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Resumen — La industria ferroviaria emplea actualmente muchos esfuerzos en la digitalizacion del mantenimien-
to y en su orientacion hacia la monitorizacion de estado. En el caso especifico de los ejes ferroviarios, como en
el de otros elementos mecanicos, el principal problema para conseguir este objetivo es la falta de modelos pre-
dictivos para generalizar lo que ocurrira en condiciones de defecto en cualquier condicion de operacion. En este
trabajo, se propone la utilizacion de modelos basados en aprendizaje profundo, utilizando redes neuronales para
el diagndstico de fisuras en ejes ferroviarios. El patrén utilizado son sefales de vibracion de cuatro conjuntos di-
ferentes eje-rueda, instalados en un bogie y accionados sobre un banco de ensayos. Las sefiales se obtienen a
distintas condiciones de operacion de montaje, carga y velocidad. Las redes neuronales empleadas combinan
una red neuronal convolucional (CNN), con una recurrente (LTSM) y por ultimo un perceptron multicapa
(MLP) que arroja a su salida la clasificacion de la condicion del eje. Los resultados se muestran utilizando cur-
vas ROC, en las que se observa una elevada fiabilidad de los modelos que, habiendo sido entrenados solamente
con datos de uno de los conjuntos, son capaces de generalizar y de clasificar correctamente la condicion del res-
to de conjuntos, independientemente de las condiciones de montaje y operacion.

Palabras clave — Monitorizacion de estado, senales de vibracion, deteccion de fisuras, ejes ferroviarios, apren-
dizaje profundo, redes neuronales convolucionales, redes neuronales recurrentes, redes neuronales perceptron
multicapa.

1. INTRODUCCION

En plena cuarta revolucion industrial, o el llamado paradigma de la Industria 4.0, el desarrollo de nue-
vas tecnologias y la tendencia a la automatizacion de los procesos han abierto nuevas lineas de investiga-
cion en el campo del mantenimiento.

En concreto, la monitorizacion de estado tiene como objetivo supervisar e informar de forma continua
sobre el estado de una maquina durante su funcionamiento. Conocer los patrones normales de funciona-
miento es esencial para detectar alteraciones y tomar las medidas adecuadas. Este tipo de mantenimiento
aumenta la productividad, ya que la maquina se detiene solo cuando es necesario, ahorra costes y tiempo
y mejora la seguridad. Es por ello, que muchos sistemas de transporte se orientan hacia su implantacion
[1-3].

En la actualidad, no existe ninglin sistema comercial que resuelva la monitorizacion de estado para
diagnostico de fisuras en ejes ferroviarios. Estas técnicas, se encuentran en fase de investigacion y deben
ser todavia exploradas y mejoradas antes de poderse implantar en vehiculos comerciales. Ademas, la im-
plantacion de este tipo de técnicas es uno de los retos actuales de la estrategia europea en el sector ferro-
viario.

En las ultimas décadas, se han realizado numerosos estudios sobre el comportamiento dindmico de los
ejes y la maquinaria rotativa en presencia de un defecto. Segun la literatura, las sefnales de vibracidn pro-
porcionan una cantidad significativa de informacion sobre el comportamiento mecanico en los ejes ferro-
viarios. El creciente interés en este campo se debe a que la rotura de un elemento de este tipo puede pro-



4 A. Lopez Galdo et al. / Revista Iberoamericana de Ingenieria Mecanica 27(1), 03-12 (2023)

vocar una situacion muy critica, con altos riesgos para las personas, la propia maquina y los equipos cir-
cundantes. Son muchos los tipos diferentes de grietas que pueden aparecer en un eje, dependiendo de su
forma, direccion, evolucidon y comportamiento durante el giro, pero en el caso de ejes ferroviarios, éstas
son generalmente transversales y se propagan en un plano perpendicular al plano del eje. De este modo, la
manera de modelar o cuantificar la flexibilidad local inducida por una fisura ha sido objeto de numerosas
investigaciones, [4, 5].

Ademas de los numerosos trabajos analizando la respuesta dinamica de rotores fisurados, también ha
habido mucho interés en la bisqueda de técnicas eficaces de deteccion de fisuras en rotores. Es bien sabi-
do que, al aparecer una fisura, las frecuencias naturales se ven reducidas y los modos de vibracion tam-
bién se ven alterados, hecho que ha sido utilizado tradicionalmente para intentar detectar defectos en es-
tructuras. Principalmente se atiende a la reduccion en las frecuencias naturales, ya que sus valores se pue-
den obtener de forma sencilla midiendo vibraciones en un punto de la estructura [6]. Sin embargo, estas
técnicas tienen una desventaja muy importante, y es que las variaciones en la frecuencia natural son in-
significantes para las necesidades practicas. Otro de los métodos propuestos en este sentido consiste en
utilizar la relacion entre las amplitudes de la aceleracion y la excitacion como indicador de defecto, ya
que los defectos provocan cambios en la transmisibilidad de las vibraciones forzadas, seguin Akgun en
[7]. Estas técnicas también muestran limitaciones en la practica a la hora de detectar defectos en estructu-
ras.

Para el caso de maquinaria rotativa se han intentado utilizar, como medio para la diagnosis, los cambios
en la respuesta dinamica vibratoria cuando aparece un defecto. Ademas, esto permite la posibilidad de
realizar una monitorizacion de estado. Segun sefialan Bachschmid y Penacci en 2008 [8], a pesar de los
numerosos estudios del comportamiento dindmico de maquinaria rotativa, pocos eran los trabajos que,
hasta ese momento, presentaban resultados experimentales, y ademas no eran planteados desde un punto
de vista de identificacion de defectos. A partir de esta denuncia, en los Gltimos afios han aparecido traba-
jos presentando resultados experimentales, y con datos sobre tasas de acuerdo en la identificacion [9-11].

En el campo de la monitorizacion de estado aplicada al material ferroviario, en los ultimos afios las in-
vestigaciones se han centrado en la monitorizacion del estado de la via y de los rodamientos [12, 13].
También ha habido investigaciones sobre el analisis del fenomeno de desgaste en las ruedas [14, 15], y
deteccion de fisuras en las mismas [16]. Sin embargo, también han empezado a darse algunas publicacio-
nes sobre modelado de ejes ferroviarios con fisuras con enfoque tolerante a fallos y modelos de propaga-
cion de fisuras [17, 18], su comportamiento dinamico [19, 20], y la deteccion de fisuras [21-24].

La hipdtesis de partida de este trabajo es que los avances de las tecnologias modernas, las muy recientes
y enormes aportaciones en el campo de la Inteligencia Artificial y la modelizacion de datos basada en
modelos de aprendizaje profundo son suficientemente potentes y flexibles para captar todos los efectos
producidos por una fisura sobre la sefial de vibracion medida durante el funcionamiento de un eje ferro-
viario, y dar asi alarmas automatizadas con un alto grado de precision.

De ahi que la introduccion de un sistema de monitorizacion del estado de los ejes ferroviarios basado en
algoritmos avanzados de aprendizaje automatico profundo mejoraria la seguridad, al tiempo que reduciria
costes al ampliar los actuales intervalos de inspeccion.

Especificamente, la propuesta se basa en desarrollar un modelo que combine una red neuronal convolu-
cional (CNN), con una recurrente (LTSM) y finalmente un perceptrén multicapa (MLP) que proporcione
como salida el resultado de la tarea de clasificacion. Para evaluar y analizar los resultados, se emplean la
tasa de precision en distintos sets de entrenamiento, validacion y prueba, asi como las matrices de confu-
sion y las curvas ROC para medir la sensibilidad frente a la especificidad de un sistema de clasificacion.

2. REDES NEURONALES

Las redes neuronales convolucionales estan disefiadas con la finalidad de extraer caracteristicas de da-
tos secuenciales. Las capas de 1-D CNNs procesan los datos de las sefiales y aprenden a extraer ciertos
rasgos, que se emplean en la tarea de clasificacion realizada posteriormente por las capas MLP. Una ven-
taja de las CNNs es que su complejidad computacional es baja, debido a que la nica operacion que se
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ejecuta es una secuencia de convoluciones de una dimension, que consisten basicamente en sumas ponde-
radas de arrays unidimensionales.

Una variante avanzada de las redes neuronales recurrentes son las LSTMs, unas estructuras que contro-
lan el flujo de informacion ampliando la memoria de las redes neuronales para recordar sus entradas du-
rante un mayor periodo de tiempo. Esto se debe a que las LSTM se estructuran en distintos tipos de celdas
y se puede decidir si se almacena o elimina la informacion en funcidén de la importancia (peso) asignado a
¢ésta. En una unidad LSTM existen tres puertas a estas celdas de informacion: puerta de entrada (input
gate), puerta de olvidar (forget gate) y puerta de salida (output gate). De esta forma se elige si se permite
una nueva entrada, se elimina la informacion o se deja que influya a la salida en cierto momento.

Por ultimo, la informacion extraida a partir de las sefiales a lo largo del tiempo se utiliza como entrada
de la ultima capa, el perceptron multicapa, encargada de asignar una etiqueta a cada secuencia de datos.
Una capa de neuronas de tipo perceptron, es el modelo mas sencillo de red neuronal, que tiene la limita-
cion de aprender solamente patrones linealmente separables, actuando como una regresion lineal. La fun-
cion de activacion es sencillamente un valor umbral para predecir una clase. En el caso de un perceptron
multicapa, que es un modelo que parte del perceptron simple, se pueden extraer caracteristicas mas com-
plejas y de tipo no lineal. Para este objetivo se utilizan una o mas capas de neuronas ocultas, en las que
todos los nodos estan conectados a todas las neuronas de la siguiente capa, lo que resulta en una red neu-
ronal totalmente conectada.

3. SISTEMA EXPERIMENTAL

En esta seccion se explican el banco de ensayos de bogies, las condiciones ensayadas y las sefales ad-
quiridas.

3.1. Banco de ensayos

El banco de ensayos se compone de una bancada y un sistema de accionamiento, basado en rodillos,
que conducen el movimiento de uno de los dos ejes que componen el bogie. También se incorpora un
sistema de carga basado en actuadores hidraulicos que aplican una carga vertical sobre el bogie. El banco
de ensayos se muestra en la Fig. 1.

Fig. 1. Banco de ensayos de bogies utilizado.

En ambas cajas de grasa del eje conducido, tanto la izquierda (RHS, right hand side) como la derecha
(LHS, left hand side) se instalan tres acelerometros uniaxiales orientados en las tres direcciones: vertical,
axial, y longitudinal, aunque finalmente la direccion axial no se incluye en el analisis debido al elevado
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numero de informacion utilizada, y a que en trabajos previos parece demostrarse que son mas relevantes
las direcciones longitudinal y vertical [16, 20].

3.2. Condiciones de los ensayos

Los ensayos se realizan para 4 conjuntos eje rueda o wheelsets (WS), denominados WS1, WS2, WS3 y
WS4,

Para cada uno de los conjuntos ensayados, en primer lugar, se ensaya el eje sin fisura. Posteriormente, y
sin desmontar el eje, se mecanizan tres tamafos diferentes de fisura en la seccion central del eje. Por tan-
to, se realizan ensayos para cuatro condiciones diferentes de defectos, que se corresponden con:

e DO (eje sano)

e DI (5.7 mm de profundidad de defecto)
e D2 (10.9 mm de profundidad de defecto)
e D3 (15 mm de profundidad de defecto)

Durante los ensayos, la carga aplicada permanece invariante, replicando condiciones reales de carga es-
tacionaria. Las cargas ensayadas son:

o 4t
e 10t
e |6t

Las condiciones de velocidad durante el ensayo también son estacionarias, y las velocidades ensayadas
son:

e 20 km/h
e 50 km/h
Esto resulta en un total de 24 condiciones diferentes ensayadas para cada uno de los cuatro conjuntos.

3.3. Seiiales adquiridas

Las senales de vibracion se adquieren utilizando una frecuencia de muestreo de 12,8 kHz, y un niimero
de puntos de 16384, lo que resulta en sefiales de una duracion de 1.28 s. Cada uno de los cuatro sensores
adquiere, para cada condicion, aproximadamente 240 observaciones, lo que resulta finalmente en aproxi-
madamente 100.000 sefiales temporales a analizar.

4. PROCESAMIENTO DE SENALES

En primer lugar, se crean nuevas columnas etiquetando los valores de carga y velocidad, respectiva-
mente. Cada nueva columna tiene un valor minimo de 0 y un valor maximo de 1, de esta manera, los da-
tos correspondientes a 20 km/h corresponden a un valor de 0, y 50 km/h a 1. Los datos relativos a carga se
normalizan de la misma manera.

Por otra parte, las sefiales temporales son cortadas para medir al menos un giro completo del eje. Poste-
riormente, son submuestreadas para evitar el enorme coste computacional que implica su longitud origi-
nal, dejandolas finalmente en una longitud de 2.000 puntos. El submuestreo se realiza asumiendo que las
senales son periddicas.

5. MODELO PROPUESTO

Los datos son divididos en tres particiones con tres finalidades: entrenamiento, validacion y test. Para
entrenamiento se utilizan Uinicamente datos correspondientes al WS1, concretamente el 50% de los datos
disponibles de dicho conjunto. El 30% de los datos del WS1 se utilizan para validacion, y finalmente
tanto el 20% de datos restantes del WS1 como el resto de datos de los conjuntos WS2, WS3 y WS4, se
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utilizan para test, para poder evaluar de esta forma si el modelo es capaz de generalizar lo que ocurre en el
WST1 al resto de conjuntos.

Se implementan dos tipos de clasificacion, binaria o de multiples clases. En la tarea binaria se clasifican
los ejes como defectuosos o sanos, mientras que en la clasificacion multiclase se distinguira entre tres
tipos de defectos y el eje no defectuoso. El objetivo es obtener una combinacion de parametros que pro-
porcione un resultado 6ptimo y robusto partiendo del entrenamiento de una red neuronal que sea capaz de
generalizar los resultados y se adapte a cualquier configuracion y condicion de los posibles datos de en-
trada.

El modelo propuesto combina una 1D CNN, con una red neuronal recurrente de tipo LSTM. Finalmen-
te, para realizar la etapa final de clasificacion, se utiliza una MLP. Los parametros de la MLP se ajustaran
de distintas formas para el modelo de clasificacion binaria y multiclase.

La red neuronal propuesta recibe tres elementos como entradas: las sefiales temporales unidimensiona-
les submuestreadas a clasificar, un conjunto de sefiales de referencia que pertenecen al conjunto de eje
sano y, por ultimo, las condiciones de las senales, que incluyen los valores de carga y velocidad. Las se-
fnales a clasificar y las de referencia se procesan de la misma forma. La arquitectura general de la red se
muestra en la Fig. 2.

Tanto las senales de referencia como las de entrada pasan por 6 bloques CNN con la siguiente estructu-
ra cada uno:

e Convld: aplica una convolucion unidimensional sobre la sefnal de entrada. Considera como pa-
rametros el nimero de entradas y salidas (input channels y output channels), el tamafio del ni-
cleo (kernel size), el paso (stride) y el relleno (padding) de la convolucion.

e ReLU layer: aplica la funcion unitaria lineal rectificada elemento a elemento para descartar va-
lores negativos.

e MaxPoolld: la funcion de esta capa es reducir la longitud de la serie temporal, implementando
un 1-D max-pooling sobre la senal de entrada. Se representa en rojo en la Fig. 2, donde se indi-
ca el tamafio reducido de la serie temporal a cada capa.

W
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CNN1

C
LogSoftmax

W

HEALTHY SHAFT
REFERENCE

MLP 1

Fig. 2. Arquitectura de la red neuronal utilizada.
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Los hiperparametros de la CNN se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Hiperparametros de la CNN.

Bloque CNN
Stride 1
Padding Igual
Kernel Size 2
Kernel MaxPooling 2

Input channels 15 CNN 1
Input channels 2" CNN 10
Input channels 3 CNN 40
Input channels 4" CNN 60
Input channels 5" CNN 80
Input channels 6" CNN 100
Output channels 6" CNN 120

La salida de la CNN se utiliza como entrada de la capa LSTM. La capa LSTM tiene de hecho tres
LSTMs apiladas que se utilizan para hacerla mas eficiente, cada una de ellas con la siguiente estructura:

e Unidad LSTM: computa las caracteristicas de salida, entre otros (bloque azul en Fig. 2).

e Capa de normalizacion: normalizacion de las entradas a la capa a través de la media y varianza.
Acelera el entrenamiento y hace los modelos mas estables.

e Dropout: descarta aleatoriamente neuronas de entrada. Se colocan entre cada capa LSTM para
aumentar la generalizacidon y minimizar el overfitting.

Los hiperparametros del bloque LSTM aparecen en la Tabla 2.

Tabla 2. Hiperparametros de la LSTM.

Bloque LSTM
Input size 120
Number of layers 3

Batch Normalization = True

Las condiciones de las sefiales, como la carga y velocidad, se procesan a través de la MLP. Posterior-
mente se procesan a través de las capas ReLU y dropout para contribuir a la regularizacion del sistema.
Los tres valores son concatenados para predecir las etiquetas de las sefales a clasificar. La capa de salida
se compone de la siguiente estructura (bloques en morado en la Fig. 2):

o Fully connected layer (MLP 2): aplica una transformacién lineal a los datos para convertir la
entrada concatenada de alta dimension, un niimero de etiquetas de los datos de la misma dimen-
sion.

e LogSoftMax /ayer: aplica la funcidn de activacion LogSoftMax de Python para convertir la sa-

lida de una capa lineal en probabilidades. Es bastante estable y permite tanto salidas binarias
como multiclase.

Los hiperparametros del bloque MLP se muestran en la Tabla 3.

En cuanto a los hiperparametros globales de la arquitectura propuesta, hay algunos que se ajustan para
obtener la combinacidn 6ptima, y otros son fijados por tener un efecto imperceptible en los resultados. La
validacion cruzada se aplica a los siguientes parametros:

e Tasa de aprendizaje: controla el ajuste de los pesos de una Red Neuronal con respecto al gra-
diente de pérdidas.
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Tabla 3. Hyperparameters for MLP blocks.

MLP features ~ MLP classifier
Input features 5 3*Hidden dim*2+10

Output features 10 Number of classes

e FEpochs: nimero de veces que el conjunto de datos de entrenamiento completo pasa por el algo-
ritmo de aprendizaje.

e  Dropout: probabilidad de entrenar un nodo determinado en una capa. Se valida de forma cruza-
da tanto para las capas MLP como para la pila de LSTMs.

e Tamano oculto de la LSTM: ntimero de caracteristicas en el estado oculto.

El proceso de ajuste de estos valores se basdé en comenzar probando probabilidades de abandono bajas
(en torno a 0,3 y 0,5) y un valor alto para el tamafio oculto de la LSTM, en torno a 100. Debido a la pre-
sencia de overfitting en la red, se aumento el dropout y se disminuyeron las dimensiones ocultas.

La Tabla 4 muestra los hiperparametros optimos calculados para este modelo mediante el entrenamien-
to con WS1 completo, tanto para el binario como para el multiclase. Notese que en el bloque CNN los
canales de entrada de una capa son los canales de salida de la anterior. En cuanto a la LSTM, el tamafio
de la entrada corresponde al numero de canales de salida de la iltima capa convolucional.

Tabla 4. Parametros optimos del modelo.

Neuronas  Tasa de aprendizaje  Dropout = Tamafio oculto
Binary Multi- 100 0.001 0.5 10
class 100 0.001 058 100

6. RESULTADOS

6.1. Resultados de clasificacion binaria
En primer lugar, se muestran los analisis llevados a cabo para el problema binario, donde las clases se
denominan de la siguiente manera:
e (lase 0: eje sano.
e C(lase I: eje defectuoso.

Las curvas ROC trazadas en la Fig. 3 pertenecen al entrenamiento, validacion y test, respectivamente.
Las dos primeras son casi idénticas, mientras que la tercera muestra una evolucion menos uniforme de los
falsos positivos frente a los verdaderos positivos. Los falsos positivos en el caso binario son las muestras
que se clasificaron erroneamente como defectuosas, pero que en realidad pertenecen al eje sano y los
verdaderos positivos son aquellos datos sin defectos que se identificaron correctamente.

6.2. Resultados de clasificacion multiclas

El analisis realizado para el problema binario es trasladado al escenario multiclase. Las clases se deno-
minan como sigue:

e (lase 0: eje sano DO.

e C(lase 1: defecto de nivel D1.
e (lase 2: defecto de nivel D2.
e C(Clase 3: defecto de nivel D3.



10

True Positive Rate

True Positive Rate

A. Lopez Galdo et al. / Revista Iberoamericana de Ingenieria Mecanica 27(1), 03-12 (2023)

Receiver Operating Characteristic Curve

Receiver Operating Characteristic Curve

0.4 0.6
False Positive Rate

0.8

1.0 —— ROC curve and AUC = 0.869
P 104 — ROC curve and AUC = 0.863
-
-
0.8 q -
% 0.8
2
0.6 2 0.6
o
>
@
£
041 v 0.4
=
024 0.2
0.0 0.04
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.‘0 0.‘2
False Positive Rate
Receiver Operating Characteristic Curve
1.0 4 — ROC curve and AUC = 0.860
0.8
9
2
T
T 0.6
@
B
=l
i}
8
<
@ 0.4
g
024
0.0

T T
0.4 0.6
False Positive Rate

0.8 1.0

Fig. 3. Curvas ROC para clasificacion binaria, a) para entrenamiento, b) validacion, y c) test.

Some extension of Receiver operating characteristic to multiclass

Some extension of Receiver operating characteristic to multiclass

1.0 1
1.0
0.8 0.8
]
2
0.6 <
X 0.6
B
=]
@
o
a
0.4/ S 0.4
micro-average ROC curve (area = 0.84) = micro-average ROC curve (area = 0.79)
»- == macro-average ROC curve (area = 0.82) ’/ = = macro-average ROC curve {area = 0.77)
02 ’,’ ROC curve of class 0 (area = 0.93) ] a2 ROC curve of class 0 (area = 0.88)
5 ——— ROC curve of class 1 (area = 0.78) 0.2 4 —— ROC curve of class 1 (area = 0.71)
—— ROC curve of class 2 (area = 0.76) = ROC curve of class 2 (area = 0.72)
—— ROC curve of class 3 (area = 0.81) —— ROC curve of class 3 (area = 0.77)
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

False Positive Rate

False Positive Rate

Some extension of Receiver operating characteristic to multiclass

micro-average ROC curve (area = 0.80)
macro-average ROC curve (area = 0.78)
ROC curve of class 0 (area = 0.90)
ROC curve of class 1 (area = 0.73)
ROC curve of class 2 (area = 0.71)
ROC curve of class 3 (area = 0.79)

1.0 -
0.8
<
23
& e
(-4
% 0.6
2 /
g g/
a
@
0.4
= =
'n
el '
by -7
0.2 --IF I’
" -
-
™
’/
.
0.0 "
0.0 02

T T
0.4 0.6 0.8

False Positive Rate

10

Fig. 4. Curvas ROC para clasificacion multiclase, a) para entrenamiento, b) validacion, y c) test.

10



A. Lopez Galdo et al. / Revista Iberoamericana de Ingenieria Mecanica 27(1), 03-12 (2023) 11

Los resultados de las curvas ROC en este escenario se muestran en la Fig. 4, donde se muestran las cur-
vas para entrenamiento, validacion y test. En las tres figuras, la curva de la clase 0 muestra el mejor com-
portamiento, por lo que se afirma que el modelo tiene mejor rendimiento para distinguir la clase 0, que
consiste basicamente en el ajuste binario.

7. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se presenta un sistema de monitorizacion de estado para la deteccion fiable de fi-
suras en ejes ferroviarios, que es capaz de detectar patrones en las sefiales de vibracion obtenidas durante
el funcionamiento normal de un bogie. Concretamente, el modelo propuesto, se basa en la utilizacion de
una arquitectura de red neuronal que se compone de 1-D CNN, en combinacioén con una red recurrente de
tipo LSTM y finalmente una MLP. Con esta combinacion, el modelo es capaz de generalizar los patrones
encontrados en un conjunto, para el cudl es entrenado, y seguir funcionando de forma fiable para otros
conjuntos eje-rueda, distinguiendo las sefiales que provienen de ejes sanos y defectuosos.
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CONDITION MONITORING OF RAILWAY AXLES BY CONVOLUTIONAL AND
TEMPORAL NEURAL NETWORK PROCESSING OF VIBRATION SIGNALS

Abstract — The railway industry is currently putting a lot of effort into the digitalisation of maintenance and its
orientation towards condition monitoring. In the specific case of railway axles, as in the case of other mechani-
cal elements, the main problem to achieve this goal is the lack of predictive models to generalise what will hap-
pen under fault conditions in any operating condition. In this work, we propose the use of models based on deep
learning, using neural networks for the diagnosis of cracks in railway axles. The features used are vibration sig-
nals from four different axle-wheel assemblies, installed on a bogie and driven on a test bench. The signals are
obtained at different operating conditions of mounting, load and speed. The neural networks used combine a
convolutional neural network (CNN) with a recurrent neural network (LTSM) and finally a multilayer percep-
tron (MLP) that outputs the axle condition classification. The results are shown using ROC curves, in which a
high reliability of the models is observed, which, having been trained only with data from one of the assemblies,
are able to generalise and correctly classify the condition of the rest of the assemblies, independently of the
mounting and operating conditions.

Keywords — Condition Monitoring, Vibration Signals, Crack Detection, Railway Axles, Deep Learning, Con-
volutional Neural Networks, Recurrent Neural Networks, Multi-Pair Perceptron Neural Networks.





