

Figura 3.10. Arquitectura LSTM propuesta para la prediccion de consumo.
Se sombrean en amarillo las novedades introducidas respecto a la
arquitectura feedforward expuesta en la Figura 3.9.

3.3.3. Prediccion con arquitectura convolucional

Por altimo, se recurre a una red convolucional para llevar a cabo la prediccion. Esta
propuesta consiste en aplicar una operacion de convolucién sobre el vector de consumos

previos, en busca de patrones de comportamiento, y replicar a continuacion la arquitectura
feedforward expuesta en la seccion 3.3.1.

En la Figura 3.11 se expone la arquitectura de red, que presenta dos ramas de
entrada:

- Alaizquierda se encuentra la rama encargada de realizar la convolucion. Consta
de una capa de entrada de 47 neuronas (vector de consumos previos), una capa de
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convolucién (con un filtro unidimensional de tamafo 47 elementos) y una capa de
flatten que convierte la salida de la rama en un vector plano. Para la capa de convolucion
se utiliza una funcion de activacion tipo ReLU y se aplica una restriccion de no negatividad
a sus pesos, lo cual ayuda a evitar el sobreajuste y obliga a que la contribucién de los

consumos previos sobre la prediccion sea siempre positiva.

- Ala derecha se observa la rama que recibe el resto de elementos del vector de
entrada (semana, dia y hora). Consta de una capa de entrada de 3 neuronas y su

correspondiente capa de flatten.

A continuacién, se concatenan las dos ramas y se repite la arquitectura de la red

feedforward.

input: | (None,47, 1)
InputLayer
output: | (None, 47, 1)
Y
input: None, 47, 1 input: None, 3, 1)
ConvlD 2 € ) InputLayer B (
output: | (None, 1, 1) output: | (None, 3, 1)
input: None, 1, 1 input: None, 3, 1
Flatten B ( ) Flatten B ( )
output: (None, 1) output: (None, 3)

Figura 3.11. Arquitectura convolucional propuesta para la prediccién de consumo.
Se sombrean en amarillo las novedades introducidas respecto a la

~,

o

input: | [(None, 1), (None, 3)]
Concatenate
output: (None, 4)
input: (None, 4)
Dense
output: | (None, 80)
input: | (None, 80)
Dense
output: | (None, 80)
\ 4
input: | (None, 80)
Dense
output: | (None, 80)
\ 4
input: | (None, 80)
Dense
output: | (None, 80)
input: | (None, 80)
Dense
output: | (None, 80)
input: | (None, 80)
Dense
output: | (None, 80)
input: | (None, 80)
Dense
output: | (None, 80)
\ 4
input: | (None, 80)
Dense
output: | (None, 1)

arquitectura feedforward expuesta en la Figura 3.9.
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3.3.4. Resultados

Las arquitecturas descritas se han puesto en practica sobre el conjunto
datosConsumos, previamente normalizado. Para el proceso de aprendizaje, se ha
escogido el optimizador adam, completando el entrenamiento en 200 épocas, con un
tamano del batch de 100 muestras y empleando para ello el 70% de los datos de trabajo (el
30% restante se ha utilizado a modo de test).

En la Figura 3.12 se muestra el comportamiento de los tres modelos propuestos a
lo largo del entrenamiento.

Red feedforward Red LSTM Red convolucional
model mean squared error model mean squared error model mean squared error
0.0175
0025 0.0175
0.0150
0.0150
00125 0.020
0.0125
0.0100 0015
é é é 00100
0.0075 bo10 00075
0.0050 0.0050
0.005
0.0025 0.0025
0.0000 T T T T T T 0.000 T T T T T T T 0.0000 T T T T T T
0 5 50 75 100 125 150 175 200 0 5 50 75 100 125 150 175 200 0 5 50 75 100 125 150 175 200
epoch epoch epoch

Figura 3.12. Evolucion de los modelos de prediccion a lo largo del entrenamiento
(evaluados en base al error cuadratico medio).

Como se aprecia en la Tabla 3.6, los tres modelos aportan buenos resultados,
destacando especialmente la arquitectura LSTM. Mientras, la red feedforward es la que
ofrece peores estimaciones y tiene menor capacidad de generalizacion.

Adicionalmente, se incluyen en esta misma tabla los resultados de la prediccion
empleando otras técnicas de analisis, como son la prediccién lineal o la prediccién con
vectores de soporte (Support Vector Regression, SVR). Esta ultima técnica demuestra un
gran comportamiento pero, aun asi, no es capaz de mejorar las estimaciones aportadas por
la arquitectura LSTM.

Error cuadratico medio

Entrenamiento Test
Red feedforward 6.88x104 9.04x104
Red LSTM 5.55x10-4 5.99x 104
Red convolucional 5.90x104 6.00x10+
Modelo lineal (Ridge Regression) 29.83x104 31.51x104
SVR (Kernel rbf) 5.71x104 7.58%104

Tabla 3.6. Resultados de los modelos de prediccion ante los dos conjuntos de datos
(entrenamiento y test). Para generar los resultados del modelo lineal y de la regresién SVR, se ha
recurrido a la libreria gratuita scikit-learn (http://scikit-learn.org/stable/#).
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En la Figura 3.13 se muestra el comportamiento de la arquitectura LSTM, para un
tramo de datos de un mes. Aqui se observan: la demanda real (en verde), la demanda
estimada (en azul) y el error cometido en la estimacion (en rojo).

10 Prediccion de consumo

—— demanda real
0.8 1 — prediccion

0.6 1
0.2 1
0.0

7000 7100 7200 7300 7400 7500 7600 7700
dia del ano

Error de la prediccion

0.4 1
0.2 1
DO-WWWMWW
-0.2 A
-04 1

7000 7100 7200 7300 7400 7500 7600 7700
dia del ano

Figura 3.13. Predicciéon de consumo con arquitectura LSTM.

A la vista de los resultados expuestos, cualquiera de las redes propuestas seria
capaz de abordar con éxito la tarea de prediccién, permitiendo realizar estimaciones de
futuro en cuanto al comportamiento de procesos y sistemas de ingenieria. Adicionalmente, el
analisis de la mascara de convolucion aprendida por la red permite extraer informacion
adicional acerca del sistema, como se expone en la seccién 3.4.2 de este documento.

3.4. Extraccion de caracteristicas relevantes

Dado que las redes profundas tienen la particularidad de aprender las fases de
extraccién de caracteristicas, se propone en esta seccion el estudio de las caracteristicas
aprendidas por las redes, en busca de informacion desconocida acerca de los procesos.

En concreto, se plantea el andlisis de las mascaras y filtros aprendidos por las
capas de convoluciéon, que contienen gran cantidad de informacién y son faciimente
interpretables. Para ello se proponen dos casos de estudio: el analisis de los filtros utilizados
en la clasificacion de estados del motor de induccion y el analisis de la mascara empleada
para la predicciéon de consumo energético.

3.4.1. Filtros de la arquitectura de clasificacion

En la seccion 3.2.2 se proponia una red convolucional capaz de determinar el
estado de funcionamiento de un motor de induccién. Esta arquitectura constaba de tres
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ramas de entrada, en cada una de las cuales se incluia una capa de convoluciéon, como se
sefiala en la Figura 3.14.

input: | (None, 400, 1)
InputLayer
output: | (None, 400, 1)

input: | (None, 400, 1)
InputLayer
output: | (None, 400, 1)

input: | (None, 400, 1)
InputLayer
output: | (None, 400, 1)

A J  J A J
input: None, 400, 1 input: None, 400, 1 input: None, 400, 1
ConvliD P ( ) ConviD P ¢ ) ConvlD P ¢ )
output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1)
[ I I

o input: | (None, 400, 1)
Activation
output: | (None, 400, 1)

input: | (None, 400, 1)
output: | (None, 400, 1)

input: | (None, 400, 1)
output: | (None, 400, 1)

Activation Activation

. input: | (None, 400, 1)
MaxPooling1D
output: | (None, 50, 1)

X input: | (None, 400, 1) .
MaxPooling1D MaxPooling1D
output: | (None, 50, 1)

input: | (None, 400, 1)
output: | (None, 50, 1)

input: | (None, 50, 1)
Flatten
output: (None, 50)

[ input: [ [(None, 50). (None, 50). (None, 50)] |
I output: [ (None, 150)

input: | (None, 50, 1) input: | (None, 50, 1)

Flatten Flatten

output: (None, 50) output: (None, 50)

[...]

Figura 3.14. Reproduccién parcial de la arquitectura de clasificacion convolucional
(la arquitectura completa se muestra en la Figura 3.5). Se sefialan en color las capas de convolucion,
en relacion con los filtros presentes en la Figura 3.15.

Finalizado el aprendizaje, cada capa de convolucion queda definida por un vector
de pesos, que es equivalente al vector de coeficientes del filtro de convolucion. La
representacion en frecuencia de estos coeficientes (Tabla 3.7) permite reconstruir los filtros

aprendidos por la red y extraer de ellos informacién relevante acerca del proceso, como se
expone a continuacion.

Representacién de los filtros de convolucién

Pardmetros conocidos

N - Numero de neuronas (N=400)
fm - Frecuencia de muestreo (fm=5000Hz)
coef - Vector de coeficientes del filtro

0l1: DEFINIR vector de frecuencias x:
Generamos un vector de tamafio N/2 y paso fm/N
x = arange (N) * (fm/N)

02: DEFINIR vector de amplitudes
Calculamos la FFT (Fast Fourier Transform) del vector coef
y = abs (fft(coef,N/2))

03: REPRESENTAR el filtro:
Ploteamos el conjunto de puntos definidos por los vectores x, y
plot(x,vy)

Tabla 3.7. Representacion en frecuencia de los filtros de convolucién a partir de sus coeficientes.
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3.4.1.1. Resultados

De acuerdo al planteamiento expuesto en la Tabla 3.7, se representan a
continuacién los filtros de convolucién aprendidos por la red, donde cada uno esta ligado a

una variable diferente: a x (aceleracion horizontal), ay (aceleracion vertical) e ir (corriente en
fase R).

Filtro rama a x

o

-~

amplitud

~

o

0 500 1000 1500 2000 2500
frecuencia

Filtro rama ay

amplitud

0 500 1000 1500 2000 2500
frecuencia

Filtro rama ir

amplitud
-~ o @

~

©

0 500 1000 1500 2000 2500
frecuencia

Figura 3.15. Filtros de convolucién aprendidos por la red.

Estos filtros recogen aquellas frecuencias que resultan relevantes para llevar a
cabo la tarea de clasificacion y que, por tanto, contienen una enorme riqueza de
informacion acerca del proceso bajo estudio (entre ellas se encuentran, por ejemplo, la
velocidad de giro del motor o las frecuencias de paso del rodamiento).

A continuacion se detallan distintos parametros de funcionamiento del motor, asi
como constructivos, extraidos a partir del analisis de estos filtros de convolucion.

e Filtro rama ir

La componente fundamental de este filtro permite identificar la frecuencia de
alimentacién del motor, situada a 50Hz (frecuencia de red). También se aprecian sus
armonicos impares a 150Hz y 250Hz.
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l_ Frecuencia de red

amplitud

0 50 100 150 200 250 300
frecuencia

Figura 3.16. Frecuencia de red,
presente en el filtro de la rama ir.

¢ Filtro rama ax

El filtro de la rama a x permite identificar la velocidad de giro del motor (RPM) y la
frecuencia de paso en la pista interior del rodamiento (BPFI), gracias a las

correspondencias observadas entre este filtro y el comportamiento tipico de un motor ante
fallo en la pista interior (Figura 3.17).

1xBPFI Bandas ,, gp|

Amplitud

Frecuencia

Figura 3.17. Espectro de frecuencia en caso de fallo en la pista interior.
(Fuente: Imagen extraida de http://www.sinais.es/curso-vibraciones.html)

Dichas similitudes tienen lugar en dos bandas de frecuencia:

- A baja frecuencia (Figura 3.18), se detecta la presencia de la velocidad de giro
(RPM), que toma un valor de 25Hz (equivalente a 1500rpm).

- A alta frecuencia (Figura 3.19), se aprecian dos modulaciones (en 775 y 900Hz)

separadas una distancia BPFI de 125Hz y con bandas laterales situadas a la velocidad de
giro.

BPFI

- | ]

@
@

o
o

amplitud
)

amplitud
>

~
~

RPM
+«—>

725 750 775 800 825 850 875 900 925 950
frecuencia

=]

=)

0 10 20 30 40 50 60
frecuencia

Figura 3.18. Frecuencia de giro,

Figura 3.19. Frecuencia de giro y frecuencia de paso
presente en el filiro de la rama ax.

en la pista interior, presentes en el filiro de la rama ax.
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e Filtro rama ay

En tercer lugar, se detectan similitudes entre el comportamiento ante fallo en la
pista exterior (Figura 3.20) y el filtro de la rama ay (Figura 3.21). Aqui se aprecia de nuevo la
presencia de la velocidad de giro (25Hz) y, también, la aparicién de la frecuencia de paso
en la pista exterior del rodamiento (BPFO), que toma un valor de 75Hz.

RPM BPFO
[ [

l

N~

10 20 30 40 50 60 70 80 90
frecuencia

1x BPFO

2x BPFO
1x RPM 3x BPFO
£ Azx RPM l 4x BPFO
A 1

mplitud

amplitud
o [ ~N w o v o

Frecuencia

=)

Figura 3.20. Espectro de frecuencia en

caso de fallo en la pista exterior. Figura 3.21. Frecuencia de giro y
(Fuente: Imagen extraida de frecuencia de paso en la pista exterior,
http://www.sinais.es/curso-vibraciones.html) presentes en el filtro de la rama ay.

e Parametros constructivos

A partir de las frecuencias detectadas en los filtros de convolucién (RPM, BPFI,
BPFO) es posible determinar ciertos parametros constructivos del motor, como el nimero
de bolas del rodamiento N, o la relacion entre el diametro de las bolas y el diametro

del rodamiento d/D. Para ello, se recurre a las expresiones 3.1, 3.2, 3.3 y 3.4,
ampliamente utilizadas en el analisis de vibraciones en maquinas [54].

BPFO =04 -N,-RPM (3.1)
BPFI =0.6-N,-RPM (3.2)
d
BPFO =05-N,-RPM- [1 - B] (3.3)
d
BPFI=05-N,-RPM - [1 + 5] (3.4)

Por un lado, las férmulas experimentales 3.1 y 3.2, relacionan las frecuencias de
paso exterior e interior con el parametro N,. Despejando dicha incégnita tenemos que, de
acuerdo a ambas expresiones, los rodamientos del motor tienen un total de ocho bolas.
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BPFO 75Hz
N, = = =75~8
0.4-RPM  0.4-25Hz

BPFI 125Hz

0.6-RPM 0.6-25Hz

b

Por el otro lado, en las ecuaciones 3.3 y 3.4, se relacionan las frecuencias de paso

exterior e interior con el parametro d/D. Despejando dicha incognita tenemos que, en los
dos casos, la relacion de proporcion entre el diametro de las bolas y el diametro del

rodamiento es de 0.25.

d _ BPFO o 75Hz
D |05-N,-RPM ~ [05.8.25H;
d | BPFI | [12shz
D  |05-N,-RPM ~10.5-8-25H7

- 1] =0.25

- 1] =0.25

(3.7)

(3.9)

Finalmente se comprueba, sobre el motor objeto de estudio, que tanto el niumero de

bolas N, como la relacién de proporcion d /D se corresponden con los parametros reales.

Figura 3.22. Motor sometido a los ensayos dataicann.
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e Comparativa

Como cierre de esta seccion, se expone la informacién extraida a partir de los filtros
de convolucion, estableciendo la comparativa con los parametros presentes en el dataset de
trabajo y los extraidos del propio motor.

Informacién acerca del motor

Frecuencia de

alimentacion RPM BPFI  BPFO [\ d/D
Filtros de
C
S 2 convolucion 50 Hz 1500 rpm 125Hz 75Hz 8bolas 0.25
2 8
C
o § Dataset - 1500 rpm - - _ _
W c
Motor - - - - 8 bolas 0.25

Tabla 3.8. Resultados de la extraccion de caracteristicas
para el modelo de clasificacién convolucional.

A la vista de la Tabla 3.8, se puede afirmar que el analisis de los filtros de
convolucion aporta valiosa informaciéon acerca del proceso bajo estudio. En este caso,
permite determinar tanto parametros de funcionamiento como parametros constructivos
del motor que inicialmente eran desconocidos, con una minima desviacion respecto a los
parametros reales.

3.4.2. Mascara de la arquitectura de prediccion

Para abordar la tarea de oot | Nom. 7.1

InputLayer

prediccion, se proponia en la seccion j; (None, 47, 1)

3.3.3 una red convolucional de dos Y

CEVID input: (None,4m> InputLayer input: | (None, 3, 1)
ramas de entrada. En una de ellas, la Iy output: | (None, 1, 1) output: | (None, 3, 1)
I

rama encargada de tratar los datos R l

. . , input: | (None, 1, 1) input: | (None, 3, 1)
de consumos previos, se incluia una Raten o o 1 | P Fovoa T v 5
capa de convoluciéon, como se \ /
aprecia en la Figura 3.23. Coneatenate |np2t_| [(None: D, Mone, 3)

output: (None, 4)
Finalizado el entrenamiento
de la red, esta capa de convolucion [...]
queda definida por un vector de i
pesos, el cual define la contribucién o [ o)
. ense

de los consumos previos sobre el output: | (None, 1)

consumo futuro, como se representa

en la Figura 3.24 Figura 3.23. Reproduccion parcial de la arquitectura
- de prediccién convolucional (la arquitectura

completa se muestra en la Figura 3.11).
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vector de entrada 047
consumos horarlos previos
X

X X e
méscara de convolucién a7
pesos aprendidos por la red profunda

47
elcl + e2c2 + ... + ed47c47 = > eici salida de la convoluciéon
i=1

Figura 3.24. Operacion de convolucion sobre los consumos previos.

Aqui se aprecia como la capa de convolucién transforma el vector de entrada de 47
elementos en un unico valor de salida. Para ello, convoluciona la mascara de pesos
aprendida durante el entrenamiento sobre el vector de entrada, estableciendo una
correspondencia uno a uno entre sus elementos. Como resultado, el vector de pesos
pondera la influencia de los consumos previos sobre el consumo futuro, es decir, pone en
evidencia qué horas son mas y menos relevantes para la prediccion de consumo.

3.4.2.1. Resultados

En la Figura 3.25 se muestra la mascara de convolucion aprendida por la red,
representando los pesos en escala de grises.

En ella se observa, en primer lugar, que los pesos de la convolucién son siempre
nulos o positivos, lo cual entra dentro de lo esperado pues, como se menciona en la
seccién 3.3.3, se ha impuesto una restriccion de no negatividad sobre el vector de pesos.

En segundo lugar, se aprecian las horas relevantes para la prediccion de
consumo, que son aquellas asociadas a los pesos mas elevados (en la figura, menor nivel
de gris). Se concentran, principalmente, en tres periodos de tiempo: consumo en la ultima
hora, consumo hace 24 horas y consumo hace 48 horas.

0.25
0.20
0.15
0.10
0.05

T
0 10 20 30 40
elementos del filtro

Figura 3.25. Mascara de convolucion de la arquitectura de prediccion.

Por tanto, podemos afirmar que la evoluciéon de consumo a lo largo de los ultimos
dos dias resulta poco relevante para la prediccion. En su lugar, prevalecen tan solo los
consumos puntuales de los dias previos que hayan tenido lugar a la misma hora para la cual
se pretende realizar la estimacion.

De esta manera, el analisis de la mascara de convolucién permite profundizar en

la comprension del proceso bajo estudio y detectar correspondencias no evidentes en
los datos.
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3.5. Visualizacién de datos del proceso

En ultimo lugar, se aborda el estudio de procesos industriales con un enfoque de
analitica visual. En este contexto, se propone trabajar de nuevo sobre los datos de corriente
y aceleracién del motor de induccién (dataicann), con el fin de proyectar este espacio de
datos sobre un espacio de baja dimensién 2D, elaborando asi un "mapa" visual de los
estados del proceso que permita su interpretacion y visualizacion.

Para llevar a cabo esta reduccion de la dimensién, se propone recurrir a un deep
convolutional autoencoder. Esta arquitectura, por su estructura de tipo autoencoder,
permite incluir un cuello de botella 2D sobre el que proyectar los datos de trabajo. Al mismo
tiempo, gracias a su naturaleza convolucional, no requiere ningun tipo de informacion
frecuencial acerca del motor para llevar a cabo la proyeccién. Por tanto, se trata de una red
profunda capaz de encontrar las frecuencias relevantes y en base a ellas generar la mejor
representacion de los datos.

3.5.1. Deep convolutional autoencoder

Esta arquitectura recibe como entrada, y devuelve como salida, tres vectores con
los valores histéricos de las variables bajo estudio (vectores de N muestras, tomadas desde
el instante actual k).

Entrada Entrada Entrada

axlk — N : k] aylk — N : k] irlk =N : k]

| L |

Deep
convolutional
autoencoder
¢ S )
Salida Salida Salida
axlk —N : k] aylk — N : k] irlk =N : k]

Figura 3.26. Esquema del deep convolutional autoencoder para reduccion de la dimension.

Para establecer esta correspondencia, se propone la arquitectura profunda
expuesta en la Figura 3.27, que consta de tres ramas de entrada y salida, las cuales
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permiten filtrar de manera independiente las tres variables de trabajo. En esta figura se
observa el cuello de botella (sefialado en verde) y los dos bloques que componen el
autoencoder. el encoder, que proyecta el espacio de entrada sobre el cuello de botella; y el
decoder, que a partir del cuello de botella reconstruye el espacio de salida.

input: | (None, 400, 1) input: | (None, 400, 1) input: | (None, 400, 1)
InputLayer InputLayer InputLayer
output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1)
input: None, 400, 1 input: None, 400, 1 input: None, 400, 1
ConvlD P ¢ ) ConvlD P ( ) ConviD P ( )
output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1)
. input: | (None, 400, 1) o input: | (None, 400, 1) L input: | (None, 400, 1)
Activation Activation Activation
output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1) output: | (None, 400, 1)
. input: | (None, 400, 1) . input: | (None, 400, 1) . input: | (None, 400, 1)
MaxPooling 1D MaxPooling 1D MaxPooling 1D

output: | (None, 50, 1) output: | (None, 50, 1) output: | (None, 50, 1)

\ ) /

input: | (None, 50, 1) Flatt input: | (None, 50, 1) Flatt input: | (None, 50, 1)
atten atten

Flatten
output: | (None, 50) output: | (None, 50) output: | (None, 50)

\

[ input: [ [(None, 50), (None. 50). (None, 50)] |
l output: [ (None, 150) l

Concatenate

input: | (None, 150)
output: | (None, 60)

Dense

Encoder

1 Cuello -
de botella

Lambda l input: [ (None, 60) l —— l input: [ (None, 60) l Lambda input: | (None, 60)

l output: [ (None, 20) l l output: [ (None, 20) l output: | (None, 20)

input: (None, 20) input: (None, 20) input: (None, 20)
Dense Dense
output: | (None, 200)

Dense
output: | (None, 200) output: | (None, 200)

/ | \

Reshape input: (None, 200) Reshape input: (None, 200) Reshare input: (None, 200) E

P output: | (None, 200, 1) P output: | (None, 200, 1) P output: | (None, 200, 1) ko)

Q

\ 3

—— —— P— [

UpSampling1D [ input: [ None,200.0) | [~ Tlinput: | None.,200.)] [~ ~ b [ input: | (None.200,1) | a
P I output: [ (None, 400, 1) l I output: [ (None, 400, 1) l I output: [ (None, 400, 1) l <

Figura 3.27. Arquitectura propuesta para la reduccién de la dimension.
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El encoder consta de tres ramas, cada una de ellas con una capa de entrada de N
neuronas (tamano del vector de entrada), una capa de convoluciéon (con un filtro
unidimensional de tamafio 512 elementos), una capa de pooling (operacion max-pooling,
con una mascara de submuestreo de 8 elementos) y una capa de flatten para convertir el
resultado de la rama en un vector plano. A continuacién, se concatenan las tres ramas y se
afaden tres capas ocultas de 60 neuronas cada una. Finalmente, el encoder termina con
un cuello de botella de 2 neuronas (espacio de dos dimensiones).

Tras el cuello de botella, el decoder comienza con cuatro capas ocultas de 60
neuronas cada una. La ultima de ellas se subdivide en tres bloques de neuronas (capas
Lambda), creando asi las tres ramas de salida. Cada rama consta de una capa oculta de
200 neuronas, una capa de reshape para recuperar las dimensiones de entrada y una capa
de upsampling para obtener a la salida las N neuronas de entrada.

Para evitar el sobreajuste del modelo, se han tomado varias medidas. En las
capas de convolucion, se establece una penalizacion de tipo L2 para los pesos elevados
(con una constante de penalizacién de 0.001), mientras que en las capas ocultas se limita la
norma del vector de pesos a un valor maximo de 3.

Finalmente, se utiliza una funcién de activacion tipo RelLU para las capas
convolucionales y ocultas, con excepcion de las ultimas capas del decoder (las capas
ocultas de las ramas de salida y la capa oculta que da lugar a estas ramas) para las que se
recurre a una funcién identidad.

3.5.1.1. Resultados

La arquitectura expuesta en la seccién anterior se ha puesto en practica sobre el
conjunto dataicann, utilizando vectores de entrada de tamafio N = 400 muestras y sin
solapamiento. Para el proceso de aprendizaje, se ha escogido el optimizador adam,
completando el entrenamiento en 100 épocas, con un tamafo del batch de 64 muestras y
empleando para ello el 70% de los datos de trabajo (el 30% restante se ha utilizado a modo
de test).

En la Tabla 3.9 se muestran los resultados aportados por el autoencoder ante los
dos conjuntos de trabajo (entrenamiento y test).

Rama ax Rama ay Rama ir

" Entrenamiento 5.04x10-2 6.37x10-2 2.99x10-3
Error cuadratico

medio
Test 5.72x10-2 7.35%10-2 2.77x103

Tabla 3.9. Resultados del autoencoder convolucional evaluados de acuerdo al error cuadratico medio.
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Al mismo tiempo, se expone el e
comportamiento del modelo en las siguientes
figuras. A la derecha (Figura 3.28), se muestra el
conjunto de datos de trabajo, de tres
dimensiones, donde se entremezclan los nueve
ensayos del motor. Debajo, en la Figura 3.29, se )
expone la reduccion de la dimensién aprendida S
por la red profunda, donde se observa la
proyeccion de los datos de entrada sobre el  Figura 3.28. Conjunto de datos de trabajo

espacio 2D del cuello de botella. (se asigna un color diferente a cada uno
de los nueve ensayos del motor).

Proyeccion de los datos de trabajo sobre el cuello de botella 2D

Ensayo 1 « Ensayo4 « Ensayo7
« Ensayo 2 Ensayo 5 « Ensayo8
« Ensayo3 Ensayo 6 « Ensayo9

10

segunda componente

0 2 4 6 8 10 12 1
primera componente

Figura 3.29. Reduccion de la dimensién aportada por la arquitectura profunda.

En esta proyeccién, cada uno de los ensayos ocupa una regidon diferente del
espacio, resultando facilmente identificables. Se obtiene asi un mapa de estados que
permite monitorizar graficamente el comportamiento del motor. Por tanto, se puede afirmar
que el autoencoder propuesto es capaz de alcanzar satisfactoriamente el objetivo de
partida.

¢ Correspondencia con la arquitectura convolucional de clasificacion

Adicionalmente, se propone enriquecer el mapa de estados proporcionado por el
autoencoder, utilizando para ello la correspondencia existente entre esta arquitectura y la
red de clasificacion convolucional expuesta en la seccion 3.2.2.

Para ello, en primer lugar, se despliega una reticula de puntos sobre el cuello de
botella, como se expone en la Figura 3.30.
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Reticula en el cuello de botella 2D

Reticula « Ensayo4 « Ensayo7
Ensayo 1 Ensayo 5 « Ensayo8
« Ensayo2 - Ensayo6 - Ensayo9
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Figura 3.30. Reticula de puntos sobre el cuello de botella.
A continuacion, utilizando la transformacion

aprendida por el decoder, se reconstruye la reticula
sobre el espacio 3D de partida (Figura 3.31). Como
resultado, se obtiene una superficie tridimensional cuyos
puntos pueden ser clasificados de acuerdo a la
arquitectura convolucional de clasificacion. Siguiendo
esta linea, se muestra de nuevo la reticula en la Figura
3.32, asignando un color diferente a cada uno de los
puntos, de acuerdo al estado determinado por la
arquitectura de clasificacion.

Figura 3.31. Reticula aprendida por el
deep convolutional autoencoder.

Clasificacion de los puntos de la reticula
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Figura 3.32. Clasificacion de los puntos de la reticula.
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Como resultado, se obtiene un mapa de estados mas completo que el de partida.
Adicionalmente, se visualiza el equilibrio entre la representacion y la clasificacion de
estados, que se manifiesta en la correspondencia entre las regiones definidas por ambas
arquitecturas.

No obstante, se aprecia que para tres de los ensayos (numeros 4, 5 y 7), las
trayectorias representadas por el autoencoder no se encuentran, en su totalidad, dentro de
las regiones definidas por la arquitectura de clasificacion, lo cual refleja el margen de mejora
de ambas redes profundas. Ante esta situacion y dados los excelentes resultados obtenidos
en la tarea de clasificacion (seccion 3.2.2.1), se concluye que el autoencoder no es capaz de
reconstruir los datos con la suficiente precision como para equiparar su comportamiento al
de la arquitectura de clasificacion convolucional.
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Conclusiones

En este capitulo final, se exponen las conclusiones obtenidas, las aportaciones del
trabajo desarrollado y, por ultimo, posibles lineas de futuro trabajo.

4.1. Discusion general

A lo largo de los ultimos afios, las técnicas de aprendizaje profundo han
demostrado su éxito en gran cantidad de aplicaciones, aportando resultados muy superiores
a los obtenidos hasta el momento con otras técnicas tradicionales de analisis. El deep
learning se ha convertido asi en una de las ramas mas destacadas de la Inteligencia
Artificial. Sin embargo, su uso no ha llegado aun al sector industrial, donde constituye un
interesante campo de estudio todavia por explotar. Ante esta situacion y en el contexto del
presente Trabajo Fin de Master, se han investigado las posibilidades de aplicacién de las
técnicas de deep learning en el andlisis y mejora de la eficiencia de procesos
industriales.

De forma mas concreta, esta investigacion se ha centrado en resolver cuatro tipos
de problemas de ambito industrial: la clasificacion de estados, la prediccion de
comportamiento, la extraccion de caracteristicas y, por ultimo, la visualizacién de datos
de un proceso. Para ello se han manejado dos contextos de trabajo: el analisis de
funcionamiento de un motor de induccién y el andlisis de la demanda energética en Gran
Bretafia.

La clasificacion de estados se ha puesto en practica sobre el motor de induccién y
se ha resuelto por medio de dos arquitecturas distintas: una red feedforward y una red
convolucional. Ambas arquitecturas han aportado buenos resultados, destacando
especialmente la red convolucional, que es capaz de determinar el estado de
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funcionamiento del motor analizado con una tasa de aproximadamente el 100% de acierto.
Adicionalmente, el analisis de los filiros de convoluciéon aprendidos por la red ha permitido
extraer caracteristicas desconocidas acerca del motor, como su velocidad de giro o el
numero de bolas de los rodamientos.

Para la prediccion de comportamiento se ha recurrido a la escena de consumo
energético, tratando de predecir la demanda prevista para un instante de tiempo futuro. De
nuevo, se han planteado varias alternativas para resolver este problema: una red
feedforward, una red convolucional y una red LSTM. Las tres arquitecturas han aportado
buenas estimaciones, aunque el mejor comportamiento ha sido el de la red LSTM, con un
error en la prediccion en torno al 0.06%. En cuanto a la extraccion de caracteristicas, el
estudio de los vectores de pesos aprendidos por la red convolucional ha sacado a la luz la
influencia de los consumos previos sobre el consumo energético futuro.

En ultimo lugar, la tarea de visualizacion se ha puesto en practica sobre el caso
del motor de induccién, a través de una arquitectura de tipo deep autoencoder. Esta red
profunda permite reducir la dimensién del espacio de datos de entrada, generando como
resultado un mapa de estados 2D en el que cada estado del motor tiene asociada una
region diferente del espacio. De esta forma, el deep autoencoder proporciona la posibilidad
de monitorizar visualmente el comportamiento del motor de induccién.

Con la resolucion de estos problemas, se alcanza satisfactoriamente el objetivo de
partida, pues queda demostrada la aplicabilidad de las técnicas de deep learning en el
ambito industrial. En cuanto a las arquitecturas propuestas, cabe destacar la variedad de
las mismas, dado que se han manejado cuatro tipos de redes profundas: feedforward,
convolucionales, LSTM y deep autoencoders. Se trata de las cuatro arquitecturas mas
empleadas en la literatura, por lo que se ha decidido experimentar con todas ellas y
comparar su comportamiento ante los distintos problemas abordados.

En este sentido, las redes feedforward han destacado por ser las mas simples y
faciles de interpretar, aunque también han sido las que han demostrado un peor
comportamiento. Por su parte, las redes LSTM, debido a su capacidad para conservar
memoria a corto y largo plazo, representan la arquitectura mas compleja y, por tanto, mas
costosa de entrenar. No obstante, los excelentes resultados aportados en la prediccion son
una muestra del gran potencial de estas redes en el analisis de secuencias temporales. En
lo que respecta a las redes convolucionales, son las que han demostrado un mejor
comportamiento en las fases de extraccion de caracteristicas, lo que se ha traducido en
exitosos resultados, por ejemplo, en la tarea de clasificacion. Adicionalmente, se trata de
arquitecturas facilmente interpretables, cuyo analisis permite extraer valiosa informacion
acerca de los procesos. En ultimo lugar, la arquitectura deep autoencoder destaca por su
singular estructura que, con un cuello de botella, es la unica de las redes propuestas que
permite abordar el problema de reduccion de la dimension.

Finalmente, desde un punto de vista técnico, este TFM ha servido a la proyectante
para iniciarse en el manejo de la combinacion de librerias Keras-Tensorflow. Estas
valiosas herramientas, open source y con un gran crecimiento en fiabilidad y potencial, son
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las que han hecho posible la implementacion de las arquitecturas de red expuestas a lo
largo de la investigacion.

4.2. Aportaciones

Esta investigacion se ha centrado en la consecucién del objetivo planteado al
comienzo de la misma, que consistia en estudiar las posibilidades de aplicacion de las
técnicas de deep learning en el andlisis y mejora de la eficiencia de procesos
industriales. Las aportaciones realizadas en relacién a este objetivo son las siguientes:

1. Se investigo el estado del arte en técnicas de deep learning.

2. Se aplicaron con éxito distintas técnicas de deep learning en la resolucion de
problemas industriales:

2.1. Se detectaron fallos en un proceso industrial (en concreto, sobre un
motor de induccién, mediante analisis de corrientes y vibraciones), empleando
distintos tipos de arquitecturas profundas (red feedforward y red convolucional).

2.2. Se consiguio predecir el comportamiento de un sistema de ingenieria
(prediccion de demanda eléctrica), empleando distintos tipos de arquitecturas
profundas (red feedforward, red convolucional y red LSTM).

2.3. Se visualiz6 el comportamiento de un proceso industrial (de nuevo, un
motor de induccion, en base al analisis de corrientes y vibraciones) mediante
“‘mapas” de estados del mismo, empleando para ello una arquitectura de tipo
deep convolutional autoencoder.

3. Se estudiaron los resultados obtenidos, extrayendo informacion desconocida
acerca de los procesos analizados (parametros constructivos y de funcionamiento de los
sistemas).

4.3. Lineas de futuro trabajo

Este proyecto puede servir como trampolin para futuros trabajos de investigacion.
Entre los posibles caminos a seguir, destacan los sefalados a continuacion.

En primer lugar, dados los buenos resultados aportados por las redes
convolucionales, parece interesante profundizar en su estudio. Una opcion es poner en
practica las convoluciones 2D y abordar a través de ellas el tratamiento de imagenes, que
es uno de los nichos por excelencia de las redes profundas [45]. Esto permitiria analizar
imagenes de los procesos y realizar tareas de inspeccion sobre ellas. Una posible aplicaciéon
es la deteccién del defecto de chatter (defecto tipico de la laminacién en frio del acero)
mediante el tratamiento de los espectrogramas del proceso.
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Mas alld del aprendizaje puramente supervisado, esta tomando fuerza el
aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL) [55]. Este enfoque propone
entrenar las arquitecturas de red con los resultados de sus propias acciones, recibiendo
como observacion las consecuencias de esas acciones y una recompensa que mide el éxito
en la tarea a realizar. Aplicaciones como el AlphaGo Zero, presentado por DeepMind en
2017 [23], utilizan este tipo de aprendizaje. En la industria, este enfoque podria extenderse a
gran cantidad de problemas como, por ejemplo, la navegacion autbnoma de robots.

Finalmente, otro caso de interés es el de las arquitecturas generativas
(Generative Adversarial Networks, GANs), que plantean el entrenamiento como un equilibrio
entre dos redes: una red generadora (encargada de generar muestras sintéticas) y una red
discriminatoria (encargada de valorar la calidad de las muestras generadas, comparandolas
con muestras reales), que son entrenadas hasta que la red generadora es capaz de
‘engafar” a la discriminatoria [56]. Como resultado, estas redes aportan nuevas muestras
realistas y genuinas, nunca antes vistas. Asi es posible generar audios, imagenes, videos o,
incluso, disefios farmacolégicos (en [57] se muestra un ejemplo en el que se generan
moléculas candidatas con potenciales propiedades para combatir el cancer). Esta idea
trasladada al ambito industrial permitiria explorar territorios desconocidos en los procesos,
en cuanto a, por ejemplo, nuevas condiciones de funcionamiento, con las que mejorar el
rendimiento y eficiencia de los mismos.

- 606 -



Capitulo 5. PLANIFICACION Y PRESUPUESTO.

Planificacion y presupuesto

5.1. Planificacion

En el siguiente cronograma se observan las tareas realizadas y los tiempos
orientativos dedicados a cada una de ellas.

2017/2018
Septiembre Octubre Noviembre Diciembre Enero
TAREAS S1/S2|S3|S4|S1|S2|[S3|S4|S1(S2|S3|S4|S1/S2|S3(S4|S1|S2|S3|s4

1. ESTUDIO DEL ESTADO DEL ARTE

- Técnicas basicas de deep learning

- Herramientas: Keras/Tensorflow

- Redes feedforward

- Redes convolucionales

- Redes recurrentes

- Deep autoencoders

- Otros aspectos (sobreajuste, activaciones, etc.)

2. APLICACION AL AMBITO INDUSTRIAL

- Problema de clasificacion

- Problema de prediccién

- Problema de extraccién de caracteristicas

- Problema de visualizacién de datos

3. DOCUMENTACION

- Redaccién del borrador

- Revisiones continuas del borrador

Tabla 5.1. Planificacion del TFM.
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5.2. Presupuesto

En base a las horas de trabajo requeridas y a los materiales empleados, se calcula
a continuacion el presupuesto del trabajo desarrollado.

CONCEPTO COSTE UNITARIO MEDICION COSTE
Mano de obra 25 €/hora 450 horas 11250 €
Ordenador

(Procesador: 3,3 GHz Intel Core
i7; Memoria: 16 GB 2133 MHz 40 €/mes 5 meses 200 €
LPDDRS3; Graficos: Intel Iris
Graphics 550 1536 MB; Disco
duro: 500GB)

macOS High Sierra 0 €/hora 1 ud 0€
Jupyter Notebook 0 €/hora 1 ud 0€
Keras/Tensorflow 0 €/hora 1 ud 0€
Datasets de trabajo 0 €/hora 2ud 0€

TOTAL 11450 €

IVA (21%) 2405 €

TOTAL + IVA 13855 €

Tabla 5.2. Presupuesto del TFM.

Para las mediciones y precios dados, se calcula un presupuesto total de TRECE
MIL OCHOCIENTOS CINCUENTAY CINCO EUROS.

L

Ana Gonzalez Muiiz

26 de Enero de 2018
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Listado de anexos

Este TFM incluye un total de ocho anexos, que recogen la implementacion de las

arquitecturas de red expuestas a lo largo de la investigacién. El contenido de cada uno de
ellos se detalla en la siguiente tabla.

N° Anexo Contenido

1 Arquitectura de clasificacion feedforward expuesta en la seccion 3.2.1.

5 Arquitectura dglclasificacic')n gopvolucional expuesta en I'a} secciéon 3.2.2.
Extraccion de caracteristicas expuesta en la seccion 3.4.1.

3 Arquitectura de prediccion feedforward expuesta en la seccion 3.3.1.

4 Arquitectura de prediccion LSTM expuesta en la seccién 3.3.2.

5 Arquitectura de prediccion cgnyolucional expuesta en Ie_llseccién 3.3.3.
Extraccion de caracteristicas expuesta en la seccion 3.4.2.

6 Técnicas alternativas de prediccion presentes en la Tabla 3.6.

7 Arquitectura deep convolutional autoencoder expuesta en la seccion 3.5.1.

8 Clasificacion de los puntos de la reticula para la generacion de la Figura 3.32.

Tabla 6.1. Anexos del TFM.
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