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Resumen: La aparicion de anomalias durante el funcionamiento de los sistemas
industriales puede apuntar a la presencia de degradaciones y fallos, que deriven con
el tiempo en comportamientos indeseados, perdidas de operatividad y la rotura final
del sistema. Las técnicas de mantenimiento predictivo se encargan de monitorizar
el estado de los sistemas para llevar a cabo la deteccion de estas anomalias en fases
incipientes, permitiendo programar las tareas de mantenimiento de forma éptima.
En este trabajo se presenta una solucion de mantenimiento predictivo para motores
de buques basada en técnicas de inteligencia artificial. Para ello se hace uso de la
informacidn de los sensores (temperaturas, presiones, etc.) recogidos en tiempo real
por los buques y transmitidos diariamente al centro de control. El sistema
desarrollado es capaz de predecir la aparicion de modos de fallos a partir de un
histérico de datos del motor. Ademas, para que su uso sea escalable a grandes
flotas, se ha implementado la solucién en el entorno distribuido Spark.
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1. Introduccidén

El coste de mantenimiento representa una parte importante de los costes operativos de la
industria. En algunos casos, como en la industria metalurgica, estos costes pueden llegar a
suponer el 15%-60% de los costes totales de produccion. Ademas, de estos, una tercera parte
de la inversion se desperdicia como resultado de actividades innecesarias o incorrectas [1].
Sin embargo, el mantenimiento es crucial puesto que el fallo de un sistema puede llegar a
suponer enormes costes economMIcos.
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En el pasado, la imposibilidad de manejar los grandes y continuos flujos de datos han
llevado a emplear, en muchos casos, técnicas estadisticas. EI mantenimiento predictivo
actual, sin embargo, sigue una filosofia mas avanzada: En lugar de depender de estas
estadisticas industriales (p. ej., tiempo medio entre fallos) para programar actividades de
mantenimiento, se lleva a cabo una monitorizacion en tiempo real del sistema para determinar
su estado. La capacidad de cémputo actual permite tanto procesar cantidades de datos
mayores, asi como la utilizacion de técnicas mas sofisticadas para llevar a cabo predicciones,
deteccidn de estados anormales y un diagndéstico del sistema. Por tanto, el mantenimiento
predictivo se puede entender como un mantenimiento preventivo [2] condicionado al estado
actual del sistema y a las predicciones a futuro realizadas a partir de un historico de operacion.

En este trabajo de investigacion se presenta el desarrollo de un sistema de mantenimiento
predictivo enmarcado dentro del proyecto SOPRENE en su aplicacion a los motores de
buques de la armada. El sistema planteado ha analizado y empleado las técnicas de
aprendizaje automatico en entornos distribuidos. En este sentido, las metodologias
consideradas se pueden dividir segun lo expuesto por Ran et al. [3]:

1.1 Categorias en funcion del propdsito
En base al criterio de optimizacion seguido, podemos distinguir entre:

e Minimizacion de costes: la métrica de coste empleada es habitualmente el tiempo de
vida atil (RUL, Remaining Useful Life) del sistema, aunque también es posible definir
un modelo de coste ad hoc [4].

e Maximizacion de la fiabilidad y la disponibilidad: las métricas son la probabilidad de
un sistema de encontrarse en un estado de funcionamiento normal dado un intervalo
de tiempo [5] y la probabilidad de que el sistema se encuentre operativo [6].

e Optimizacién multiobjetivo: se busca optimizar multiples métricas simultaneamente
para lograr un mejor equilibrio entre los objetivos. Ademas de las antes mencionadas,
emplean métricas como el riesgo, la seguridad o la viabilidad. Generalmente, es
imposible obtener los valores 6ptimos para todos los objetivos al mismo tiempo, por
lo que se han desarrollado una gran variedad de modelos multiobjetivo [7]-[9].

1.2 Categorias en funcion de la aproximacion
En base al tipo de aproximacion empleada, podemos distinguir entre:

e Aproximaciones basadas en conocimiento. Se utiliza conocimiento experto y
procesos de razonamiento deductivo. Existen aproximaciones basadas en ontologias
[10], en reglas [11] o en modelos que tratan de vincular los procesos fisicos de un
sistema con modelos matematicos, como modelos Gaussianos [12], modelos de
sistemas lineales [13] o0 modelos de Markov [14].

e Aproximaciones basadas en técnicas clasicas de aprendizaje automatico (machine
learning, ML). Se han utilizado redes de neuronas artificiales [15], los arboles de
decision [16] (incluyendo el algoritmo Random Forest [17]). asi como maquinas de
soporte de vectores (SVM), tanto de forma supervisada [18] como no supervisada
[19]. Por altimo, la técnica de vecinos mas cercanos (k-NN) es una de las mas
comunes para la clasificacion de fallos [20], para la prediccion de tiempo de vida util
(RUL) [21] y la deteccion temprana [22].
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e Aproximaciones basadas en aprendizaje profundo (deep learning). Una de las méas
empleadas son las redes neuronales Autoencoder, cuya capa de salida busca
reproducir los datos presentados en su capa de entrada después de haber pasado por
una fase de compresion dimensional, permitiendo crear modelos robustos ante el
ruido [23]. También se han utilizado redes neuronales recurrentes (RNN), basadas en
celdas Long Short Term Memory Networks (LSTM) [24], que pueden aprender
dependencias a méas largo plazo. Este tipo de redes son muy potentes para el analisis
de secuencias [25].

2. Contextualizacion del problema

La aplicacion de las técnicas de mantenimiento predictivo a los motores de los buques de
la Armada estd definida por las caracteristicas de los mismos: Los buques considerados
registran cada 10 s los valores de cerca de 300 variables asociadas al motor, representando
una amplia variedad de aspectos fisicos del mismo (e.g., temperatura del gas, presion en los
filtros, etc). y se dispone de 4 afios de histdricos de operacion de 4 buques. Sin embargo, los
datos registrados presentan una calidad heterogénea debido a fallos en los sensores (valores
erroneos o perdidos) o problemas en las comunicaciones (frecuencias de muestreo no
uniformes). Por otro lado. existen tres modos de funcionamiento del motor en funcion de las
revoluciones por minuto (RPM) a las que trabaja: motor apagado (RPM cercanas a cero),
motor a ralenti (RPM aproximadas a un umbral 1) y motor en operacion (RPM superiores a
un umbral p), teniendo que caracterizar y filtrar los estados de interés.

En cuanto a los fallos de funcionamiento en el historico de datos, debido a la extension de
los archivos, su identificacion y etiquetado manual por parte de un experto es inviable. De
este modo, no se dispone de un conjunto de modos de fallo localizados y, por tanto, la
deteccion de anomalias debe ser desarrollada de forma no supervisada. Para suplir esta
carencia se utiliza un anélisis FMECA (Failure Mode, Effects, and Criticality Analysis) que
describe de forma tedrica los modos de fallo que se pueden producir durante el
funcionamiento del motor (las variables o elementos que intervienen en dichos modos y sus
valores nominales, maximos y minimos).

Finalmente, debido a que la solucién propuesta no debe analizar un Gnico buque, sino una
flota, la gestion y control se lleva a cabo de manera centralizada. Cada buque envia los datos
registrados por sus sensores a un nodo central donde se almacenan y procesan. Ya que los
conjuntos de datos con los que se va a tratar pueden llegar ser de gran tamafio, y para que el
sistema sea escalable a un nimero elevado de buques, el sistema ha de ser distribuido: se ha
utilizado el sistema de ficheros distribuido HDFS para almacenar los datos y el entorno
Apache Spark para entrenar y ejecutar los modelos de forma distribuida.

3. Solucidén propuesta

La solucidn disefiada combina las soluciones a varios subproblemas. Asi, la arquitectura
general se compone de cuatro blogues o tareas claramente delimitadas (véase Figura 1):
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Figura 1. Arquitectura de la solucion.

3.1 Mddulo de preprocesamiento

Para entrenar los modelos de ML se necesita disponer de un conjunto de datos robusto y
representativo de los diferentes estados del motor. Los valores medidos por los sensores del
sistema se encuentran almacenados en ficheros CSV en HDFS, pero, como se ha detallado
en la seccidn 3, estos datos precisan ser preprocesados. Asi, en este bloque se comprueba la
existencia de valores perdidos, se unifica la frecuencia de muestreo y lleva a cabo un proceso
de seleccion de variables:

e Cargar datos: El flujo comienza mediante la lectura del conjunto de datos que se
desea procesar y que se encuentran almacenados en HDFS.
e Procesar datos: Para solventar el problema de la baja calidad de los datos originales

(seccion 3) se llevan a cabo dos acciones:

1. Seleccion de variables: de todas las variables se emplearan aquellas que presentan
suficiente variabilidad en sus valores. Esta seleccion se lleva a cabo tanto
automaticamente (desechando variables que presentan valores constantes) y
manualmente, eliminando las seleccionadas por el usuario.

2. Estandarizacion de las frecuencias: para evitar el segundo problema es necesario
homogeneizar la frecuencia de muestreo. Asi, se crea, a partir de los datos
iniciales, un conjunto en el que exista una medida simultanea para todas las
variables cada 60 s. Para ello se rellena la ausencia de valores de las variables que
presenten una frecuencia inferior con el ultimo valor disponible.

Los datos procesados son almacenados en una base de datos consolidada de Hive.

¢ Normalizar datos: Debido a que los valores recogidos por los sensores oscilan en
rangos muy diferentes entre si para cada variable se ejecuta un proceso de
normalizacion de forma individual. EI normalizador entrenado se almacena en HDFS
para ser utilizado en produccion con la llegada de nuevos datos.
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e Preparar datos: Para dotar de flexibilidad al sistema, el usuario puede establecer la
unidad del horizonte con el que llevar a cabo la prediccion (horas, dias, semanas o
meses), de forma que los datos normalizados se agrupen temporalmente (ej. si se van
a realizar predicciones en dias, los datos normalizados se agrupan en un Unico dato
por dia). Ademas, antes de agrupar los datos, estos se filtran en funcion del valor de
la variable RPM para eliminar aquellos que se correspondan con instantes del motor
apagado.

3.2 Mddulo de prediccién

El objetivo principal es conocer el estado del motor en un instante de tiempo futuro. De esta
manera, para llevar a cabo una prediccion desde un instante de tiempo t;, para un instante
futuro que dista a horizonte unidades de tiempo de uso del motor (ti+horizonte), €l Sistema debera
recibir la informacion recogida por los sensores durante las Gltimas ventana unidades de
tiempo anteriores a ti (tiventana), definida junto al horizonte por el usuario En la Figura 2 se
muestra una representacion gréfica de estos conceptos.

Los métodos de prediccion disponibles son: regresién lineal (en su version distribuida), y de
redes LSTM y Elastic Net (de forma no distribuida). Tras el entrenamiento de los modelos,
estos son almacenados en HDFS para ser usados en produccion del mismo modo que los
normalizadores.

ti-‘.u!ntama ti t i+horizonte
treeettetttth J
historico prediccion

Figura 2. Utilizacién de una ventana de datos previos para llevar a cabo una prediccion.
3.3 Mddulo de deteccion de anomalias

Una vez realizada la prediccion del estado del motor, es necesario determinar si dicho
estado se corresponde con un valor normal o no. Al no disponer de anomalias etiquetadas, el
proceso de deteccion se realiza de forma no supervisada utilizando una red Autoencoder.
Mediante el error de reconstruccion podemos discernir entre datos normales (bajo error de
reconstruccién) y datos anomalos (errores altos). Este valor puede presentarse como el error
cuadréatico medio de todas las variables de entrada (un Gnico valor) o su descomposicion, el
error de cada una de las variables o nodos de entrada de la red. El objetivo, dado un conjunto
de registros, es determinar cuales son anémalos y qué variables provocan dichas anomalias,
lo que se hace en tres subfases secuenciales:

1. Detectar anomalias: para determinar qué registros son anomalos se realiza un primer
filtrado mediante el error cuadratico medio. A partir de un error umbral precalculado
se clasifican los datos que lo superen como anémalos y el resto como normales. El
usuario escoge si el célculo de este error umbral se realiza mediante el rango
intercuartilico o estableciendo un porcentaje de datos anémalos en el conjunto.

2. Independizar contribuciones: para determinar qué variables han sido las causantes de
la aparicion de la anomalia en los datos clasificados como andmalos, se emplea la

5
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descomposicion del error de reconstruccion. Asi, se pasa de un anico error global a
tantos como variables conformen el registro. pudiendo ordenar las variables por su
error de reconstruccion y determinar de forma automaética la contribucion de cada
variable utilizando el método Elbow [26].

3. Construir una mascara de anomalias: a partir de la seleccion de la subfase anterior, se
construye una matriz 0 mascara de salida de dimensiones mxn (siendo m el nimero
de filas o registros y n el nimero de columnas o variables) en la que las variables
anoémalas se marcan con un uno Yy las normales con un cero.

3.4 Mddulo de diagnostico

El bloque de diagndstico es el encargado de, a partir de la prediccion y la mascara de
deteccidn de anomalias, determinar qué modos de fallo pueden producirse y su probabilidad.
Para determinar la probabilidad de cada modo de fallo se ha decidido utilizar un, modelo de
clasificacion supervisado basado en redes neuronales. Debido a que no se dispone de
conjuntos de datos etiquetados de todos los posibles modos de fallo, se ha implementar un
generador de datos artificiales que los produzca a partir de las caracteristicas tedricas de los
modos de fallo recogidas en el documento FMECA (variables implicadas, valores nominales,
valores topes de rango, etc.). Asi, el modelo es entrenado considerando a cada uno de los
modos de fallo como una clase de salida, teniendo en su capa de entrada tantas neuronas
como variables del motor, y en su capa de salida tantas softmax como modos de fallo.

El clasificador de modos de fallo se emplea en combinacion con la méscara de salida del
blogue de deteccidon de anomalias para para llevar a cabo el diagnéstico del motor, utilizada
para acotar los modos de fallo posibles, omitiendo los modos de fallo que todas sus variables
implicadas han sido consideradas normales. La salida de este médulo (y final del sistema)
contiene el identificador del modo de fallo en el FMECA, la fecha prevista en la que se
produzca el modo de fallo y la probabilidad/certidumbre asociada a la misma.

4. Resultados

Dado que no se dispone de un conjunto de targets o valores de referencia, no ha sido
posible realizar una evaluacion cuantitativa del sistema. El desarrollo de las distintas
soluciones parciales que conforman la solucién final ha sido supeditado a una evaluacion
mayormente cualitativa por los expertos de la organizacion implicada:

e Predicciéon: el filtrado de los datos por RPM y su agrupacion reduce
considerablemente el nimero de ejemplos disponibles. Esto incapacita a modelos
como las redes LSTM que precisan grandes cantidades de datos. En estos escenarios
se ha visto que los modelos mas sencillos reportan mejores resultados, siendo posible
realizar predicciones hasta 10 dias/semanas/meses con una calidad razonable.

e Deteccion de anomalias: Los resultados del detector de anomalias se han comparado
con las alarmas registradas en los buques a lo largo de los cuatro afios. Tal y como se
observa en la Figura 3, el modelo fue capaz de detectar la mayoria de estas anomalias
e incluso anticipar la ocurrencia de algunas de ellas.

e Diagnostico: la generacion de conjuntos de datos artificiales basados en el FMECA
ha permitido construir modelos de clasificacion que determinen qué modos de fallo
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se estan produciendo. Sin embargo, este comportamiento tedrico del motor no tiene
por qué corresponderse siempre con la realidad, ya que su funcionamiento puede
variar con el uso, reemplazamiento o la reparacién de piezas.
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Figura 3. Estados anémalos etiquetados manualmente por un experto humano (azul) frente
a los detectados por el sistema (naranja).
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5. Conclusién

La solucidon desarrollada permite predecir la aparicion de los diferentes modos de fallo
descritos en el FMECA del motor de combustion de un buque. Las tareas de prediccion y
deteccion de anomalias son totalmente independientes, por lo que esta Gltima se puede llevar
a cabo tanto para momentos futuros (datos provenientes de la prediccion), presentes (tiempo
real) o pasados (andlisis a posteriori). La mayor responsabilidad recae en la tarea de
prediccidn ya que las operaciones posteriores parten de la salida de este modulo. Para dotarlo
de flexibilidad se proporciona un amplio abanico de métodos, facilmente extensible si es
preciso, a la vez que se permite al usuario configurar los pardmetros de prediccion para
obtener los resultados més adecuados en cada situacion. El sistema es altamente configurable
y Su uso se puede extrapolar a otros buques que presenten caracteristicas similares. Su
ejecucion es distribuida, por lo que los tiempos de prediccion, deteccion y diagndstico son
bajos, siendo el mayor cuello de botella la tarea de preprocesado, operacion que no se lleva
a cabo de manera distribuida.
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