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Big Machinery Data

2384640 x 189 Sensores

> 450 Millones Registros

Recuperacion de Gases de Hidrocarburos

SCADA Data:
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Recuperacion de Gases de Hidrocarburos

Registros Detenciones:

Start Finish LABEL 0BS 1
o 2019-02-07 21:50:00 2019-02-08 04:31:00 Normal Stop Gen_stand-by
1 2019-02-08 14:03:00 2019-02-09 17:05:00 Normal Stop Gen_stand-by
2 2019-02-16 05:45:00 2019-02-16 13:59:00 Normal Stop Gen_Stand-by

123 2019-12-24

124 | 2019-12-25

125 2019-12-25

126 | 2019-12-25

Detenciones: 127
Distintas causas

Sincronizar data SCADA con
registros detenciones

19:50:00 2019-12-25 08:22:00 Unknown Cause Gen_Failure

09:13:00 2019-12-25 09:51:00 Unknown Cause Gen_Failure

10:59:00 2019-12-25 13:29:00 Unknown Cause Gen_Failure

15:07: 00 2019-12-30 10:24:00 External Cause Gen_External
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Recuperacion de Gases de Hidrocarburos

value counts

normalized value counts

External Cause 90 0.708661
Normal Stop 13 0.102362
Scrubber High Level 3 0.047244
Instrument Failure 6 0.047244
[ Electrical Failure 4 0.031496 ] value counts normalized value counts
Unknown Cause 4 0.031496 0 1115196 0.967404
Mecanical Failure 3 0.023622
1 37576 0.032596
High Suction Pressure 1 0.007874
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IA en Confiabilidad y Mantencion Predictiva

Desarrollar modelos predictivos para maximizar la
vida de activos, eficiencia operacional o uptime

Aprovechar datos pasados y continuos

Optimizar las acciones de mantenimiento periodico

Evitar o minimizar los tiempos de inactividad. Esto
ayudara a evitar clientes insatisfechos y bajar costos

GRESO D
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Aprendizaje No Supervisado

Data de Monitoreo: sensores, imagenes, tribologia, informes ...

Time

suein | mame | oo | son | sean | e | e | e | oo || 0 | oo | ere_son-
12253228 12253228 12253218 12283238 12253218 12283228 1228323 12283318 12833 7 = 12253048 1228311a  1228308a

s.950001 | 277799927 |  wam s Degradado

629520 | 41.875932 | 29700.996234 | 28690142 | 32.000000 | 32.202456 | 90.324455 | €16.597007 | 31.754730 | ... | 8.860001 | 277.79%023

V11616644 | 42.281544 | 0.000000 | 29.773554 | 34111256 | 33300498 | 66.124771 | 594.327087 | 37584270 | ... | 8.560000 | 295.799927

1000514 | 30| 113.051933 | 42.833435 | 0.000000

2019-12-
1000915 30 124.350006 | 43.553155 |  0.000000 | 30.902131 | 32.675262 | 32.000000 | 124.350006 | BO2.238189 | 39743164 | ... | 8.560000 | 295.799927 Hai Ha | —
10:23
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Aprendizaje Supervisado UCLA

rms peak | peak-peak | crest median var skewness | kurtosis | band @ | band 1 | band_2 | band_3 band 4 | band5 | band 6 | band 7 Estado Salud

2.008641 | 6.828054 8.113452 3.246508 | -0.000677@ | 0.000@74 | -0.936986 | 7.B08622 | A.000443 | 0.000087 | 0.000088 @ 0.000072 | 0.000072 | 0.000071 | 0.000072 | 0.000070 Normal

2.811839 | 8.061926 8.122331 5.230773 0.0082927 0.000132 9.099689 3.414683 | 0.000588 | 0.000057 | 0.000065 | @.000042 | 0.000040 | 0.000038 | 0.900041 | £.00@039 | Dafio Pista Externa

2.007119 | 8.825424 0.084843 3.571287 | -0.000669 | 0.000050 = -0.408117 | 2.440640 | 0.000352 | 0.000055 | 0.000054 & 0.000046 | 0.000046 | 0.000043 | 0.000045 | ©.000045 | Dafo Pista Externa

@.808695 | ©.829699 8.87@373 3.415453 0.082095 0.000871 0.823378 2.011527 | 9.000423 | 0.000059 | 0.000065 | 0.000040 | 0.000037 | 0.000035 | 9.000036 | ©.000036 | Dafio Pista Externa

0.833719 | 8.178666 8.387143 5.298701 0.0008155 0.801137 0.190877 1,586085 | 9,001905 | 0.000158 | ©,000320 | 0.000088 | 0,000055 | 0.000053 | 0.000054 | ©,000052 | Dafio Pista Interna

0.811743 | 8.045812 8.102929 3.901169 0.802555 0.800131 | -0,590345 | 2,556906 | @,000589 | 0.000063 | ©,000065 | 0.000035 | 0,000034 | 0,000033 | 0.000034 | 9,000033 | Dafio Pista Externa
©.809386 | 8.029041 8.090762 3.094046 | -0.008887 | 0.800087 & -0.167848 | ©.910860 | 9.008518 | 0.000070 | 0.800989 & @.080058 | 0.000054 | 0.000053 | 0.980054 | §.000054 Narmal
2.805654 | 8.017531 8.064454 3.108641 | -0.008967 | 0.800831 | -0.486815 | 2.201622 | 0.008267 | 0.000046 | 0.800943 | 0.080034 | 0.000037 | 0.000034 | 2.900035 | §.000036 Narmal

0.036331 | 0,220967

=

449863 | 6,320757 | 0.801467 | 0.901318 | -9,396002 | 5.076555 | 0.002164 | 0.000181 | £,000188 | 0.000051 | 0.000038 | 0.000036 | 0.000036 | .000036 | Dafo Pista Interna

0.851150 | ©.339144

=

588965 | 6.63@360 | 0.801024 | 0.902615 | =-0.103091 | 2.720984 | @.002809 | 0.000439 | 0.000338 | 0.000089 | 0.000059 | 0.000057 | 0.000057 | ©.000053 | Dafio Pista Interna

1796 rows x 17 columns
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Estrategias en Soluciones Predictivas ey
Prediccion del

Tiempo de Vida

Pronostico de Remanente

Estados de
Salud

Diagnéstico de
Estados de
Salud

Deteccion de 0015
Anomalias o0 Failure

0.035

0.03 1

5 0.005

Failure

f 0.02 3
—ystem Failure

E 0.015

0.01

0.005

i 2 3 4 5 & 7 & 9 10
Time (Year]
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¢Como? IA y Aprendizaje Profundo
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¢ Por Qué Aprendizaje Profundo?

Desempeiio
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APRENDIZAJE PROFUNDO

Cantidad de Datos
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. Center for Reliability Science & Engineering
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Deteccion de Fallas en Sistema Neumatico en Boeing 767

4 N

Problema

Numero de fallas elevado al seguir
recomendaciones del fabricante

-

Datos de sensores

Estimadores de
probabilidad del
estado del sistema

Herramientas

Stage I: Damage Precursor
Evolution Model

i 1- Identify
+ | microstructural damage
mechanisms.

2-identify DPs
(g hopn

dissipated energy

modile of st E)

3- Sensor-based
monitoring of the
variation of DP

5 4mmuqu-mfynr 5
i (og mosnd i

Stage II: Direct Damage
Indicator Evolution Model

£ u
‘| MessureDDIusing | f
& NDUin-situ sensors B

-

Estimate
Current State
of damage

Prndict arags %" wape

n(n. .w. )
¥

Predict Failure
pDy.,

N

Resultados

Informacién sobre el estado del
sistema: normal, degradado o en falla

Estimacion del tiempo de vida
remanente

. Center for Reliability Science & Engineering

Vida Remanente y Limite Condenatorio Caldera Recuperadora Celulosa

4 N

Problema

Estimar tiempo para parada anual
caldera recuperador proceso Celulosa

Conticcs T
i oo

T Pmaon

ot S
S locmn

-

80
60

M el

40

N
o

Presion (Pa)

-20
-40
-60

Herramientas

—Data
Ajuste con tendencia

—~Pronostico

%“v‘ I(M 4%,

100 200

Edad (dias)

\

Resultados

Ajuste adaptativo de tiempos entre
PGP
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. Center for Reliability Science & Engineering UCLA

Prondstico de Fallas en Bombas de Inyeccion de Agua

/ N N
Problema Resultados
*  Con los estados de salud 4 Modelo de red neuronal profunda (MLP) Y4 Modelo de rede neuronal convolucional Y4 Modelo de red neuronal convolucional
identificados: (CNN) (CNN)

- Se usaron los datos brutos de
17 sensores (presion, temperatura,
vibraciones), correspondientes a 3 afios
de operacion

_— 000 000

004 0.00 000 heatthy

incipente 000

o ncipient {

True lael

True label

- Definidos 4 estados: Normal,
Falla incipiente, Equipo degradado, Falla
critica (ISSO 14224).

segradado 7 degradacs

degraded |

n i

Precicted lsbel

00

Predicted label

* Modelo obtenido a partir de datos de 17
sensores

Modelo obtenido a partir de datos de 17 Modelo obtenido a partir de dados de 4
sensores sensores de vibracion radial

2 = * Modelo es bueno para detectar estados
= S : “Normal” y “Degradado”

Modelo es bueno para detectar estados Modelo es bueno para detectar estados
“Normal” y “Degradado” “Normal”, “Degradado” e “Incipiente”

* No detecta bien las fallas “Incipientes”

Es un poco mejor para detectar fallas Con este modelo, es posible la toma de

= = “Incipientes” decisiones sobre cuando el equipo se
s ik = , E encuentra con falla incipiente
. Objetivo: a partir del analisis del (seguimiento de la vida util) e con falla en
estado del equipo, realizar el degradacion (anticipar correctivas)
\ diagndstico de fallas / \\ ) \ / \ //
15

. Center for Reliability Science & Engineering UCLA

Estimativa Automatica de la Temperatura en Imagenes Térmicas

s N N\
Problema Herramientas

Las imagenes térmicas entregan:

* Masiva cantidad de imagenes

termograficas son capturadas * Imagen en el espectro visible |

durante un mes para cada equipo * Imagen termografica e
* Todas las imagenes tienen que ser (infrarrojo) » ; ::, : :Z ::’

analizadas por un especialista +  Matriz de temperaturas en la s s e mw
+  Los resultados muchas veces son imagen termografica

subjetivos: dependen de la

experiencia del especialista Datos para entrenamiento:

PP . 2.000 RGB Images —Train

) gﬂz:\‘;c’;ﬁizg la temperatura A\ 2.000 RGB-T Images Train 300 RGB Images Test 2.000 Tem?< images ~Train

en base a imagenes 300 RGB-T Images -Test 320 x 240 * 3 Visual 300 Temp. images -Test

320 x 240 * 1 Thermo- (IR)

Modelos entrenados en
base a otras imagenes y
transferencia para los
datos actuales

e Trainned with NYU DATASET : Transfer Learning:
* 50k Depth Images Dense 121 Automatic Estimation
* 4GB Resnet 50 of Temperature

\ * 8GPUs -Dense 169 Mobilnet V2 — 01 GPU 1080




. Center for Reliability Science & Engineering
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Estimativa Automatica de la Temperatura en Imagenes Térmicas

-

mﬂm .

DenseNet 169 0.128 0.474  0.055 55K Distance
(*)

DenseNet 121 0.131 0497 0.057 150k Distance
Resnet 50 0.157 0559  0.067 55k Distance
Our Proposal 0.270  0.659 0.080 2.5K Temperature
Dense 121 - Transfer
Dense Block 4 learning

Resultados

~N

Después de entrenado, el
modelo logra generar el mapa
de calor a partir de imagen
visual

Con pocos datos (imagenes), es
posible obtener un modelo
automatizado para una gran
cantidad de imagenes

Agilidad en el proceso de
analisis termografico
Anticipacion en la toma de
decision

17

Adquisicién de Datos

Datos de Monitoreo

Registros de Detenciones

Otras Fuentes
(Informes, Imagenes)

Preprocesamiento Datos
Mo

onitoreo

Preprocesamiento Datos
Detenciones

vcLa

Seleccion de Variables ]

Seleccion Tipos
Detenciones

impieza de la Data (NaNs
Outliers, Tasa Muestreo)

Sincronizacion con Data

Monitoreo

']

|
|
[

Generacion Ventanas de

Tiempo

[

Anadlisis Estadistico
(PCA, Correlaciones)

)

Formatacion (Clasificacion,
RUL, Anomalias)

J
J
J
J

Toma de Decision

[

Programacion del
Mantenimiento

)

Respuestos

Inspecciones

| G

Diagnéstico & Pronéstico

[Arquitecluradel Modelo ]

Compilar Modelo

Entrenar Modelo

Métricas de Rendimiento
(Testeo)

| |
[ )
[ ]

ONGRESO DE
MANT[NIMIEHW
& (lelllllwln

2025 @
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Detector de Anomalias del
Compresor de Planta de
Recuperacion de Gases de
Hidrocarburos
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Recuperacion de Gases de Hidrocarburos
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Recuperacion de Gases de Hidrocarburos el

* Elobjetivo es detectar la falla temprana del compresor

* Esta disponible el monitoreo de la condicidon de salud con las siguientes
caracteristicas:
= Monitoreo por un periodo de aproximadamente 8 meses, desde el
N Abril/2019 hasta Diciembre/2019
= Son monitoreadas 35 variables del proceso con frecuencia de muestreo de
15 segundos
O = |Los datos del monitoreo estan en la base de datos adjunta en archivo CSV
con 1.418.881 registros

#CMCMéxico2025 N¢ (@)
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Detector de Anomalias

Encoder Decoder
Entrada Representacion i
Latente Salida
Input Output
. 4
A [ -1
1 T Cod =T
[ sode | | [ |
[ Y ! \ / N 7 \ / Ll \ e
v/ / NN, 7 s \ L
- \ , m u
Y, v/ e, \ Y
A A A N P I
- ! \ A VRN VAN / H \ |
(: :) L f \ \ / - - A / L], \\ I
/ \ / \ ’. N / Ny, an
Iy, V- -~ N\ .
] - Rl - [
e ~~\
[ T <Y
Encoder Decoder

#CMCMéxico2025
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¢Programar? ;No!

matplotlib inline

plt

mpl_toolkits
itertools
sklearn,metrics
tensorflow. keras.
tensorflow
tensorflow. ker:
tensorflow. ker:

dataset
X_train
X_test
y_test

np. load(
dataset['x_
dataset [
dataset['y_

)

input_layer = Input{shape
encoded = ConvlD(filters
encoded = ConvlD(filters 16,

decoded
decoded

C D decoded

ConviD(filters 1
ConviD(filters

Encoder

AE.

ompile(loss

Axes3D

confusion_matrix

Sequent
Dense
|

rne
kernel

kernel_:
kernel_:

TimeDistributed(Dense(units

AE = Model({input_layer, decoded)
Model(input_layer, encoded)

2!, optimizer

«<«shape, ConvlD, In,

, activation

1, activation

activation
tivation

inglD, UpSamplinglD, TimeDistributed

nput_layer)
ancoded)

s (encoded)
) (encoded)

#CMCMéxico2025
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UCLA

DataBruin.com

DEEP == &

# Anscanda

Cruate Environmed wnd I

I R Libeies

o Asac o
R 888 h Ml O 1 O ey B

E——

P EnvironTeNt I Yiss Already Hies Created

o fsncon
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UCLA

Dashboard

Upload Madel / Scaler < @ Monitor Data

RAW DATA  ANOMALY DETECTION

Data Columns

2
Porencia (kM) " /
\_‘_,-_.

Presion (Kpa) 2 - e o T \
x
T Moter (A} |
1
10:10:00 10:10:30 10:11:00 waze & 19:12:00 10:12:30
2021-03-24 10:12:35 0.002199576287513256 91.20429229736328 0.7704198658466339 61.640785217285156 20.69635581970215 235.90752410888672
2021-03-24 10:12:33 0002134050252886428 77 1 0.7068: 53.86115646362305 20.63272857666016 235.87171173095703
2021-03-24 10:12:32 0.002167780039356749 129.89521789550778 0.8655679523944855 61.00675010681152 20.600914001464844 235.85381317138672
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Demo en Vivo

#CMCMéxico2025 O it g

X1 c

Enrique Lépez Droguett

eald@ucla.edu
Cel: 1424 320 1340

https://dimec.uchile.cl/
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