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Abstract. This article develops methods based on machine learning for fault di-
agnosis in bearings using data from Case Western Reserve University (CWRU).
A multi-label approach proposed in the literature is adopted, with three binary
classifiers to identify faults in the inner race, outer race, and rolling element,
dividing the dataset by distinct bearings to prevent leakage. Features in the time
and frequency domains are used, including a new proposal of spectral features
called PFRs (Peak-To-Floor Ratios), calculated over frequencies related to the
fault phenomenon. The results, compared with other features from the literature,
show improvements in performance and explainability.

Resumo. Este artigo desenvolve métodos baseados em aprendizado de mdquina
para diagndstico de falhas em rolamentos com dados da Case Western Reserve
University (CWRU). Adota-se uma abordagem multirrétulo proposta na lite-
ratura, com trés classificadores bindrios para identificar falhas na trilha in-
terna, externa e no elemento rolante, dividindo o conjunto de dados por rola-
mentos distintos, visando eliminar vazamento. Utilizam-se features no dominio
do tempo e frequéncia, incluindo uma nova proposta de features espectrais, de-
nominadas PFRs (Peak-To-Floor Ratios), calculadas sobre frequéncias ligadas
ao fenéomeno da falha. Os resultados, comparados com outras features da lite-
ratura, mostram melhorias no desempenho e explicabilidade.

1. Introducao

O monitoramento da condi¢do de maquinas € essencial na Manutencdo baseada em
Condi¢ao (CBM - Condition-Based Maintenance), uma estratégia eficiente para preve-
nir falhas catastréficas, que podem causar acidentes, perda de producdo e altos custos
de reparo [Randall 2021]]. Dentro desse contexto, a andlise de vibracdo destaca-se como
uma solucao eficaz, com o advento de sensores [oT, que permitem monitoramento remoto
e instantaneo, superando o uso de acelerdmetros cabeados [Randall 2021].



Dado o grande volume de medicdes em ativos industriais, métodos base-
ados em aprendizado de maquina sdo uma alternativa para acelerar e facilitar a
classificacdo de sinais de vibracdo, proporcionando andlises rdpidas e eficientes
[Ahmed and Nandi 2020]. Diversos métodos foram propostos na literatura, desde
abordagens tradicionais [Abburi et al. 2023]], que envolvem extracdo de features dos
sinais, até abordagens de deep learning, testadas em diferentes bases de dados
[Neupane and Seok 2020, Hendriks et al. 2022].

O enfoque deste trabalho é a detec¢do de falha em rolamentos através de sinais
de vibracdo, e por isso escolheu-se trabalhar com o conjunto de dados da Case Wes-
tern Regional University (CWRU), analisado a fundo em [Smith and Randall 20135]]. Esse
conjunto abrange uma série de aquisi¢des com rolamentos em diferentes estidgios de falha
inseridos artificialmente, com diferentes cargas e localizagdes. Em alguns trabalhos que
utilizam o CWRU, como [Hendriks et al. 2022]], [Abburi et al. 2023]] e [Rosa et al. 2024]],
sdo propostas diferentes divisdes do conjunto, com intuito de maximizar o desempenho
do modelo enquanto garantem que nao haja vazamento de dados, um problema comum
no treinamento de modelos de aprendizado de maquina [Kapoor and Narayanan 2023]].

Em [Abburi et al. 2023]], sugere-se uma divisdo dos dados com base nos rolamen-
tos para evitar vazamento de informacdes. O trabalho argumenta que ndo separar os rola-
mentos dificulta a generalizacdo dos modelos, pois eles tendem a aprender caracteristicas
especificas de cada rolamento, em vez de focar na deteccao de falhas. A solucdo proposta
¢ dividir os dados pelo tamanho da falha, garantindo que o modelo seja avaliado em ro-
lamentos diferentes dos usados no treinamento. No entanto, essa abordagem ¢é aplicada
apenas aos sinais de falha, enquanto as amostras normais sdo distribuidas entre treino,
validagdo e teste, o que gera resultados excessivamente otimistas, como observado em
[Rosa et al. 2024]].

Desse modo, [Rosa et al. 2024]] propde um novo split, mantendo as amostras nor-
mais apenas no conjunto de teste, o que impede o treinamento em uma abordagem de
classificacdo bindria com rétulos “falha” e “normalidade”. Ao invés disso, utiliza-se uma
abordagem multirrétulo, que detecta independentemente falhas na trilha interna (inner
race), externa (outer race) ou no elemento rolante (ball). O problema é reformulado para
treinar trés modelos bindrios, cada um focado em um tipo especifico de falha. A aborda-
gem de [Rosa et al. 2024] utiliza apenas modelos de deep learning, com representacoes
1D ou 2D dos sinais de vibracao, alcangando bons resultados e maior generalizacao.

Neste artigo, investigamos o uso de métodos tradicionais de aprendizado de
maquina sob a metodologia de divisdo de conjuntos de dados sem vazamento proposta
em [Rosa et al. 2024], o que ainda ndo foi feito na literatura. Especificamente, avaliamos
o desempenho dos modelos Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM), Ran-
dom Forest (RF), Extreme Gradient Boost (XGBoost) e Gaussian Naive Bayes (GNB),
em conjunto com extracao de features de tempo e frequéncia.

Inicialmente, o desempenho dos modelos é avaliado usando as features de
[Abburi et al. 2023]], que consistem de métricas estatisticas extraidas do sinal no tempo
(como média, mediana absoluta, desvio padrao, curtose, RMS e etc.) e as frequency bins
da FFT dos sinais. Além delas, utilizam-se outras features do tempo (valor pico-a-pico,
fator de forma, fator de impulso e etc.), aplicadas a velocidade e o envelope, como feito



em [Barreto et al. 2023]]. Na frequéncia, sdo consideradas as frequéncias de falha associ-
adas a rolamentos, segundo [Gonzalez et al. 2023]]. Especificamente, propdem-se novas
features, as PFRs (Peak-to-Floor Ratios), desenvolvidas para expressar o qudo ressalta-
das estdo as frequéncias de falha no espectro, servindo como indicativo de falha para o
modelo. Desse modo, agregam-se as magnitudes e PFRs das frequéncias de falha.

2. Metodologia
2.1. Conjunto de dados: CWRU

O CWRU € um conjunto de dados que reune sinais de vibracao de rolamentos em dife-
rentes estagios de falha (defeitos de 0.007”, 0.014” e 0.021) e cargas aplicadas (1HP,
2HP, 3HP), com falhas localizadas na trilha interna, externa ou elemento rolante. O con-
junto também inclui sinais de normalidade, obtidos em duas posi¢des do motor: o lado de
acionamento (“drive end”) e o lado da ventoinha (“fan end”). Para as configuracdes em
que € utilizado um rolamento com falha, tem-se um rolamento sauddvel no lado oposto.
Desse modo, optou-se por utilizar, neste trabalho, um conjunto de amostras de norma-
lidade compostos pelos sinais das configuracdes com rolamentos sauddveis (com cargas
1HP, 2HP e 3HP), tao como os sinais de normalidade opostos as aquisi¢oes de falha. A
Figura[I] mostra a organizac@o dos sinais, onde FE, DE e HP se referem, respectivamente,
a fan end, drive end e Horsepower.

Falhas Normalidade
Localidade da falha: Fan end (FE) Drive end (DE)
Tipo de falha:  Inner Outer Ball Inner Outer Ball
Acelerémetro:  FE DE FE DE FE DE FE DE FE DE FE DE
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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].

2.2. Pré-processamento dos sinais de entrada

Como cada configuracio do CWRU tem uma aquisi¢do de cerca de 10 segundos, 0s si-
nais foram segmentados para ampliar o conjunto de dados. Seguindo [Abburi et al. 2023,
cada sinal foi dividido em segmentos de 2048 amostras com 25% de sobreposi¢ao, expan-
dindo o conjunto em 78 vezes. Considerando a rotacdo em torno de 1800 RPM, trabalhar



com segmentos de 170ms (2048 amostras) preserva as informacgdes espectrais associa-
das as frequéncias de falha. Para sinais de baixa rotag@o, segmentos mais longos seriam
necessdarios para capturar periodos completos de rotagao.

2.3. Extracao de features

Nesta secdo serd feita uma revisao de features ja apresentadas na literatura. Em sequéncia,
serd definida uma nova feature desenvolvida neste trabalho, chamada Peak-to-Floor Ratio
(PFR).

2.3.1. Revisao da Literatura

Na revisdo realizada exploraram-se trabalhos associados a detec¢do de falha em rolamen-
tos com modelos de aprendizado de maquina, em que sao discutidos conceitos associados
a sinais de vibracdo e apresentadas features do dominio do tempo e da frequéncia.

2.3.1.1 Features do dominio do tempo

Em [Abburi et al. 2023]] sdo utilizadas métricas estatisticas retiradas dos sinais no
dominio do tempo, como a média, mediana absoluta, desvio padrao, assimetria, curtose,
fator de crista, energia, valor RMS, nimero de picos, nimero de zero-crossings, teste
de Shapiro e divergéncia KL, descritas em [Juodelyte et al. 2022]. Em outros trabalhos,
como o de [Barreto et al. 2023]], incluem-se features como valor pico-a-pico, fator de im-
pulso, forma e folga e fator de crista plus, aplicados a outras representagdes de sinal além
da aceleragcdo, como velocidade e envelope. Observam-se resultados positivos com es-
sas features em ambos os trabalhos, e por isso optou-se por utilizd-las no treinamento de
modelos.

2.3.1.2 Features do dominio da frequencia

Quanto ao dominio da frequéncia, [Abburi et al. 2023]] usa as frequency bins retiradas da
FFT dos segmentos de 2048 amostras. Ja [Gonzalez et al. 2023]] utiliza as frequencias de
falha dos rolamentos, como a BPFI ( Ballpass frequency, inner race), BPFO (Ballpass
frequency, outer race) e BSF (Ball spin frequency). Igualmente, ambos os trabalhos apre-
sentaram bons resultados para as features apresentadas, o que motivou a sua incorporagao.

2.3.1.3 Frequéncias de falha de um rolamento

As frequéncias de falha de um rolamento sao informagdes que podem ser calculadas a par-
tir de sua geometria e velocidade de rotacao, aparecendo como impulsos no espectro, com
calculos e conceito descritos detalhadamente em [Randall 2021]]. A Figura relaciona os
sinais no tempo associados a cada parte do rolamento com suas respectivas frequéncias
de falha.

Considerando a presenca de falhas moduladas ao longo do espectro, faz-se a
extracdo do espectro do envelope para traze-las a banda base - como explicado em
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Figura 2. Sinais tipicos extraidos de localidades de falha em rolamentos. Adap-
tado de [Randall 2021].

[Smith and Randall 2015] - e entdo aplicar algoritmos para identificar magnitudes de pi-
cos no espectro. Neste trabalho optou-se por fazer a extracao em duas bandas, de 5 Hz -
3kHz e 3kHz - 6kHz. A Figura[3]ilustra a ideia proposta.
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Figura 3. Exemplo de um sinal de falha de rolamento em que é possivel extrair
as frequéncias de falha através da retirada do envelope.

Para o célculo das frequéncias de falha, no contexto deste trabalho, utilizam-se as
informagdes fornecidas na Tabela [I] que representam os pardmetros geométricos associ-
ados a cada rolamento do conjunto de dados, disponibilizadas virtualmente pelos autores

[

Com isso, basta-se multiplicar a constante geométrica de cada rolamento pela sua
frequéncia de operacdo, obtendo-se as frequéncias de falha, conforme a Tabela 2]

!CWRU Bearing Data Center: https://engineering.case.edu/bearingdatacenter.


https://engineering.case.edu/bearingdatacenter

Tabela 1. Constantes geométricas para calculo da frequéncia de falha.

Localizacao Anel Interno | Anel Externo | Elemento rolante
Lado do acionamento | 5.4152 3.5848 4.7135
Lado da ventoinha 4.9469 3.0530 3.9874

Tabela 2. Exemplo de frequéncias de falha calculadas para uma frequéncia de
operacao de 1800 RPM e rolamento localizado no lado do acionamento.

Frequéncia de operacao | BPFI [Hz] | BPFO [Hz] | BSF [Hz]
1800 RPM (30 Hz) 162.45 107.54 141.405

2.3.2. Feature proposta: Peak-to-Floor Ratio (PFR)

Com o intuito de incorporar mais informacdes associadas a frequéncias de falha no mo-
delo, desenvolveu-se uma métrica denominada PFR, que expressa a proeminéncia de uma
frequéncia de falha em relacdo a sua banda lateral. Assim, aplica-se a PFR em multiplos
harmonicos da BPFI, BPFO e BSF, obtendo-se um conjunto de features relacionado a trés
tipos de falha.

Considerando que deseja-se medir essa proeminéncia localmente, ou seja, apenas
em relacdo a uma banda curta préxima ao pico dos harmonicos, utiliza-se um tamanho
de janela limitado, multiplo da frequéncia em que estd localizado. O tamanho da banda
¢ definido na Equacao |1, em que B representa a banda, window_size o percentual em
relacdo a fundamental e f.,; a fundamental de uma frequéncia de falha.

B = window_size * fpeqr (D

Na Figura ] ¢ dado um exemplo visual de um pico e a banda selecionada para
calculo da métrica.
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Figura 4. Exemplo da selecao de banda para calculo da PFR, em que window _size
= 0.5.

Observa-se que ao se calcular a PFR para multiplos harmonicos, o tamanho da
banda lateral permanece fixo. Calcula-se, entdo, a energia associada ao pico e a banda,
seguindo a Equacgdo [2, em que x representa o vetor de magnitudes obtido via FFT.



fpeak+B
peakenergy - x[fpeak]Zy bandenergy - Z x[n]Q (2)

n:fpeak -B

Com as energias, calcula-se a PFR segundo a Equacao 3] fazendo uma relagdo que
expressa a proeminéncia do pico em relacdo a banda numa faixa de valores entre O e 1.

peakenergy

bandene'rgy

PFR = 3)

Através das informagdes disponibilizadas na Tabela[I] estimaram-se as fundamen-
tais das frequéncias de falha, utilizadas para identificar as magnitudes e calcular as PFRs.
Optou-se por buscar cinco harmonicos da BPFI, BPFO e BSF no espectro do envelope
do sinal. Considerando a baixa a resolugdo espectral dos segmentos de 2048 amostras,
usaram-se dois pontos para representar cada frequéncia de falha, nos casos em que o valor
calculado esta entre dois frequency bins no espectro. Para obter um valor de magnitude,
foi retirado o valor RMS entre os pontos, fazendo peak,., = \/(p? + p3. Com as magni-
tudes obtidas, passou-se ao célculo das PFRs.

2.3.3. Features utilizadas

A seguir, na Tabela 3] sdo dadas todas as features utilizadas neste trabalho.

Tabela 3. Features utilizadas no treinamento dos modelos.

Conjunto de features Descri¢ao

média, mediana absoluta, desvio padrio, assimetria, curtose, fator de crista, energia, RMS,

Abburi - Tempo P . P . . . .
P nimero de picos', ndimero de zero-crossings, teste de Shapiro, divergencia KL!

Abburi - Freq. Lado direito do espectro de magnitude - 1024 bins

RMS, pico-a-pico, curtose, assimetria, fator de crista, fator de crista plus, fator de forma,

A (Tempo) fator de impulso, fator de folga; todas aplicados a aceleragdo, envelope e velocidade.
magnitudes da BPFI/BPFO/BSF do primeiro ao quinto harmdnico e
B (Freq.) PFRs aplicadas a BPFI/BPFO/BSF do primeiro ao quinto harmonico;
todas extraidas de espectros do envelope filtrados em SHz-3kHz e 3kHz -6kHz.
C (Tempo + Freq.) A+B

! Features ndo incluidas nos treinamentos devido a falta de detalhes em [Abburi et al. 2023] e [Juodelyte et al. 2022]
sobre como foram calculadas.

2.4. Divisao de dados

Seguiu-se a metodologia de [Rosa et al. 2024] criando splits de treino e teste separando
com base no rolamento, e mantendo as amostras de normalidade apenas no conjunto de
teste. Essa formulacao € vidvel para o problema multirrétulo dado, considerando que cada
modelo buscard identificar um tipo de falha especifica. Ou seja, os rotulos para o modelo
de inner (trilha interna) serdo a presenca ou nao de falha na trilha interna, € o0 mesmo
procedimento € repetido para os outros modelos.

Para otimizag@o de hiperpametros e avalicao do modelo, utilizou-se a CVM-CV
(Double Cross-Validation Method) [[Tsamardinos et al. 2015]]. A técnica foi proposta para



reduzir o viés da avaliac@o e consiste em duas etapas. Na primeira, realiza-se uma divisao
aleatoria em todo o conjunto de dados, e faz-se validacdo cruzada para otimizacdo de hi-
perparametros. Na segunda etapa, sdo feitas M divisOes aleatorias (distintas da que foi
usada na validacdo cruzada), e sdo treinados e avaliados modelos usando os melhores hi-
perpametros obtidos anteriormente, produzindo como resultado final uma média e desvio
padrdo associado aos M modelos. Neste artigo, realizou-se a otimiza¢do K-fold com K =
3.

A Figura[5|exibe um exemplo das divisdo de conjuntos em treino-teste e das folds
para validagdo cruzada, em que cada elemento representa um rolamento com um tamanho
da falha (0.007”, 0.014” ou 0.021”), tipo de falha (inner, outer ou ball) e localizagdo (fan
end ou drive end) distintos.

Fan Drive Fan Drive
A ' A A
r \r A r \r Al
Il o B I O B Il o B | O B
Legenda Legenda
7 [ Treino 7 . . [ Fold 1
[ Teste [ Fold2
14 14| @ o B Fold3
21 21 () ()
(a) Exemplo de uma divisao (b) Exemplo de uma particao em
treino-teste. 3 folds.

Figura 5. Exemplo da divisao utilizada. [Rosa et al. 2024

Na Figura[5[a), para cada tipo de falha e localizagdo (que representam uma coluna
na tabela) sao escolhidos 2 sinais para o treino e 1 para o teste, que possuem tamanhos de
falha distintos. Observa-se, também, na Figura b), que a divisao dos folds ¢ aleatéria,
mas garante que ndo haja vazamento. No processo de otimiza¢do de hiperparametros
foram feitas trés combinagdes com as folds. Em cada combinagdo, treinou-se o modelo
com duas folds e testou-se na terceira.

Na execucdo da segunda etapa do CVM-CV, foram feitas M = 30 divisdes
aleatdrias (conforme a Figura [5(a)) do conjunto de dados para se avaliar o modelo, vari-
ando o parametro random_state de 1 a 30, enquanto para otimizagao de hiperparametros
utilizou-se random_state = 42.

2.5. Modelos utilizados

Foram escolhidos os modelos Logistic Regression (LR), Gaussian Naive Bayes (GNB),
Random Forest (RF) , Support Vector Machine (SVM) - descritos em [Maleki et al. 2020]
- ¢ XGBoost [Chen and Guestrin 2016J], buscando-se realizar a otimizacdo de hiper-
parametros para cada um deles. Para os modelos SVM e LR, utilizou-se também uma
escalamento dos dados, observando-se um aumento da performance geral. Ao aplicar-se
o CVM-CV, fez-se uma busca aleatdéria na maioria dos parametros, de modo a reduzir o
viés dos modelos, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4]

3. Resultados

A métrica escolhida para avaliar os modelos foi a AUROC (Area Under ROC Curve),
considerando que permite ao usudrio escolher um ponto 6timo de operagdo, fixando uma
taxa de verdadeiros positivos. A média e desvio padrao das AUROCSs obtidas no conjunto



Tabela 4. Hiperparametros otimizados e melhores valores obtidos.

Modelo Hiperparametros
LR C=212.46
SVM C =8.31, gamma = 1.88e-3
GNB var_smoothing = 2.52e-15

ccp_alpha = 1.44e-3, max_depth = 29, min_samples_leaf = 64,
min_samples_split = 31, n_estimators = 200
colsample_bytree = 0.97, eta = 0.38, lambda = 27.53,
max_depth = 44, n_estimators = 100, subsample = 0.77

RF

XGB

de teste dos M = 30 modelos estdo dadas na Tabela[5] que também apresenta os melhores
resultados de [Rosa et al. 2024]] ao final.

Tabela 5. Média e desvio padrao percentual das ROC AUCs obtidas para os mo-
delos que detectam falha em inner, outer ou ball.

Tipo de falha
Features Modelo Tnner Outer Ball

SVM 54.49+16.93 69.19+16.84 53.93%£13.32

XGB 57.594£20.00 66.07£18.33 67.79+14.28

Abburi - Tempo LR 45.73+20.1 64.69+25.14 46.58+17.36
GNB 35.09£13.82 90.4+9.53  67.96+22.29

RF 53.48+11.94 56.34+13.85 46.88+8.64

SVM 68.05+9.44  64.4+14.7  56.9248.15

XGB 76.13+7.81 66.43£15.12 55.84+14.14

Abburi - Freq. LR 75.65+12.09 54.31£23.52 40.31+£10.89
GNB 36.61+20.77 52.73+21.02 65.39+8.02

RF 78.49+7.59 69.65+16.46 58.16%9.78

SVM 73.98+12.89 49.48+13.96 66.06+12.13

XGB 72.96+£12.77 61.52+£16.78 64.79+12.21

A (Tempo) LR 62.74+20.6  72.08+25.06 54.93+10.25
GNB 67.03+14.98 65.34+£26.12 59.78+10.78
RF 76.26+£9.16 56.61+17.24 67.16+13.34

SVM 86.7£11.21 70.61+£13.33  54.47+8.62

XGB 96.98+4.09 87.15+11.89 52.75+10.15

B (Freq.) LR 96.89+4.09  71.84+194 44.95+11.93
GNB 97.02+3.92  92.77+11.29 52.75+4.33

RF 97.19+£3.78 91.71£12.54 43.75+6.71

SVM 84.97+6.73  65.18+£16.67 60.66+8.43

XGB 96.63+4.0 88.01+10.85 56.81+9.88

C (Tempo + Freq.) LR 92.56+8.73 78.71£16.78 48.05%11.0
GNB 86.29+18.4  90.11+14.2  55.58+3.83

RF 98.08+2.63 84.04+12.82 57.3549.83

Espectrograma  RESNETI18 89.34£5.1 89.2+0.5 94.6+7.2

Observa-se que houve um alto desempenho tanto para os modelos de inner e ou-
ter com os conjuntos de features B (Freq.) e C (Tempo + Freq.), indicando um ganho
em agregar as frequéncias de falha em conjunto com as PFRs no treinamento dos mode-
los. No entanto, os resultados obtidos para os modelos de ball foram muito inferiores,
corroborando a andlise feita em [Smith and Randall 2015]], em que é discutido como as
amostras de ball do CWRU sao dificeis de classificar por possuirem poucos elementos
associados ao fendmeno fisico da falha em elemento rolante. Para os modelos de ball,
os melhores resultados de nosso trabalho foram com as features do dominio do tempo de



[Abburi et al. 2023]].

3.1. Analise da correlacao

Com o objetivo de aumentar a explicabilidade do modelo e verificar a relacdo entre as
features propostas e os rétulos, calculou-se a correlacao entre eles. Foram consideradas
as correlacdes para os conjuntos Abburi - Tempo, A (Tempo) e B (Freq.), excluindo-se o
grupo Abburi - Freq., composto por 1024 bins da FFT de cada sinal, devido a baixa in-
terpretabilidade das bins individualmente. A Tabela [6] apresenta os cinco maiores valores
absolutos da correlacdo entre amostras com falha em trilha interna e amostras sem essa
falha.

Tabela 6. Features com maior correlacao aos labels de falha em trilha interna.

Feature Correlaciao com rétulos de inner
envelope/PFR_BPFI_3/3000-6000 0.7362
envelope/PFR_BPFI_4/3000-6000 0.6896
envelope/PFR_BPFI_2/3000-6000 0.6837

envelope/BPFI_1X/global 0.5923
envelope/PFR_BPFI_1/3000-6000 0.5811

Pela tabela, € possivel identificar que ha alta correlacdo das PFRs calculadas via
extragdo do espectro do envelope entre 3kHz - 6kHz, indicando que essa € uma faixa
adequada para identificacdo de falhas no CWRU. Além disso, observa-se que as métricas
conferem com os rétulos, ou seja, PFRs aplicadas as frequéncias de falha de trilha interna
(BPFI) sdo as mais correlatas com sinais que possuem esse tipo de falha.

Repetindo-se o experimento para trilha externa, obteve-se um resultado seme-
lhante, com as maiores correlagdes associadas aos harmonicos da BPFO, alternando entre
o envelope sem filtragem e filtrado na banda entre 3kHz - 6kHz. Na Tabela /| sdo dados
os resultados discutidos.

Tabela 7. Features com maior correlacao aos labels de falha em trilha externa.

Feature Correlacao com rétulos de outer
envelope/BPFO_2X/3000-6000 0.7115
envelope/BPFO_2X/global 0.6858
envelope/BPFO_1X/global 0.6471
envelope/BPFO_1X/3000-6000 0.6400
envelope/BPFO_3X/3000-6000 0.5996

Por fim, calculando as correlacdes para os rétulos de ball, obtiveram-se os resul-
tados da Tabela

As maiores correlagdes encontradas para ball foram com features extraidas do
dominio do tempo e a PFR calculada para o primeiro harmdnico da BPFO (sem relagdo
com falha no elemento rolante). Observa-se que os valores encontrados foram baixos, o
que explica o desempenho obtido nos modelos, indicando que os conjuntos de features
utilizados ndo sdo capazes de representar adequadamente a falha em elemento rolante
para os sinais do CWRU. Isso evidencia a necessidade de um melhor feature engineering,
buscando-se explorar outros elementos associados a falha nessa localidade do rolamento.



Tabela 8. Features com maior correlacao aos labels de falha em elemento rolante.

Feature Correlacao com rétulos de ball
mean 0.2529
envelope/PFR_BPFO_1/3000-6000 0.2324
envelope/skewness/global 0.2290
envelope/crest_factor_plus/global 0.2232
envelope/crest_factor/global 0.2231

Com os resultados obtidos para os modelos de inner e outer, compreende-se que
a alta correlacdo entre as features propostas neste artigo e os rétulos do conjunto de dados
conferem maior explicabilidade ao modelo, pelo fato de que se relacionam diretamente
com os fendmenos fisicos.

4. Conclusao

Neste artigo, avaliou-se o desempenho de diferentes conjuntos de features com base na
metodologia de [Rosa et al. 2024]] em métodos tradicionais de aprendizado de méaquina.
Foram propostas features relacionadas ao fendomeno fisico de falhas em rolamentos, as
Peak-To-Floor Ratios (PFRs), visando melhorar desempenho e explicabilidade. Com
abordagem multirrétulo, treinaram-se trés modelos para identificar falhas especificas,
atingindo AUROCs médias de 98,08%, 92,77% e 67,96% para inner, outer e ball, res-
pectivamente. Testaram-se cinco conjuntos de features distintos, sendo trés deles ja dis-
cutidos na literatura, identificando ganho com o grupo B (Freq.) - que inclui as features
desenvolvidas (PFRs) - nos modelos que detectam falha em trilha interna e externa.

Os resultados obtidos para inner e outer ultrapassaram os de [Rosa et al. 2024]],
trabalho que aplicou o mesmo split em modelos de deep learning com segmentos de
11500 amostras. Com isso, atingiu-se um melhor desempenho com menor custo compu-
tacional, considerando que foram utilizados segmentos de 2048 amostras e representagdes
menos complexas dos dados. Além disso, através de anédlise de correlacdo, identificou-se
que as PFRs aplicadas a BPFI foram as mais correlatas aos rétulos de inner, corrobo-
rando que utilizar a proeminéncia dos harmonicos de falha no espectro contribui para
o aprendizado do modelo na detec¢do de falha, ao mesmo tempo que conferem maior
explicabilidade.

Para o modelo de ball, com resultado negativo, observou-se que o grupo de fea-
tures proposto nao possui forte correlacdo com os dados, dificultando a classificacdo. A
baixa correlacdo deve-se a dificuldade de diagnostico das falhas em elementos rolantes
do CWRU, que poderia ser mitigada com um melhor feature engineering. Deseja-se, em
trabalhos futuros, encontrar representacdes mais adequadas para esses sinais, de modo a
atingir desempenhos semelhantes as abordagens de deep learning, porém com com um
menor custo computacional e maior explicabilidade.
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