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Abstract. Technological advancements have enabled the simultaneous monito-
ring of thousands of machines, making it possible to train machine learning
algorithms for automated fault detection and diagnosis. However, one of the
main challenges has been the lack of labeled data, as well as the fact that the
same type of machine can be exposed to different operating conditions, altering
the distribution of the acquired signal attributes. A potential solution is to use
domain adaptation techniques, which can improve model performance on new
types of machines, even without labeled data. However, many of the studies
presented in the literature face data leakage issues, which make it impossible to
compare techniques since the models performance is unrealistic. Therefore, this
paper proposes a methodology for comparing domain adaptation techniques
that avoids this problem. Eight domain adaptation techniques were implemen-
ted and evaluated on two datasets, resulting in significant improvements in one
of the evaluation scenarios.

Resumo. O avango tecnologico permitiu o monitoramento simultdneo de mi-
lhares de mdquinas, possibilitando o treinamento de algoritmos de aprendizado
de mdquina para realizar a deteccdo e o diagnostico de falhas de forma au-
tomatizada. Contudo, um dos principais desafios tem sido a falta de dados
rotulados, além do fato de que um mesmo tipo de mdquina pode ser exposto
a diferentes condicoes de operagdo, alterando a distribuicdo dos atributos dos
sinais adquiridos. Uma possivel solucdo é utilizar técnicas de adaptacdo de
dominio, que podem melhorar o desempenho dos modelos em novos tipos de
mdquina, mesmo sem dados rotulados. No entanto, muitos dos artigos apresen-
tados na literatura enfrentam problemas de vazamento de dados, o que impos-



sibilita a comparacdo entre técnicas, pois o desempenho dos modelos é irrea-
lista. Diante disso, este artigo propoe uma metodologia para comparar técnicas
de adaptacdo de dominio, evitando esse problema. Foram implementadas oito
técnicas de adaptacdo de dominio e avaliadas em dois conjuntos de dados, re-
sultando em ganhos significativos em um dos cendrios de avaliacdo.

1. Introducao

A manuteng¢do preditiva € uma estratégia de manutencao baseada em dados que visa an-
tecipar potenciais problemas em ativos industriais, permitindo estabelecer o momento
6timo para manutencao, evitando paradas ndao programadas e custos desnecessarios com
manuteng¢do preventiva periodica. O monitoramento de vibragdes tem se destacado como
uma das técnicas mais efetivas [Randall 2021]], e com o advento da industria 4.0, tem
sido possivel monitorar multiplas maquinas simultineamente, com o uso de sensores [0T
e computacao em nuvem. Nesse contexto, diversas técnicas para dete¢cdo automatizada
de falhas em ativos industriais baseadas em dados de vibracdo tém sido propostas na li-
teratura [Le1 et al. 2020]. Algumas dessas técnicas foram propostas especialmente para
a deteccao de falhas de rolamentos [Hakim et al. 2023]], que sdo componentes essenciais
em maquinas rotativas e principal fonte de falhas mecanicas [Zhang et al. 2020].

Um dos principais desafios enfrentados € a falta de dados rotulados, fazendo
com que a maioria dos estudos se concentre em bancadas experimentais de simulagdo
de falhas [Le1 et al. 2020]. Recentemente, muitos trabalhos t€ém dado enfoque em ten-
tar transferir o conhecimento obtido em uma determinada condi¢ao de operacdo para
outra [Zhang et al. 2023]], utilizando técnicas de adaptacdo de dominio para lidar com
a diferenca de distribuicdo dos dados. No entanto, muitos dos trabalhos apresenta-
dos na literatura possuem problemas metodoldgicos, associados ao vazamento de dados
[Kapoor and Narayanan 2023||.

O vazamento de dados € um problema porque ele faz com que os modelos tenham
um desempenho irrealista, tornando a comparagdo entre técnicas invidvel. O trabalho
de [Rosa et al. 2024] propde uma metodologia para avaliar modelos no conjunto de da-
dos da Case Western Reserve University (CWR, que aborda e corrige esse problema.
No entanto, essa metodologia ndo contempla o cendrio de mudanca de dominio, e mui-
tos estudos sobre adaptacdo de dominio ainda utilizam divisdes baseadas na carga de
operacdo [Zhang et al. 2023]], uma abordagem que foi apontada como problemdtica por
[Hendriks et al. 2022].

Este trabalho visa apresentar uma metodologia para avaliacdo de técnicas de
adaptacdo de dominio de forma a evitar o vazamento de dados, garantindo assim uma
avaliacdo mais justa de diferentes técnicas. As técnicas serdo comparadas em duas
condicdes de adaptacdo, primeiro com apenas uma mudang¢a de componente dentro
de uma mesma bancada, e depois com uma mudanga entre bancadas e condicdes de
operacdo. Para a primeira condi¢do foi utilizado o conjunto de dados do CWRU, atu-
almente um dos conjuntos mais utilizados na literatura [Neupane and Seok 2020]. Para a
segunda condig¢ao foi utilizado o conjunto de dados obtido pelo Laboratério de Vibragdo
e Acustica (LVA) da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC).
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Ao total 8 técnicas de adaptacdo de dominio nao supervisionado serdo avaliadas
em um problema de classificagdo multirrétulo com 3 classes. O objetivo das técnicas é
usar dados rotulados do dominio fonte e dados ndo rotulados do dominio alvo para tentar
aprender uma representacdao que obtenha um melhor desempenho no dominio alvo. Den-
tre elas, 3 sdo consideradas técnicas baseadas em alinhamento de atributos, 4 sdao baseadas
em redes adversariais € 1 consiste em apenas uma mudanca nas camadas de Batch Nor-
malization. A ResNetl8 serd utilizada como arquitetura base e a representacdo de entrada
serd o espectrograma, seguindo os resultados apresentados por [Rosa et al. 2024]].

2. Metodologia

2.1. Conjuntos de Dados

O conjunto de dados do CWRU consiste de sinais de vibragdo medidos de um motor
elétrico usando dois acelerometros localizados proximos aos rolamentos do motor, no
lado do acionamento (LA) e no lado oposto ao acionamento (LOA). Além de rolamen-
tos em condi¢des normais, falhas nos rolamentos foram introduzidas com didmetros de
7, 14, 21 e 28 mils nas regides interna (inner), externa (outer) € nos elementos rolantes
dos rolamentos (ball). Em todos os experimentos, foram realizadas medi¢cdes em quatro
condicoes de carga operacional do motor, variando de 0 a 3 hp, com a rotacao do motor
variando de 1720 a 1797 RPM (rotag¢des por minuto). A maioria dos experimentos foram
conduzidos com taxa de amostragem de 12 kHz e alguns em 48 kHz, que foram reamos-
trados para 12 kHz, dessa forma, todos os sinais analisados neste trabalho possuem uma
taxa de amostragem de 12 kHz. Todos os experimentos tiveram um tempo de acquisi¢ao
de aproximadamente 10 segundos.

Com base no trabalho de [Rosa et al. 2024]], serdo apenas consideradas cargas que
vao de 1 a 3 HP e tamanhos de falhas de 7, 14 e 21 mils. Quanto a posic¢ao da falha de
trilha externa, foram utilizados preferencialmente os experimentos centrados ”@6:007,
quando estes ndo estavam disponiveis foram utilizados experimentos com posi¢ao orto-
gonal ”@3:00”. Além disso, todos os sinais utilizados neste trabalho sdo adquiridos no
local da falha, ou seja, se a falha for em LA o sinal analisado também sera coletado de LA.
Os casos de normalidade, que serdo considerados como casos em que ambos os rolamen-
tos sdo normais, serdo adicionados apenas no conjunto de teste. A Figura[I]demonstra as
diferentes configuracdes do conjunto de dados do CWRU utilizadas neste trabalho.

Diferente do CWRU, o conjunto de dados do LVA, analisa falhas de rolamentos
em 2 mancais, utilizando uma bancada de simulacao de falhas fabricada pela empresa
americana SpectraQuest, representada na Figura 2] especificando os mancais LA e LOA.
Durante os experimentos foram utilizados 4 rolamentos defeituosos, com falhas em trilha
interna, trilha externa, elemento rolante e combinada (todas as 3 falhas anteriores) e 2
rolamentos saudaveis.

Foram realizadas 5 configuracdes de experimentos, as quais estdo descritas na Ta-
bela |1, em todas as configura¢des foram realizadas medicdes com velocidades de 100,
1000, 2000, 3000, 4000 e 5000 RPM, exceto na configuracdo E, em que foram realiza-
das medicoes com 500, 1000, 2000, 3000 e 3500 RPM. A configuracdo D diz respeito a
medi¢des com ambos os rolamentos saudaveis e com falhas apenas no rolamento no man-
cal LOA, utilizando 3 niveis de desbalanceamento, na configuracdo E foi feita a mesma
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Figura 1. Divisao das aquisicoes do CWRU por localizacao, tipo e tamanho de fa-
lha e cargas distintas, em que os sinais em azul representam normalidade,
enquanto os em vermelho, falha. Adaptado de [Rosa et al. 2024].
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Figura 2. Bancada de simulacao de falhas do LVA.

coisa, mas, ao invés de usar niveis de desbalanceamento, foi adicionada uma carga por
meio de um freio magnético.

Tabela 1. Classes de configuracoes

Configuracao Descricao Numero de medicoes
A Configuracdo satidavel 6
B Defeitos de rolamento no mancal LOA 24
C Defeitos de rolamento no mancal LA 24
D Configuracdes A e B com 3 niveis de desbalanceamento 90
E Configuracdes A e B adicionando carga 25

Todos os sinais do conjunto de dados do LVA foram aquisitados a uma frequéncia
de amostragem de 25,6 kHz durante 30 segundos, para as andlises realisadas neste estudo,
os sinais foram reamostrados para 12 kHz e cortados para ficar com uma duragdo de 10
segundos, de forma similar aos dados do CWRU. Além disso, também foram apenas con-



sideradas condi¢des em que o local da falha era igual ao local em que o sinal foi coletado
e os sinais de normalidade foram considerados tanto no treinamento quanto no teste, mais
detalhes sobre os experimentos podem ser encontrados em [Bauler et al. 2023]].

2.2. Divisao dos dados

A divisdo proposta por [Rosa et al. 2024] garante maxima diversidade no CWRU, de
forma a evitar vazamento de dados, no entanto, nem sempre ela € possivel num contexto
industrial, em que rétulos de novos tipos de maquinas sao excassos. Outros trabalhos que
abordaram a temética de adaptacdo de dominio no CWRU propuseram divisdes por carga
de trabalho [Wang et al. 2019, Jiao et al. 2020, [Li et al. 2024], o que sofre de vazamento
de informacdo, conforme discutido por [Hendriks et al. 2022]. Portanto, este trabalho
propde uma divisao por localizagdo no CWRU, o qual serd considerado o primeiro cenério
de adaptacdo de dominio. Os rolamentos presentes em LA e LOA possuem dimensodes
distintas, dessa forma, essa divisdo consegue simular uma mudanca de distribui¢do devido
a uma alteracdo no componente de uma mesma maquina.

Na sequéncia serd avaliado um segundo cendrio, em que o treinamento sera re-
alizado no conjunto de dados do LVA e o teste no CWRU e vice-versa. Nos casos de
treinamento e teste entre bancadas, apenas o LOA do CWRU seré utilizado, para facilitar
a comparagdo com os resultados obtidos treinando com o LA do CWRU. Como o LVA
possui condi¢des de operagdo e rolamentos bem distintos do CWRU, podemos considerar
este segundo cendrio como sendo um caso mais desafiador.

Sendo assim, serdo realizadas 4 divisOes distintas para avaliacdes dos métodos
de adaptacdo de dominio, sendo elas: 1) Treinamento no LA (CWRU) e teste no LOA
(CWRU); ii) Treinamento no LOA (CWRU) e teste no LA (CWRU); iii) Treinamento no
LOA (CWRU) e teste no LVA; iv) Treinamento no LVA e teste no LOA (CWRU).

2.3. Metodologia de selecao e avaliacao de modelos

Para otimizacao de hiperparametros, foi utilizada uma divisao de validag¢ao holdout com-
posta pelos sinais de tamanho de falha de 21 mils do LA do CWRU. Para o treinamento
foram utilizados os tamanhos de falha de 7 e 14 mils também do LA. Os hiperparametros
otimizados neste trabalho foram apenas a taxa de aprendizado e tamanho do lote. Sendo
que a taxa de aprendizado do classificador € 10 vezes maior que a taxa de aprendizado
do extrator de atributos, de acordo com [Ganin et al. 2016l]. Foram testados 3 valores
distintos da taxa de aprendizado do classificador, variando de 107% a 10~* e 3 valores de
tamanho de lote, sendo eles: 64, 128 e 256.

Os experimentos foram realizados utilizando Python, com a biblioteca PyTorch,
com uma madquina equipada com uma placa de video RTX 3090. Foram executadas
5 iteracdes para obter a média do desempenho de cada variagdo, em que a melhor
combinagdo de hiperparametros foi com taxa de aprendizado de 10~%, tamanho de lote
de 64 e o otimizador Adam [Kingma and Ba 2014].

A arquitetura, as etapas de pré-processamento e a métrica de avaliacdo adota-
das neste trabalho seguem as mesmas descritas em [Rosa et al. 2024]]. Foram utiliza-
dos segmentos de 11.500 amostras com 97% de sobreposi¢do, e o espectrograma foi a
representacdo de entrada utilizada. A arquitetura empregada foi a ResNet18, uma variagao
da ResNet [He et al. 2016], com pesos inicializados do pré-treinamento no conjunto de



dados da ImageNet. Como métrica final, buscou-se maximizar a média macro da AUROC
(Area Under ROC Curve).

2.4. Técnicas de adaptacao de dominio

A principal motivacao para a utilizacao de técnicas de adaptacao de dominio no cenario de
deteccao e diagnéstico de falhas estd relacionada com o fato de que dados rotulados sao
bem escassos € uma mesma maquina pode ser exposta a diversas condi¢des de trabalho,
o que afetaria a distribuicao de atributos do sinal adquirido. Dessa forma, podemos usar
as técnicas de adaptacao de dominio ndo supervisionado para tentar aprender com dados
rotulados de um tipo de méaquina, chamado dominio fonte, e usar dados ndo rotulados
de outro tipo de maquina, chamado dominio alvo, para tentar melhorar o desempenho do
modelo.

Comparamos técnicas do estado da arte de adaptacdo de dominio ndo supervi-
sionado, propostas inicialmente no contexto de visao computacional, sendo elas: Deep
Adaptation Network (DAN) [Long et al. 2015], Domain Adversarial Neural Network
(DANN) [Ganin et al. 2016]], Deep CORAL (D-CORAL) [Sun and Saenko 2016], Adver-
sarial Discriminative Domain Adaptation (ADDA) [Tzeng et al. 2017]], Joint Adaptation
Network (JAN) [Long et al. 2017], Conditional Domain Adversarial Network (CDAN)
[Long et al. 2018, Adaptive Batch Normalization (AdaBN) [Liet al. 2018]] e Margin
Disparity Discrepancy (MDD) [Zhang et al. 2019].

Para uma comparagdo justa, utilizou-se a mesma arquitetura base para todas as
técnicas, conforme descrito na Secao a qual sera referenciada como nosso extrator
de atributos. Os atributos sdo extraidos da camada flatten, antes da camada final total-
mente conectada. Como classificador, foi utilizada uma camada totalmente conectada
com 1024 unidades e 3 saidas, correspondendo as 3 classes a serem preditas no problema
multirrétulo.

Dessa forma, para as técnicas que visam alinhar as distribui¢des dos atributos
(DAN, JAN, D-CORAL), a saida do extrator de atributos € usada para o calculo da perda
de cada técnica, juntamente com a perda do modelo de classificacdo, conforme ilustrado
na Figura

Ja para os casos adversariais (DANN, ADDA, CDAN, MDD), sera utilizado um
discrimador de dominio, como uma segunda saida do modelo, obtido a partir do extrator
de atributos, conforme representado na Figura 4 Com excessdo da técnica MDD, que
substitui o discriminador de dominio por um classificador auxiliar, com a mesma arquite-
tura do classificador principal (uma camada totalmente conectada com 1024 unidades e 3
saidas). O discriminador de dominio utilizado neste trabalho é composto por trés cama-
das totalmente conectadas, conforme descrito em [Ganin et al. 2016], as primeiras duas
camadas t€ém 1024 unidades com ativacdo ReLu, enquanto a ultima camada tem saida
bindria indicando se o sinal pertence ao dominio fonte ou ao dominio alvo.

3. Resultados

Os resultados obtidos para o cendrio de adaptacio mudando apenas o componente de
uma mesma bancada estdo apresentados na Se¢do [3.1] e os resultados de adaptacao entre
bancadas na Se¢do Todos os experimentos foram realizados 5 vezes, e a métrica de
avaliacdo serda a média macro da AUROC.
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Figura 4. Exemplo de arquitetura adversarial [Ganin et al. 2016].

3.1. Mudanca de componente

Conforme descrito na Se¢do[2.2] no conjunto de dados do CWRU, o rolamento localizado
no LA apresenta dimensoes diferentes do rolamento em LOA. Essa diferenca dimensional
implica que as frequéncias excitadas por uma mesma falha em ambos os rolamentos sejam
distintas, o que contribui para uma mudanca na distribuicao entre os dados de treinamento
e teste. Na Tabela [2] podemos observar que um modelo treinado apenas no dominio fonte
possui um resultado pior do que os modelos treinados utilizando técnicas de adaptacao
de dominio. Dentre as 3 principais técnicas, duas t€m como principio aproximar as
distribui¢des dos atributos, utilizando como perda funcdes que medem essa distancia
(D-CORAL, DAN), e uma das técnicas (ADDA) possui abordagem adversarial, em que
tenta-se obter uma representacdo que minimize o desempenho de um discriminador de
dominio.

E possivel observar que os resultados obtidos realizando o treinamento no LA
costumam ser mais estaveis (em termos de possuir um menor desvio padrdao) do que ao
realizar o treinamento no LOA. Uma anélise realizada por [Smith and Randall 2015]] no
CWRU demonstra que alguns casos de falha de trilha interna e trilha externa em LA,
assim como alguns sinais de elemento rolante em ambas as posi¢des, possuem carac-



Tabela 2. 100 x AUROC Macro (média * desvio padrao) das técnicas avaliadas

no CWRU

Método LA (CWRU) — LOA (CWRU) LOA (CWRU) — LA (CWRU) Média

Apenas fonte 75.27 £2.33 69.35 + 4.44 72.31 £4.57
D-CORAL 84.13 + 1.89 77.54 + 12.66 80.83 +9.21
DAN 86.65 +2.50 72.88 +9.84 79.77 +9.92
ADDA 78.60 +2.91 75.49 +2.74 77.05 +3.13
DANN 80.19 +2.92 69.96 + 12.74 75.08 £ 10.24
AdaBN 77.36 +2.10 68.79 + 3.86 73.08 +5.38
MDD 67.78 + 10.05 67.79 + 8.77 67.79 + 8.90
JAN 70.85+7.16 60.76 + 13.23 65.80 + 11.35
CDAN 68.31 + 13.39 62.47 + 10.20 65.39 + 11.63

teristicas tipicas de folga mecanica, o que dificultaria a deteccdo e diagndstico de falhas
de rolamento. Portanto, uma possivel explicagdo para os resultados observados, € que es-
ses sinais mais ruidosos em LA teriam um maior efeito negativo durante o teste, causando
tamanha variagdo.

3.2. Mudanca de bancada

A bancada do LVA apresenta falhas nos rolamentos de mancais em um eixo isolado, en-
quanto a bancada do CWRU exibe falhas nos rolamentos de um eixo dentro de um motor
elétrico. Além disso, as condicdes de operacdo de ambas sao distintas, de forma que o
conjunto do LVA possui uma maior diversidade de velocidades de rotagdo e de elementos
acoplados a bancada. Na Tabela [3| podemos observar que usar apenas dados do dominio
fonte superou na média todas as técnicas de adaptacao de dominio avaliadas, e que isso
se deu principalmente devido ao desempenho apresentado ao realizar o treinamento no
LVA e teste no LOA (CWRU). Todavia, as técnicas ADDA e AdaBN tiveram destaque
na divisdo oposta, apresentando superioridade em relagdo ao treinamento apenas com a
fonte.

Tabela 3. 100 x AUROC Macro (média * desvio padrao) das técnicas avaliadas
entre bancadas

Método LOA (CWRU) — LVA LVA — LOA (CWRU) Média

Apenas fonte 56.5+4.21 64.75 +3.44 60.62 £ 5.66
ADDA 57.2+2.55 59.41+294 58.30 £2.84
AdaBN 58.31+3.78 56.16 = 1.51 57.24 £2.94
JAN 54.81 £3.26 56.26 + 3.92 55.54 +£3.48
DAN 55.92 £ 3.66 51.78 £ 1.63 53.85+3.45
CDAN 49.24 +7.61 49.85 + 13.88 49.55 + 10.56
DANN 50.71+£3.72 45.03 + 3.81 47.87 + 4.64
D-CORAL 53.89+1.84 41.62 £ 3.25 47.76 + 6.93
MDD 45.35+5.76 47.86 + 13.63 46.61 £ 9.95

Uma possivel explicagdo para o desempenho pior das técnicas de adaptacio de
dominio neste cendrio, diz respeito ao tipo de mudanca de distribui¢do entre o0 dominio



fonte e alvo, causada pela mudanca entre bancadas. No geral técnicas de adaptacdo de
dominio ndo supervisionadas apenas conseguem lidar com mudangas nas distribuicdes
dos atributos, também chamado de covariate shift.

No entanto, neste caso, pode haver nao apenas um covariate shift, mas também
um concept shift. Concept shift ocorre quando a relacdo entre os atributos e a varidvel alvo
muda entre os dominios. Em outras palavras, mesmo que as distribui¢des dos atributos
sejam semelhantes, a maneira como esses atributos influenciam ou determinam a variavel
alvo pode ser diferente. Isso torna a adaptacdo mais complexa, pois as técnicas nao su-
pervisionadas de adaptacao de dominio ndo sdo projetadas para capturar essas mudancas
conceituais. Para lidar com concept shift, geralmente é necessario o uso de métodos
que requerem dados rotulados no dominio alvo, permitindo ajustar os modelos as novas
relagdes entre atributos e varidvel alvo.

4. Conclusao

Neste artigo foi proposta uma nova metodologia de avaliagcdo para técnicas de adaptacao
de dominio ndo supervisionadas, evitando vazamento de informacdo, com enfoque na
deteccao e diagnostico de falhas de rolamentos utilizando o conjuntos de dados do CWRU
e do LVA. Foram avaliados dois cendrios de mudanca de distribuicao: i) mudanca de um
componente de uma mesma bancada; i) mudanga entre bancadas. Dentre as 8 técnicas de
adaptacdo de dominio avaliadas, 3 superaram o treinamento apenas com o dominio fonte
no cendrio i) e nenhuma técnica superou o treinamento no dominio fonte no cendrio ii).

No cendrio 1) foi possivel observar uma diferenca de desempenho entre as duas
possibilidades de divisd@o, o que poderia ser explicado por sinais ruidosos no CWRU,
conforme apontado por [Smith and Randall 2015]. Ja no cenario ii), o desempenho dos
modelos se aproximou de um modelo aleatdrio, o que pode nos indicar que existe uma
mudanca de distribuicdo muito grande entre as bancadas, indo além do covariate shift,
quebrando hipéteses adotadas por muitas das técnicas de adaptagdo de dominio ndo su-
pervisionadas. Em trabalhos futuros, pretendemos explorar a implementacao de uma me-
todologia de otimizagdo de hiperparametros para as técnicas de adaptacao de dominio, o
que acreditamos ser fundamental para melhorar o desempenho em ambos os cendrios.
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