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Resumo

A detecgdo precoce de defeitos em maquinas industriais € essencial para garantir elevada
disponibilidade operacional, reduzir custos de manutengao e evitar perdas de produtividade,
especialmente no contexto da Industria 4.0. Este trabalho propde e avalia uma abordagem para
o diagndstico de falhas em maquinas de fabricacdo de copos de papel, integrando sinais
acusticos e de vibragdo como fontes de informacao para a detec¢ao de folga na Corrente 1 do
sistema de transmissdao, componente critico para o sincronismo do equipamento. Os dados
foram coletados em um processo real de produgcdo em uma empresa do setor de embalagens,
assegurando representatividade pratica das condi¢des operacionais. Foram realizadas 19 coletas
experimentais, definidas a partir de um planejamento estruturado de experimentos (Design of
Experiments — DOE), assegurando a variagdo sistemdtica das condi¢cdes de funcionamento da
maquina. Ao todo, foram obtidos aproximadamente 50 minutos de gravagdes. Os sinais
adquiridos foram segmentados em janelas temporais de 5 segundos, com sobreposi¢ao de 50%,
resultando em uma base de dados composta por 1.453 instancias. A etapa de modelagem foi
estruturada em duas vertentes complementares. Na primeira, adotou-se uma abordagem baseada
em engenharia de atributos, na qual foram extraidos descritores estatisticos e espectrais dos
sinais de audio e vibragdo, utilizados como entrada para modelos estatisticos tradicionais
(Regressao Logistica e Analise do Discriminante Linear) e algoritmos classicos de aprendizado
de maquina, incluindo Random Forest, Support Vector Machine, Perceptron Multicamadas e
um modelo de Ensemble por votagdo. Na segunda vertente, foi empregada uma abordagem de
aprendizado profundo baseada em Redes Neurais Convolucionais (CNNs), aplicadas a
espectrogramas Mel extraidos exclusivamente do sinal de 4udio, permitindo o aprendizado
automatico de representacdes tempo-frequéncia relevantes para o diagnostico de falhas. A
avalia¢dao dos modelos foi conduzida por meio de validagdo interna estratificada e teste externo
composto por ensaios completamente inéditos, garantindo uma estimativa rigorosa da
capacidade de generalizagao. Para mitigar efeitos estocasticos, os experimentos foram repetidos
ao longo de multiplas execugdes independentes, sendo analisadas métricas médias de
desempenho e respectivos intervalos de confianga. Os resultados indicam que a fusdo
multissensorial de dudio e vibragdo promoveu ganhos consistentes de desempenho e robustez
em relagdo as abordagens unissensoriais, reduzindo significativamente a discrepancia entre
validagdo e teste. Os modelos baseados em atributos apresentaram os melhores desempenhos

globais quando utilizadas informagdes multissensoriais, alcancando elevadas acurécias e maior



estabilidade estatistica. A abordagem convolucional, embora restrita ao uso exclusivo do audio,
demonstrou melhor equilibrio entre desempenho e generalizagdo quando comparada aos
modelos baseados apenas em atributos acusticos, evidenciando o potencial do aprendizado
automatico de representacdes para aplicagdes menos intrusivas. De forma geral, os resultados
confirmam que a integracdo de multiplas fontes sensoriais aumenta a robustez do diagnostico
de falhas, enquanto abordagens baseadas em aprendizado profundo representam uma
alternativa promissora para cendrios com restricoes de instrumentagdo. A vertente baseada em
engenharia de atributos alcancou acurdcia meédia de 94% na melhor configuragio
multissensorial no teste externo. J4 a vertente baseada em redes neurais convolucionais atingiu
92% de acuracia média, demonstrando desempenho competitivo mesmo em uma configuragao
menos intrusiva. Esses resultados evidenciam o potencial do método para aplicagdo em sistemas
de manutencdo preditiva e contribuem de forma quantitativa para o avango do uso de técnicas
de Inteligéncia Artificial no diagndstico de falhas em maquinas industriais.

Palavras-chave: Detecgdo de falhas; Industria 4.0; Inteligéncia Artificial;
Monitoramento online.



Abstract

Early detection of defects in industrial machinery is essential to ensure high operational
availability, reduce maintenance costs, and prevent productivity losses, particularly within the
context of Industry 4.0. This study proposes and evaluates an approach for fault diagnosis in
paper cup manufacturing machines by integrating acoustic and vibration signals to detect slack
in Chain 1 of the transmission system, a critical component for equipment synchronization.
Data were collected during a real production process in a packaging company, ensuring
practical representativeness of operational conditions. Nineteen experimental acquisitions were
conducted based on a structured Design of Experiments (DOE), ensuring systematic variation
of machine operating conditions. In total, approximately 50 minutes of recordings were
obtained. The acquired signals were segmented into 5-second windows with 50% overlap,
resulting in a dataset comprising 1,453 instances. The modeling stage was structured into two
complementary approaches. The first was based on manual feature engineering, extracting
statistical and spectral descriptors from audio and vibration signals and using them as input to
traditional statistical models (Logistic Regression and Linear Discriminant Analysis) and
classical machine learning algorithms, including Random Forest, Support Vector Machine,
Multilayer Perceptron, and a soft-voting Ensemble model. The second approach employed deep
learning through Convolutional Neural Networks (CNNs) applied to Mel spectrograms
extracted exclusively from the audio signal, enabling automatic learning of relevant time—
frequency representations for fault diagnosis. Model evaluation was performed using stratified
internal validation and an external test set composed of completely unseen experimental runs,
ensuring a rigorous estimation of generalization capability. To mitigate stochastic effects,
experiments were repeated across multiple independent executions, and average performance
metrics along with their confidence intervals were analyzed. Results indicate that multisensory
integration of audio and vibration signals significantly improved performance and robustness
compared to single-sensor approaches, substantially reducing the gap between validation and
external testing. The feature-based approach achieved an average external test accuracy of 94%
in its best multisensory configuration, while the CNN-based approach reached an average
accuracy of 92% using audio alone, demonstrating competitive performance even under less
intrusive instrumentation. Overall, the findings confirm that multisource sensory integration
enhances diagnostic robustness, while deep learning approaches provide a promising alternative

in scenarios with instrumentation constraints. The proposed method shows strong potential for



predictive maintenance systems and quantitatively advances the application of Artificial

Intelligence techniques in industrial fault diagnosis.

Keywords: Fault detection; Industry 4.0; Artificial intelligence; Online monitoring.
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1 Introducao

1.1 Contextualiza¢ao

A deteccdo de defeitos em maquinas industriais ¢ um processo essencial para manter a
eficiéncia operacional, reduzir custos de manutencdo e prevenir paradas inesperadas que
impactam severamente a produtividade e a qualidade (Zonta et al., 2020). Com o aumento da
concorréncia, o crescimento da automacao e a complexidade dos sistemas produtivos, torna-se
cada vez mais crucial que os equipamentos operem de forma confiavel. Por isso, as industrias
buscam solugdes mais precisas € proativas para maximizar a eficiéncia global de seus ativos
(Cakir; Guvenc; Mistikoglu, 2021). Métodos eficazes de detecg¢ao de falhas desempenham um
papel fundamental na estabilidade das operagdes, permitindo a identificacdo precoce de
problemas e viabilizando intervengdes preventivas com o minimo impacto no processo
produtivo.

A manutencao preditiva representa um avango significativo na evolu¢ao da manutengao
industrial, trazendo beneficios substanciais para as empresas e configurando-se como um dos
principais desafios da Industria 4.0 (Zonta et al., 2020). De acordo com Poor et al. (2019), mais
de 55% das atividades de manutengdo em instalagdes industriais ainda sdo reativas, ou seja,
realizadas apenas apos a ocorréncia de falhas. Os autores destacam que a manutengao preditiva
pode gerar economias de 12% a 18% nos custos de manutenc¢do (podendo chegar a 40%
dependendo do tipo de maquina, materiais e condi¢des de operagdo), além de prolongar a vida
util dos ativos e reduzir o nimero de avarias. Ressaltam, ainda, que, quando implantados de
forma eficaz, os sistemas de manutencao preditiva podem proporcionar um retorno sobre o
investimento de até 10 vezes, bem como elevar a producao em até 25%.

Conforme apontam Zonta et al. (2020), historicamente a deteccdo de falhas esteve
vinculada a abordagens tradicionais no que se refere a coleta e ao tratamento de sinais
provenientes dos equipamentos em operagao. De acordo com os autores, embora esses métodos
tenham representado avangos em seus contextos, apresentaram também limitagdes praticas.
Entre elas, destaca-se a dependéncia da intervengdo humana na andlise e interpretacdo dos
dados, o que aumentava a suscetibilidade a erros e, em muitos casos, resultava em longos
periodos de inatividade dos equipamentos. Essa condi¢do restringia a antecipagao de falhas e
dificultava a tomada de decisdes de manuten¢ao em tempo hébil. Diante desse cenario, tornam-
se necessarios métodos mais eficazes e automatizados.

No contexto da detecg¢ao de falhas em ambientes industriais, a analise de sinais acusticos

emitidos por maquinas durante a operacdo tem se consolidado como uma estratégia eficaz para



identificar alteracdes indicativas de problemas mecanicos, como desgaste, fissuras ou falhas
estruturais (Tagawa; Maskelitinas; Damasevicius, 2021). Essa técnica apresenta vantagens
relevantes, pois € nao invasiva, possibilita o monitoramento em tempo real e reduz a
necessidade de interrupgdes no processo produtivo (Yao ef al., 2021). Complementarmente, os
sinais de vibracdo também sdo amplamente empregados na deteccao de defeitos, sobretudo em
maquinas rotativas, devido a sua sensibilidade a varia¢cdes dinamicas e anomalias mecanicas
(Altaf et al., 2022). Estudos indicam ainda que a combinagdo de sinais acusticos e de vibracdo
potencializa a eficacia dos modelos de diagndstico, proporcionando resultados superiores em
comparac¢do ao uso isolado de cada tipo de sinal (Li et al., 2016, 2024; Praveen Kumar et al.,
2019).

O avanco da Inteligéncia Artificial (IA) ampliou significativamente as possibilidades de
analise, permitindo o desenvolvimento de aplicagdes capazes de identificar padrdes de anomalia
a partir de dados historicos. Algoritmos tradicionais, como Random Forest € Support Vector
Machines, tém sido amplamente empregados nesse contexto, apresentando resultados
consistentes em diferentes cenarios industriais (Inturi et al., 2023; Raouf; Lee; Kim, 2022). A
integragdo dessas tecnologias com sistemas de monitoramento em tempo real viabiliza
estratégias de manutencdo preditiva mais eficazes, permitindo a antecipagdo de falhas e a
otimizacao dos processos de manutengdo (Zonta et al., 2020).

Mais recentemente, técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning) t€m sido
exploradas no contexto da deteccdo de falhas, especialmente por sua capacidade de aprender
representacdes discriminativas diretamente a partir dos dados brutos ou de representagdes
tempo-frequéncia, reduzindo a dependéncia de engenharia manual de atributos. Redes neurais
convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) destacam-se nesse cenario por sua
eficdcia na andlise de sinais e imagens, como espectrogramas, sendo capazes de capturar
padrdes locais e hierarquicos associados a diferentes condigdes operacionais. Entretanto, tais
modelos demandam maior volume de dados, maior custo computacional e apresentam menor
interpretabilidade quando comparados a métodos classicos. Dessa forma, torna-se relevante
investigar, de forma comparativa, o desempenho de abordagens baseadas em extragao explicita
de atributos e algoritmos de aprendizado de maquina tradicionais frente a modelos de
aprendizado profundo, avaliando seus trade-offs em termos de acuricia, robustez e
complexidade.

Na literatura, diversos trabalhos recentes tém demonstrado o potencial da fusdo de sinais
acusticos e vibracionais para o diagnostico de falhas em maquinas industriais. Li et al. (2016,

2024) evidenciam que a combinagdo multissensorial aumenta a precisao da classificacdo em



comparacao ao uso isolado de cada tipo de sinal. De forma semelhante, Praveen Kumar et al.
(2019) aplicaram técnicas de fusdo de dados em caixas de engrenagens, alcancando ganhos
significativos na robustez do diagnostico. Estudos como o de Yao et al. (2021) e Altaf et al.
(2022) refor¢am a eficacia individual de sinais actsticos e de vibragdo, respectivamente,
enquanto pesquisas mais recentes tém integrado tais sinais a algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo Random Forest, Support Vector Machines e redes neurais, obtendo
resultados promissores em diferentes cenarios industriais (Inturi et al., 2023). Esses trabalhos
evidenciam a relevancia da abordagem multissensorial € fundamentam a proposta desta
pesquisa, que aplica e avalia tais técnicas em um contexto ainda pouco explorado: maquinas de
fabricacao de copos de papel.

O crescimento da demanda por embalagens sustentdveis tem impulsionado
transformagdes significativas na industria de alimentos e bebidas. Pressdes ambientais,
regulatorias e mudangas no comportamento do consumidor tém favorecido a substitui¢ao de
materiais derivados de petroleo por alternativas renovaveis, reciclaveis e biodegradaveis. Nesse
cenario, as embalagens a base de papel destacam-se como uma das principais solugdes adotadas
pelo setor, especialmente em aplicagdes de consumo rapido e descartavel, consolidando-se
como protagonistas na transicdo para sistemas produtivos mais sustentdveis (Adibi; Trinh;
Mekonnen, 2023).

O aumento da demanda por produtos a base de papel implica a necessidade de processos
industriais cada vez mais eficientes e confidveis. A producdo em larga escala de copos de papel
requer equipamentos de alta precisdo e sincronismo, nos quais falhas mecanicas podem
comprometer a qualidade do produto e a continuidade operacional. Nesse contexto, estratégias
de monitoramento e diagnostico de falhas tornam-se fundamentais para garantir produtividade
e competitividade no setor.

Esta pesquisa concentra-se em maquinas industriais de fabricacdo de copos de papel,
amplamente utilizadas nos setores de alimentos e bebidas e fundamentais para atender a
crescente demanda por embalagens sustentaveis. Esses equipamentos realizam a transformagao
de bobinas de papel em copos por meio de etapas sucessivas, como dobra, selagem, corte,
colagem do fundo e formacao da borda. Entre as falhas operacionais mais recorrentes destacam-
se a folga em correntes, a perda de pressdao no regravador e falhas no corte do fundo. O foco
experimental deste estudo foi delimitado a detec¢do de falhas na Corrente 1 do sistema de
transmissdo, reconhecida como elemento critico para o sincronismo da maquina. Os demais
defeitos sdo mencionados apenas como parte do contexto geral.

No contexto desta pesquisa, sao avaliados diferentes algoritmos de aprendizado de



maquina, cuja escolha fundamenta-se em suas caracteristicas complementares e na ampla
aplicacdo em problemas de diagndstico de falhas, conforme detalhado na Secdo 2.4. Esses
algoritmos contemplam distintos paradigmas de aprendizado, incluindo métodos baseados em
margens de separacdo, Ensembles de arvores de decisdo e redes neurais artificiais, permitindo
uma analise comparativa sob diferentes perspectivas de desempenho, complexidade e robustez.
As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines — SVM) destacam-se pela
eficacia na separacao de padrdes sutis em conjuntos de dados de pequeno e médio porte e em
espacos de alta dimensionalidade, embora apresentem sensibilidade a escolha do kernel e ao
ajuste de hiperparametros. O Random Forest, por sua vez, ¢ reconhecido pela robustez a ruidos
e pela estabilidade de desempenho em cenarios industriais com variabilidade operacional, ainda
que apresente perda de interpretabilidade e aumento do custo computacional a medida que o
nimero de arvores cresce. O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) oferece elevado
desempenho preditivo e capacidade de modelar relacdes complexas, porém requer ajuste
cuidadoso de seus parametros para mitigar riscos de sobreajuste, especialmente em bases de
dados limitadas. Complementarmente, o Perceptron Multicamadas (MLP) possibilita a captura
de padrdes ndo lineares mais complexos, ao custo de menor interpretabilidade e maior demanda
computacional.

Adicionalmente, sdo avaliadas redes neurais convolucionais (Convolutional Neural
Networks — CNNs), empregadas na analise de representagdes tempo-frequéncia dos sinais, as
quais permitem o aprendizado automadtico de padrdes discriminativos, reduzindo a dependéncia
da engenharia manual de atributos. Por ultimo, a utilizacdo de um modelo de Ensemble por
votacdo busca explorar a diversidade entre os classificadores baseados em atributos,
combinando suas previsdes individuais para aumentar a estabilidade e a capacidade de
generalizacdo do diagndstico, embora implique maior custo computacional global.

Além dos algoritmos de aprendizado de maquina amplamente empregados na literatura
recente, ¢ fundamental considerar modelos estatisticos tradicionais como referéncia (baselines)
para avaliagdo de desempenho. Métodos como a Regressao Logistica ¢ a Analise do
Discriminante Linear, embora apresentem menor complexidade computacional e capacidade
limitada de modelar relagdes altamente ndo lineares, oferecem vantagens importantes, como
maior interpretabilidade e fundamentagdo estatistica consolidada. A inclusdao desses modelos
permite estabelecer um patamar minimo de desempenho, contribuindo para uma andlise
comparativa mais rigorosa e transparente dos ganhos efetivamente proporcionados por
abordagens mais sofisticadas, como os modelos de aprendizado de maquina e redes neurais

artificiais



Nesse contexto, este trabalho adota uma abordagem comparativa estruturada,
caracterizando-se como uma pesquisa experimental, de natureza quantitativa e com abordagem
aplicada, conduzida em ambiente controlado a partir de dados reais de operagdo. Sao avaliados
desde modelos estatisticos tradicionais até algoritmos de aprendizado de maquina e redes
neurais profundas, de modo a analisar ndo apenas o desempenho preditivo, mas também
aspectos como robustez, complexidade computacional e viabilidade de aplicagdo em ambientes
industriais reais.

As contribuigdes esperadas deste trabalho incluem o desenvolvimento de um método
robusto e eficaz para o diagndstico precoce de falhas em méquinas industriais, promovendo
maior eficiéncia operacional e reduzindo os impactos negativos sobre a produtividade ¢ a
qualidade dos produtos. A pesquisa nao apenas oferece uma solugdo pratica, escalavel e
potencialmente replicavel em diferentes contextos produtivos, como também contribui para o
avanco do conhecimento acerca da aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial no setor
industrial, fortalecendo os processos de transformacao digital € manutencao preditiva, dentro

do contexto da industria 4.0.

1.2 Objetivos

Diante disso, o presente trabalho tem como objetivo geral desenvolver e avaliar uma
abordagem para a detecgdo de falhas em maquinas de fabricacdo de copos de papel, por meio
da aplicacao e comparacao de algoritmos de aprendizado de maquina baseados tanto na extragao
explicita de atributos quanto no aprendizado automadtico de representagdes a partir de sinais
acusticos e de vibragdo, visando aumentar a acuracia e a robustez do diagndstico em diferentes

condi¢des de operagao.

1.3 Limitacées

Cabe destacar que o presente trabalho possui limitagdes relacionadas ao escopo
experimental, a instrumentagdo empregada e a fase de aplicagdo pratica do método proposto. A
pesquisa foi conduzida em um unico modelo de maquina de fabricagdo de copos de papel
(PT80), com foco exclusivo na deteccao de falhas associadas a folga na Corrente 1 do sistema
de transmissdo, ndo abrangendo experimentalmente outros subsistemas relevantes do
equipamento. Os dados foram coletados sob condi¢des controladas de simulagdo de falhas, o
que pode ndo refletir integralmente a variabilidade de um ambiente industrial operando de

forma continua. Quanto a instrumentagao, os sinais de vibragao foram adquiridos por meio de



um dispositivo movel, com taxa de amostragem limitada a 100 Hz, adequada para a analise de
oscilagcdes mecanicas de baixa frequéncia, mas insuficiente para a detec¢do de defeitos de alta
frequéncia, que demandariam sensores industriais dedicados. Por fim, em consonancia com a
metodologia CRISP-DM, esta pesquisa ndo contempla a etapa de implantacdo do sistema em
ambiente produtivo, restringindo-se ao desenvolvimento e a avaliacdo experimental dos

modelos.



2 Fundamentacio Teorica

2.1 Contexto da manuten¢ao preditiva na Industria 4.0

A manutencdo preditiva, também denominada manutencdo baseada em condicdo
(condition-based maintenance), surgiu na década de 1980 como alternativa mais eficiente aos
métodos reativos e preventivos (Cakir; Guvenc; Mistikoglu, 2021). Enquanto a manutengao
reativa ocorre apenas apos a falha e a preventiva segue cronogramas periodicos, a preditiva
busca identificar anomalias antes que atinjam estagio critico, possibilitando que a intervengao
ocorra somente quando necessaria. Essa abordagem resulta em redugdo direta dos custos de
manutengdo ¢ aumento da confiabilidade dos equipamentos. Tal avango esta diretamente
associado ao contexto da Industria 4.0, entendida como a quarta revolugdao industrial e
caracterizada pela integracdo de sistemas ciberfisicos, Internet das Coisas (IoT) e Inteligéncia
Artificial (Zonta et al., 2020). Ao contrario das revolugdes anteriores, a Industria 4.0 promove
a convergéncia entre o mundo fisico e o virtual em tempo real, elevando os niveis de automagao
e confiabilidade dos processos. Suas principais caracteristicas incluem conectividade em rede,
uso de robds colaborativos, redu¢do do consumo de insumos e maior seguranga ocupacional
(Cakir; Guvenc; Mistikoglu, 2021).

No campo da manutencao, a Industria 4.0 substitui abordagens tradicionais por sistemas
de monitoramento de condi¢do (CMS) integrados ao loT, capazes de coletar dados em tempo
real e antecipar falhas. Nessa logica, algoritmos de Machine Learning (como SVM e Random
Forest) analisam informagdes de sensores de vibragao, som, corrente e temperatura, fornecendo
diagnosticos automaticos e acionando alarmes preventivos (Cakir; Guvenc; Mistikoglu, 2021).
Diante disso, abre-se espago para novas praticas de monitoramento que utilizam diretamente os
sinais emitidos pelas maquinas. Entre eles, os sinais actsticos e de vibragao se destacam por
fornecer informacodes valiosas sobre o comportamento dinamico dos equipamentos, permitindo

diagnosticos ainda mais robustos e precisos.

2.2 Previsao de falha por sinais sonoros e de vibracao
Os sinais de vibracao e acusticos t€ém se consolidado como fontes fundamentais de
informagao para o diagnostico de falhas em maquinas rotativas, especialmente em rolamentos,
engrenagens e sistemas de transmissdo. Os sinais de vibracdo estdo presentes de forma natural
em qualquer equipamento desse tipo, resultantes do movimento de seus componentes, do atrito
e das interagdes dinamicas internas. Quando ocorre um defeito, como em pistas ou esferas de

rolamentos, esses sinais passam a apresentar padrdes anomalos, caracterizados por choques de



alta frequéncia que se propagam pela estrutura mecanica. Tais alteracdes no espectro
vibracional permitem identificar falhas incipientes ou em evolugdo (Wang; Mao; Li, 2021). A
coleta desses dados ¢ tradicionalmente realizada por meio de acelerdmetros fixados na maquina,
em altas taxas de amostragem, o que faz da vibracdo uma técnica consolidada e amplamente
utilizada no monitoramento de condi¢ao (Pacheco-Chérrez et al., 2022)

J& os sinais acusticos, diferentemente dos de vibracdo, ndo dependem de contato direto
com a maquina. Eles correspondem a ondas de pressao propagadas pelo ar ou por outros meios
fisicos, captadas por microfones ou sensores de emissdo acustica (Wang; Mao; Li, 2021). Assim
como as vibragdes, refletem o funcionamento normal do equipamento, mas também apresentam
alteragdes de padrdo em situacdes de anormalidade. Sua principal vantagem estd na
caracteristica nao invasiva e no potencial de detectar falhas em estagios iniciais, muitas vezes
antes que se tornem criticas, configurando-se como uma alternativa de baixo custo e alta
sensibilidade para aplicagdes de manutencao preditiva. Além de ndo invasivos e de baixo custo,
0s sinais acusticos exigem menor preparacdo do hardware e podem ser coletados mesmo
quando a instala¢ao de acelerdmetros nao ¢ viavel (Liu et al., 2020).

Cada técnica apresenta vantagens e limitacdes: os sinais de vibragdo oferecem maior
precisdo em cendrios controlados, mas demandam instalagdo fisica e sdo sensiveis a ruidos
externos; por outro lado, os sinais acusticos t€ém melhor desempenho em condi¢des de baixo
custo e acesso restrito, embora também possam ser impactados por ambientes ruidosos (Xu et
al., 2021; Pham; Kim; Kim, 2020). A Tabela 1 mostra um comparativo entre os dois tipos de

sinal.



Tabela 1 - Comparagdo entre sinais de vibragao e acusticos

Aspecto

Vibracao

Acustico

Origem do sinal

Coleta

Taxa de amostragem

tipica

Sensibilidade a

falhas

Vantagens

Limitacoes

Aplicacoes tipicas

Resulta do movimento, atrito e
choques entre componentes da maquina,

propagando-se pela estrutura mecanica.

Necessita de contato direto com
a maquina, geralmente por acelerbmetros

fixados na estrutura.

Alta (kHz a dezenas de kHz),

dependendo do tipo de andlise de falha.

Detecta falhas estruturais e
mecanicas consolidadas; muito usado

para rolamentos, engrenagens e eixos.

Técnica consolidada e confiavel,
ampla literatura, boa precisdo em

cendrios controlados.

Requer instalacao fisica
(invasivo); suscetivel a ruidos estruturais;

dificilem pontos de acesso restrito.

Monitoramento de condicao de

maquinas rotativas, diagndstico de

rolamentos e engrenagens.

Resulta da propagacao de
ondas de pressao no ar (ruido) ou ondas
elasticas de alta frequéncia (emissao

acustica).

Realizada de forma nao
invasiva, por microfones ou sensores de
acustica

emissao préximos  ao

equipamento.

Variavel: desde frequéncias
audiveis (Hz-kHz) até faixas

ultrassonicas (>100 kHz).

Mais sensivel a falhas
incipientes ou sutis, detectando
mudancas de padrdo sonoro em

estagios iniciais.

Nao invasivo, de baixo custo,
facil instalacado, util em situacdes em
que sensores de vibragdo nao podem ser

aplicados.

Pode ser afetado por ruido
ambiente; maior necessidade de
técnicas de filtragem em ambientes

industriais.

Monitoramento de motores,
correias transportadoras, turbinas, e

deteccao precoce de falhas incipientes.



Aspecto Vibracao Acustico

Capta informagdes adicionais
Fornece informacdo estrutural que a vibracdo pode nao registrar,

Complementaridade
detalhada sobre a maquina. enriquecendo o diagndstico quando

usados em conjunto.

Estudos recentes mostram que a fusao vibro-acustica supera as limitagdes individuais,
combinando a robustez da vibragdo com a sensibilidade da acustica. Métodos hibridos, como o
uso de CNNs unidimensionais, algoritmos de Random Forest ou técnicas de reducdo de
dimensionalidade como LDA, alcancam acuracias superiores, chegando a mais de 98% na
classificagdo de falhas (Wang; Mao; Li, 2021) . Essa fusdo se mostra especialmente eficaz em
condi¢cdes adversas, com baixos niveis de sinal-ruido, ampliando a generalizagao dos modelos
e fortalecendo a resiliéncia frente a diferentes cendrios operacionais (L1 ef al., 2024)

Dessa forma, a utiliza¢ao conjunta de sinais de vibragao e acusticos ndo apenas aumenta
a acuracia dos diagndsticos, como também promove maior confiabilidade na manutencao
preditiva. A complementaridade desses sinais permite que falhas incipientes sejam identificadas
com antecedéncia e que padrdoes complexos de degradacao sejam reconhecidos de forma mais
estavel, consolidando o uso de dados multissensoriais como tendéncia central no
desenvolvimento de solu¢des de manuten¢ao inteligente (Praveen Kumar et al., 2019)

Diversos estudos recentes reforcam essa tendéncia, aplicando diferentes arquiteturas de
aprendizado de méaquina sobre sinais fusionados de vibragdo e acustica em diferentes contextos
industriais. A Tabela 2 sintetiza alguns desses trabalhos, destacando os sistemas analisados, os
tipos de fusdo empregados, os algoritmos utilizados e os principais resultados obtidos. Observa-
se que, independentemente do setor ou da abordagem adotada, a fusdo multissensorial tem se
mostrado superior a andlise unimodal, seja pela elevacdo das taxas de acurécia, pela maior
robustez em ambientes ruidosos ou pela capacidade de generalizagdo em diferentes condi¢des

operacionais.



Tabela 2 - Resumo de pesquisas sobre fusdo multissensorial com técnicas de 1A

Algoritmos
Autores / Ano Sistema estudado Principais resultados
aplicados
Praveen Kumar et al. Gearbox ANN, SVM, PSVM Fusaq mult_l-sgn_sor elevou acuraciaem
(2019) relacao a sinais isolados
Gearbox Arvores de decisdo
. , - O £ S
Inturi et al. (2023) multiestagio SVM, DL Acuracia 96,4%; fusao > sinais individuais
Pacheco-Cherrez et Rolamentos LDA’_ML Acuracia até 98,28% com TSFDR-LDA
al. (2022) supervisionado
£ i >OR0 . .
Wang et al. (2021) Rolamentos CNN 1D Acuracia >98% em baixo SNR; robustez
superior
Zhang et al. (2022) Rolamentos CNN 2D + AdaBoost Melhor generalizacéo e resisténcia a ruido
Li et al. (2016) Gearbox Deep Random Forest o, ey, hara 11 condicoes
Fusion
Rolamentos de Modelo hibrido Melhora no diagndstico e progndstico em
Xuetal.(2021) trens HSTWSB prognostico ambiente ruidoso

AlM tal. P . . ~ s S
amun €ta Maquinas rotativas MPCA (freq. domain) Fusdo mais eficaz que sinais isolados

(2022)
) Maior acuracia
Li et al. (2024) Rglameln.tos Viewable Neural conforme aumenta n®
(turbina edlica) Nets L .
de sinais fusionados
Giiltekin et al. Velf:ulo au'tonomo CNN + STET Acuracia e robustez superiores em deteccao
(2022) industrial de falhas

2.3 Coleta e analise dos sinais acusticos e de vibracio

A utilizacao de sinais acusticos e de vibragao no diagnoéstico de falhas exige um processo
estruturado de aquisicdo e andlise de dados. O primeiro passo consiste na coleta dos sinais
brutos, que pode ser realizada por sensores de vibragao (acelerometros) acoplados diretamente
a estrutura da maquina ou por sensores acusticos (microfones e sensores de emissao acustica)
posicionados proximos ao equipamento, sem necessidade de contato fisico. A escolha e
posicionamento adequado dos sensores ¢ fundamental para garantir que os sinais coletados
representem de forma fidedigna as condigdes reais de operagao.

Uma vez captados, esses sinais passam por conversao analdgico-digital, de modo que

as variagdes continuas de vibragdo ou pressao sonora possam ser representadas numericamente



em um sistema computacional. Esse processo ¢ realizado por conversores A/D (ADC — Analog
to Digital Converter), cuja resolugdo e precisdo impactam diretamente na qualidade dos dados
adquiridos.

Outro aspecto critico ¢ a frequéncia de amostragem, definida de acordo com a faixa de
frequéncias relevantes ao fenomeno investigado. A teoria de Nyquist estabelece que a taxa de
amostragem deve ser, no minimo, o dobro da frequéncia maxima presente no sinal, para evitar
aliasing e preservar a integridade da informacao (Marks, 1991). Em estudos de diagndstico de
falhas em maquinas rotativas, sao comuns frequéncias de amostragem variando de alguns kHz
até centenas de kHz, dependendo se o foco ¢ a andlise de vibra¢do de baixa frequéncia ou de
emissdo acustica em alta frequéncia.

Apos a aquisicao e digitalizagdo, realiza-se a extragao de caracteristicas (features), etapa
essencial para transformar os sinais brutos em representagdes compactas e informativas. No
dominio do tempo, utilizam-se parametros estatisticos como valor RMS, média, desvio padrio,
assimetria e curtose, que descrevem a forma da onda e sua variabilidade. No dominio da
frequéncia, a aplicacdo da Transformada Rapida de Fourier (FFT) permite identificar
componentes espectrais associados a falhas especificas, como as frequéncias caracteristicas de
rolamentos. J4& no dominio tempo-frequéncia, métodos como a STFT (Short-Time Fourier
Transform) e a Wavelet Packet Transform possibilitam analisar sinais ndo estaciondrios,
capturando variagdes espectrais ao longo do tempo.

A selegdo adequada dessas caracteristicas ¢ determinante para a eficacia dos modelos
de aprendizado de maquina empregados no diagnostico (Raouf; Lee; Kim, 2022; Xu et al.,
2021). Além disso, com o avanco das técnicas de Deep Learning, cresce o interesse em
arquiteturas capazes de realizar a extracdo automatica de atributos diretamente a partir dos
sinais brutos, reduzindo a necessidade de engenharia manual e ampliando a capacidade de
generaliza¢ao dos sistemas de manutengdo preditiva (Janssens et al., 2016a; Wang; Mao; Li,
2021). No presente trabalho, a partir dos sinais acusticos e de vibracdo foram extraidas

caracteristicas tanto no dominio do tempo quanto no da frequéncia.

2.3.1 Caracteristicas (Features) Dominio do tempo
A andlise no dominio do tempo foi realizada a partir da extracdo de um conjunto de
caracteristicas que, conforme demonstrado na literatura, sdo sensiveis a alteracdes nas
condi¢cdes de operacdo de maquinas. (Altaf et al., 2022; Liu et al., 2020; Ramteke; Chelladurai;
Amarnath, 2022; Xu et al., 2021).

A média (p) corresponde ao valor médio do sinal dentro de uma janela de analise e



representa sua tendéncia central (Eq. 1).

O desvio-padrao (o) expressa a dispersao dos valores em torno da média, indicando a
variabilidade do sinal no intervalo considerado (Eq. 2).

O valor quadratico médio (RMS) quantifica a energia média do sinal ao longo da janela,
sendo amplamente utilizado por sua sensibilidade a variagdes de amplitude (Eq. 3).

O valor de pico (x_peak) representa a maior amplitude observada na janela, util para
capturar excursoes instantaneas associadas a choques, impactos ou eventos transitorios (Eq. 4).

A assimetria (Skewness, Sk) descreve a simetria da distribui¢do do sinal: valores
positivos indicam cauda a direita e negativos, cauda a esquerda; valores proximos de zero
sugerem distribui¢do aproximadamente simétrica (Eq. 5).

A curtose (Kurtosis, Ku) avalia a concentragdao de energia em torno da média e a
presenca de “picos” na distribui¢do; valores elevados podem sinalizar impulsividade e sdo Uteis
para detec¢ao de falhas incipientes (Eq. 6).

Por fim, a energia (E) ¢ a soma dos quadrados das amostras na janela e reflete a energia

acumulada do sinal (proporcional a poténcia) (Eq. 7).
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2.3.2 Caracteristicas (Features) Dominio da frequéncia

No dominio da frequéncia, a frequéncia de pico (fear ) foi considerada como principal
parametro para este trabalho, conforme indicado em estudos que demonstram sua relevancia
para o diagnostico de falhas em maquinas rotativas (Janssens et al., 2016; Ramteke;
Chelladurai; Amarnath,2022). Essa caracteristica corresponde a componente espectral de maior
magnitude, refletindo a frequéncia predominante do sinal. As frequéncias discretas associadas
aos bins do espectro, obtidas pela FFT de uma janela com N amostras e frequéncia de
amostragem f;, sdo dadas por (8); para sinais reais, considera-se o espectro unilateral até k
=N/2. A frequéncia de pico € entdo definida por (9), em que X(fi) denota a magnitude do

espectro na frequéncia fj, e k ¢ o indice do bin de maior magnitude.

k-f, N

= = —_— 8
fk N ) k 0)1I ) 2 ( )
foesk = fier - comk* = argmax(X (FOD) o

Onde:
x;: 1-ésima amostra do sinal em uma janela de anélise.
N : nimero total de amostras na janela.

u : valor médio (média aritmética) do sinal na janela.



o : desvio-padrao do sinal na janela.

X(rms) - valor quadratico médio (Root Mean Square) do sinal.

X(peak) : valor de pico, isto €, a maior amplitude observada no sinal.

Sk : coeficiente de assimetria (Skewness).

Ku : coeficiente de curtose (Kurtosis).

E : energia acumulada do sinal (proporcional a poténcia).

fs: frequéncia de amostragem (Hz).

X(fi,) : magnitude do espectro de Fourier no bin de frequéncia fj.

fi = frequéncia associada ao indice k na FFT.

fpeak) : frequéncia de pico, correspondente ao bin de frequéncia com maior magnitude
no espectro.

k * : indice no qual ocorre o valor maximo de |X(fi)|.

2.3.3 Representa¢des no dominio tempo-frequéncia

Embora as andlises no dominio do tempo e da frequéncia fornegam informagdes
relevantes para o diagndstico de falhas, sinais vibroacusticos oriundos de sistemas mecanicos
reais sdo, em geral, ndo estacionarios, isto ¢, suas caracteristicas espectrais variam ao longo do
tempo em funcdo do regime de operacado, da carga e do estado de degradacdo do equipamento.
Nesses casos, abordagens puramente temporais ou puramente espectrais podem nao capturar de
forma adequada a dinamica completa do sinal (Tran; Lundgren, 2020).

As representagdes no dominio tempo-frequéncia surgem, portanto, como uma
alternativa capaz de descrever simultaneamente quando e em quais frequéncias determinadas
componentes energéticas ocorrem, permitindo uma andlise mais rica e informativa do
comportamento do sistema(Inturi et al., 2023). Essa caracteristica torna tais representacdes
particularmente adequadas para o diagndstico de falhas incipientes, que frequentemente se
manifestam como eventos transitérios ou padrdes localizados no tempo e na frequéncia
(Siddique et al., 2023).

Além disso, as representagdes tempo-frequéncia desempenham um papel central em
abordagens modernas baseadas em Deep Learning, uma vez que possibilitam a conversao de
sinais unidimensionais em estruturas bidimensionais, analogas a imagens, que podem ser

exploradas de forma eficiente por Redes Neurais Convolucionais (CNNs) (Islam; Kim, 2019).

2.3.3.1 Transformada de Fourier de Curto Tempo (STFT)
A Transformada de Fourier de Curto Tempo (Short-Time Fourier Transform — STFT) é



uma das técnicas mais utilizadas para analise tempo-frequéncia de sinais ndo estacionarios.
Diferentemente da FFT convencional, que fornece apenas uma visdo global do conteudo
espectral, a STFT aplica a Transformada de Fourier em segmentos sucessivos do sinal, obtidos
por meio de uma janela deslizante ao longo do tempo (Ramteke; Chelladurai; Amarnath, 2022).

Matematicamente, a STFT de um sinal x(t) pode ser expressa como:

STFT{x(t)}(z, f) = f°° x(t) w(t — 1) e /2t qt (10)

onde w(t)representa a funcdo janela centrada no instante , e f¢ a frequéncia analisada.
A escolha do tipo e do tamanho da janela implica um compromisso entre resolugdo temporal e
resolucao espectral, conhecido como principio de incerteza tempo-frequéncia.

O moédulo ao quadrado da STFT resulta no espectrograma, uma representacao
bidimensional que expressa a distribuicdo de energia do sinal em funcdo do tempo e da
frequéncia. Espectrogramas tém sido amplamente empregados no diagnostico de falhas em
maquinas rotativas, pois permitem visualizar padrdes caracteristicos associados a impactos,

modulagdes e excitagdes periddicas decorrentes de defeitos mecanicos (Liu; Li; Ma, 2016).

2.3.3.2 Espectrogramas e aplicacoes em CNNs

O espectrograma constitui uma representacao especialmente relevante no contexto de
aprendizado profundo, pois pode ser interpretado como uma imagem, na qual um dos eixos
corresponde ao tempo, o outro a frequéncia, e a intensidade de cada pixel representa a energia
espectral. Essa estrutura € particularmente adequada para o uso de CNNs bidimensionais, que
exploram correlagdes locais por meio de filtros convolucionais (Siddique et al., 2023).

Diversos estudos demonstram que CNNs aplicadas a espectrogramas de sinais acusticos
e de vibracdo apresentam desempenho superior em comparacdo a métodos baseados
exclusivamente em features manuais, especialmente em ambientes ruidosos e em condi¢des
operacionais varidveis. A capacidade das CNNs de aprender automaticamente padroes
discriminantes em diferentes escalas torna essas abordagens mais robustas a variabilidade do
processo € menos dependentes do conhecimento prévio do dominio (Hasan; Islam; Kim, 2019;
Janssens et al., 2016b; Wang; Mao; Li, 2021)..

No caso de sinais acusticos, ¢ comum a utilizacdo de variacdes do espectrograma
tradicional, como o Mel-espectrograma, que organiza as frequéncias segundo a escala Mel,

aproximando-se da percepcao auditiva humana. Essa representacdo tem se mostrado



particularmente eficaz na analise de sinais sonoros industriais, contribuindo para a detecgao

precoce de falhas (Tran; Lundgren, 2020).

2.3.3.2.1 Escala Mel e Mel-espectrogramas

A escala Mel ¢ uma escala perceptual de frequéncia proposta originalmente para
aproximar a forma como o ouvido humano percebe diferencas entre tons sonoros.
Diferentemente da escala linear de frequéncia, na qual incrementos constantes em Hertz
correspondem a variagdes igualmente espagadas, a escala Mel apresenta maior resolu¢do em
baixas frequéncias e resolugdo progressivamente menor em altas frequéncias. Essa
caracteristica reflete o fato de que o sistema auditivo humano ¢ mais sensivel a variagdes
frequenciais em faixas baixas do espectro (Stevens; Volkmann; Newman, 1937).

A conversdo de uma frequéncia linear f, expressa em Hertz, para a escala Mel pode ser

aproximada por:
Mer)::2595-log10(I+7%6) 1)

A partir dessa transformagao, ¢ possivel definir um banco de filtros Mel, composto por
filtros triangulares sobrepostos, distribuidos de forma aproximadamente uniforme na escala
Mel. Cada filtro atua como um ponderador de energia em uma faixa especifica de frequéncias,
sendo aplicado ao espectro de poténcia obtido via STFT.

Matematicamente, o m-ésimo filtro Mel H,,, (f )pode ser definido como:

(0 f<fm-

JoImer e o (12)
o fm £ f < fm+1

.0 fZ fma

onde f,_1, fm€ fms1representam as frequéncias centrais adjacentes, definidas a partir

de uma discretizacdo aproximadamente uniforme da escala Mel e posteriormente mapeadas de



volta para a escala linear de frequéncia.
A energia associada ao m-ésimo filtro Mel é entdo obtida pela soma ponderada do

espectro de poténcia:

En = ) 1X(P) I Hu(f) ()
f

em que | X(f) |*corresponde ao espectro de poténcia do sinal. O conjunto dos valores
E,,, param = 1,2, ..., M, constitui a representagdo espectral na escala Mel, sendo M o nimero
total de filtros adotados.

Essa formulacdo permite enfatizar regides de frequéncia mais relevantes do ponto de
vista perceptual, ao mesmo tempo em que reduz a dimensionalidade do espectro original,
resultando em uma representagdo compacta e adequada ao uso em métodos de aprendizado
profundo.

O Mel-espectrograma €, portanto, obtido pela combinag¢do da STFT com esse banco de
filtros perceptuais, seguido, usualmente, da aplicacdo de uma escala logaritmica sobre a energia
espectral. Essa representagdo reduz a dimensionalidade do espectro original, atenua variagdes
irrelevantes de alta frequéncia e destaca padrdes globais de energia ao longo do tempo.

Embora a escala Mel tenha sido originalmente desenvolvida para aplicagdes em
reconhecimento de fala e processamento de audio perceptual, diversos estudos recentes
demonstram sua eficacia também na andlise de sinais acusticos industriais. Em particular, Mel-
espectrogramas t€ém se mostrado adequados para tarefas de diagnostico de falhas baseadas em
aprendizado profundo, uma vez que fornecem representagdes compactas, robustas a ruido e
compativeis com Redes Neurais Convolucionais bidimensionais(Natesha; Guddeti, 2021;
Tagawa; Maskelitinas; Damasevicius, 2021; Tran; Lundgren, 2020).

Além disso, o uso de Mel-espectrogramas contribui para a padronizacdo da entrada da
rede neural, reduzindo a sensibilidade a pequenas variagcdes espectrais e favorecendo a
generalizagdo do modelo em diferentes condigdes operacionais. Dessa forma, essa
representacao estabelece um compromisso adequado entre fidelidade espectral, robustez e custo
computacional, justificando sua adog¢do na vertente baseada em aprendizado profundo

desenvolvida neste trabalho.



2.3.3.3 Outras técnicas de representacdo tempo-frequéncia

Além da STFT e dos espectrogramas derivados, outras técnicas de andlise tempo-
frequéncia tém sido amplamente investigadas na literatura de diagnodstico de falhas, com
destaque para as transformadas wavelet, como a Transformada Wavelet Continua (CWT) e a
Wavelet Packet Transform (WPT). Essas abordagens utilizam funcdes base localizadas no
tempo e na frequéncia, permitindo melhor resolucdo temporal em altas frequéncias e melhor
resolucao espectral em baixas frequéncias, caracteristica particularmente 1til para a detecc¢ao
de eventos impulsivos associados a falhas incipientes em rolamentos e engrenagens (Praveen
Kumar et al., 2019; Siddique et al., 2023). Assim como 0s espectrogramas, as representagdes
obtidas por wavelets podem ser organizadas na forma de mapas bidimensionais (scalograms),
viabilizando sua aplicacdo como entrada para Redes Neurais Convolucionais.

Apesar de suas vantagens, a adogao de técnicas baseadas em wavelets envolve escolhas
adicionais, como o tipo de wavelet mae, o nivel de decomposi¢ao e os critérios de reconstrucao,
0 que pode aumentar a complexidade do processo de andlise e dificultar a comparagao direta
entre abordagens (Inturi et al., 2023). Dessa forma, embora reconhecidamente eficazes, as
representacdes wavelet nao foram exploradas em profundidade neste trabalho, sendo
consideradas uma alternativa relevante para investigagdes futuras.

No contexto desta pesquisa, as representacoes no dominio tempo-frequéncia
desempenham o papel de ponte conceitual entre os métodos baseados em engenharia manual
de atributos e as abordagens baseadas em Deep Learning. Enquanto as features extraidas nos
dominios do tempo e da frequéncia alimentam modelos classicos de aprendizado de maquina,
as representacdes tempo-frequéncia, em especial os espectrogramas obtidos via STFT,
permitem a aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais bidimensionais, possibilitando a
extragdao automatica de caracteristicas discriminantes diretamente dos sinais vibroacusticos.

Assim, a escolha pela STFT e por espectrogramas fundamenta-se em sua ampla adogao
na literatura recente, simplicidade de implementacdo e adequacao direta ao uso com CNNs,
permitindo uma comparagao consistente entre as duas vertentes investigadas neste trabalho:
modelos baseados em engenharia de atributos e modelos baseados em aprendizado profundo.
Essa abordagem possibilita avaliar, de forma sistematica, os ganhos e limitacdes de cada

estratégia no diagnodstico de falhas em maquinas de fabricagao de copos de papel.

2.4 Modelos de Classificaciao Supervisionada aplicado a deteccio de falhas

2.4.1 Modelos Estatisticos Tradicionais



Os modelos estatisticos tradicionais desempenham um papel fundamental no
desenvolvimento e na avaliagdo de sistemas de classificagdo supervisionada, especialmente em
estudos voltados ao diagnostico de falhas. Essas técnicas constituem a base historica do
reconhecimento de padrdes (Cortes; Vapnik, 1995; Haykin, 2009) e sdo amplamente utilizadas
como modelos de referéncia (baseline), devido a sua simplicidade, baixo custo computacional
e elevada interpretabilidade (Cakir; Guvenc; Mistikoglu, 2021; Pacheco-Chérrez et al., 2022).

No contexto desta pesquisa, a inclusdo de modelos estatisticos cldssicos tem como
objetivo fornecer uma linha de base consistente para comparacdo com algoritmos de
aprendizado de maquina mais complexos, além de contribuir para a analise exploratoria dos
atributos extraidos dos sinais acusticos e de vibracdo. Dentre esses modelos, destacam-se a
Regressao Logistica e a Analise Discriminante Linear (LDA), amplamente empregadas na

literatura de diagnostico de falhas em sistemas mecénicos e industriais.

2.4.1.1 Regressao Logistica

A regressdo logistica ¢ um modelo estatistico cldssico amplamente utilizado em
problemas de classificacdo supervisionada, especialmente em cenarios nos quais se deseja
estimar a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento a partir de um conjunto de
variaveis explicativas (Natesha; Guddeti, 2021). Diferentemente da regressao linear, cuja saida
assume valores continuos em todo o conjunto dos niimeros reais, a regressao logistica emprega
uma funcao de ligacao nao linear, conhecida como fun¢ao logistica ou sigmoide, que mapeia a
combinagdo linear dos atributos de entrada para o intervalo [0,1], permitindo a interpretagao
probabilistica da saida do modelo(Haykin, 2009).

Matematicamente, a probabilidade de uma observacao pertencer a classe positiva ¢é

expressa por:

1
(1 + e~(Bo+F™)

P(y=1|x) = 14)

Onde x representa o vetor de atributos extraidos dos sinais, 5, € o termo de intercepto
e S corresponde ao vetor de coeficientes associados a cada atributo. Uma das formas de se obter
o ajuste dos parametros da regressao logistica consiste na minimizacao da entropia cruzada,

também conhecida como log loss. Essa funcdo de custo quantifica a discrepancia entre as



probabilidades previstas pelo modelo e os rotulos reais das amostras, sendo amplamente
utilizada em problemas de classificagdo bindria.

No caso da regressao logistica, a minimizagao da entropia cruzada ¢ matematicamente
equivalente a maximizacdo da funcdo de verossimilhanga, o que confere ao modelo uma
fundamentacdo estatistica solida (Haykin, 2009). Dessa forma, os coeficientes do modelo sdao
estimados de modo a maximizar a probabilidade dos dados observados, dadas as probabilidades
previstas pela funcdo sigmoide.

Para um conjunto de N amostras, a fungdo de custo pode ser expressa como:

o (15)

Z| =

N
D [ilog() + (1 - ) log(1 - )]

Ondey; € {0,1} representa o rotulo real da i-ésima amostra ¢ p; =P(y =1 |
x;) corresponde a probabilidade estimada pelo modelo. A minimizagdo dessa fungdo permite

obter os parametros e fque melhor se ajustam aos dados de treinamento.

2.4.1.2 Analise do Discriminante Linear

A Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis — LDA) é uma técnica
estatistica classica de classificacdo supervisionada amplamente empregada em problemas de
reconhecimento de padrdes. Derivada do discriminante linear proposto por Fisher, a LDA tem
como objetivo encontrar uma transformacao linear dos dados que maximize a separagdo entre
classes distintas, a0 mesmo tempo em que minimiza a dispersdo intra-classe (Haykin, 2009;
Raouf; Lee; Kim, 2022).

Diferentemente da regressdo logistica, que modela diretamente a probabilidade
condicional de pertencimento a uma classe, a LDA baseia-se em uma abordagem gerativa,
assumindo que os dados de cada classe seguem uma distribui¢do aproximadamente gaussiana,
com meédias distintas e matrizes de covariancia semelhantes(Cortes; Vapnik, 1995; Haykin,
2009). A partir dessas hipoteses, 0 método busca um vetor de projecao que maximize a razao
entre a variancia entre classes e a variancia dentro das classes.

Matematicamente, o critério de Fisher pode ser expresso como:



wiSpw (16)
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Onde Sy representa a matriz de dispersao entre classes (between-class scatter matrix) €
Sw a matriz de dispersao intra-classe (within-class scatter matrix). O vetor w que maximiza
esse critério define a direcdo na qual os dados projetados apresentam maior separabilidade
linear.

No contexto do diagnoéstico de falhas em sistemas mecanicos e industriais, a LDA ¢
frequentemente utilizada como método de referéncia e comparagdo, aparecendo de forma
recorrente ao lado da regressdo logistica em estudos que avaliam algoritmos mais
avancados(Pacheco-Chérrez et al., 2022). Além disso, a técnica pode ser empregada tanto como
classificador direto quanto como etapa de reducdo de dimensionalidade, antecedendo
classificadores mais complexos, especialmente em aplicagdes envolvendo sinais de vibragdo e

acusticos (Altaf et al., 2022).

2.4.2 Modelos de Aprendizado de Maquina

A utilizacdo de algoritmos de Machine Learning (ML) ¢ essencial no diagndstico
automatizado de falhas, uma vez que esses métodos permitem classificar padroes extraidos de
sinais acusticos e de vibragdo e distinguir entre condi¢cdes normais e defeituosas de operagao.
Os modelos de ML supervisionados, em especial, tém se destacado por sua capacidade de
aprender com conjuntos de dados rotulados, generalizando o conhecimento adquirido para
novos cendrios. Nesta pesquisa, foram empregados algoritmos classicos e avancados de
classificagdo, incluindo Support Vector Machines (SVM), Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Random Forest (RF), redes neurais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) e
abordagens de Ensemble Learning por votacao suave (Soft Voting).

A selegdo desses algoritmos fundamenta-se em suas caracteristicas complementares e
na ampla aplicagdo em problemas de diagndstico de falhas em sistemas industriais. As
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) sdo reconhecidas pela robustez em conjuntos de dados
de pequeno e médio porte e pela capacidade de separar padrdes sutis em espagos de alta
dimensionalidade, sendo frequentemente empregadas como modelos de referéncia em tarefas
de classificagdo (Praveen Kumar et al., 2019). Os métodos baseados em arvores, como Random
Forest e Extreme Gradient Boosting (XGBoost), destacam-se pela habilidade de modelar

relagdes nao lineares complexas e pela robustez a ruidos tipicos de sinais industriais, ainda que



apresentem diferentes compromissos entre interpretabilidade, custo computacional e risco de
sobreajuste (Liu et al., 2020). As redes neurais do tipo Multilayer Perceptron (MLP), por sua
vez, permitem capturar padrdes nao lineares mais complexos, ao custo de maior demanda
computacional e menor interpretabilidade(Giiltekin et al., 2022; Haykin, 2009). Por fim, a
adocdo de uma abordagem de Ensemble Learning por votacdo suave (Soft Voting) busca
explorar a diversidade entre esses classificadores, combinando suas previsdes individuais com
0 objetivo de aumentar a estabilidade e a capacidade de generalizagdao do diagnostico, aspectos

particularmente relevantes em aplicag¢des industriais reais (Mohammed; Kora, 2023).

2.4.2.1 Support Vector Machines (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines — SVM), propostas
inicialmente por Cortes e Vapnik (1995), constituem uma das técnicas mais consolidadas e
versateis do aprendizado de maquina, aplicaveis ndo apenas a classificacdo, mas também a
regressdo e a deteccdo de anomalias. A ideia central do classificador SVM ¢ encontrar um
hiperplano 6timo que separe as classes, maximizando a margem — isto ¢, a distancia entre o
hiperplano e as instancias de treinamento mais proximas, chamadas vetores de suporte. Essa
maximiza¢do da margem reduz o risco de sobreajuste e confere ao modelo maior capacidade
de generalizagao.

Em casos linearmente separaveis, a SVM busca a chamada margem rigida, na qual todas
as instancias ficam do lado correto da fronteira de decisdo. Entretanto, em bases reais, com
ruido e sobreposicao entre classes, adota-se a margem suave, que permite violagdes controladas
por meio do hiperpardmetro C, que ¢ detalhado adiante. Para lidar com conjuntos de dados nao
linearmente separaveis, as SVM utilizam o chamado truque do kernel (kernel trick), que projeta
os dados em espacos de maior dimensao, nos quais a separagdo linear ¢ possivel, por meio de
funcdes que satisfagam o Teorema de Mercer (Cortes; Vapnik, 1995).

No diagnostico de falhas, as SVM destacam-se pela robustez em conjuntos de dados de
pequeno e médio porte, pela boa performance em espagos de alta dimensionalidade e pela
capacidade de separar padrdes sutis associados a condigdes normais e defeituosas. Na pratica,
sua implementagdo ¢ amplamente disponibilizada em pacotes de aprendizado de maquina em
Python, como o Scikit-Learn (Géron, 2023) , o que possibilita sua aplicagdo em cendrios
industriais. Do ponto de vista formal, de acordo com Cortes € Vapnik (1995), um classificador

SVM linear busca resolver o seguinte problema de otimizagao, de acordo com (17).



1
min > Iwl? sujeitoa y;(w'xi+b)=1i=1,..,m a7
w,

Onde:
X; € R™ representa a i-ésima instancia de entrada,
y; € {—1,+1} € o rotulo da classe,
w ¢ o vetor de pesos do hiperplano,

b ¢ o termo de viés, que desloca o hiperplano em relagdo a origem do espaco de atributos.

Quando adotada a margem suave, introduzem-se variaveis de folga &i > 0 que permitem

violagdes controladas (Eq. 18):

m
1
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Onde o hiperparametro C > 0 regula o compromisso entre maximizar a margem €

minimizar as violagdes.

No caso das SVM com kernels, em vez de trabalhar diretamente no espaco original
dos dados, utiliza-se uma fun¢ao de similaridade K(:,-) que calcula o produto interno em

um espaco transformado ¢(x), (Eq.19):

K(xix;) = (00, ¢(x7)) (19)

Essa formulagdo permite que o modelo aprenda fronteiras de decisdo ndo lineares de
forma eficiente, sem necessidade de calcular explicitamente a transformagio ¢(-). Adiante sdo

mostrados os principais hiperparametros relacionados a SVM’s de acordo com Géron, (2023):



C (parametro de penalizacdo): O parametro C, também chamado de penalizagao,
define o equilibrio entre maximizar a margem e minimizar os erros de classificagao.
Valores altos de C levam o modelo a priorizar a classificagdo correta de todas as
instancias, resultando em uma margem mais estreita e aumentando o risco de
overfitting. Por outro lado, valores baixos de C permitem margens mais largas com
algumas violagdes, favorecendo a capacidade de generalizacdo, ainda que isso
possa aumentar a taxa de erro no treinamento. No contexto de manuten¢ao
preditiva, um C muito alto pode capturar ruidos do sinal, enquanto valores mais

moderados ajudam a identificar padroes gerais de falha.

Kernel (funcdo de mapeamento): E um dos pontos centrais da SVM. Conforme
mencionado anteriormente, permite que dados ndo linearmente separaveis no
espaco original sejam projetados em um espago de maior dimensdo, no qual a

separacao linear se torna possivel. Os kernels mais comuns sao

o Linear: adequado quando os dados j4 sdo aproximadamente separdveis por
um hiperplano no espago original; a funcdo de similaridade reduz-se ao
produto interno entre vetores, conforme Equagdo (20). E simples, rapido e

interpretavel, servindo bem como baseline.

K(xi,x) = x/xj (20)

o Polinomial: captura interagdes de ordem superior entre atributos (termos
quadraticos, cubicos etc.), conforme Equagdo (21). O grau d controla a
complexidade do limite de decis@o e coef(r) ajusta a influéncia dos termos
de ordem mais alta; valores muito elevados de d aumentam o risco de

overfitting e o custo computacional, exigindo normalizagdo prévia.

K(xi, %) = (vx/xj + 1) @1

o RBF (Radial Basis Function) Gaussiano: mapeia os dados para um espago

de dimensdo efetivamente infinita, permitindo limites altamente ndo



lineares (ver Equacdo (22)). O parametro y controla o alcance de influéncia
de cada amostra: y alto tende a overfitting; y baixo pode subajustar. Em
pratica industrial, costuma ser a op¢do padrdo junto com um ajuste

cuidadoso de C e y.

K (xi,xj) = exp(—y | xi — xj I1*) (22)

o Sigmoide: inspirado em neurdnios artificiais, utiliza uma funcao tipo tanh
para medir similaridade, conforme Equac¢do (23). Pode funcionar bem em
cenarios especificos, mas ¢ menos estavel e, para certos pares (y,r), pode
ndo satisfazer plenamente as condicdes de kermel positivo-definido; na

pratica, ¢ menos utilizado que RBF ou polinomial.

v: O pardmetro y, que determina a largura de alcance tanto no kernel RBF quanto
no polinomial, regula a influéncia de cada ponto de treino no modelo. Valores
elevados de y fazem com que cada instancia exer¢a uma influéncia restrita, levando
o modelo a aprender fronteiras altamente complexas e aumentando o risco de
overfitting. Por outro lado, valores baixos de y ampliam o raio de influéncia das

instancias, resultando em fronteiras mais suaves e o risco de underfitting.

degree (d):Utilizado apenas no kernel polinomial, define o grau do polindmio.
Graus mais altos capturam relagdes complexas, mas aumentam o risco de overfitting

e o custo computacional.

coef0 (r):Presente no kernel polinomial e no sigmoide, controla a contribui¢cao dos
termos de ordem mais alta. Valores diferentes de zero permitem que os atributos
interajam de maneira mais flexivel, mas exigem cuidado para ndo gerar

instabilidade.



2.4.2.2 Modelos baseados em drvores

As Arvores de Decisdo constituem uma das abordagens mais conhecidas e intuitivas do
aprendizado supervisionado. Sua logica baseia-se em dividir recursivamente o espago de
atributos em regides homogéneas, construindo uma estrutura hierarquica em forma de arvore
(Breiman et al., 2017). Em cada no interno ¢ feita uma pergunta sobre uma variavel de entrada
(por exemplo, “a vibragdo RMS ¢ maior que um determinado limiar?”’), € o percurso segue para
o no6 filho correspondente. Esse processo continua até que se atinja um n6 folha, no qual ¢
atribuida uma classe (na tarefa de classificagdo) ou um valor médio (na tarefa de regressao).

De acordo com Breiman et al. (2017), a divisdo em cada né busca maximizar o ganho
de pureza (reducdo de impureza) dos subconjuntos formados. Para quantificar a impureza
utilizam-se o indice de Gini (Equacdo 24) e a entropia (Equagdo 25). A entropia mede a
incerteza do n6: vale 0 quando o né ¢ puro e atinge o méaximo quando as classes estdo
uniformemente distribuidas. O indice de Gini, por sua vez, corresponde a probabilidade de
classificagdo incorreta ao se escolher aleatoriamente segundo a distribui¢do do no; também ¢ 0
em nods puros € maximo quando as classes estdo equilibradas. O algoritmo escolhe a divisao
que produz a maior queda nessas medidas, gerando partigdes progressivamente mais
homogéneas. Esse mecanismo captura interagdes nao lineares entre variaveis e resulta em

modelos interpretaveis, expressos como regras de decisdo simples.
C 24
Gini(t) = 1 — Z p? (24)

C
Entropy(t) = — z pilogz (p)) (25)

i=1

Onde,
C = nimero de classes

p; = proporcao de elementos da classe i no n6 ¢



Entre as principais vantagens das Arvores de Decisdo estio a capacidade de lidar com
variaveis categodricas e numéricas (Breiman, 2001), a robustez a transformacodes lineares (como
normalizag¢ao ou padronizagdo, que muitas vezes nao sao necessarias) e a clareza interpretativa,
que as torna modelos de “caixa branca” . Além disso, o custo computacional de previsao ¢
baixo, uma vez que basta percorrer os nos até a folha correspondente (Breiman et al., 2017;
Géron, 2023).

Contudo, as Arvores de Decisdo apresentam limita¢des relevantes. De acordo com
Chacon et al., (2021), modelos individuais sdo altamente sensiveis a pequenas variagdes nos
dados de treinamento, o que pode resultar em fronteiras de decisdo instaveis. Essa instabilidade
decorre da heuristica gulosa (greedy) utilizada no processo de divisdo, no qual cada no ¢
escolhido para maximizar a pureza localmente, sem garantia de que a estrutura final seja
globalmente 6tima (Géron, 2023). Além disso, o sobreajuste (overfitting) constitui um problema
recorrente, especialmente quando ndo se impdem restricdes a profundidade da arvore, levando
o modelo a memorizar ruidos especificos dos dados em vez de capturar padroes gerais (Breiman
etal., 2017).

Essas limitagdes levaram ao desenvolvimento de métodos baseados em Ensemble
Learning, nos quais diversas arvores sao combinadas para formar modelos mais robustos. Nesse
contexto, Breiman (2001) propos as Florestas Aleatorias (Random Forest), baseadas em
bagging, enquanto Chen e Guestrin (2016) apresentaram o Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), um dos algoritmos mais eficientes da familia de boosting. Ambos se destacam como
evolugdes das Arvores de Decisdo, explorando diferentes estratégias para aumentar a
estabilidade e o poder preditivo.

Assim, as Arvores de Decisdo, embora simples e interpretaveis, se consolidam como o
alicerce para métodos mais avancados e eficazes, amplamente utilizados em aplicagdes

industriais, inclusive no monitoramento e diagnéstico de falhas em méquinas rotativas.

2.4.2.2.1 Random Forest (RF)

Proposto por Breiman (2001), o modelo Random Forest ¢ um algoritmo de Ensemble
Learning que utiliza Arvores de Decisdo como base, combinando-as para formar modelos mais
robustos e acurados. Seu funcionamento ¢ baseado no método de bagging (bootstrap
aggregation), no qual multiplas arvores sdo treinadas a partir de subconjuntos amostrados com
reposi¢ao dos dados originais. Além disso, a cada divisdo interna, em vez de considerar todas

as variaveis disponiveis, apenas um subconjunto aleatoério de atributos ¢ utilizado, introduzindo



diversidade adicional entre os classificadores. A previsdao final ¢ obtida pela agregacao das
saidas individuais: no caso de classificacdo, pela votacdo majoritaria; e, no caso de regressao,
pela média das predicdes.

De acordo com Breiman (2001), essa estratégia reduz substancialmente a varidncia em
compara¢do com uma arvore isolada, aumentando a capacidade de generalizag¢@o e tornando o
modelo menos sensivel a ruidos ou varia¢des nos dados de treinamento. Por essa razdo, o
Random Forest costuma apresentar desempenho superior em bases de dados reais e ¢
amplamente reconhecido como uma das técnicas mais eficazes de aprendizado supervisionado.

Entre as principais vantagens do Random Forest destacam-se a robustez frente a
instabilidade das Arvores de Decisdo individuais, que sdo altamente sensiveis a pequenas
alteragdes nos dados de treino, além do desempenho preditivo elevado, com fronteiras de
decisdo mais suaves e generalizaveis. O modelo também se destaca pela escalabilidade, ja que
cada arvore pode ser treinada em paralelo, tornando o algoritmo eficiente mesmo em grandes
volumes de dados. Outro ponto relevante ¢ a capacidade de interpretacdo relativa, pois a
importancia das variaveis pode ser estimada com base na redu¢do média da impureza provocada
por cada atributo em todas as arvores do Ensemble (Breiman, 2001).

Apesar dessas vantagens, o Random Forest ndo esta livre de limitagdes. Quando a
diversidade entre as arvores € insuficiente ou quando os dados de treinamento sdo escassos,
pode ocorrer sobreajuste (overfitting). Além disso, embora mais interpretdvel que métodos,
como de rede neural profunda, perde-se parte da simplicidade explicativa de uma tnica arvore
de decisdo (Géron, 2023).

Um aspecto relevante ¢ o papel dos hiperparametros de regularizagdo, que permitem

controlar o equilibrio entre viés e variancia. De acordo com Géron (2023), destacam-se:

e n_estimators(numero de arvores): Define quantas arvores serdo geradas no
Ensemble. Quanto maior esse numero, mais estavel e robusto ¢ o modelo, pois reduz
a varidncia das predi¢des. Entretanto, o custo computacional cresce

proporcionalmente, e ganhos adicionais tendem a se estabilizar apds certo ponto.

e max_depth (profundidade maxima): Controla até que nivel cada arvore pode se
expandir. Arvores muito profundas capturam relagdes complexas, mas correm risco
de sobreajuste; profundidades limitadas reduzem a complexidade e favorecem a

generalizacdo.

o min_samples_split (minimo de amostras para divisdo): Especifica o nimero



minimo de instancias necessario para que um no seja dividido. Valores maiores
forcam nds a terem mais exemplos antes de se subdividir, gerando arvores mais

“rasas” e menos suscetiveis a ruido.

e min_samples leaf (minimo de amostras em folhas): Determina a quantidade
minima de instancias que um n6 folha deve conter. Evita folhas muito pequenas

(com poucos exemplos), que tendem a capturar variagdes aleatorias dos dados.

e max_features (nimero maximo de atributos por divisdo): Controla quantas
varidveis sdo selecionadas aleatoriamente a cada divisdo. Valores pequenos
aumentam a aleatoriedade e reduzem a correlagdo entre as arvores, fortalecendo o
Ensemble. Ja valores maiores podem levar as arvores a se parecerem mais entre si,

reduzindo a diversidade.

o max_leaf nodes (nimero maximo de folhas): Restringe o niimero de nos
terminais de cada arvore. E um controle direto sobre a complexidade do modelo,

funcionando como forma de regularizagao.

Do ponto de vista formal, com base no trabalho de Breiman (2001), seja hj,(x) a
predicdo da b — ésima arvore do Ensemble para a entrada x. A saida do Floresta Aleatoria é
dada pelo Equacao 26, onde B ¢ o nimero de arvores no Ensemble.

¥ = mode{h,(x), b =1,2,...,B} (26)

No contexto da manutengao preditiva, o Random Forest é particularmente atrativo por
aliar elevado poder preditivo com robustez a ruidos tipicos de sinais industriais (Natesha;
Guddeti, 2021). Essa combinagdo o torna adequado para o diagnostico de falhas em maquinas

rotativas a partir de multiplas features extraidas de sinais actsticos e de vibragao.

2.4.2.2.2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Desenvolvido por Chen e Guestrin (2016), o Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
constitui uma evolugio dos algoritmos de boosting baseados em Arvores de Decisdo,
amplamente reconhecido por seu alto desempenho em competi¢des de aprendizado de maquina

(como as do Kaggle) e em aplicagdes industriais de larga escala. Diferente do bagging utilizado



no Random Forest, o boosting consiste em treinar arvores de forma sequencial, em que cada
nova arvore busca corrigir os erros residuais cometidos pelas anteriores. Dessa forma, constroi-
se um modelo aditivo no qual diversas arvores fracas (rasas e de baixa complexidade) sao
combinadas para formar um preditor robusto e de alta capacidade preditiva. Além disso, o
XGBoost introduz avangos relevantes, como regularizacdo explicita, otimizagdo paralela e
técnicas de prevencdo de overfitting, o que explica sua popularidade e superioridade em
diversos cenarios praticos.

Segundo Chen e Guestrin (2016), 0 XGBoost aprimora o boosting sequencial de arvores
ao incorporar regularizagdo explicita, otimiza¢des numéricas eficientes e suporte a
paralelizagdo, resultando em um método robusto e escalavel. Formalmente, o treinamento
minimiza a fung¢ao objetivo que combina a perda empirica com a penalizagdo da complexidade
do conjunto de arvores, conforme Equagdo (27). A regularizagdo ¢ detalhada na Equacgao (28),

onde O termo Y7 penaliza a complexidade estrutural, desestimulando arvores com muitas folhas
1 : . .
(T), ao passo que 5/1 | w II? aplica encolhimento L? aos escores das folhas (w), reduzindo a

variancia do estimador. Em termos praticos, y atua como um “custo minimo de divisao” (exige
maior ganho para criar novas folhas), e A controla o amortecimento dos valores nas folhas,

tornando as predigdes mais estaveis € menos propensas a overfitting.

0bj(8) = ¥ 19D + Y Af) @7
i=1 k=1

Onde:
[(y;, y,) ¢é a fungdo de perda (por exemplo, erro quadratico ou log loss),
fi representa a k-€sima arvore,
Q(fi) € o termo de regularizagdo que penaliza a complexidade da arvore.

A regularizagdo Q(f;,) ¢ definida como:



1
!2(1‘)=)/T+§/1||w||2 (28)

Onde:

preditivo, frequentemente superando outros algoritmos em competi¢cdes e aplicagdes praticas.
Sua regulariza¢do integrada reduz consideravelmente o risco de sobreajuste em relagdo ao
Gradient Boosting tradicional. Além disso, apresenta grande eficiéncia computacional, com
suporte & paralelizacdo e otimizacdes em memoria, e oferece flexibilidade, podendo ser
aplicado a tarefas de classificacdo, regressdo e ranking. Outra vantagem importante ¢ a

capacidade de capturar padrdes complexos, o que o torna especialmente Util em conjuntos de

T ¢é o numero de folhas da arvore,
w sdo os pesos atribuidos as folhas,
y controla a penaliza¢ao pelo nimero de folhas (complexidade estrutural),

A controla a regularizacdo L? (ridge) sobre os pesos.

O XGBoost, segundo Chen e Guestrin (2016), destaca-se pelo elevado desempenho

dados com alta dimensionalidade.

Principais hiperparametros do XGBoost (Chen; Guestrin, 2016; Géron, 2023):

n_estimators (nimero de arvores): define o numero de arvores adicionadas
sequencialmente ao Ensemble, ¢ fundamental para o desempenho do XGBoost.
Quando utilizado em valores elevados, permite que o modelo capture padroes mais
complexos; entretanto, pode aumentar o risco de sobreajuste caso ndo seja ajustado
em conjunto com um learning rate apropriado. Por outro lado, valores muito baixos
podem simplificar excessivamente o modelo, levando ao subajuste. Portanto, ¢
comum combinar um numero maior de arvores com uma taxa de aprendizado mais

baixa, garantindo um aprendizado progressivo e estavel.

max_depth (profundidade maxima das arvores): Define a profundidade méxima
das arvores no XGBoost. Arvores mais profundas sdo capazes de capturar interagdes
complexas entre varidveis, mas apresentam maior risco de memorizar os dados de

treino, levando ao sobreajuste. Por outro lado, arvores mais rasas tendem a



favorecer a generalizacdao, embora possam nao conseguir representar relagoes mais
sofisticadas entre os dados. No contexto de manutengao preditiva, ¢ recomendavel
optar por valores moderados de profundidade, pois isso evita que ruidos presentes

nos sinais vibroacusticos sejam interpretados como padrdes relevantes pelo modelo.

learning rate (n): Controla a escala da contribuicdo de cada arvore adicionada ao
Ensemble. Quando sao utilizados valores baixos (por exemplo, i entre 0,01 ¢ 0,1),
o aprendizado do modelo ocorre de forma mais lenta, porém tende a ser mais
estavel, normalmente exigindo um niimero maior de arvores (n_estimators alto)
para alcancar boa performance. Por outro lado, valores mais elevados de
learning rate (acima de 0,3) aceleram o aprendizado, mas aumentam o risco de
sobreajuste. Assim, o learning rate atua como um "passo de Gradiente" no
boosting, equilibrando a velocidade de convergéncia do modelo com sua

capacidade de generalizagao.

colsample_bytree (fracio de atributos por arvore): define a fragdo de atributos
considerada em cada arvore construida pelo XGBoost. Valores elevados fazem com
que cada arvore utilize praticamente todas as variaveis, o que pode aumentar a
correlagdo entre elas. Por outro lado, valores mais baixos (geralmente entre 0.3 e
0.8) promovem maior diversidade, ja que cada arvore trabalha com subconjuntos
diferentes de atributos. Essa abordagem ¢ especialmente util em cendrios com
grande quantidade de features derivadas de sinais, pois evita que todas as arvores

dependam dos mesmos atributos e contribui para um modelo mais robusto.

v: Representa a minima perda necessaria para divisdo, controla o ganho minimo de
informacao para que um no seja dividido em uma arvore de decisdao. Valores baixos
para y (por exemplo, proximos de zero) fazem com que o modelo crie arvores
bastante detalhadas, capazes de capturar até padrdes irrelevantes dos dados,
enquanto valores mais altos tornam o modelo mais conservador, exigindo divisdes
apenas quando ha ganhos realmente significativos. Dessa forma, y atua como uma
forma de poda preventiva, reduzindo a quantidade de divisdes desnecessarias e

contribuindo para um modelo mais robusto e generalizavel.

A(regularizagio L?): Representada por A, penaliza grandes valores nos pesos

das folhas utilizando a norma quadratica. Esse mecanismo mantém os valores das



folhas mais “encolhidos”, evitando que uma tUnica arvore atribua pontuagdes
extremas. Dessa forma, a regularizacdo L? contribui para reduzir a variancia e

aumentar a estabilidade das predi¢cdes do modelo.

e a(regularizacio L'): Representada por a, penaliza o valor absoluto dos pesos
das folhas, utilizando a norma Manhattan. Esse mecanismo pode forcar alguns
pesos a zero, promovendo a eliminagdo de varidveis irrelevantes do modelo e

atuando como um método de selecao de atributos dentro do processo de boosting.

2.4.2.3 Ensemble Learning (Soft Voting)

O Ensemble Learning é uma estratégia em que multiplos modelos individuais (base
learners) sao combinados para produzir uma predi¢cdo final mais robusta e precisa. A intuicao
subjacente ¢ que, ao integrar modelos com diferentes vieses e pontos fortes, o Ensemble
consegue reduzir erros de generalizacdo e superar o desempenho dos -classificadores
individuais. Hansen e Salamon (1990) demonstraram pioneiramente que a combinagdo de
classificadores, como redes neurais, reduz o erro de generalizagao e aumenta a estabilidade do
aprendizado. Posteriormente, Dietterich (2000) sistematizou os principais métodos de
Ensemble, incluindo bagging, boosting, stacking e votagdes (hard e Soft Voting), tornando-se
uma referéncia fundamental na area.

Uma forma simples, porém eficaz, ¢ o voting classifier, no qual a predigao final ¢ feita
a partir da agregacdo das saidas de varios modelos. No hard volting, cada classificador fornece
apenas a classe prevista, e a decisdo final ¢ dada pela moda dessas predi¢des (maioria simples).
Ja no Soft Voting, cada classificador fornece probabilidades de classe, e a saida final ¢ obtida
pela média ponderada dessas probabilidades, selecionando-se a classe com maior valor
agregado.

Formalmente, seja y,,, , (x) a probabilidade atribuida ao exemplo x pela m-ésima base,
e M o numero total de classificadores no Ensemble. A predicao final pelo Soft Voting ¢ dada

pela Equagdo 29, onde 9,, ;. (x) ¢ a probabilidade prevista pelo classificador m para a classe £.



1
y = arg max (M z Pk (x)) (29)

=1

O Soft Voting apresenta varias vantagens, conforme destacado por Dietterich (2000):
trata-se de uma abordagem que confere maior robustez ao combinar diferentes algoritmos,
como SVM, RF, XGBoost e MLP. Além disso, contribui para uma melhor generalizagdo do
modelo ao reduzir tanto o viés quanto a variancia. Outro ponto positivo ¢ a sua simplicidade,
sendo facil de implementar e interpretar quando comparado a outros métodos de Ensemble mais
sofisticados.

Apesar de suas vantagens, o Soft Voting apresenta algumas limitagcdes importantes,
como destacado por Mohammed e Kora (2023). A eficicia dessa abordagem depende
fortemente da diversidade entre os modelos base, de modo que, quando os classificadores sdao
muito semelhantes, o ganho em desempenho tende a ser reduzido. Além disso, o Soft Voting
pode implicar maior custo computacional, uma vez que requer o treinamento ¢ a execugao

simultanea de multiplos algoritmos.

2.4.3 Modelos de Aprendizado Profundo.

A literatura estabelece uma distingdo clara entre os conceitos de Aprendizado de
Maquina (Machine Learning) e Aprendizado Profundo (Deep Learning), posicionando este
ultimo como uma subdérea especializada dentro de um campo mais amplo (Géron, 2023). O
Aprendizado Profundo ¢ caracterizado pelo uso de redes neurais artificiais profundas, isto &,
arquiteturas compostas por multiplas camadas capazes de aprender representa¢des hierarquicas
dos dados. O termo Deep Learning consolidou-se a partir dos avangos apresentados por Hinton
et al. (2006), que demonstraram a viabilidade do treinamento eficaz de redes neurais profundas,
alcancando desempenhos superiores aos das técnicas tradicionais da época, especialmente em
tarefas complexas como reconhecimento de padrdes. Em contrapartida, essas arquiteturas
distinguem-se por demandarem grandes volumes de dados, elevado poder computacional e
maior esforco de ajuste, sendo particularmente indicadas para problemas de alta complexidade
estrutural, como reconhecimento de imagens, sinais acusticos, linguagem natural e, no contexto
deste trabalho, o diagnostico de falhas a partir de sinais vibroacusticos e representagdes tempo-

frequéncia.



2.4.3.1 Multilayer Perceptron (MLP)

As redes do tipo Perceptron Multicamadas (MLP) constituem um dos modelos mais
classicos de redes neurais profundas, sendo atualmente enquadradas no escopo do Aprendizado
Profundo, embora tenham sido propostas antes da consolidagdo formal dessa subarea. Esse
modelo comecgou a se popularizar a partir do trabalho Rumelhart, Hinton e Williams, (1986),
que introduziu o algoritmo de retropropagacgdo (backpropagation). Essas redes sdo compostas
por uma sequéncia de camadas de neurdnios artificiais interconectados, em que cada neuronio
aplica uma transformagao linear sobre os dados de entrada, seguida por uma funcao de ativagao
ndo linear, o que permite ao modelo capturar padrdes complexos e aprender representagdes nao
lineares dos dados.

De acordo com Haykin, (2009), para uma entrada x € R™, a saida de uma camada

escondida por ser expressa de acordo com a Equacao 30.

h® = o(WORED 4 pO) 30)

Onde:
h@= ¢ a saida da camada anterior (com h(®=x),
W® ¢ a matriz de pesos da camada I,
b® ¢ o vetor de vieses,

o(.) ¢é a fungdo de ativagdo (ReLU, sigmoide, tanh, etc.).

A camada de saida determina a dimensionalidade, a funcdo de ativagdo e a funcao de
perda do modelo, variando conforme o tipo de problema. Na classificagdo binaria, emprega-se
um tnico neurdnio que produz o logito z = W®hE"D + b convertido em probabilidade
pela sigmoide y = o (z) (ver Equagdo (31)). Os rotulos sdoy € {0,1} e a perda tipica € a entropia
cruzada binaria; a decisdo de classe decorre da aplicacdo de um limiar t (padrdo 0,5, ajustavel
via ROC/PR ou custos de erro) (Haykin, 2009).

Jana classificacao multiclasse mutuamente exclusiva (K classes), utiliza-se uma camada
com K neurdnios; o vetor de logits z =W @hED 4 p(I) ¢ transformado pela softmax § =

softmax(z;) (ver Equagao (32)).A softmax converte logits em probabilidades ndo negativas



que somam 1, conforme a Equag¢ao (33) (Géron, 2023).

y = G(W(L)h(L‘l) + b(L)) 31)

9 = softmax(W®pL-D 4 pL) 32)

Zj

softmax(z;) = =x i=1,..,K (33)

j=1 e’

O MLP apresenta como vantagens a capacidade de capturar padrdoes ndo lineares
complexos, algo impossivel para modelos lineares, além de oferecer flexibilidade para
diferentes tarefas, como classificacdo, regressdo e redugdo de dimensionalidade. Destaca-se
ainda pelo bom desempenho em conjuntos de dados de alta dimensionalidade, como sinais
vibroacusticos convertidos em features ou espectrogramas (Haykin, 2009; Inturi et al., 2023;
Praveen Kumar et al., 2019):

Entre as principais limitagdes do MLP destacam-se a necessidade por elevado poder
computacional e o ajuste minucioso de hiperparametros, além da tendéncia ao sobreajuste em
conjuntos de dados pequenos, caso ndo seja empregada uma regularizagao adequada. O modelo
também apresenta menor interpretabilidade quando comparado a técnicas baseadas em arvores,
o que pode dificultar a compreensao dos critérios de decisdo empregados pela rede (Al Mamun
et al., 2023; Chen; Jin; Jiri, 2018; Haykin, 2009)

A seguir, apresentam-se os principais hiperparametros frequentemente ajustados na

pratica (Géron, 2023; Haykin, 2009)

e n_hidden_layers e n_neurons: A configuracdo de n_hidden layers e n_neurons
determina o nimero de camadas ocultas e a quantidade de neuronios presentes em

cada uma delas. O aumento do numero de camadas e de neurdnios eleva a



capacidade de representacdo do modelo, podendo capturar padrées mais
complexos; porém, esse acréscimo também aumenta o risco de sobreajuste e exige
maior poder computacional. Por outro lado, utilizar poucas camadas pode

simplificar demais a arquitetura, levando ao subajuste e a limitacdo do desempenho.

activation (funcio de ativacdo):Determina a ndo linearidade aplicada em cada

neuronio.

o ReLU (Rectified Linear Unit): mais utilizada por sua simplicidade e bom

desempenho em redes profundas.

o Sigmoide e tanh: classicas, mas sofrem com Gradientes saturados em redes
maiores. A escolha da ativacdo impacta diretamente a capacidade de

aprendizado do modelo.

learning_rate: A learning rate, ou taxa de aprendizado, ¢ utilizada pelo algoritmo
de otimizagdo para controlar o tamanho dos ajustes feitos nos pesos durante o
treinamento. Valores altos de learning rate aceleram o processo de aprendizagem,
porém podem dificultar a convergéncia do modelo, levando a oscilagdes ou
ultrapassagens do ponto 6timo. Ja valores baixos tornam o aprendizado mais estavel
e preciso, mas exigem um numero maior de épocas de treino para que o modelo

atinja um desempenho satisfatorio.

e optimizer (algoritmo de otimizacio): O algoritmo de otimizagao define a forma
como os pesos da rede neural sdo atualizados a partir do Gradiente da funcao de
perda. Entre os métodos cldssicos destaca-se o Stochastic Gradient Descent (SGD),
que realiza atualizacdes iterativas com base em subconjuntos dos dados, podendo
ser combinado com momentum para acelerar a convergéncia e reduzir oscilagdes
em regides de vale da superficie de erro. Outras variagdes amplamente utilizadas
incluem o RMSProp, que ajusta a taxa de aprendizado de forma adaptativa com
base na média movel dos Gradientes ao quadrado, e o Adagrad, que adapta o passo
de aprendizado individualmente para cada parametro, sendo eficaz em problemas
esparsos, porém suscetivel a taxas de aprendizado excessivamente pequenas ao
longo do treinamento. Entre os métodos mais adotados em aplicagdes praticas

encontra-se 0 Adam (4Adaptive Moment Estimation), que combina os principios do



momentum ¢ do RMSProp por meio da estimativa adaptativa de primeira e segunda
ordem dos Gradientes. Esse algoritmo apresenta convergéncia mais rapida e
estavel, especialmente em problemas de alta dimensionalidade e com Gradientes
ruidosos, sendo amplamente empregado no treinamento de MLPs e redes neurais
profundas em aplica¢des industriais e de processamento de sinais(Géron, 2023;

Haykin, 2009).

e Dbatch_size: O parametro batch_size refere-se ao numero de amostras utilizado em
cada atualizacdo dos pesos durante o treinamento. Mini-batches pequenos tendem
a gerar maior variabilidade no Gradiente, favorecendo a generalizacdo do modelo,
enquanto mini-batches grandes proporcionam um treinamento mais estavel e
rapido, embora possam levar o modelo a encontrar minimos locais menos

favoraveis..

e max_iter / epochs: O hiperparametro max _iter, também conhecido como nimero
maximo de épocas, define a quantidade de ciclos de treinamento realizados pelo
modelo. Um nimero maior de épocas pode permitir um ajuste mais refinado dos
parametros, mas também aumenta o risco de sobreajuste. Por isso, o valor desse
parametro deve ser cuidadosamente equilibrado, € muitas vezes ¢ combinado com
técnicas como o early stopping para evitar que o modelo se ajuste excessivamente

aos dados de treinamento.

e regularizacao (L?, dropout): Entre as principais estratégias de regularizacao para
mitigar o sobreajuste destacam-se o L? (ridge) e o dropout. O L? penaliza a presenca
de pesos muito elevados na rede, promovendo uma solu¢do mais generalizavel,
enquanto o dropout atua desativando aleatoriamente neurdnios durante o
treinamento, o que for¢a o modelo a aprender representagdes mais robustas e menos

dependentes de unidades especificas.

e early stopping: Interrompe o treinamento quando o desempenho no conjunto de
validacdo deixa de melhorar apds certo numero de épocas. Evita sobreajuste e

economiza tempo computacional.

2.4.3.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN)



As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs)
constituem uma classe de arquiteturas de Deep Learning projetadas para processar dados com
estrutura topoldgica local, como imagens, sinais bidimensionais e representacdes tempo-
frequéncia. A formulacdo moderna das CNNs foi consolidada por Lecun et al., (1998) no
trabalho seminal Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition, amplamente
reconhecido como o marco fundador dessa arquitetura.

Nesse trabalho, os autores definem as CNNs como arquiteturas especializadas que
incorporam, em sua propria estrutura, conhecimento prévio sobre invariancias espaciais, como
translacdo, pequenas distor¢des e variagdes locais de escala. Diferentemente de redes
totalmente conectadas, que ignoram a organizacao espacial da entrada e demandam um nimero
excessivo de parametros, as CNNs exploram explicitamente a correlagdo local entre elementos
vizinhos, reduzindo a complexidade do modelo e melhorando sua capacidade de generalizagao.

Segundo Lecun et al., (1998), a arquitetura das CNNs baseia-se na combinacao de trés
principios fundamentais: campos receptivos locais, compartilhamento de pesos e
subamostragem. Esses elementos definem ndo apenas a estrutura da rede, mas também sua
motivagao conceitual.

A materializagdo clédssica desses principios arquiteturais ¢ a arquitetura LeNet-3,
também proposta por Lecun et al., (1998). Originalmente desenvolvida para o reconhecimento
de digitos manuscritos, a LeNet-5 consolidou o uso de camadas convolucionais intercaladas
com etapas de subamostragem, seguidas por camadas totalmente conectadas responsaveis pela
classificagdo. Essa arquitetura tornou-se um referencial histérico e conceitual no
desenvolvimento das CNNs, influenciando uma ampla gama de modelos posteriores e
permanecendo como base para diversas adaptagdes empregadas em aplicagdes contemporaneas,

incluindo o diagndstico de falhas a partir de representacdes tempo-frequéncia.

2.4.3.2.1 Campos Receptivos Locais

O primeiro principio arquitetural das CNNs ¢ o uso de campos receptivos locais (local
receptive fields). Em contraste com redes totalmente conectadas, nas quais cada neuronio
recebe informagoes de toda a camada anterior, nas CNNs cada neurdnio ¢ conectado apenas a
uma pequena vizinhancga local da entrada. Essa estratégia permite que a rede aprenda padroes
elementares locais, como bordas, transicdes abruptas e estruturas simples, que sdo
posteriormente combinadas em representacdes mais complexas nas camadas profundas.

Esse mecanismo explora a propriedade de localidade presente em dados estruturados,

como imagens e sinais tempo-frequéncia, nos quais valores proximos tendem a ser mais



correlacionados do que valores distantes. Dessa forma, a CNN consegue capturar caracteristicas

relevantes preservando a topologia da entrada.

2.4.3.2.2 Compartilhamento de Pesos e Operacdo de Convolucio

O segundo principio fundamental ¢ o compartilhamento de pesos (shared weights).
Lecun et al., (1998) definem que neuronios pertencentes a um mesmo plano ou mapa de
caracteristicas utilizam o mesmo conjunto de pesos. Isso implica que um mesmo detector de
padrao ¢ aplicado em diferentes posi¢des da entrada, permitindo que a rede reconheca a mesma
caracteristica independentemente de sua localizacdo espacial.

Matematicamente, essa operagao equivale a uma convolugao entre a entrada e um filtro
(kernel), seguida da adigao de um termo de viés e da aplicacao de uma fung¢ao de ativagao nao
linear. E justamente essa equivaléncia que d4 nome as Redes Neurais Convolucionais. O
compartilhamento de pesos reduz drasticamente o numero de pardmetros do modelo, tornando
o treinamento vidvel e contribuindo para maior robustez frente a variagdes de posicao e

pequenas distorgoes.

2.4.3.2.3 Subamostragem (Pooling)

O terceiro componente arquitetural destacado no trabalho fundador ¢ a subamostragem
(subsampling), atualmente conhecida como Pooling. Camadas de subamostragem sao
intercaladas com camadas convolucionais e tém como objetivo reduzir progressivamente a
resolugdo espacial dos mapas de caracteristicas. Esse processo torna as representagdes internas
menos sensiveis a pequenas variagdes de posi¢ao, ruido e distor¢des locais.

Além de contribuir para a invaridncia espacial, a subamostragem reduz o custo
computacional e ajuda a controlar o sobreajuste, ao forgar a rede a aprender representagdes mais
compactas e abstratas.

2.4.3.2.4 Definicdo conceitual de CNNs

De forma conceitual, Lecun et al., (1998) definem as CNNs como arquiteturas capazes
de sintetizar automaticamente seus proprios extratores de caracteristicas diretamente a partir
dos dados de entrada, dispensando a necessidade de engenharia manual de atributos. Ao impor
restri¢des estruturais, como campos receptivos locais e compartilhamento de pesos, a rede
aprende representacdes hierdrquicas cada vez mais abstratas, mantendo eficiéncia
computacional e boa capacidade de generalizacao.

Embora originalmente desenvolvidas para reconhecimento de padrdes visuais, diversos

estudos mostram que as CNNs passaram a ser amplamente aplicadas a outros tipos de dados



estruturados, incluindo sinais temporais e representacdes tempo-frequéncia. Em particular,
espectrogramas de sinais acusticos e de vibragdo podem ser interpretados como imagens
bidimensionais, tornando as CNNs especialmente adequadas para aplicagdes de diagnostico (Di
Maggio, 2023; Giiltekin et al., 2022; Hasan; Islam; Kim, 2019; Islam; Kim, 2019; Siddique et
al., 2023)

2.4.3.2.5 Redes Neurais Convolucionais Bidimensionais (CNN 2D)

As Redes Neurais Convolucionais bidimensionais (CNN 2D) sdo particularmente
adequadas para o processamento de dados organizados em grades bidimensionais, como
imagens ¢ representacdes tempo-frequéncia. No contexto do diagndstico de falhas,
espectrogramas obtidos a partir de sinais acusticos e de vibragao podem ser interpretados como
imagens, nas quais um eixo representa o tempo, o outro a frequéncia e a intensidade dos pixels
corresponde a energia espectral. Essa estrutura permite a aplicagdo direta de CNNs 2D para a
extragdo automatica de padrdes discriminantes (Siddique et al., 2023).

A operacao fundamental de uma CNN 2D ¢ a convolugao bidimensional, que consiste
na aplicacao de filtros locais sobre a entrada, preservando a topologia espacial e explorando
correlacdes locais entre regides adjacentes do sinal.

e Operacao de convolucio bidimensional:

Considere uma entrada bidimensional X € R#*W

, representando um espectrograma
com altura H(frequéncias) e largura W (tempo), e um filtro convolucional (kernel) K € RV,
A saida da operacao de convolugdo, denominada mapa de caracteristicas (feature map), ¢ dada

por:

VG = ) Y XG+mj+n) Kann) (34)

h—1 w-1
m=0n

=0

onde (i’ j)denota a posigao espacial do filtro sobre a entrada. Na pratica, adiciona-se um

termo de viés be aplica-se uma funcao de ativacao nao linear o(-), resultando em:

h—-1 w-1
Z3,j) = "(Z ZX(i+m,j+n) K(m,n) +b> (35)

m=0 n=0



Essa operacao ¢ repetida ao longo de toda a entrada, produzindo um mapa de ativagdes

que indica a presenca do padrdo aprendido pelo filtro em diferentes regides do espectrograma.

e Mapas de caracteristicas e aprendizado hierarquico

Cada filtro convolucional aprende a responder a um padrdo especifico presente nos
dados de entrada. Em camadas iniciais, esses padrdes tendem a corresponder a estruturas
simples, como bordas, transi¢des abruptas de energia ou bandas espectrais dominantes. A
medida que a profundidade da rede aumenta, os mapas de caracteristicas passam a representar
combinag¢des mais complexas desses padrdes elementares, capturando assinaturas associadas a

regimes operacionais ou estados de falha.

Formalmente, considerando uma camada convolucional com F filtros, a saida pode ser

representada como um tensor tridimensional:

7€ RH’xW’xF

onde cada fatia ZY)corresponde ao mapa de caracteristicas produzido pelo filtro f.

e Compartilhamento de pesos e reducdao de complexidade.

Um aspecto central da CNN 2D ¢ o compartilhamento de pesos, no qual o mesmo kernel
K¢ aplicado em todas as posi¢des da entrada. Isso reduz drasticamente o nimero de parametros
do modelo quando comparado a redes totalmente conectadas. Enquanto uma camada densa
exigiria H X Wpesos por neurénio, uma camada convolucional requer apenas h X wpesos por
filtro, independentemente do tamanho da entrada.

Essa propriedade € particularmente relevante no processamento de espectrogramas, que
podem apresentar alta dimensionalidade, tornando inviavel o uso de arquiteturas totalmente

conectadas sem risco elevado de sobreajuste.

e Camadas de Pooling
ApoOs camadas convolucionais, ¢ comum empregar camadas de pooling, cujo objetivo €
reduzir a dimensionalidade espacial dos mapas de caracteristicas e tornar a representacdo menos

sensivel a pequenas variagdes locais. No pooling maximo (max pooling), por exemplo, a saida



¢ definida como:

Ypool(l;]) = (%%égz (i+m,j+n) (36)

onde Qrepresenta a regido de pooling, tipicamente uma janela p X p. Essa operacao
preserva as ativagdes mais relevantes, reduzindo o custo computacional e contribuindo para

maior invariancia a deslocamentos locais no espectrograma.

e Camada de classificacido
Ap0s a extracdo hierdrquica de caracteristicas por meio de camadas convolucionais e de
pooling, os mapas de caracteristicas sdo reorganizados em um vetor unidimensional (flattening)
e fornecidos a camadas totalmente conectadas ou diretamente a uma camada de saida. Em
problemas de classificagdo, a camada final produz um vetor de logits z, convertido em
probabilidades por meio de fungdes como a sigmoide (classificacdo bindria) ou a softmax
(classificacdo multiclasse):

ek

Yi == k=1,..K 37)

K zj’
j=1¢"

O treinamento da CNN ¢ realizado por retropropagag¢do do erro, minimizando uma
funcdo de perda apropriada, como a entropia cruzada, ajustando iterativamente os pesos dos

filtros convolucionais e das camadas finais.

e Aplicacido a espectrogramas vibroacusticos
No presente trabalho, as CNNs 2D sdo aplicadas a espectrogramas de sinais acusticos e
de vibragdo, explorando simultaneamente padrdes temporais e espectrais associados a
diferentes condi¢des operacionais da maquina. A capacidade das CNNs de aprender
automaticamente representagdes discriminantes a partir dessas imagens tempo-frequéncia
reduz a dependéncia de engenharia manual de atributos e aumenta a robustez do diagnostico

em cendrios ruidosos e com variabilidade operacional.



Hiperparametros de Redes Neurais Convolucionais Bidimensionais

Assim como em outras arquiteturas de aprendizado profundo, o desempenho das Redes

Neurais Convolucionais bidimensionais (CNN 2D) depende fortemente da escolha adequada

de seus hiperparametros, os quais controlam tanto a capacidade de representagdo do modelo

quanto seu comportamento durante o treinamento. A seguir, apresentam-se os principais

hiperpardmetros frequentemente ajustados na pratica (Géron, 2023; Haykin, 2009):

n_conv_layers e n_filters: A configuragdo de n_conv_layers define o nimero
de camadas convolucionais empilhadas na arquitetura, enquanto n_filters
especifica a quantidade de filtros (kernels) em cada camada. O aumento do
numero de camadas e de filtros eleva a capacidade do modelo de capturar
padrdes hierdrquicos e estruturas complexas presentes nos espectrogramas.
Entretanto, arquiteturas muito profundas ou com excesso de filtros aumentam o
risco de sobreajuste € o custo computacional. Por outro lado, configuragdes
excessivamente simples podem levar ao subajuste, limitando a capacidade
discriminativa da rede.

kernel_size (tamanho do filtro): O parametro kernel size define as dimensdes
espaciais dos filtros convolucionais (por exemplo, 3 X 3,5 X 5). Filtros menores
tendem a capturar padrdes locais finos, como transi¢des abruptas de energia,
enquanto filtros maiores agregam informacdes em regides mais amplas do
espectrograma. A escolha do tamanho do kernel influencia diretamente o tipo de
padrao aprendido e deve considerar a resolucdo tempo-frequéncia da
representacdo utilizada.

stride e padding: O stride determina o deslocamento do filtro a cada aplicagao
da convolugdo. Strides maiores reduzem a dimensionalidade espacial mais
rapidamente, diminuindo o custo computacional, mas podem resultar em perda
de informagdo. O padding controla a adi¢do de bordas artificiais a entrada,
permitindo preservar as dimensdes espaciais dos mapas de caracteristicas e
evitar a perda de informagdes nas regides periféricas do espectrograma.
activation (funcfo de ativacio): A funcio de ativagado introduz nao linearidade
ao modelo. A funcdo ReLU (Rectified Linear Unift) é a mais empregada em
CNNs profundas, devido a sua simplicidade computacional e a mitigacdo do
problema do Gradiente desvanescente. Fungdes classicas como sigmoide e tanh

podem ser utilizadas em camadas especificas, porém tendem a apresentar



saturacdao em arquiteturas profundas, o que dificulta o aprendizado eficiente.
Pooling_type e Pooling size: O tipo de pooling (méximo ou médio) e o
tamanho da janela de pooling controlam a reducdo espacial dos mapas de
caracteristicas. O max pooling ¢ amplamente utilizado por preservar as ativagdes
mais relevantes, enquanto o average Pooling produz representacdes mais
suavizadas. A escolha desses pardmetros impacta diretamente o grau de
invariancia a deslocamentos locais e o nivel de abstracdo das features
aprendidas.

learning rate: A taxa de aprendizado regula o tamanho das atualizacdes dos
pesos durante o treinamento. Valores elevados podem acelerar a convergéncia,
porém aumentam o risco de instabilidade e divergéncia do processo de
otimizacdo. Valores muito baixos tornam o treinamento mais estavel, mas
exigem maior numero de épocas. Assim como em MLPs, a learning rate exerce
papel central no equilibrio entre velocidade de aprendizado e qualidade da
solucao.

optimizer (algoritmo de otimiza¢ao): O algoritmo de otimizacao define como
os Gradientes da func¢ao de perda sdo utilizados para atualizar os pesos da rede.
Me¢étodos classicos como o Stochastic Gradient Descent (SGD) podem ser
combinados com momentum para acelerar a convergéncia. Em aplicagdes
praticas, otimizadores adaptativos como RMSProp e Adam sdo amplamente
utilizados em CNNs, pois ajustam automaticamente a taxa de aprendizado para
cada parametro, apresentando convergéncia mais rapida e estavel, especialmente
em problemas de alta dimensionalidade e dados ruidosos.

batch_size: O parametro batch size corresponde ao numero de amostras
processadas antes da atualizacdo dos pesos. Mini-batches menores tendem a
introduzir maior variabilidade no Gradiente, favorecendo a generalizacao,
enquanto batches maiores proporcionam treinamento mais estavel e eficiente do
ponto de vista computacional, podendo, contudo, levar a minimos locais menos
favoraveis.

epochs (ou max iter): Define o nimero maximo de ciclos de treinamento
realizados pelo modelo. Um nimero elevado de épocas permite ajustes mais
refinados dos pardmetros, mas aumenta o risco de sobreajuste. Por esse motivo,

esse hiperpardmetro ¢ frequentemente combinado com estratégias de parada



antecipada.

regularizaciao (L e dropout): Para mitigar o sobreajuste, sdo frequentemente
empregadas técnicas de regularizacdo. A regularizagdo L? penaliza pesos
excessivamente elevados, promovendo solu¢des mais suaves e generalizaveis. O
dropout atua desativando aleatoriamente neurdnios durante o treinamento,
reduzindo a coadaptacdo entre unidades e aumentando a robustez do modelo.
early stopping: O early stopping interrompe o treinamento quando o
desempenho no conjunto de validacdo deixa de melhorar apos determinado
numero de épocas. Essa estratégia previne o sobreajuste e reduz o custo
computacional, sendo amplamente utilizada no treinamento de CNNss aplicadas

a problemas industriais.



3 Metodologia

A metodologia deste trabalho foi organizada de forma sequencial, inspirada no CRISP-
DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), modelo amplamente consolidado para
conducdo de projetos de ciéncia de dados (CHAPMAN et al.,, 2000). Essa abordagem
estruturada permite narrar o desenvolvimento da pesquisa em etapas cronoldgicas, partindo da
compreensdo do problema até a avaliacdo dos modelos preditivos. Assim, as fases de
compreensdo do problema, compreensao e preparagdo dos dados, modelagem e avaliagdo foram
adaptadas ao contexto da detec¢do de falhas em maquinas de fabricagdo de copos de papel,

compondo um fluxo metodolédgico claro e replicavel. A figura 1, ilustra as fases do modelo.

Impla.ntasﬁo. ,

Figura 1 - Etapas do CRISP-DM
Adaptado de (CHAPMAN, et al., 2000)

3.1 Compreensiao do problema
O ponto de partida desta pesquisa foi a identificacdo de um desafio recorrente em
ambientes industriais: a ocorréncia de falhas mecanicas em maquinas de fabricagdo de copos

de papel, que podem comprometer a qualidade do produto e interromper o processo produtivo.



No caso especifico da maquina formadora de potes de papel PT80 (Zhejiang New Debao),
observou-se que determinados subsistemas apresentam maior suscetibilidade a defeitos, em
especial o sistema de transmissdo por correntes, responsavel pelo sincronismo entre as etapas
do processo.

Entre os modos de falha relevantes estdo: (i) a folga em correntes de transmissao, que
eleva os niveis de vibragdo e pode causar perda de sincronismo; (ii) a baixa pressdo no
regravador, que compromete a colagem do fundo ao corpo do copo; e (iii) o desalinhamento ou
desgaste da faca de corte, que gera cortes assimétricos e risco de travamentos. Esses cenarios
sdo importantes para compreender o funcionamento da maquina e ilustrar a diversidade de
problemas potenciais no processo produtivo.

Entretanto, o escopo deste trabalho foi delimitado a analise da Corrente 1 do sistema de
transmissdo, escolhida por seu papel fundamental na estabilidade e sincronismo do
equipamento. Dessa forma, embora outros defeitos sejam reconhecidos e descritos como parte
do contexto, apenas a deteccdo de falhas na Corrente 1 (ver figura 5) foi efetivamente

investigada nas etapas experimentais ¢ de modelagem preditiva.

3.2 Compreensao dos dados

Ap6s a definicdo do problema, a etapa seguinte consistiu em compreender o sistema
estudado e os dados disponiveis para a investigagdo. O equipamento utilizado foi a maquina
formadora de potes de papel modelo PT80, fabricada em 2012 pela Zhejiang New Debao
Machine Co., Ltd. Trata-se de um modelo de baixa rotagdo (Low Speed Paper Bow! Machine),
projetado para operar a velocidades nominal entre 20 e 35 pecas por minuto, com poténcia
nominal de 3,8 kW e alimentagdo trifasica de 380 V / 50-60 Hz. O equipamento pesa
aproximadamente 1.800 kg e ¢ capaz de produzir potes de papel de 80 mL. A figura 2 mostra
uma foto da maquina, e a 3, um exemplo de produto final.

O processo produtivo, ilustrado na figura 4, ocorre de forma sequencial e sincronizada,
abrangendo cinco etapas principais: (i) conformacao do corpo do copo por meio da dobra do
papel, (ii) selagem lateral por ultrassom, (iii) corte do fundo por faca circular, (iv) colagem do
fundo ao corpo com aquecimento e pressdo em dois estdgios, e (v) formagdo da borda para
acabamento e resisténcia. O sincronismo dessas etapas ¢ garantido por um sistema de
transmissao acionado por motor trifasico, regulado por um inversor de frequéncia (Omron
SYSDRIVE 3G3JZ, 400 V / 1,5 kW), cujo movimento ¢ distribuido a todo o sistema por meio

de trés correntes principais. A figura 5 mostra os principais elementos da maquina.



Nesta pesquisa, o foco da analise foi a deteccao de folga na Corrente 1, considerada
elemento critico para o sincronismo da maquina. Para enriquecer os experimentos e avaliar a
robustez do diagnostico, foram realizadas manipulacdes controladas nas Correntes 2 e 3, que
também puderam ser configuradas em condi¢do normal ou com folga. Essa estratégia permitiu
analisar interagdes entre as correntes, verificando como falhas simultaneas ou combinadas
impactam a assinatura vibro-acustica do equipamento.

A coleta de dados foi viabilizada por meio de dois tipos de sinais multissensoriais:

e Audio: captado pelo microfone interno de um notebook HP, operando a 44,1
kHz (configurag¢ao padrao do sistema operacional), com gravagao realizada no
software Audacity 3.6.3. Os arquivos foram exportados em formato WAV sem
perdas, assegurando fidelidade ao sinal registrado.

e Vibracdo: registrada pelo acelerometro triaxial de um iPhone 13, utilizando o
aplicativo Physics Toolbox Sensor Suite, com taxa de amostragem de 100 Hz
(valor maximo disponivel na versao utilizada do aplicativo) e exportacdo em
arquivos CSV com marca temporal.

Para assegurar variabilidade e representatividade, os experimentos foram conduzidos
em duas velocidades principais (20 e 35 Hz), ajustadas por meio do inversor de frequéncia, que
compuseram a base utilizada nas etapas de treinamento e validacdo. Adicionalmente, foi
incluida uma condigdo intermediaria a 27,5 Hz, destinada exclusivamente a etapa de teste,
permitindo avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos frente a uma situagdo inédita,
ndo observada durante o processo de modelagem. O planejamento experimental resultante
contemplou a Corrente 1 como alvo do diagnostico e as Correntes 2 ¢ 3 como variaveis de
interagdo, abrangendo cendrios isolados e combinados de falha em diferentes regimes
operacionais.

Embora a coleta de dados tenha sido realizada em nivel de ensaio, totalizando 19 sessdes
experimentais, o conjunto de dados utilizado na modelagem nao se restringe a esse numero de
observagoes. Os sinais acusticos e de vibracao obtidos em cada ensaio foram posteriormente
segmentados em janelas temporais, conforme detalhado na etapa de preparagdo dos dados,
resultando em cerca de 75 instancias por ensaio. Dessa forma, a modelagem foi conduzida em
nivel de janela, e ndo de ensaio, o que define o tamanho efetivo da amostra utilizada pelos

algoritmos de aprendizado de maquina.



Figura 3 - Exemplo de Produto
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Figura 4 - Processo de operacdo da maquina
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Figura 5 - Principais Elementos da méaquina

3.3 Preparacao dos dados
Com a compreensao do problema e dos sinais disponiveis, a etapa seguinte consistiu na
coleta estruturada e organizacdo dos dados, assegurando padroniza¢do e consisténcia para

posterior analise.

3.3.1 Procedimento de Aquisicao
A coleta foi realizada diretamente na maquina PT80 em operagdo real, seguindo um

protocolo padronizado:



Preparacdo do ambiente: antes de cada ensaio, verificou-se que a maquina
operava em condigdes normais de produg¢do. Foram minimizados ruidos
externos abruptos (ex.: conversas proximas ou batidas metalicas).

Fixacdo dos dispositivos: o notebook e o smartphone foram posicionados e
fixados sobre a estrutura da maquina, de forma a evitar deslocamentos durante a
coleta e garantir reprodutibilidade entre sessdes. A escolha desse ponto deveu-
se a trés fatores principais: (i) acessibilidade, permitindo facil manuseio dos
equipamentos durante o processo de coleta; (ii) qualidade do sinal, uma vez que
o local se mostrou adequado para a captacao tanto de vibragao quanto de dudio;
e (ii1) viabilidade pratica de fixagao, oferecendo uma superficie estavel que
facilitou a montagem do arranjo experimental. (ver figura 6)

Captacdo de audio: realizada pelo microfone interno do notebook HP,
configurado em 44,1 kHz (padrdo do sistema operacional), com gravagdo no
software Audacity 3.6.3. Os arquivos foram exportados em formato WAV sem
perdas, assegurando fidelidade do sinal.

Captacao de vibragao: conduzida pelo acelerometro triaxial do iPhone 13 (100
Hz), utilizando o aplicativo Physics Toolbox Sensor Suite. Os dados foram
exportados em CSV com marca temporal, possibilitando sincroniza¢do com o
audio.

o Observagdo técnica: a taxa de amostragem do acelerdmetro utilizado
(100 Hz) restringe a andlise a componentes at¢ 50 Hz, conforme o
teorema de Nyquist. Estudos como o de Tsutada (2007) indicam que
falhas associadas a correntes se manifestam predominantemente em
baixas frequéncias (<50 Hz), embora possam existir componentes
adicionais proximos a 100 Hz relacionados ao engrenamento. Dessa
forma, o arranjo experimental adotado mostrou-se adequado para captar
a dindmica essencial da Corrente 1. Em contrapartida, falhas incipientes
em rolamentos apresentam assinaturas vibracionais em faixas de kHz, o
que demandaria sensores industriais com maior capacidade de aquisi¢ao
(Tandon; Choudhury, 1999). Reconhece-se, ainda, a possibilidade
tedrica de distor¢do da informagdo coletada devido a efeitos de aliasing
associados as harmonicas de rotagdo, sobretudo na condi¢ao de operagao

a 35 Hz. Entretanto, a analise previa dos sinais no dominio da frequéncia



indicou que a maior parte da energia espectral concentra-se em
frequéncias inferiores a 10 Hz, sugerindo que a influéncia pratica de
componentes aliased ¢ limitada no contexto experimental analisado.

e Duracio das gravagoes: cada sessao de coleta teve duragdo entre 2 a 3 minutos,
tanto para os arquivos de audio quanto para os de vibragdo. Esse tempo foi
considerado suficiente para capturar a variabilidade natural da operacdo da
maquina e gerar um nimero expressivo de janelas de analise. Ressalta-se que
cada janela de 5 segundos corresponde aproximadamente a um ciclo completo
da maquina, o que garante que a segmentagdo adotada seja compativel com a
dindmica real do processo produtivo.

e Sincronizacdo manual: inicio e término das gravacdes de dudio e vibracao
foram acionados simultaneamente. A marca temporal e a padronizagcdo da
duragdo dos ensaios facilitaram a correspondéncia entre os sinais.

e Organizacio dos arquivos: todos os registros foram nomeados de acordo com
a condi¢do experimental (corrente normal ou com folga; velocidade de
operagdo), e organizados em diretorios especificos.

e Critérios de consisténcia: foram descartadas amostras com ruidos externos

significativos ou registros incompletos.

Audio (Audacity)  Vibragéo
( Physics

Tool Box
Sensor Suit -
iphone)

Figura 6 - Coleta de dados: disposicao de notebook e smartphone sobre a maquina.

3.3.2 Planejamento Experimental



O delineamento experimental teve como objetivo avaliar a capacidade dos modelos de
diagnoéstico em identificar folga na Corrente 1, considerada o alvo central desta pesquisa. Para
enriquecer a analise e verificar interagdes, as Correntes 2 e 3 foram manipuladas de forma
controlada, assumindo condi¢des normais ou com folga. Dessa forma, foi possivel observar ndo
apenas o efeito direto da folga na Corrente 1, mas também o impacto combinado de multiplas
correntes em condigdo anormal.

Além da configuracao das correntes, a velocidade de operacao da maquina foi utilizada
como variavel adicional de ajuste operacional, doravante denominada AJUSTE nas anélises.
Essa varidvel corresponde diretamente as condi¢cdes definidas na matriz de experimentos e
representa o regime de funcionamento sob o qual cada ensaio foi realizado, ndo sendo derivada
dos sinais acusticos ou de vibragao.

Foram adotadas duas velocidades principais (20 Hz e 35 Hz), destinadas a composi¢ao
da base de treinamento ¢ valida¢do. Adicionalmente, incluiu-se uma velocidade intermediaria
(27,5 Hz), empregada exclusivamente na etapa de teste externo, com o objetivo de avaliar a
capacidade de generalizagdo dos modelos diante de uma condigdo operacional inédita, ndo
observada durante o processo de modelagem. A inclusdo da varidvel AJUSTE permite fornecer
contexto operacional aos classificadores, reduzindo ambiguidades associadas as variagdes
naturais do comportamento dindmico da maquina em diferentes regimes de operagdo, sem
caracterizar vazamento de informacao (data leakage).

A Tabela 3 sintetiza a matriz experimental construida, apresentando os 19 ensaios

realizados com diferentes combinagdes das correntes e das velocidades de operacao.

Tabela 3 - Matriz de Experimentos

Ensaio Corrente Corrente Corrente Velocidade
1 2 3 (Hz)
1 Normal Normal Normal 20,00
2 Normal Normal Normal 35,00
3 Normal Anormal Normal 20,00
4 Normal Anormal Normal 35,00
5 Anormal Normal Normal 20,00
6 Anormal Normal Normal 35,00
7 Anormal Anormal Normal 20,00
8 Anormal Anormal Normal 35,00



9 Normal Normal Anormal 20,00

10 Normal Normal Anormal 35,00

11 Normal Anormal Anormal 20,00
12 Normal Anormal Anormal 35,00
13 Anormal Normal Anormal 20,00
14 Anormal Normal Anormal 35,00
15 Anormal Anormal Anormal 20,00
16 Anormal Anormal Anormal 35,00
17 Anormal Anormal Anormal 27,50
18 Normal Normal Normal 20,00
19 Normal Normal Normal 35,00

(Nota: “Normal” indica condi¢do sem defeito e “Anormal” refere-se a introdugdo de
folga na corrente correspondente.)

E importante destacar que os Ensaios 1 a 16 correspondem a um arranjo fatorial
completo (2* x 2 velocidades), cobrindo todas as combinac¢des possiveis de estados das trés
correntes em dois regimes de operagdo distintos. Ja os Ensaios 17 a 19 foram incluidos como
extensdes: o Ensaio 17 para a etapa de teste em condicao inédita (27,5 Hz) e os Ensaios 18 ¢ 19
como repetigdes adicionais da condi¢do “Normal”, refor¢cando a consisténcia dos dados de

referéncia.

3.4 Modelagem

A etapa de modelagem teve como objetivo desenvolver e comparar diferentes
estratégias de classificacdo para a deteccdo de folga na Corrente 1 da maquina PT80, a partir
de sinais acusticos e de vibragdo previamente segmentados e preparados. Para esse fim, a
modelagem foi estruturada em duas vertentes complementares.

A primeira vertente contemplou modelos baseados em atributos extraidos dos sinais de
dudio e vibragdo. Nessa abordagem, foram considerados tanto modelos estatisticos tradicionais,
utilizados como baseline, quanto modelos classicos de aprendizado de maquina com maior
capacidade de modelagem ndo linear.

A segunda vertente, apresentada posteriormente, consiste em uma abordagem de
aprendizado profundo por meio de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) aplicadas a

representacoes tempo-frequéncia dos sinais. Nessa etapa, optou-se por utilizar exclusivamente



o sinal de audio, em razdo do menor custo de instrumentagdo e do carater nao invasivo desse
tipo de aquisi¢do, além do seu potencial para viabilizar solu¢des de monitoramento mais

simples e facilmente escaldveis em ambientes industriais.

3.4.1 Pré-processamento.

A etapa de pré-processamento contempla a preparacio dos dados brutos para utilizacao
nas duas vertentes da pesquisa. Ambas compartilham a etapa inicial de segmentacao dos sinais,
na qual os dados continuos de audio e vibrag¢ao sao divididos em janelas temporais, sendo cada
janela tratada como uma instancia individual de anélise.

A partir dessa etapa comum, as vertentes seguem fluxos distintos. Na primeira, procede-
se a extragao de atributos estatisticos e espectrais dos sinais de dudio e vibragdo, com posterior
consolidacdo em uma base multissensorial rotulada. Na segunda vertente, cada janela de dudio
¢ convertida em uma imagem de espectrograma Mel, organizada em uma base especifica com
as respectivas rotulacoes.

Em ambas as vertentes, adotou-se o mesmo critério de separagao entre os conjuntos de
treinamento e teste, realizado no nivel de ensaio. Dessa forma, garante-se que a avaliagdo dos
modelos ocorra exclusivamente com sinais provenientes de experimentos completamente
inéditos, mitigando o risco de vazamento de informagdes entre etapas. Além disso, a utilizagao
de um conjunto de teste comum possibilita a comparacao direta e consistente do desempenho
entre as duas abordagens propostas. O conjunto de teste externo foi composto pelos Ensaios 5,
8, 17, 18 e 19, enquanto os demais ensaios foram utilizados nas etapas de treinamento e
validacao dos modelos.

Os Ensaios 5 ¢ 8 foram incluidos por conterem a condicdo-alvo de falha (folga na
Corrente 1) nas velocidades de 20 Hz e 35 Hz, garantindo a presenca de amostras anormais em
regimes ja contemplados durante a modelagem, porém obtidas em coletas independentes. Em
conjunto, os Ensaios 18 ¢ 19 (condi¢cao normal) e o Ensaio 17 (27,5 Hz, condi¢dao operacional
nao observada no treinamento) permitem avaliar, simultaneamente, o desempenho em operagao
normal, a detec¢@o de falha em regimes conhecidos e a capacidade de generalizagdo para uma

velocidade intermediaria inédita.

3.4.1.1. Segmentacgdo dos sinais
A primeira etapa do pré-processamento consistiu na segmentagdo dos arquivos de
gravagao de 4qudio e vibracao em janelas temporais, de modo a converter os sinais continuos em

instancias individuais de andlise. Para isso, foi empregada a técnica de sliding window, com



janelas de 5 segundos e sobreposicao de 50%. A figura 7, ilustra esse processo.

Audio (mono)

Audio:

Vibracao - ax

Vibragao - ay

Vibragéo:

Vibragao - az

l—Y—J Tempo (s)

Janela 1

l—Y—J

Janela 2

Figura 7 - Processo de Janelamento (sliding window) aplicado aos sinais de Audio e

Vibragao

A escolha do comprimento da janela foi motivada por critérios fisicos e operacionais do
processo estudado. O intervalo de 5 segundos abrange mais de um ciclo completo de operagao
da maquina na menor velocidade de funcionamento, assegurando que cada janela contenha a
dindmica integral do sistema. Dessa forma, evita-se a fragmentacdo de eventos relevantes, que
poderia ocorrer caso janelas excessivamente curtas fossem adotadas.

A utiliza¢do de uma sobreposicdo de 50% teve como objetivo aumentar o niimero de
instancias disponiveis para treinamento sem perda significativa de informagao, além de mitigar
efeitos de borda e reduzir a dependéncia da posi¢cdo exata de inicio das janelas, assegurando
que eventos transitorios ndo sejam perdidos.

O procedimento de segmentagao resultou na geracao de multiplas janelas temporais por
ensaio, ampliando significativamente o nimero de instincias disponiveis para a modelagem.
Considerando que os ensaios tiveram duracdo aproximada de 3 minutos, cada experimento
produziu, em média, cerca de 75 janelas temporais.

Cada janela segmentada foi tratada como uma instancia associada ao respectivo rotulo
experimental, definido pela condi¢cdo da Corrente 1 e pelo arranjo das Correntes 2 ¢ 3 e da
Velocidade da maquina (ver Tabela 3). Ao final do processo de segmentagdo, o conjunto de

dados totalizou 1.453 instancias, derivadas dos 19 ensaios experimentais realizados, das quais



1.077 constituiram a base de treinamento e 376 a base de teste,

3.4.1.2 Modelos baseados em atributos.

Nesta vertente, optou-se pela utilizagdo de modelos de classificacdo baseados em
atributos, nos quais os sinais de audio e vibragdo nao sdo utilizados diretamente em sua forma
bruta, mas sim representados por meio de descritores estatisticos e espectrais. Esse tipo de
abordagem pressupde a extragdo prévia de caracteristicas relevantes dos sinais, as quais sao
entdo fornecidas como entrada para modelos estatisticos tradicionais e algoritmos classicos de
aprendizado de maquina supervisionado. Tal estratégia permite maior controle sobre as
informagdes utilizadas na modelagem, além de favorecer a interpretabilidade dos resultados e

a comparacao entre diferentes paradigmas de classificagdo.

3.4.1.2.1 Extragdo de atributos (features)

De cada janela temporal segmentada foram extraidos atributos no dominio do tempo e
da frequéncia, com o objetivo de capturar caracteristicas estatisticas e espectrais relevantes para
a distin¢do entre as diferentes condi¢des de operagao da maquina.

Para os sinais de vibragdo, analisados nos trés eixos ortogonais (X, y € z), foram
inicialmente calculadas métricas no dominio do tempo, incluindo valor eficaz (RMS), valor de
pico, média, desvio-padrio, skewness, kurtosis e energia do sinal. Adicionalmente, foi
considerada a magnitude resultante do vetor de aceleracdo, a partir da qual foram extraidos o
RMS e o valor de pico. No dominio da frequéncia, foi extraida a frequéncia de pico para cada
eixo, obtida por meio da Transformada Répida de Fourier (FFT).

Para os sinais de audio, previamente convertidos para um unico canal (mono), foram
extraidas métricas analogas no dominio do tempo, a saber: RMS, média, desvio-padrao,
skewness, kurtosis, energia e taxa de cruzamento por zero (Zero Crossing Rate — ZCR), atributo
amplamente empregado na caracterizacdo de sinais acusticos. No dominio da frequéncia, foi
igualmente considerada a frequéncia de pico, obtida por meio da FFT. A tabela 4 mostra a

relagdo das features extraidas por tipo de sinal e dominio.



Tabela 4 - Features extraidas Sinal x Dominio

Sinal Dominio Atributos Extraidos
Temno RMS, Média, Desvio-padrao,
P Skewness, Kurtosis, Energia, ZCR
Audio
Frequéncia Frequéncia de pico (FFT)
RMS, Pico, Média, Desvio-padrao,
Tempo Skewness, Kurtosis, Energia, RMS_res,
Vibracao Pico_res
Frequéncia Frequéncia de pico (FFT)

Esse conjunto de atributos permitiu representar, de forma compacta e informativa, tanto
a dinamica temporal quanto o contetido espectral dos sinais, constituindo a base de entrada para
os modelos de classificacdo baseados em atributos apresentados na sequéncia.

Por fim, todas as instancias de dudio e vibragdo foram pareadas janela a janela e
consolidadas em uma tUnica base de dados multissensorial. Essa base foi posteriormente
dividida em conjuntos de treinamento e teste no nivel de ensaio, conforme descrito na se¢ao
3.4.1.1. Vale observar que a variavel de ajuste (Velocidade) foi adicionada ao vetor de

caracteristicas como entradas do modelo.

3.4.1.2.3 Definicdo e configuragdo dos modelos

Com a base de dados preparada, a etapa seguinte consistiu na defini¢do e configuracao
dos algoritmos de aprendizado supervisionado empregados neste trabalho. A selecdo dos
modelos teve como objetivo contemplar diferentes paradigmas de classificagio — baseados em
modelos estatisticos, arvores de decisdo, margens de separagdo e redes neurais artificiais —
amplamente utilizados em problemas de diagndstico de falhas e adequados ao tratamento de

dados multivariados e ruidosos.
Foram selecionados os seguintes algoritmos, os quais foram discutidos em maior detalhe

na Secao 2:
e Modelos estatisticos tradicionais (baseline):

o Regressao Logistica (LR) — modelo estatistico probabilistico baseado
em combinagdes lineares dos atributos, amplamente empregado como

referéncia em problemas de classificagdo bindria;



o Analise do Discriminante Linear (LDA) - técnica estatistica

supervisionada que busca maximizar a separagao entre classes por meio
de combinagdes lineares das varidveis, assumindo distribuigdes

gaussianas com covariancias semelhantes entre as classes.

e Modelos de aprendizado de maquina:

(©]

©)

o

Random Forest (RF) — modelo de Ensemble baseado em arvores de
decisdo, reconhecido por sua robustez a ruidos e variagdes nos dados;
Support Vector Machine (SVM) com kernel RBF — classificador
baseado em margens de separacdo, adequado para problemas com
fronteiras de decisdo ndo lineares;

Perceptron Multicamadas (MLP) — rede neural artificial composta por
camadas densas, capaz de capturar relagdes nao lineares complexas;
Ensemble por Soft Voting — combina¢ao dos modelos RF, SVM e MLP,

explorando a complementaridade entre os classificadores com o objetivo

de aumentar a robustez e a estabilidade das predigdes.

A implementacdo dos modelos foi realizada em Python 3.10, utilizando as bibliotecas

especializadas Scikit-Learn (LR, LDA, RF, SVM, MLP e VotingClassifier).

Considerando o carater exploratorio da pesquisa e a necessidade de estabilidade nos

resultados, optou-se por ndo realizar busca exaustiva para otimizagdo de hiperparametros. Em

vez disso, foram utilizados valores padrao ou moderadamente ajustados, com base em literatura

prévia e testes preliminares. A Tabela 5 resume os principais hiperpardmetros adotados.

Tabela 5 - Hiperparametros configurados para os modelos de classificagdo

Modelo

Hiperparametros

Regressao Logistica (LR)
Analise do Discriminante Linear (LDA)
Random Forest (RF)

Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Support Vector Machine (SVM)
Perceptron Multicamadas (MLP)

max_iter=1000, solver='lIbfgs', n_jobs=-1
Utilizou pardmetros padrao.
n_estimators = 200,
n_estimators = 200, use label encoder = False,
eval metric = 'logloss',
kernel = 'tbf', probability = True,
hidden layer sizes = (128, 32), activation = 'relu’,

max_iter = 50000,




Ensemble (Soft Voting) Combinou RF, XGBoost, SVM e MLP, voting = 'soft'

Essa configuragdo buscou garantir equilibrio entre desempenho, interpretabilidade e
custo computacional, permitindo avaliar de forma consistente o impacto da integragcdo

multissensorial (dudio + vibracao) na qualidade dos diagnosticos.

3.4.1.2.4 Treinamento, validacdo e teste

Com os modelos de aprendizado de maquina definidos e parametrizados, procedeu-se
ao treinamento supervisionado e a avaliacdo de desempenho seguindo uma estratégia
estruturada de particionamento dos dados, composta por validagdo interna e posterior teste
externo. Essa abordagem teve como objetivo garantir uma estimativa robusta da capacidade de
generalizagdo dos modelos, reduzindo vieses associados a ajustes excessivos aos dados de
treinamento.

O processo de avaliagdo foi organizado em trés subconjuntos distintos:

e Treinamento — utilizado para o ajuste dos pardmetros internos dos modelos;

e Validacdo — empregado para o acompanhamento do desempenho durante o
treinamento, permitindo a identificagdo de sobreajuste (overfitting);

o Teste — reservado exclusivamente para a avaliacdo final, sendo composto por ensaios
ndo utilizados em nenhuma etapa anterior do processo, assegurando a verificagdo da
capacidade de generalizagao.

Conforme mencionado na 3.4.1.2., a base multissensorial foi separada em base de
treinamento e base de teste, apoOs a extracdo das features.

A base de treinamento, composta por 1.077 instancias, foi posteriormente subdividida
em subconjuntos de treinamento e validacdo, utilizando uma propor¢cdo de 80% para
treinamento e 20% para validacdo. Com o intuito de avaliar a influéncia de efeitos estocasticos
inerentes ao processo de treinamento, tais como a inicializagdo dos modelos e a composi¢ao
dos subconjuntos de treinamento e validagdo, foi adotado um procedimento de avaliagdao
repetida. Para isso, foi implementado um lago de repeti¢ao no qual, a cada iteragdo, uma nova
semente aleatoria (seed) era definida e utilizada tanto no particionamento dos dados
(train_test _split) quanto nos parametros random_state dos modelos que o suportam.

Na base de treinamento, apds o split, composta inicialmente por 862 instancias (~80%
de 1077), observou-se um leve desbalanceamento da varidvel de saida, referente ao estado da

Corrente 1, com 511 instincias (59%) classificadas como NORMAL e 351 instancias (41%)



como ANORMAL. Para mitigar esse desbalanceamento, foi aplicada a técnica de oversampling
por meio do algoritmo Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), utilizando a
implementagdo da biblioteca imblearn.

Testes adicionais foram conduzidos sem a aplicagao de técnicas de balanceamento,
tendo sido observado um desempenho médio ligeiramente inferior no conjunto de teste, com
diferengas, na acuracia, da ordem de 0,5 a 1 ponto percentual, em grande parte dentro do
intervalo de confianga das métricas avaliadas. Ainda assim, optou-se pelo uso do SMOTE
visando reduzir viés do classificador em relacdo a classe minoritdria e garantir maior
estabilidade no processo de aprendizado, sem impacto adverso significativo na capacidade de
generalizacdo.

Adicionalmente, os atributos foram normalizados com o objetivo de eliminar efeitos de
escala entre as variaveis, procedimento particularmente relevante para modelos sensiveis a
magnitude dos dados, como SVM e MLP. Para esse fim, foi utilizado o StandardScaler da
biblioteca Scikit-Learn. O ajuste do normalizador (fif) foi realizado exclusivamente sobre a base
de treinamento, apds a separacao dos subconjuntos de treinamento e validagdo, sendo
posteriormente aplicado de forma consistente aos conjuntos de validacdo e de teste.

O procedimento completo de treinamento e avaliacdo foi entdo repetido 50 vezes,
permitindo a obtencdo de métricas médias de desempenho, bem como a construcdo de
intervalos de confianga associados aos resultados obtidos, os quais sdo analisados na se¢ao de

resultados.

3.4.1.3 Modelo baseado em aprendizado automadtico de atributos

Na segunda vertente da modelagem, foi adotada uma abordagem de aprendizado
profundo, baseada em Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks —
CNNgs), aplicadas a representagdes tempo-frequéncia dos sinais de audio. Diferentemente da
primeira vertente, na qual os sinais sdo representados por atributos previamente extraidos, essa
abordagem utiliza diretamente representagdes bidimensionais derivadas do sinal bruto,
permitindo que o proprio modelo aprenda automaticamente padroes discriminativos relevantes
para o diagnostico de falhas.

Nesta vertente, optou-se por utilizar exclusivamente o sinal de dudio, em fungao de trés
fatores principais:

(1) 0 menor custo de instrumentagdo em comparagao aos sensores de

vibragao;



(11) 0 carater  ndo invasivo da aquisi¢ao acustica;
(iii) o potencial de escalabilidade dessa solugdo para aplicacdes
industriais reais, nas quais a simplicidade do sistema de

monitoramento ¢ um requisito relevante.

3.4.1.3.1 Representagdo tempo-frequéncia dos sinais de dudio

ApOs a etapa de segmentagdo temporal dos sinais de audio, descrita na Se¢ao 3.4.1.1,
cada janela resultante foi tratada como uma instincia independente e convertida em uma
representacao tempo-frequéncia, utilizada como entrada para os modelos da segunda vertente.
Nessa abordagem, ndo foram extraidos atributos estatisticos ou espectrais de forma explicita.
Em vez disso, buscou-se preservar a estrutura completa do sinal por meio de uma representagao
bidimensional, permitindo que o proprio modelo realizasse o aprendizado das caracteristicas
discriminativas relevantes para a tarefa de classificacao.

Para cada janela de audio, foi gerado um espectrograma Mel, obtido a partir da aplicagao
da Transformada de Fourier de Curto Tempo (STFT), seguida da proje¢ao do espectro de
poténcia em um banco de filtros distribuidos na escala Mel. Essa transformacgao foi realizada
utilizando a fungdo melspectrogram da biblioteca librosa, amplamente empregada em
aplicagdes de processamento de sinais actusticos e aprendizado de maquina.

Foram utilizados 128 filtros Mel, valor escolhido por representar um compromisso entre
resolugdo espectral e custo computacional. Esse nimero ¢ comumente adotado na literatura de
classificagdo acustica e mostrou-se suficiente para capturar varia¢des relevantes no conteudo
frequencial do sinal, sem introduzir dimensionalidade excessiva que pudesse dificultar o
treinamento da rede neural.

A poténcia espectral resultante foi convertida para a escala logaritmica (decibéis), com
normalizacdao em relagdo ao valor méximo de cada espectrograma. Esse procedimento reduz a
faixa dindmica dos dados, contribui para maior estabilidade numérica durante o treinamento da
rede neural e torna mais evidentes padroes de baixa energia potencialmente associados a
condi¢des anormais de operacao.

Os espectrogramas obtidos foram entdo convertidos em imagens bidimensionais por
meio de sua renderizag¢ao grafica, utilizando fungdes de visualizagdo da biblioteca /ibrosa em
conjunto com a biblioteca Matplotlib. Para esse fim, a matriz tempo-frequéncia em escala
logaritmica foi representada como um mapa de cores bidimensional e exportada como arquivo
de imagem, com remogao de eixos, legendas e margens, de modo que a imagem final contivesse

exclusivamente a informacao tempo-frequéncia do sinal.



Inicialmente, as imagens foram geradas com resolucao controlada de 224 x 224 pixels,
assegurada por meio da definicdo explicita das dimensodes da figura e da resolucao (DPI) no
momento da renderizagdo. Posteriormente, apos analise exploratoria preliminar, constatou-se
que resolucdes superiores a 64 x 64 pixels ndo resultaram em ganhos significativos de
desempenho preditivo, implicando apenas aumento do custo computacional. Assim, as imagens
foram redimensionadas para 64 X 64 pixels antes de serem fornecidas como entrada as redes
neurais convolucionais. Essa resolugao foi adotada por representar um equilibrio adequado
entre o detalhamento espacial da informacao tempo-frequéncia e o custo computacional
associado ao treinamento, além de ser compativel com arquiteturas padrao de Redes Neurais
Convolucionais.

A padronizacao do tamanho das imagens assegura consisténcia na entrada do modelo e
evita distor¢des associadas a variagdes dimensionais entre amostras. A Figura 8 ilustra, como

exemplo, o espectrograma correspondente a janela 18 do ensaio 5.

Figura 8 - Exemplo de Espectograma para uma Janela de Audio

Cada imagem foi armazenada juntamente com seus metadados correspondentes,
incluindo o identificador do arquivo de origem, o indice da janela e o instante inicial relativo
dentro do ensaio, além das varidveis experimentais associadas a condicdo de operagdo da
maquina. Essa estrutura possibilitou a organizacao de uma base de dados especifica para a etapa
de aprendizado profundo, mantendo o vinculo entre cada espectrograma e o respectivo rotulo
experimental.

Ao final do processo, o conjunto de dados baseado em espectrogramas totalizou 1.453
instancias, correspondendo ao mesmo niumero de janelas obtidas na etapa de segmentagao dos

sinais de dudio. Desse total, 1.077 instancias foram destinadas as etapas de treinamento e

validagdo, enquanto 376 instdncias compuseram o conjunto de teste, assegurando equivaléncia



quantitativa com a base utilizada na vertente baseada em atributos.

A separagdo entre os conjuntos de treinamento e teste seguiu o mesmo critério adotado
na Vertente 1, sendo realizada no nivel de ensaio. Dessa forma, os Ensaios 5, 8, 17, 18 ¢ 19
foram reservados exclusivamente para teste, enquanto os demais ensaios foram utilizados para
treinamento e validacdo do modelo. Essa estratégia garante que a avaliagdo do desempenho
ocorra sobre dados completamente inéditos, evitando o compartilhamento de janelas altamente
correlacionadas entre os conjuntos e possibilitando uma comparagdo direta e consistente entre
as duas abordagens investigadas neste trabalho.

Ao adotar essa estratégia, a etapa tradicional de engenharia manual de atributos ¢
substituida por um processo integrado de aprendizado de representagdes, no qual a extragdo de
padrdes relevantes e a classificagdo sdao realizadas de forma conjunta pela rede neural. Tal
abordagem reduz a dependéncia de conhecimento prévio sobre o sinal e favorece a

generaliza¢do do modelo em cenarios operacionais distintos.

3.4.1.3.2 Definicio e configuracido do modelo baseado em Redes Neurais
Convolucionais

Grande parte dos estudos que empregam Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para a
deteccao automatica de falhas adota arquiteturas relativamente compactas, frequentemente
inspiradas ou derivadas da LeNet-5, sobretudo em cenarios caracterizados por volumes de dados
limitados ou restricdes computacionais, como evidenciado nos trabalhos de Islam e Kim (2019)
e Giiltekin et al. (2022). Embora arquiteturas mais profundas e modelos pré-treinados também
sejam explorados na literatura, o panorama geral indica que modelos rasos ou moderadamente
profundos permanecem amplamente eficazes, sendo que ganhos expressivos de desempenho
estdo mais associados a qualidade da representagdo tempo-frequéncia e a fusdo multissensorial
do que ao aumento indiscriminado da complexidade da rede.

Diante desse cenario, a arquitetura proposta neste estudo foi definida de forma inspirada
em modelos cléassicos do tipo LeNet-like, amplamente utilizados na literatura para classificagao
de falhas a partir de representagdes tempo-frequéncia, como no trabalho de Islam e Kim (2019).
Esses modelos se caracterizam por uma hierarquia de camadas convolucionais e de pooling,

seguida por camadas totalmente conectadas responsaveis pela decisao final.
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Figura 9 - Arquitetura da CNN do tipo LeNet-like adotada neste estudo para

classifica¢@o binéria da condi¢do da Corrente 1 a partir de espectrogramas Mel 2D

Conforme ilustrado na Figura 9, o modelo adotado ¢ composto por trés blocos
convolucionais sequenciais, cada um formado por uma camada convolucional bidimensional
seguida de uma camada de max pooling. Todas as camadas convolucionais utilizam 64 filtros
de tamanho 3 X 3, com preenchimento do tipo same e funcao de ativagdo ReLU. A escolha por
manter o numero de filtros constante ao longo da profundidade da rede visa favorecer a
estabilidade na extracdo de padrodes locais da representacao tempo-frequéncia, ao mesmo tempo
em que se preserva uma arquitetura simples ¢ bem estabelecida na literatura.

As operagdes de max pooling com janelas 2 X 2 sdo empregadas apds cada camada
convolucional, promovendo a reducdo progressiva da resolucdo espacial das ativagdes e o
aumento do campo receptivo efetivo dos filtros, resultando em mapas de caracteristicas
progressivamente mais abstratos.

Apbs os blocos convolucionais, as ativacgdes sdo flattened e conectadas a uma camada
totalmente conectada com 1024 neurodnios e func¢ao de ativagdo ReLU, responsavel por integrar
as caracteristicas extraidas nas etapas anteriores. Para mitigar o risco de sobreajuste, ¢ aplicada
uma camada de dropout com taxa de 0,4.

A camada de saida ¢ composta por um tinico neurénio com fung¢ado de ativagdo sigmoide,
adequada a problemas de classificacdo binaria, fornecendo como saida a probabilidade
associada a condigdo da Corrente 1.

A implementacdo da CNN foi realizada em Python 3.10, utilizando a biblioteca
TensorFlow/Keras. Os experimentos foram conduzidos em um computador equipado com
processador Intel® Core™ 15-1135G7 (11* geragdo), 8 GB de memoria RAM, executando o
sistema operacional Windows 11 (64 bits). O treinamento dos modelos foi realizado sem o uso
de aceleracao por GPU dedicada, utilizando apenas a capacidade computacional da CPU, uma

vez que o sistema dispde apenas de graficos integrados Intel Iris Xe. A Tabela 6 apresenta a



configuragdo completa da arquitetura da CNN adotada neste estudo.

Tabela 6 - Arquitetura e hiperparametros da CNN

Componente Configuracao
Entrada Imagens RGB 64 x 64 x 3
Cil:.CamadaConv1 64 filtros, kernel 3x3, ativagdo ReLU
P1:Max Pooling 1 2x2
C2:Camada Conv 2 64 filtros, kernel 3x3, ativacdo ReLU
P2:Max Pooling 2 2x2
C3:Camada Conv 3 64 filtros, kernel 3x3, ativacdo RelLU
P3:Max Pooling 3 2x2
Flatten Vetorizacdo dos mapas de caracteristicas (64 x 8 x 8 = 4096)
Camada Densa 1024 neurdnios, ativacao ReLU
Dropout taxa=0,4
Camada de Saida 1 neurdnio, ativacao sigmoide
Funcao de perda Binary cross-entropy
Otimizador Adam (learning rate =0,001)

Batch size 32
Numero maximo de épocas 30

3.4.1.3.3 Treinamento, validacdo e teste

Com o modelo convolucional definido e configurado, procedeu-se ao treinamento
supervisionado e a avaliacdo de desempenho seguindo uma estratégia estruturada de
particionamento dos dados, andloga a adotada na vertente baseada em atributos. Essa estratégia
teve como objetivo garantir uma estimativa robusta da capacidade de generalizagdo do modelo,
bem como possibilitar uma comparagdo direta e consistente entre as duas abordagens
investigadas.

O processo de avaliacdo foi organizado em trés subconjuntos distintos, de maneira
semelhante a vertente 1:

Treinamento — utilizado para o ajuste dos pesos e parametros internos da rede neural;

Valida¢do — empregado para o acompanhamento do desempenho ao longo do
treinamento, permitindo a identificagdo de sobreajuste (overfitting) e subsidiando mecanismos
de controle do processo de otimizagao;

Teste — reservado exclusivamente para a avaliagdo final do modelo, sendo composto
por ensaios ndo utilizados em nenhuma etapa anterior do treinamento, assegurando a

verifica¢cdo da capacidade de generalizacao.



Conforme descrito na Secao 3.4.2.1, a base de dados composta por espectrogramas Mel
foi inicialmente separada em conjuntos de treinamento e teste no nivel de ensaio, mantendo o
mesmo critério adotado na Vertente 1. Dessa forma, os Ensaios 5, 8, 17, 18 ¢ 19 foram
reservados exclusivamente para teste, enquanto os demais ensaios compuseram a base utilizada
para treinamento e validagdo do modelo.

A base de treinamento, composta por 1.077 instancias, foi posteriormente subdividida
em subconjuntos de treinamento e validacdo, utilizando uma propor¢cdo de 80% para
treinamento ¢ 20% para validacao, com estratificagdo em relagdo a variavel de saida. Esse
procedimento assegura a preservacao da propor¢ao entre as classes em ambos 0s subconjuntos,
permitindo um acompanhamento mais confidvel do desempenho do modelo durante o
treinamento.

Diferentemente da vertente baseada em atributos, ndo foi aplicada a técnica de
oversampling na base utilizada pela CNN. Essa decisdo deve-se ao fato de que técnicas como
o SMOTE sao definidas no espaco de atributos e ndo se aplicam diretamente a dados
organizados na forma de imagens. Além disso, o uso de validagao estratificada e de mecanismos
de regularizagdo durante o treinamento contribui para mitigar efeitos adversos do
desbalanceamento moderado observado na base.

Como etapa de pré-processamento adicional, as imagens de entrada foram normalizadas
por reescala dos valores de intensidade, de modo que os pixels fossem mapeados para o
intervalo [0,1]. Esse procedimento ¢ amplamente adotado em modelos de aprendizado profundo
e contribui para a estabilidade numérica do processo de otimizagdo, especialmente em redes
neurais treinadas por métodos baseados em gradiente.

Durante o treinamento, foram empregados mecanismos de interrupgao antecipada (early
stopping), baseados na evolucdo da perda no conjunto de validagdo, bem como a reducdo
adaptativa da taxa de aprendizado, acionada quando nao observada melhora no desempenho de
validacao ao longo de épocas consecutivas. Esses mecanismos permitem controlar o sobreajuste
¢ conduzir o treinamento a solugdes mais estaveis.

Seguindo a mesma ldgica adotada na Vertente 1, com o objetivo de avaliar a influéncia
de efeitos estocasticos inerentes ao processo de treinamento, tais como a inicializacdo aleatoria
dos pesos da rede neural e o particionamento interno entre os subconjuntos de treinamento e
validagdo, o procedimento completo de treinamento e avaliacdo do modelo convolucional foi
repetido ao longo de 50 ciclos independentes, cada um associado a uma semente aleatoria
distinta.

Em todas as repeti¢des, o treinamento foi realizado por um niimero maximo de 30



épocas em cada execucao, sendo interrompido automaticamente quando os critérios de parada
foram atendidos. O desempenho final do modelo foi entdo avaliado exclusivamente sobre o
conjunto de teste externo, composto por ensaios inéditos. As métricas apresentadas na se¢ao de
resultados correspondem a valores médios e intervalos de confianca obtidos ao longo das

multiplas execucdes realizadas.

3.5 Avaliacao

A etapa de avaliacdo foi planejada com o objetivo de mensurar a eficacia, a robustez e
a capacidade de generalizagdo dos modelos de classificacao frente as diferentes condig¢des
experimentais investigadas neste trabalho. Para isso, foram definidos critérios quantitativos e
procedimentos de andlise que permitiram comparar o desempenho dos algoritmos de forma
consistente e diretamente comparavel entre as duas vertentes de modelagem adotadas.

A avaliagdo foi estruturada em dois niveis complementares, comuns a ambas as
vertentes:

Validacdo interna: andlise de desempenho realizada sobre subconjuntos de validagdo
obtidos a partir da base de treinamento, por meio de particionamento interno estratificado, com
80% dos dados destinados ao treinamento e 20% a validacao. Esse nivel de avaliagdo permite
acompanhar o comportamento dos modelos em dados ja observados durante a fase de
modelagem, bem como identificar possiveis indicios de sobreajuste.

Teste externo: andlise de desempenho realizada exclusivamente sobre ensaios
completamente inéditos — Ensaios 5, 8, 17, 18 e 19 — ndo utilizados em nenhuma etapa de
treinamento ou validagdo. Esse procedimento assegura uma avaliagdo rigorosa da capacidade
de generaliza¢do dos modelos em cenarios nao observados, mais proximos de uma aplicagao
pratica em ambiente industrial.

Seguindo a mesma logica nas duas vertentes, tanto a validagdo interna quanto o teste
externo foram repetidos ao longo de 50 execugdes independentes, associadas a diferentes
sementes aleatorias. Dessa forma, os resultados apresentados refletem valores médios de
desempenho, acompanhados de intervalos de confianga, reduzindo a influéncia de efeitos
estocasticos inerentes aos processos de treinamento ¢ proporcionando uma avaliagdo mais

robusta e estavel dos modelos.

3.5.1 Métricas de avaliacio

O desempenho dos modelos foi avaliado a partir das seguintes métricas e ferramentas



de analise:

Acuracia, adotada como indicador principal de desempenho global, por refletir
a proporcao de classificagdes corretas em relacdo ao total de instancias avaliadas.
Essa métrica mostrou-se adequada ao contexto do estudo, considerando o
balanceamento das classes realizado na base de treinamento. A acuracia (Acc) €

definida por:

TP+ TN

Acc = (38)

TP+TN + FP +FN

em que TP, TN, FPe FN representam, respectivamente, os verdadeiros positivos,

verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos.

Matriz de confusio, utilizada para a analise detalhada dos padrdes de acerto e
erro, permitindo identificar assimetrias na classificacdo entre as classes
NORMAL (OK) e ANORMAL (Folga). Em funcdo das multiplas repeti¢cdes
realizadas, adotou-se uma analise consolidada das matrizes de confusdo, obtidas
a partir da agregacdo dos resultados de todas as execugdes independentes. Para
essa andlise, os valores correspondentes a cada elemento da matriz de confusao
(TP, TN, FPe FN) foram somados ao longo das 50 execugdes e, posteriormente,
normalizados pelo total de amostras classificadas, sendo entdo expressos em
valores percentuais. Essa abordagem possibilita uma interpretagdo média e
estatisticamente mais representativa do comportamento dos classificadores no
conjunto de teste externo, além de manter coeréncia direta com as acuracias
médias apresentadas ao longo desta secdo, uma vez que a acuracia média
associada a cada matriz corresponde a soma dos elementos da sua diagonal

principal, isto ¢, ao traco da matriz normalizada.

3.5.2 Critérios de interpretacio dos resultados

A interpretacao dos resultados foi conduzida com base nos seguintes critérios:

Comparacio entre as duas vertentes de modelagem — baseada em
engenharia de atributos e baseada em aprendizado profundo — avaliando

ganhos, limitagdes e compromissos associados a cada abordagem no diagnostico



de falhas.

e Analise do impacto da fusdo multissensorial, por meio da comparagdo entre
modelos treinados com sinais de audio isolados e aqueles que incorporam
simultaneamente sinais de audio e vibragdo, investigando ganhos de
desempenho e estabilidade.

e Comparacio entre desempenho em validacio interna e teste externo, como
indicador da robustez dos modelos e de sua capacidade de generalizagdo frente
a dados inéditos.

e Anailise qualitativa dos erros sistematicos, identificados a partir das matrizes
de confusdo, buscando compreender padrdes recorrentes de classificagdo

incorreta associados a determinadas condi¢des operacionais da maquina.

3.5.3 Intervalos de confianca
Com o objetivo de avaliar a estabilidade estatistica dos resultados obtidos e reduzir a
influéncia de variagdes estocdsticas associadas ao processo de treinamento, as métricas de
desempenho foram analisadas a partir de intervalos de confianca bilaterais de 98% para a média.
Para cada modelo, as métricas foram calculadas ao longo de n = 50 execugdes independentes
e, em seguida, foi estimado o intervalo de confianca da média utilizando a distribuicdo t de
Student, considerando variancia populacional desconhecida e n — 1 graus de liberdade.

O intervalo de confianga foi calculado conforme:

) s
[Cogy, = X + £y 99 49 ' —— 39)

Vn

em que Xrepresenta a média da métrica ao longo das 50 execugdes, so desvio-padrao
amostral € g 9949 = 2,405. Os intervalos de confianca foram estimados separadamente para os
conjuntos de validacdo interna e de teste externo, sendo apresentados de forma grafica ao longo

do capitulo de resultados.

3.6 Implantacao



De acordo com o modelo CRISP-DM, a etapa final de um projeto de ciéncia de dados
corresponde a implantacdo, fase na qual os modelos desenvolvidos sdo integrados a sistemas
produtivos ou incorporados a processos de apoio a decisdo. No presente trabalho, entretanto,
essa etapa nao foi contemplada, uma vez que o escopo da pesquisa esteve restrito ao
desenvolvimento, treinamento e avaliagdo experimental de modelos para diagnostico de falhas.

Ainda assim, a metodologia proposta apresenta elevado potencial de aplicagdo pratica
em ambientes industriais. Os modelos desenvolvidos podem ser incorporados a sistemas de
monitoramento preditivo, operando de forma continua ou quase em tempo real, por meio da
utilizagdo de sensores fixos de vibragdo e microfones direcionados, associados a rotinas
automatizadas de aquisi¢do, pré-processamento e classificacdo dos sinais vibroacusticos.

Essa perspectiva ¢ considerada como trabalho futuro, visando a transposi¢ao dos
resultados obtidos nesta pesquisa para solucdes implementdveis em ambiente industrial,
capazes de apoiar estratégias de manuten¢ao preditiva em maquinas de fabricacdo de copos de

papel e em outros equipamentos industriais de caracteristicas operacionais semelhantes.

4 Resultados

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos na etapa de experimentagdo com os modelos
de aprendizado de maquina para identificacdo de folga na Corrente 1, conforme descrito na
Secdo 3. Os experimentos foram organizados em duas vertentes principais: (i) modelos
baseados em engenharia de atributos (Vertente 1) e (i) um modelo baseado em Redes Neurais
Convolucionais, com aprendizado automatico de representagdes (Vertente 2).

Para ambas as vertentes, os modelos foram treinados a partir da base de treinamento e
avaliados por meio de validacdo interna estratificada, com particionamento de 80% dos dados
para treinamento e 20% para validacdo, além de teste externo composto por ensaios
completamente inéditos (Ensaios 5, 8, 17, 18 e 19). Seguindo a mesma logica metodologica,
todo o processo de treinamento e avaliacdo foi repetido ao longo de 50 execucdes
independentes, associadas a diferentes sementes aleatorias, permitindo a obtencao das acuracias
médias, acompanhadas de seus respectivos intervalos de confianca.

Adicionalmente, em fun¢do das multiplas repeti¢des realizadas, adotou-se uma andlise

consolidada das matrizes de confusdo, obtidas a partir da agrega¢do dos resultados de todos os



ensaios. Para essa analise, os valores correspondentes a cada elemento da matriz de confusao
foram somados ao longo das 50 execugdes e, posteriormente, normalizados pelo total de
amostras classificadas, sendo entdo expressos em valores percentuais. Essa representacao
possibilita uma interpretagdo média e estatisticamente mais representativa do comportamento
dos classificadores no conjunto de teste externo, além de manter coeréncia direta com as
acuracias médias apresentadas ao longo desta se¢do, de modo que a acuracia média associada
a cada matriz corresponde a soma dos elementos da sua diagonal principal (trago).

Os resultados sdo apresentados a seguir de forma organizada por vertente e por
configuracdo de entrada, permitindo a anélise comparativa do desempenho, da robustez e da
capacidade de generalizacdo dos modelos em funcdo do tipo de sinal e da abordagem de

aprendizado adotada.

4.1 Modelos baseados em atributos

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com os modelos baseados em engenharia de
atributos, correspondentes a Vertente 1 da metodologia proposta. Nessa abordagem, os sinais
vibroacusticos sao representados por descritores estatisticos e espectrais extraidos nos dominios
do tempo e da frequéncia, utilizados como entrada para algoritmos cléssicos de aprendizado de
maquina supervisionado.

A andlise foi conduzida considerando trés configuragdes distintas de entrada, com o
objetivo de investigar de forma sistematica a contribuicao individual e combinada de cada tipo
de sinal: (i) utilizagdo exclusiva de atributos extraidos dos sinais de audio, (ii) utilizagao
exclusiva de atributos extraidos dos sinais de vibragdo e (iii) combinacao conjunta de atributos
de 4udio e vibragdo, caracterizando uma abordagem multissensorial.

Os resultados sdo apresentados nas subsecoes a seguir, organizados de acordo com cada
configura¢do de entrada, permitindo a anélise comparativa do desempenho, da robustez e da

capacidade de generalizacdo dos modelos em funcao do tipo de sinal utilizado.

4.1.1 - Audio
Esta subsecao apresenta os resultados obtidos com os modelos de classificagdo treinados
exclusivamente a partir de atributos extraidos dos sinais de dudio, combinados as diferentes
velocidades de operacdo (Ajuste) consideradas na matriz de experimentos (Tabela 3). O
objetivo dessa etapa ¢ avaliar o potencial diagnostico do sinal acustico de forma isolada,

estabelecendo uma linha de base para as andlises subsequentes que incorporam sinais de



vibragao e abordagens multissensoriais.
A figura 10 apresenta o comparativo das acuracias médias obtidas nos conjuntos de
validacao e teste externo para os diferentes modelos avaliados, considerando a configuragao

baseada exclusivamente em atributos actsticos e variavel Ajuste.

Comparativo de Acuracia — Média e IC 98%
Conjunto de Features: Ajuste + Audio
N = 50 repeticdes por modelo
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Figura 10 - Comparativo de Acuricia Média entre Modelos utilizando somente Audio

Entre os modelos estatisticos tradicionais (baseline), a Regressao Logistica apresentou
desempenho inferior no conjunto de validagdo, mas apresentou acurdcia de teste superior a
observada na validacdo. Esse comportamento reforca a interpretagdo de um modelo de baixa
capacidade de ajuste, porém com decisdes mais conservadoras e relativamente estaveis frente
a dados inéditos, ainda que com desempenho global limitado. A Analise do Discriminante
Linear (LDA) obteve os menores valores médios de acuracia, tanto na validagdo quanto no
teste, sugerindo que as hipdteses de separabilidade linear e homogeneidade das covariancias
ndo sdo plenamente satisfeitas.

Entre os modelos de aprendizado de maquina, o XGBoost apresentou a maior acuracia
média no conjunto de validagdo, aproximando-se de 90%. Entretanto, esse ganho nio se refletiu
de forma equivalente no conjunto de teste, no qual a acuricia caiu para valores em torno de
79%, caracterizando um comportamento tipico de sobreajuste. Tendéncia semelhante foi
observada no Random Forest, que apresentou bom desempenho na validacao, mas redugdo
perceptivel no teste.

O MLP (Scikit-Learn) e o SVM com kernel RBF destacaram-se pelo equilibrio entre
validagdo e teste, apresentando diferencas reduzidas entre os dois conjuntos e acuracias de teste

proximas ou superiores a 81%. Esse padrdo indica maior robustez desses modelos frente a



variabilidade dos dados e sugere melhor capacidade de generalizagdo no cendrio que combina
informagdes acusticas e de ajuste operacional. O Ensemble Soft Voting, por sua vez, apresentou
desempenho intermediario: embora tenha alcangado elevada acuracia na validagao, ndo superou
de forma consistente os melhores modelos individuais no teste, mantendo, contudo,
comportamento estavel.

A andlise conjunta desses resultados indica que parte dos modelos € sensivel a variagdes
entre os conjuntos de validacao e teste, evidenciando que esse conjunto de atributos nao captura
integralmente a complexidade do comportamento dindmico da maquina.

Conforme descrito no inicio da Secdo 4, a avaliacdo do desempenho dos modelos foi
complementada por meio da analise das matrizes de confusdo consolidadas, obtidas a partir da
agregacao dos resultados das 50 execugdes independentes no conjunto de teste externo.

Essa andlise permite observar, de forma média e estatisticamente representativa, o
comportamento dos classificadores em relacdo as taxas de acerto e erro por classe,
complementando as métricas globais apresentadas anteriormente. A Figura 11 apresenta as
matrizes de confusdo percentuais médias para os modelos MLP (Scikit-Learn), SVM com

kernel RBF e Ensemble Soft Voting, considerando o conjunto de atributos de Ajuste + Audio

Matriz de Confusdo Média — Percentual (%)
Conjunto de Features: Ajuste + Audio
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Figura 11 - Matriz de Confusdao Média (percentual) referente a base de teste (Top 3 -
Audio)

De modo geral, os trés modelos apresentam desempenho consistente na identificagao da
condicdo de Folga (0), com elevada concentracio de decisdes corretas na diagonal principal das
matrizes. Observa-se que a proporcdo das falhas detectadas corretamente situa-se entre
aproximadamente 48% e 51% do total de classifica¢des, indicando que os atributos acusticos,

combinados as varidveis de ajuste, capturam de forma relativamente robusta padrdes associados



a condicdo de falha. Esse resultado sugere que irregularidades sonoras decorrentes da folga na
corrente permanecem bem representadas pelos descritores utilizados.

O Ensemble Soft Voting apresentou elevada taxa de acertos para a classe Folga, porém
também exibiu maior incidéncia de classificacdes incorretas da condi¢cdo OK (1) como falha,
caracterizando um comportamento mais conservador. Tal padrao ¢ tipico de modelos que
priorizam a deteccdo de anomalias, o que pode ser desejavel em aplicacdes de manutengao
preditiva, embora implique maior taxa de alarmes falsos.

O MLP (Scikit-Learn) apresentou comportamento intermediario, com melhor equilibrio
entre a identificagdo da condicdo normal e da condicdo de falha quando comparado ao
Ensemble. Ainda assim, observa-se uma parcela relevante de confusdo entre as classes,
evidenciando limitagdes na separacdo dos estados operacionais quando se utiliza
predominantemente informagao acustica.

O SVM com kernel RBF destacou-se por apresentar a maior acuracia média global,
resultado de uma distribuicdo mais equilibrada entre os acertos das classes Folga e OK, bem
como menores proporcoes relativas de erro fora da diagonal principal. Esse comportamento
reforga a interpretagdo de um modelo com compromisso mais adequado entre sensibilidade a
falha e reconhecimento da condi¢do normal, em consonancia com a estabilidade observada nas
métricas agregadas.

Em sintese, a analise das matrizes de confusdao percentuais confirma que os modelos
baseados em Ajuste + Audio sdo capazes de identificar padrdes associados & folga na corrente
de forma consistente, porém apresentam limitacdes na distingdo entre condi¢cdes normais e
andmalas em dados inéditos. Esses resultados corroboram as conclusdes obtidas a partir das
acuracias médias e reforgam a motivacdo para a incorporagao de sinais de vibragao, visando
ampliar a robustez e a confiabilidade do diagnostico, conforme explorado nas subse¢des

seguintes.

4.1.2 — Vibracao
Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados obtidos com os modelos de classificagdo
treinados exclusivamente a partir de atributos extraidos dos sinais de vibra¢do, combinados a
variavel Ajuste. Diferentemente da analise anterior, baseada apenas em informacdes acusticas,
o foco aqui recai sobre varidveis diretamente associadas a resposta dindmica da maquina, tais
como aceleragdes, picos, métricas estatisticas e componentes espectrais, amplamente
empregadas no diagndstico de falhas mecanicas.

O objetivo desta etapa ¢ avaliar o potencial diagnostico dos sinais de vibragao de forma isolada,



bem como analisar seu desempenho relativo em comparacdo a abordagem baseada
exclusivamente em dudio.

Comparativo de Acuracia — Média e IC 98%
Conjunto de Features: Vibracdo + Ajuste
N = 50 repeticées por modelo
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Figura 12 - Comparativo de Acuricia Média entre Modelos utilizando somente

Vibracao

A Figura 12 apresenta o comparativo das acuracias médias obtidas pelos modelos
treinados com atributos de vibragdo combinados as variaveis de ajuste, considerando os
conjuntos de validagdo e teste, juntamente com seus respectivos intervalos de confianga de
98%. De forma geral, observa-se que o uso dos sinais de vibragdo resulta em um ganho
expressivo de desempenho em relagdo as abordagens baseadas em audio, tanto em termos de
acuracia absoluta quanto de robustez frente a dados inéditos.

Os modelos baseados em arvores e Ensembles destacaram-se de maneira consistente. O
XGBoost apresentou uma das maiores acuracias médias no conjunto de validacao (= 96-97%),
mantendo desempenho robusto no conjunto de teste (= 85%). Embora se observe um gap mais
pronunciado entre validacao e teste, esse comportamento ocorre em um patamar de desempenho
substancialmente superior ao observado na abordagem acustica, indicando alta capacidade de
ajuste aliada a boa discriminac¢ao dos estados operacionais.

O Random Forest apresentou comportamento semelhante, com acurécia proéxima de
96% na validagdo e cerca de 88% no teste, evidenciando uma capacidade de generalizagao
ligeiramente superior a do XGBoost nesse cenario. Esse resultado sugere que a estrutura de
multiplas arvores favorece a captura de padrdes relevantes nos sinais vibracionais, com menor

sensibilidade a variagdes especificas dos dados.



O Ensemble Soft Voting obteve o maior desempenho médio na validagao (= 97%), com
acuracia de teste em torno de 91%, configurando um dos melhores compromissos entre
desempenho e estabilidade. Esse resultado indica que a combinacdo de classificadores se
beneficia da complementaridade entre modelos quando aplicada aos atributos de vibragao,
embora ainda apresente alguma perda de desempenho ao generalizar para dados inéditos.

Entre os modelos individuais, 0 MLP (Scikit-Learn) apresentou resultados consistentes,
com acurédcia proxima de 96% na validacdo e cerca de 89% no teste, demonstrando boa
capacidade de capturar relagdes nao lineares presentes nos atributos vibracionais. O SVM com
kernel RBF também se destacou, alcancando acuracia em torno de 96% na validagdo e
aproximadamente 92% no teste, sendo o modelo com melhor desempenho médio no conjunto
de teste, o que evidencia elevada robustez e estabilidade.

No que diz respeito aos modelos baseline, a Regressdao Logistica e a Analise do
Discriminante Linear (LDA) apresentaram desempenhos inferiores aos modelos mais
complexos no conjunto de validagdo, porém ainda elevados em termos absolutos. Ambos
atingiram acuracias superiores a 90% na validagdo e entre 84% e 88% no teste, indicando que
os atributos de vibragdo apresentam boa separabilidade linear. A menor diferenca entre
validagdo e teste nesses modelos sugere que, embora mais simples, eles generalizam de forma
consistente, enquanto os ganhos adicionais obtidos pelos modelos mais complexos decorrem
da exploragao de padrdes nao lineares e interagdes entre variaveis. Com relagao ao conjunto de
teste, vale observar que o LDA apresentou desempenho similar ao Random Forest e superior
ao XGBoost.

De maneira geral, os resultados evidenciam que os sinais de vibra¢ao, em conjunto com
avariavel de ajuste, oferecem informagao altamente discriminativa para o diagnéstico de falhas,
superando de forma clara o desempenho observado com o uso exclusivo de dudio. Além disso,
como serd evidenciado na andalise das matrizes de confusao (figura 13), a principal contribui¢ao
dos atributos de vibragao estd associada a melhoria do reconhecimento da condi¢ao sem falha.
Em comparacao a abordagem baseada exclusivamente em audio, os modelos treinados com
sinais de vibracdo apresentaram uma reducao expressiva das classificagdes incorretas da classe
OK como falha, indicando menor incidéncia de alarmes falsos. Esse comportamento sugere que
os sinais de vibracdo promovem uma separacdo mais nitida entre os estados operacionais,
especialmente no que se refere a confirmagdo da condi¢cdo normal de funcionamento da

maquina.



Matriz de Confusdo Média — Percentual (%)
Conjunto de Features: Vibragao + Ajuste
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Figura 13 - Matriz de Confusdao Média (percentual) referente a base de teste (Top 3 -
Vibragao)

A Figura 13 apresenta as matrizes de confusao percentuais médias obtidas no conjunto
de teste externo para os trés modelos com melhor desempenho global na configuragdo baseada
em atributos de vibra¢do combinados as varidveis de ajuste: SVM com kernel RBF, Ensemble
Soft Voting e MLP (Scikit-Learn). A analise dessas matrizes permite uma avaliagdo mais
detalhada dos padrdes de acerto e erro por classe, complementando as métricas globais de
acurdcia discutidas anteriormente.

De forma geral, observa-se que os trés modelos apresentam elevadas taxas de
classificacdo correta em ambas as classes, com forte concentragdo dos valores na diagonal
principal, evidenciando o alto poder discriminativo dos atributos vibracionais. Em particular,
nota-se que a identificagdo da condicdo de Folga (0) ¢ realizada de forma consistente, com
percentuais de verdadeiros positivos superiores a 48% em todos os casos, enquanto a correta
identificacao da condigdo OK (1) também se mantém elevada.

O Ensemble Soft Voting apresentou um perfil de erro caracterizado por baixa incidéncia
de falsos negativos, indicando elevada sensibilidade a detec¢do da condi¢do de falha. Esse
comportamento ¢ desejavel em aplicacdes de diagndstico de falhas, nas quais a ndo detec¢ao
de uma anomalia pode acarretar impactos operacionais relevantes, ainda que implique uma leve
elevagdo na taxa de falsos positivos.

O MLP (Scikit-Learn) apresentou comportamento equilibrado entre as classes, com boa
capacidade de reconhecimento tanto da condicdo de falha quanto da condi¢do normal. Observa-

se, contudo, uma proporg¢ao ligeiramente maior de confusao entre as classes quando comparado



ao Ensemble, refletindo limitagdes residuais na separagdo dos estados operacionais, mesmo
diante do elevado conteudo informacional dos sinais de vibragao.

O SVM com kernel RBF destacou-se por apresentar a maior acuracia média global no
conjunto de teste, resultado de uma distribuicdo mais equilibrada entre os acertos das duas
classes e de baixas propor¢des relativas de erro fora da diagonal principal. Observa-se,
entretanto, um perfil levemente mais conservador, com maior tendéncia a classificar a condi¢ao
normal como falha, priorizando a detec¢do de estados anomalos.

Em sintese, a analise das matrizes de confusdo confirma os resultados observados nas
métricas agregadas: os modelos baseados em vibrag¢do apresentam alto poder discriminativo e
boa robustez no conjunto de teste, com diferengas sutis nos perfis de erro entre os algoritmos.
Enquanto o Ensemble Soft Voting ¢ o MLP exibem comportamento mais equilibrado, o SVM
tende a privilegiar a deteccdo de falhas. Esses resultados reforcam o potencial dos sinais de
vibragdo como fonte primdria de informagdo para o diagnostico de falhas e estabelecem uma
base solida para a analise da abordagem multissensorial apresentada na proxima subsecao.

A analise conjunta dos resultados obtidos com sinais de dudio e vibragdo, considerados
de forma isolada, permite estabelecer uma comparacdo direta entre as duas modalidades
sensoriais. De modo geral, os modelos treinados com atributos de vibragdo apresentaram
acuracias médias significativamente superiores as observadas na abordagem baseada
exclusivamente em audio, tanto nos conjuntos de valida¢ao quanto de teste.

Esse resultado indica que os sinais de vibrac¢do carregam informacdes mais diretamente
associadas a dindmica mecanica da maquina e a manifestacdo fisica da folga na corrente,
permitindo uma separagdo mais clara entre as classes. Tal comportamento € consistente com a
literatura de diagnostico de falhas mecanicas, na qual a vibragdo ¢ amplamente reconhecida
como uma das fontes de informagao mais ricas para a identificagdo de defeitos estruturais.

Dessa forma, a comparagdo entre dudio e vibracdo indica uma superioridade clara da
abordagem baseada em sinais de vibragdo no contexto experimental avaliado, refletida por
acuracias mais elevadas e menores taxas de erro no conjunto de teste. No entanto, a analise
isolada das modalidades sensoriais ndo permite, por si s6, concluir sobre a existéncia de
complementaridade entre as informagdes acuUsticas e vibracionais. A investigagdo dessa
possivel complementaridade ¢, portanto, objeto da subsecdo seguinte, na qual se avalia a fusao
dos atributos de 4udio e vibracdo com o objetivo de maximizar a robustez e a capacidade de

generalizacdo dos modelos de diagnostico.

4.1.3 — Audio + Vibracio



Nesta subsecao sao apresentados os resultados obtidos com os modelos de classificagao
treinados a partir da fusao dos atributos extraidos dos sinais de dudio e vibragdo, caracterizando
uma abordagem multissensorial para o diagnostico de folga na corrente. Conforme discutido
nas subseg¢des anteriores, os sinais de vibragado demonstraram poder discriminativo superior ao
audio. A combinagdo dessas duas fontes de informagdo, juntamente com a variavel Ajuste,
busca explorar a complementaridade sensorial, integrando aspectos dindmicos estruturais e
manifestagdes acusticas do sistema.

O objetivo desta etapa ¢ avaliar se a fusdo multissensorial ¢ capaz de elevar
simultaneamente o desempenho médio e a robustez dos modelos, reduzindo a discrepancia entre
validagdo e teste observada nas abordagens unissensoriais. Para garantir uma comparagao direta
e consistente, os modelos foram treinados e avaliados seguindo exatamente o mesmo protocolo
metodoldgico adotado nas subsegdes anteriores, incluindo validagao estratificada, teste externo
composto por ensaios inéditos e repeticdo do procedimento ao longo de 50 execugdes
independentes, permitindo a andlise das métricas médias de desempenho e de seus respectivos
intervalos de confianca.

A Figura 14 apresenta o comparativo das acuracias médias obtidas nos conjuntos de
validagdo e teste para os diferentes modelos avaliados na configuragdo multissensorial, servindo

como base para a analise do impacto da fusdo de dudio e vibragdo no diagnostico de falhas.

Comparativo de Acurdcia — Média e IC 98%
Conjunto de Features: Vibracdo + Ajuste + Audio
N = 50 repeticdes por modelo
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Figura 14 - Comparativo de Acuricia Média entre Modelos utilizando Audio +
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De forma geral, observa-se que a abordagem multissensorial promoveu um ganho
consistente de desempenho em relagdo as configuragdes unissensoriais, tanto em termos de
acuracia absoluta quanto de estabilidade entre os conjuntos de validagdo e teste. A combinagao
de atributos de vibracao, ajuste operacional e dudio resultou nos melhores niveis de desempenho
observados em todo o estudo.

Todos os modelos avaliados apresentaram acuracias médias de validagdo superiores a
91%, com destaque para 0 SVM com kernel RBF e o Ensemble Soft Voting, que atingiram
valores proximos a 98%. O XGBoost e o MLP (Scikit-Learn) também apresentaram
desempenho elevado na validacdo, com acuricias acima de 96%, evidenciando a alta
capacidade de ajuste dos modelos quando multiplas fontes sensoriais sdo exploradas de forma
conjunta.

Mais relevante, diferentemente do comportamento observado nas andlises baseadas
exclusivamente em audio ou exclusivamente em vibracdo, a queda de desempenho no conjunto
de teste foi significativamente reduzida. No teste externo, o SVM com kernel RBF apresentou
a maior acuracia média (= 94%), seguido de perto pelo Ensemble Soft Voting (= 94%), Random
Forest (= 94%) e MLP (Sklearn) (= 93%). Esses valores superam de forma consistente os
resultados obtidos com audio isolado e se mantém em patamares ligeiramente superiores aos
observados na abordagem baseada apenas em vibracao, evidenciando o efeito positivo da fusao
sensorial sobre a capacidade de generalizagdo dos modelos.

O XGBoost, embora tenha apresentado excelente desempenho na validacdo, obteve
acuracia de teste em torno de 92%, mantendo um pequeno gap entre os conjuntos. Ainda assim,
esse comportamento ocorre em um patamar de desempenho elevado € ndo compromete a
superioridade global da abordagem multissensorial.

Os modelos baseline, Regressao Logistica e Anélise do Discriminante Linear (LDA),
também se beneficiaram da fusdo sensorial, apresentando ganhos claros de desempenho em
relagdo as abordagens unissensoriais. Embora permane¢am abaixo dos modelos de aprendizado
de maquina mais complexos, esses resultados indicam que a combinagao de atributos acusticos
e vibracionais melhora a separabilidade das classes mesmo sob hipoteses lineares, refor¢ando
a complementaridade das informagdes extraidas.

Em sintese, os resultados demonstram que a abordagem multissensorial baseada na
fusdo de 4udio e vibragao proporciona o melhor compromisso entre desempenho, estabilidade
e capacidade de generalizacdo dentre todas as configuragdes avaliadas. A reducdo consistente
do gap entre validagao e teste, aliada ao estreitamento dos intervalos de confianga, indica que

os modelos passam a capturar padrdoes mais robustos ¢ menos dependentes de condig¢des



especificas de ensaio. Esses achados consolidam a fusdo sensorial como a estratégia mais
adequada para o diagnoéstico de folga na corrente, preparando o terreno para a analise detalhada

das matrizes de confusdo apresentada na sequéncia.

Matriz de Confusdo Média — Percentual (%)
Conjunto de Features: Vibracdo + Ajuste + Audio
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Figura 15 - Matriz de Confusdo Média (percentual) referente a base de teste (Top 3 —

Audio + Vibragao)

A figura 15 apresenta as matrizes de confusdo percentuais médias obtidas no conjunto
de teste externo para os trés modelos com melhor desempenho global na configuragao baseada
na fusdo dos atributos de vibragao, ajuste operacional e &udio: SVM com kernel RBF, Ensemble
Soft Voting e Random Forest. A analise dessas matrizes permite uma avaliacao detalhada do
comportamento dos classificadores em dados inéditos, complementando as métricas agregadas
de acurécia apresentadas anteriormente.

De forma geral, observa-se um desempenho altamente consistente dos trés modelos,
com elevadas taxas de acerto em ambas as classes e forte concentracdao dos valores na diagonal
principal. Destaca-se, em particular, a baixissima incidéncia de falsos negativos para a classe
OK (1), com valores proximos de zero em todos os modelos, indicando que condi¢des normais
raramente sdao classificadas incorretamente como falha. Esse comportamento ¢ altamente
desejavel em sistemas de diagndstico de falhas, nos quais alarmes falsos podem gerar custos
operacionais desnecessarios.

O Ensemble Soft Voting apresentou um perfil de erro especialmente equilibrado,
combinando elevada taxa de acertos para a classe Folga (0) com auséncia total de falsos
negativos para a classe OK (1) no conjunto de teste analisado. Esse resultado reforga a robustez
da estratégia de Ensemble quando aplicada a uma base multissensorial, evidenciando sua

capacidade de integrar informag¢des complementares de forma eficaz.



O Random Forest apresentou desempenho semelhante, com altas taxas de acerto em
ambas as classes e apenas uma fragao residual de erros fora da diagonal principal. Observa-se
uma ligeira presenca de falsos negativos para a classe OK, porém em niveis extremamente
baixos, o que indica boa capacidade de generalizacdo e estabilidade do modelo frente a dados
inéditos.

O SVM com kernel RBF destacou-se por apresentar o maior equilibrio entre
sensibilidade a falha e reconhecimento da condi¢do normal, refletido na distribuicdo quase
simétrica dos acertos entre as classes. Embora apresente uma propor¢ao minima de falsos
negativos, o0 modelo mantém elevada capacidade de detecgdo de padrdes associados a folga,
comportamento coerente com o perfil mais conservador observado em analises anteriores.

Em sintese, a andlise das matrizes de confusdo confirma que a abordagem
multissensorial resulta em classificadores altamente confidveis, com desempenho superior ao
observado nas configuragdes unissensoriais. A combinacao de atributos acusticos e vibracionais
permite reduzir de forma expressiva os erros de classificagdo, a0 mesmo tempo em que preserva
um equilibrio adequado entre deteccao de falhas e reconhecimento da condi¢do normal. Esses
resultados consolidam a fusdo sensorial como a estratégia mais robusta e eficaz para o
diagnostico de folga na corrente, encerrando de forma consistente a andlise dos modelos
baseados em atributos e preparando o terreno para a comparagdo com a vertente baseada em

modelos convolucionais.

4.2 Rede Neural Convolucional (CNN)

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos com os modelos baseados em Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), que diferem conceitualmente da abordagem anterior ao operar
diretamente sobre representagdes tempo-frequéncia dos sinais, dispensando a etapa explicita de
extra¢cdo manual de atributos. Enquanto os modelos da Se¢do 4.1 baseiam-se em features
estatisticas e espectrais previamente definidas, a vertente convolucional busca aprender
automaticamente padrdes discriminativos a partir dos dados transformados em espectrogramas
Mel.

O objetivo desta etapa ¢ avaliar se a capacidade de aprendizado hierarquico das CNNs
permite alcancar desempenho comparavel aos melhores modelos baseados em atributos, bem
como analisar sua robustez frente a dados inéditos. A avaliacao foi conduzida seguindo a mesma
estratégia metodoldgica adotada anteriormente, incluindo separacdo por ensaios, validagdo

estratificada, teste externo e repeti¢do do processo ao longo de 50 execucdes independentes,



assegurando uma comparacao direta e consistente entre as duas vertentes.

Comparativo de Acuracia — Média e IC 98%
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Figura 16 - Comparativo de Acuracia Média entre CNN e Modelos utilizando Audio +

Vibracao

A figura 16 apresenta o comparativo das acuracias médias obtidas pelos modelos
baseados em atributos na configuragio Vibragdo + Ajuste + Audio e pelo modelo
convolucional, considerando os conjuntos de validagao e teste, juntamente com seus respectivos
intervalos de confianga de 98%. Essa andlise permite avaliar o desempenho da abordagem
convolucional frente aos melhores resultados obtidos com engenharia explicita de atributos.

Observa-se que o modelo CNN apresenta acuracia média elevada tanto na validagao (=
95,7%) quanto no teste (= 92,4%), posicionando-se de forma competitiva em relacdo aos
modelos baseados em atributos. Embora alguns classificadores, como SVM e Ensemble Soft
Voting, apresentem valores ligeiramente superiores no conjunto de teste, a CNN mantém um
gap reduzido entre validagao e teste, indicando boa capacidade de generalizagao.

Outro aspecto relevante refere-se aos intervalos de confianga, que se mostram

relativamente estreitos para o modelo convolucional, sugerindo estabilidade estatistica ao longo



das execucdes independentes. Esse comportamento indica que a CNN aprende representacdes
consistentes do sinal, menos dependentes de varia¢des especificas do conjunto de treinamento,
mesmo sem recorrer a engenharia manual de atributos.

De forma geral, os resultados indicam que a abordagem convolucional ¢ capaz de
alcancar desempenho proximo ao dos melhores modelos multissensoriais baseados em
atributos, com a vantagem metodoldgica de operar diretamente sobre representacdes tempo-

frequéncia, reduzindo a dependéncia de conhecimento prévio na definicao das features.

Matriz de Confusao Média — Percentual (%)
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Figura 17 - Matriz de Confusdo Média (percentual) na base de teste - CNN

A figura 17 apresenta a matriz de confusdo percentual média obtida pelo modelo
baseado em Redes Neurais Convolucionais no conjunto de teste externo. A analise dessa matriz
permite avaliar de forma detalhada o comportamento do classificador, evidenciando nao apenas
a taxa global de acerto, mas também a natureza dos erros por classe.

Observa-se que o modelo convolucional apresenta elevada capacidade de identificacao
da condi¢do OK (1), com aproximadamente 42% de verdadeiros positivos e baixa incidéncia
de falsos positivos, indicando alta confiabilidade na identifica¢ao do estado normal de operagao
da méaquina. Esse comportamento ¢ desejavel em aplicacdes praticas, pois reduz a probabilidade
de alarmes indevidos.

Em relacdo a classe Folga (0), a CNN apresenta taxa elevada de acertos, porém com
uma frag¢do ndo desprezivel de falsos negativos, correspondentes a casos de folga classificados

como condi¢do normal. Esse padrdo indica que, embora o modelo capture padrdes relevantes



associados a falha, ainda enfrenta dificuldades na identificagdo de manifestagcdes mais sutis no
sinal acustico.

Esse comportamento sugere um viés em favor da classe OK, priorizando a correta
identificacao da operacao normal em detrimento da maxima sensibilidade a falha. Do ponto de
vista operacional, esse trade-off reduz alarmes falsos, mas pode resultar na ndo detec¢do de
determinadas condi¢des andmalas quando estas apresentam baixa assinatura acustica.

Em sintese, a andlise da matriz de confusdo confirma que o modelo convolucional
apresenta boa capacidade de generalizacdo e elevada confiabilidade na identificacdo da
condi¢do normal, mas com sensibilidade limitada para certos padrdes de falha quando apenas
o sinal de 4udio ¢ utilizado. Esse resultado estd em consondncia com as métricas globais de
acuracia e refor¢ca a motivagao para a incorporagdo de informagdes complementares, como os
sinais de vibragdo, ou para estratégias multissensoriais, capazes de reduzir a taxa de falsos

negativos e enriquecer a representacdo do estado da maquina.

4.3 Sintese dos Resultados

Esta subse¢ao apresenta uma sintese consolidada dos principais resultados obtidos ao
longo da Secdo 4, possibilitando uma comparagdo direta entre as diferentes vertentes e
configuragdes de entrada avaliadas. S3o destacados os melhores desempenhos médios de
acuracia no conjunto de teste externo, acompanhados de seus respectivos intervalos de
confianga, de modo a fornecer uma visdo global e objetiva do comportamento dos modelos
analisados.

A Tabela 7 sintetiza os melhores desempenhos obtidos em cada vertente e configuracao
de entrada no conjunto de teste externo, oferecendo uma visao consolidada dos resultados
experimentais discutidos nesta se¢do. Como se pode observar, os modelos baseados em
engenharia de atributos atingem seus melhores resultados quando empregada a fusdo
multissensorial de dudio e vibragdo. Vale destacar que, nessa vertente, 0 SVM com kernel RBF
obteve os maiores valores médios de acuracia de teste tanto para os sinais utilizados
individualmente quanto para a abordagem multissensorial.

Por sua vez, a abordagem baseada em Redes Neurais Convolucionais apresenta
desempenho competitivo, mesmo utilizando exclusivamente sinais acusticos, situando-se
abaixo apenas da configuragdo multissensorial da Vertente 1 em termos de acuracia média no

\

conjunto de teste externo. Outro aspecto relevante refere-se a estabilidade estatistica dos



resultados, uma vez que, mesmo considerando um intervalo de confianca de 98%, as estimativas

apresentaram intervalos relativamente estreitos.

Tabela 7 - Sintese dos melhores desempenhos de acuracia no conjunto de teste externo

por vertente e tipo de sinal (IC 98%)

Acuracia no Conjunto de Teste

Vertente Tipo de Sinal Melhor Modelo IC 98% Média I1C 98%
(inf.) (sup.)
Audio SVM(RBF) 81,7% 82,0% 82,3%
Modelos baseados em Vibrag SVM(RBF 91,5% 91,9% 92,3%
atributos (1) ISEIGEE (RBF) ,5% ,9% ,3%
Audio + Vibragéo SVM(RBF) 94,0% 94,2% 94,4%

Modelo baseado em
aprendizado automatico Audio CNN 91,7% 92,4% 93,1%

de atributos (2)

5 Conclusao

O presente trabalho demonstrou que a utilizagdo de sinais acusticos e de vibracao
possibilita, de forma robusta, o diagnéstico de folga na Corrente 1 em maquinas formadoras de
copos de papel. Tanto os modelos baseados em extracdo manual de atributos (Vertente 1)
quanto aqueles baseados em aprendizado automatico de representacdes (Vertente 2)
apresentaram desempenhos satisfatorios quando avaliados no conjunto de teste externo, sendo
que o melhor modelo alcangou acuracia média de aproximadamente 94%, com intervalo de
40,2 p.p. para um nivel de confianca de 98%.

Esse resultado foi obtido pelo SVM com kernel RBF, utilizando a fusdo vibroacustica
na Vertente 1. No contexto dessa vertente, os experimentos evidenciaram que, embora os sinais
considerados de forma isolada apresentem potencial razoavel para a classificacao do defeito, ¢
a combinacdo de informagdes acusticas e vibracionais que proporciona os melhores resultados.
Quando utilizados apenas atributos de audio, o melhor modelo atingiu acuracia média de teste
em torno de 82%, enquanto o uso exclusivo de atributos de vibragao elevou esse valor para
aproximadamente 92%.

De forma consistente, 0 SVM destacou-se como o classificador com os maiores valores
médios de acuracia em todas as configuragdes avaliadas nessa vertente, tanto nas abordagens
unissensoriais quanto na fusao dos sinais, apresentando intervalos estreitos mesmo para um

nivel de confianca de 98%. Esses resultados indicam que, apesar do ganho expressivo obtido



com a substitui¢ao de atributos acusticos por vibracionais, o desempenho maximo ¢ alcangado
apenas com a fusdo de ambas as modalidades, evidenciando um efeito claro de
complementariedade sensorial.

Esses achados estdo em consondncia com a literatura recente sobre fusdo vibroacustica.
Trabalhos como os de Praveen Kumar et al. (2019), Inturi et al. (2023) e Pacheco-Chérrez et
al., (2022) também reportam ganhos expressivos de desempenho ao combinar sinais actisticos
e vibracionais, especialmente quando associados a classificadores baseados em arvores e redes
neurais. Dessa forma, os resultados obtidos reforcam a evidéncia de que abordagens
multissensoriais tendem a superar estratégias monossensoriais, oferecendo maior robustez
frente a variagdes operacionais ¢ dados inéditos

Na segunda vertente, baseada em aprendizado profundo e sem a necessidade de
extracdo manual de atributos, observou-se que o desempenho obtido, embora ligeiramente
inferior ao alcan¢ado pela abordagem multissensorial da Vertente 1, mostrou-se adequado para
aplicagdes praticas. A CNN utilizada, operando exclusivamente sobre sinais acusticos
convertidos em espectrogramas Mel, atingiu acurdcia média de teste em torno de 92%, com
intervalo de +£0,7 p.p. para 98% de confianga, ainda considerado estreito. Esse resultado ¢é
particularmente relevante, pois, apesar da maior complexidade do modelo, sua implementacao
pratica € mais simples do que a da Vertente 1, uma vez que dispensa a etapa de engenharia de
atributos e utiliza apenas sinais acusticos, cuja instrumentagao apresenta menor custo, maior
simplicidade de instalagdo e carater ndo invasivo.

Como limitagdes do estudo, destaca-se que os experimentos foram conduzidos em um
unico modelo de maquina (PT80), sob condi¢des controladas de simulacao de falhas e com foco
restrito a folga na Corrente 1 do sistema de transmissao. Embora esse componente seja critico
para o sincronismo da maquina, outros subsistemas relevantes, como o regravador e a faca de
corte, ndo foram abordados experimentalmente. Adicionalmente, a taxa de amostragem de 100
Hz utilizada para os sinais de vibragao mostrou-se adequada para a analise de fendmenos de
baixa frequéncia associados a folgas em correntes, conforme discutido por Tsutada et al. (2007),
mas ndo seria suficiente para a investigacdo de falhas de alta frequéncia, como defeitos
incipientes em rolamentos, que demandam sensores com capacidade de aquisi¢do na faixa de
quilohertz (Tandon; Choudhury, 1999).

De modo geral, sob o ponto de vista pratico, os resultados indicam a viabilidade de
implementac¢do de solugdes de monitoramento preditivo em equipamentos industriais por meio
de técnicas consolidadas de aprendizado de méaquina utilizando sinais de audio e vibrag¢do, em

ambas as vertentes avaliadas. A Vertente 1 apresenta maior robustez e desempenho, ao custo



de maior complexidade de implementacdo associada a fusdo sensorial e a engenharia de
atributos. Ja a Vertente 2 configura-se como uma alternativa mais simples e de menor custo
operacional, embora com desempenho inferior ao da abordagem multissensorial baseada em
atributos. Ainda assim, ambas representam estratégias acessiveis e escalaveis para industrias
que buscam aumentar a confiabilidade operacional, reduzir custos de manuten¢do e mitigar
paradas nao programadas. No contexto especifico desta dissertacdo, as duas vertentes
mostraram-se eficazes para a detec¢ao da condi¢ao de folga na Corrente 1 do sistema de
transmissao da maquina formadora de copos de papel, permitindo classificar de forma robusta
estados de operagdo normal e anormal. Embora o foco experimental tenha sido delimitado a
Corrente 1, a metodologia proposta apresenta potencial de extensao para a analise das Correntes
2 e 3 e de outros subsistemas criticos da maquina, desde que observadas as devidas adaptacdes

de instrumentacao e coleta de dados.

5.1 Etapas Futuras

Com base nos resultados alcancados até o momento, algumas etapas adicionais estdo
previstas para fortalecer e consolidar a pesquisa, bem como para posicionar este trabalho como

base para investigagdes futuras em nivel de doutorado.

5.1.1 Ampliacio do escopo.

Como continuidade natural deste estudo, prevé-se a ampliacao do escopo experimental,
tanto no que diz respeito a investigagdo de outros componentes criticos da maquina formadora
de copos de papel — tais como o regravador, a faca de corte e as demais correntes do sistema
de transmissdo — quanto a aplica¢do da metodologia em outros modelos de maquinas além da
PT80. Adicionalmente, pretende-se avaliar o uso de sensores de vibragdo com maior taxa de
amostragem, possibilitando a detecc¢ao de outros tipos de defeitos, como falhas em rolamentos.

Essa ampliacdo permitird avaliar se a abordagem multissensorial proposta mantém
desempenho robusto em defeitos de natureza distinta da folga na Corrente 1, bem como analisar
a capacidade dos modelos em lidar com multiplos modos de falha coexistentes. Tal investigacao
contribui para o aumento da capacidade de generalizacdo do diagndstico e para a aproximagao

do método a cenarios industriais mais complexos e realistas.

5.1.2 Aprimoramento da vertente de aprendizado profundo (CNN)

No ambito deste trabalho, foi implementada e avaliada uma vertente de aprendizado



profundo baseada em Redes Neurais Convolucionais aplicadas a espectrogramas Mel dos sinais
acusticos, a qual demonstrou bom equilibrio entre desempenho e capacidade de generalizagao
quando comparada a modelos baseados exclusivamente em engenharia manual de atributos.
Como etapa futura, pretende-se aprofundar a andlise dessa vertente, investigando de
forma mais sistemdtica o impacto de diferentes configuracdes arquiteturais, parametros de
geragdo das representacdes tempo-frequéncia e estratégias de regularizagdo. Essa andlise visa
consolidar o entendimento dos trade-offs entre desempenho preditivo, custo computacional e
simplicidade de instrumentagao, especialmente em contextos industriais nos quais solugdes nao
invasivas e escalaveis sdo desejaveis. Além disso, com a adocao de sensores de vibragdo com
maior taxa de amostragem, pretende-se incorporar esses sinais a abordagem convolucional,
viabilizando a exploracdo de arquiteturas verdadeiramente multissensoriais baseadas em

aprendizado profundo.

5.1.3 Perspectiva de continuidade em nivel de doutorado

Os resultados obtidos neste trabalho indicam que diferentes abordagens — modelos
baseados em engenharia de atributos, métodos de Ensemble e redes neurais profundas —
apresentam desempenhos complementares, capturando padrdes distintos associados as
condig¢des operacionais da maquina. Essa constatacao sugere que o diagnostico de falhas pode
se beneficiar de estratégias que explorem nao apenas modelos isolados, mas também estruturas
de decisdo mais organizadas e adaptativas.

Nesse contexto, uma perspectiva natural de continuidade em nivel de doutorado consiste
na investigacdo de estratégias de aprendizado progressivo e multissensorial, nas quais o
processo de diagndstico seja conduzido de forma hierarquica, guiado por diferentes niveis de
confianga nas previsdes. Tal abordagem permite o descascamento progressivo do espago de
dados, direcionando amostras mais complexas ou incertas para modelos especializados,
enquanto padrdes mais simples sdo tratados por classificadores de menor complexidade.

A incorporagao de mecanismos de aprendizado residual e a formagao incremental de
submodelos especializados ao longo do espaco de dados configuram caminhos promissores
para melhorar simultaneamente a robustez, a interpretabilidade e a capacidade de generalizagao
dos sistemas de diagnostico. Além disso, a integracdo explicita de multiplas modalidades
sensoriais nesse processo progressivo pode ampliar a confiabilidade das decisoes,
especialmente em cendrios industriais caracterizados por variabilidade operacional e presenca
de ruido.

Dessa forma, o presente trabalho estabelece uma base metodoldgica e experimental



solida para pesquisas futuras voltadas ao desenvolvimento de sistemas de diagndstico
inteligentes mais adaptativos e estruturados, alinhados aos principios da manutencao preditiva
avangada e aos desafios atuais da Industria 4.0, ao mesmo tempo em que fornece subsidios

conceituais consistentes para investigagdes de maior profundidade em nivel de doutorado.
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