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Abstract. This paper compares the performance of several classification algo-
rithms applied to the bearing failures diagnosis. To build the models, 13 statisti-
cal descriptors were extracted from the vibration signals available in the Pader-
born data set. The models were built in both time and time/frequency domains,
using the wavelet transform, and the k-NN, SVM and Decision Tree algorithms
were applied. The performances of the models were evaluated based on metrics
of accuracy, precision, sensitivity, specificity, and F1-score. The average result
obtained in all classifiers configurations was 98%.

Resumo. Esse trabalho compara o desempenho de diversos algoritmos de
classificagcdo aplicados ao diagnéstico de falhas em rolamentos. Para a
construgdo dos modelos, 13 descritores estatisticos foram extraidos dos sinais
de vibracdo disponiveis no conjunto de dados Paderborn. Os modelos foram
construidos no dominio do tempo e no dominio tempo-escala com a utilizacdo
da transformada wavelet, e foram aplicados os algoritmos k-NN, SVM e Arvore
de Decisdo. Os desempenhos dos modelos foram avaliados com base nas
métricas de acurdcia, precisdo, sensibilidade, especificidade e F1-score. O re-
sultado médio obtido em todas as configuragoes dos classificadores foi 98%.

1. Introducao

Motores sao maquinas elétricas utilizadas em aplicacdes comerciais e industriais, funda-
mentais para o funcionamento dos processos com maior confiabilidade e disponibilidade,
[Zhang et al. 2020]. Segundo [Zhang et al. 2020], falhas em motores podem ocasionar
a parada de processos de uma industria, por isso € importante diagnostica-las logo no
inicio, ja que o tempo de inatividade nao programado da maquina, pode alterar os prazos
e entrega dos produtos e causar perdas financeiras consideraveis.

O monitoramento das condi¢cdes dos motores elétricos industriais fornece
informagdes que auxiliam o planejamento das intervenc¢Oes de manutencdo antes da
ocorréncia de falhas. Para tal, ferramentas inteligentes auxiliam esta supervisao, iden-
tificando condi¢des anormais de funcionamento.

Falhas frequentes nos motores ocorrem nos rolamentos. De acordo com
[Zhang et al. 2020], cerca de 30 a 40% das falhas em motores, afetam as condi¢cdes ope-
racionais e reduzem a vida util do equipamento. Evitar ou minimizar a possibilidade de
ocorréncia de falhas é o papel da equipe de manuten¢do dentro do parque fabril.

Meétodos inteligentes de diagndstico de falhas em rolamentos com base na andlise
de sinais t€ém sido amplamente aplicados nas industrias. Uma abordagem para diagndstico



de falha com base na andlise de sinais deve ser constituida, minimamente por trés etapas
bésicas: (1) aquisicao dos sinais do processo, (2) extracdo de descritores dos sinais para
caracterizar as assinaturas das falhas e (3) classificacdo de diferentes condi¢des de funcio-
namento com base nos descritores associados as falhas, [Islam et al. 2016]. Outra aborda-
gem que tém se mostrado eficiente € a utilizacdo da transformada wavelet [Mallat 1989]
juntamente com os algoritmos de classificacdo. Nesse caso, os descritores das falhas sdo
extraidos dos sinais do processo apds os mesmos serem transformados para o dominio
wavelet.

Esse trabalho investiga o diagndstico de falhas em rolamentos de motores
elétricos, a partir da analise de sinais de vibracdo. Para a realizacdo dos experimen-
tos, foi utilizado o conjunto de dados Paderborn [Lessmeier et al. 2016], que é cons-
tituido por sinais correspondentes a condicdo de funcionamento normal, bem como a
diversas condicdes de falha. Na etapa de classificacio foram utilizados os algorit-
mos k-Nearest Neighbour (k-NN) [Islam et al. 2016], Support Vector Machine (SVM)
[Zhang et al. 2020] e Arvore de Decisdo (TREE) [Islam et al. 2016], que foram cons-
truidos a partir de descritores estatisticos, extraidos tanto no dominio do tempo, quanto no
dominio tempo/frequéncia, com a utilizac¢do dos filtros das familias Coiflet, Daubechies e
Symlet.

No que segue, este artigo esta organizado em cinco seg¢des: na Secdo 2 € apre-
sentada a Revisdo Bibliografica, a Secdo 3 faz uma breve descricdo dos algoritmos
de classificacdo utilizados nos experimentos, na Se¢ao 4 apresentam-se os Materiais e
Meétodos utilizados para a realizagdo dos experimentos. Os Resultados obtidos estdo
apresentados na Secdo 5 e, finalmente, na Secdo 6 a Conclusdo e discussdo final sdao
realizadas.

2. Revisao da Bibliografia

Diversas pesquisas envolvendo diagndsticos de falhas através de sinais de vibracdo vem
sendo desenvolvidas nos ultimos anos. Segundo [Toma et al. 2020] os sinais de vibracao
carregam informacdes ricas sobre condi¢des do estado do rolamento e sio comumente
utilizados para diagndstico de falhas nesses elementos. Falhas em motores tém recebido
a aten¢cdo nos meios académicos e industriais, pois ao detectar a falha e interpretd-la
corretamente de forma precoce, evita-se uma parada de manutencao nao programada e
consequentemente, a interrup¢ao da producao, [Toma et al. 2020, Toma and Kim 2020].

Pesquisas que utilizaram métodos de similaridades foram realizadas por
[Ribeiro et al. 2017]. A utilizacdo do modelo de similaridade auxilia na geragdo de des-
critores para um classificador e pode ser utilizada também como um classificador inde-
pendente. O modelo baseado em similaridade € um algoritmo ndo paramétrico, capaz
de procurar pelo menor nimero de amostras representativas que sejam suficientes e efi-
cazes para descrever cada classe. Os autores utilizam dados estatisticos no dominio do
tempo e da frequéncia para extracdo dos descritores, € como classificador € utilizado um
modelo baseado em Floresta Aleatdria. Resultados experimentais utilizando os conjun-
tos de dados Mafaulda e CWRU (Case Western Reserve University) mostram o poder de
generalizagdo do modelo, no qual foi possivel obter taxas de acerto acima de 96%.

Em [Gongora et al. 2018], uma RNA embarcada é desenvolvida para detectar fa-
lhas no rolamento através do sinal da corrente elétrica. Em [Eren et al. 2018] os auto-



res apresentam redes neurais convolucionais (CNN) compactas capazes de classificar fa-
lhas em rolamentos através de sinais de vibragdo, utilizando conjuntos de dados ptiblicos
(como o CWRU) para validar o trabalho. Em [Markiewicz et al. 2019] os autores apre-
sentaram uma solu¢ao embarcada completa de baixo consumo para classificacao de falhas
utilizando redes Long Short-Term Memory (LSTM).

Em [Lu et al. 2020] os autores classificaram 7 tipos de falha, além do funciona-
mento normal em motores de inducao. Para tal, utilizaram 8 motores, cada um em uma
condicdo de falha ou funcionamento normal. Dados de vibra¢dao foram adquiridos a uma
taxa de 20 kHz e trés testes de classificacdo foram realizados em um sistema microcon-
trolado. No primeiro teste, imagens 28 x 28 foram geradas a partir dos sinais e uma CNN
com duas camadas convolucionais foi utilizada para a classificagdo. No segundo os auto-
res usaram as mesmas imagens 28 x 28 e uma CNN com uma camada convolucional para
classificacdo, e no terceiro teste geraram imagens 14 x 14 e as classificaram utilizando a
CNN com duas camadas convolucionais. As acuricias alcangadas foram 100%, 97,5% e
94,13% para cada teste, respectivamente.

Em [Barcelos et al. 2020] sao utilizadas as transformadas, wavelet (familia Dau-
bechies) e Hilber-Huang dos sinais de corrente de um motor de inducdo trifdsico para
criar uma base de dados. Por meio de extracdo de caracteristica dos sinais transforma-
dos, modelos de diagndstico foram construidos para analisar as avarias nos rolamentos.
Conforme os autores, o desempenho na classificagdo foi superior a 98%, concluindo ser
possivel, a utilizacdo de algoritimos de Inteligéncia Artificial para classificar avarias em
rolamentos de motores.

Os autores em [Toma et al. 2020] propdem uma abordagem hibrida baseada nos
sinais de corrente dos motores. Para a representacao dos sinais foram calculados descri-
tores estatisticos, e para a sele¢do das varidveis a serem utilizadas pelos modelos foram
aplicados Algoritmos Genéticos (GA). Na etapa de classificacdo foram utilizados os al-
goritmos k-NN, Arvore de Decisdo e Floresta Aleatéria. Os resultados experimentais
mostram que os trés classificadores alcancam desempenho geral acima de 97%.

Em [Apinantanapong and Nivesrangsan 2021] foi realizado um estudo de caso
para diagnosticar seis tipos de falhas em rolamentos a partir dos sinais de vibracdo. Os si-
nais foram coletados utilizando uma técnica nao intrusiva de deteccao por acelerometros.
Para a representacdo dos sinais de vibragcdo foram utilizadas abordagens no dominio do
tempo e no dominio da frequéncia e para a classificacdo foram aplicados os algoritmos
SVM, k-NN e Redes Neurais Artificiais (RNA). O melhor resultado (98% de acuracia) foi
obtido com o classificador implementado com RNA.

Embora técnicas baseadas em algoritmos de Deep Learning sejam o atual estado
da arte na constru¢do de modelos de diagndstico de falhas em rolamentos de motores,
as abordagens tradicionais que utilizam os algoritmos k-NN, SVM, Arvore de Decisdo,
entre outros, podem ser opcoes vidveis para a constru¢do de modelos para diagndsticos
de falhas em processos industriais. Deve-se, entretanto destacar que o bom desempenho
desses modelos dependerd, grandemente, da estrutura dos descritores extraidos dos sinais
de vibracdo.



3. Referencial Teorico

Nessa secdo estdo brevemente descritas as ferramentas utilizadas no experimentos. A
transformada wavelet, utilizada para a decomposi¢ao dos sinais de vibracao, e os algorit-
mos k-NN, SVM e Arvore de Decisdo aplicados para a construcio dos classificadores.

3.1. k-Nearest Neigbour - k-NN

De acordo com [Islam et al. 2016], o k-NN é um classificador ndo paramétrico, ampla-
mente utilizado devido a sua arquitetura simples e baixa complexidade computacional.
Aplicado em tarefas de classificag@o e regressao, o k-NN faz uma estimagao da probabili-
dade de uma amostra pertencer ou nao a uma classe especifica. Para isso as distancias da
amostra desconhecida a todas as outras amostras sdo calculadas e a classe atribuida é a de
maior ocorréncia entre as £ amostras mais proximas.

A métrica de distancia comumente utilizada para varidveis continuas € a distncia
euclidiana. Para varidveis discretas, outras métricas podem ser utilizadas, como, por
exemplo a distancia de Hamming. Nesta pesquisa foram utilizados os valores de £ =
1,3,5,7 e amétrica de distancia utilizada foi a euclidiana.

3.2. Support Vector Machine - SVM

Support Vector Machine sao classificadores lineares bindrios ndo-probabilisticos que se
baseiam na teoria de aprendizado estatistico [Zhang et al. 2020]. Para a classificacdo, o
algoritmo busca um hiperplano de separacdo entre duas classes, de forma a maximizar a
distancia entre dois objetos mais proximos. Em problemas nao-lineares, o SVM utiliza
fungdes kernel, as quais, realizam a transformacao do espaco dimensional dos dados nao
linearmente separdveis para uma dimensao superior onde pode ser encontrado um limite
de decisdo linear. As fungdes kernel utilizadas nesse trabalho foram a linear, a gaussi-
ana e a polinomial. Por se tratar de um classificador binério, problemas de classificagao
que envolvam mais de duas classes requerem a aplicagao de métodos multiclasses. Como
decisdo de projeto, nesse trabalho foi utilizado o método multi-classe one-vs-one. Nessa
abordagem, dadas n classes sdo gerados n(n — 1)/2 classificadores binarios, sendo cada
um deles responsavel por determinar apenas um par de classes. O resultado final € defi-
nido por votacdo, sendo a classe mais votada atribuida a amostra.

3.3. Arvore de Decisdo

Algoritmos de aprendizagem baseados em drvore de decisao formam uma ampla familia
de métodos supervisionados nao paramétricos que podem ser utilizados tanto para
classificagdo quanto para regressao. A estratégia adotada pelo algoritmo é a dividir para
conquistar, que reduz a complexidade de um problema dividindo-o em uma série de regras
recursivas e encadeadas mais simples.

Uma Arvore de Decisdo é composta por nés, que podem ser classificados em nés
folha e nds de divisdo. Nos nds de divisdo s@o aplicadas as regras de decis@o por meio
de testes condicionais baseados nos valores dos atributos, criando assim ramificacdes que
levam a novos nds. Quando um né nao possui regra de decisdo, esse € denominado n6
folha e, em problemas de classificacdo, podem ser considerados como as classes em que
uma amostra pode pertencer, [Islam et al. 2016].



Para a construcio de classificadores por meio de Arvore de Decisdo é necessario
que o nimero de ramos seja definido previamente. Neste trabalho, os nimeros de nos
utilizados para a construcao de classificadores foram 10, 20, 30, 40, 50 e 100.

3.4. Transformada Wavelet

A transformada Wavelet (TW) [Mallat 1989] € uma ferramenta matemdtica para andlise
de sinais no dominio tempo/frequéncia, que decompde o sinal com base em familias de
wavelets. A forma como a TW localiza as informacdes no dominio tempo/frequéncia,
torna-o uma boa alternativa a andlise de sinais ndo estaciondrios. Diferentemente das ja-
nelas de formato fixo usadas pela STFT, as familias wavelet utilizam janelas de diferentes
formas, como por exemplo as das familias Haar, Daubechies, Symlet, Morlet, Coiflet. As
fungdes wavelet sdo escaldveis, o que significa que a transformacdo wavelet € adaptavel
a uma ampla gama de resolugdes baseadas em frequéncia e tempo. A wavelet mae v (t)
pode ser expressa matematicamente por (1),

T ;Ew (t - T) , (1)

onde s representa o parametro de escala, 7 o parametro de transformacao e ¢ € o tempo. A
versdao continua da transformada wavelet estd mostrada em (2). A Transformada Wavelet
Continua - CWT de um dado sinal z(t) é definida como a soma ao longo do tempo de um
sinal, multiplicada por versdes escalonadas e deslocadas da func¢do wavelet mae ().

CWT(a,b) = \/% /:j 2(£)0 (t . b) dt, )

na qual a # 0, z(t) é o sinal a ser analisado e 1)(t) é a fung@o base com duragdo limitada
no tempo denominada wavelet mae [Strang and Nguyen 1996].

A versao discreta da transformada pode ser diretamente obtida da TWC fazendo
a = ag eb = kboa%, sendo j, k valores inteiros e ag > 1, by > 0. Para ag = 2
e by = 1, obtém-se um caso particular da transformada wavelet discreta denominada
discretizagao diddica. Neste caso, pode-se obter a transformada wavelet discreta de forma
computacionalmente eficiente através do uso de bancos de filtros digitais passa-altas e
passa-baixas.

Para a decomposi¢do dos sinais de vibragdo no contexto dessa pesquisa foram
utilizados os filtros das familias, Coiflet (coif5), Daubechies (db4) e Symlet (sym8) com
nivel de decomposi¢ao até o maximo possivel.

4. Metodologia

Nesta secdo estdo descritas todas as etapas executadas na realizacdo dos experimentos.
Sao apresentados, o conjunto de dados, as técnicas de pré-processamento utilizadas, bem
como as etapas de treinamento e classificagdo.

4.1. Conjunto de Dados

Na fase experimental foi wutilizado o conjunto de dados Paderborn,
[Lessmeier et al. 2016]. Na forma bruta original, o conjunto Paderborn € cons-



tituido por sinais de vibragdo e corrente de motores elétricos, em diversas condi¢des de
falhas, reais e simuladas, além da condic¢ao de funcionamento normal.

Para a aquisi¢io dos sinais que constituem o conjunto Paderborn, foi utilizada a
bancada de teste mostrada na Figura 1. A bancada é constituida por um motor sincrono
de ima permanente (1) de 425 W controlado por um inversor de frequéncia padrao com
frequéncia de comutagdo de 16 kHz. Além do motor, a bancada é composta por (2),
um eixo de medicio de torque, (3) um mddulo de teste de rolamento, (4) um volante
e (5) um motor de carga. Em [Lessmeier et al. 2016] esta apresentado o procedimento
experimental detalhado para aquisi¢ao dos sinais.

Figura 1. Bancada de Teste Paderborn.

Nesse trabalho, por ser uma abordagem consolidado na literatura, optou-se pela
utilizacdo dos sinais de vibragdo para o diagnodstico de falhas nos rolamentos. Os sinais
de vibracdo foram coletados a partir de rolamentos que apresentaram falhas em condi¢oes
reais de funcionamento, bem como de rolamentos nos quais foram inseridas falhas ar-
tificiais. Por melhor representarem as situagdes de funcionamento real, nessa pesquisa
decidiu-se pela utilizacdo dos sinais relacionados as falhas reais. Os modos de falha em
condicoes reais de funcionamento disponiveis no conjunto de dados sao: fadiga, desgaste,
corrosdo, erosao por eletricidade, deformacdo plastica, fratura, num total de seis modos
de falha, além da condic¢ao de funcionamento normal.

Para formalizar o problema de reconhecimento de padrdes, nesse trabalho, foram
utilizados os modos de falha fadiga e deformacao pléstica em diferentes partes do ro-
lamento. Dessa forma, o conjunto de dados utilizado para a constru¢ao dos modelos foi
constituido por cinco classes de falha e a classe correspondente ao funcionamento normal.

O sinal bruto correspondente a um modo de funcionamento, normal ou em falha,
foi coletado na forma de um vetor com 256.001 elementos. A partir do sinal bruto foram
constituidas as matrizes das classes com 100 linhas de 2560 elementos as quais foram
acrescentadas os rétulos das classes. Dessa forma, cada classe foi constituida por 100
amostras com 2561 varidveis. A Tabela I mostra as seis classes que constituem o conjunto
de dados utilizado para a modelagem, bem como o cédigo de identificagdo do arquivo
correspondente no conjunto de dados original.

4.2. Extracao de descritores estatisticos

Como uma técnica de compressdao de sinais, e para reduzir o nimero de varidveis na
etapa de classificacdo, de cada uma das amostras da matriz que caracteriza o problema
foram calculados os valores de 13 parametros estatisticos: o Valor médio (Xm), Valor
de pico (Xpeak), o Fator de Folga (Xclearance), a Amplitude da Raiz(Xroot), a Cur-
tose (Xkurtosis), o Fator de impulso (Ximpulse), o Desvio Padrao (Xstd), a Assimetria



Tabela 1. Classificacao dos Defeitos

Classe Categoria Cadigo
1 Normal (Healthy) K001
2 Fadiga na pista externa KA04
3 Deformacdo na pista externa KAIS
4 Fadiga na pista interna K104
5 Fadiga nas pistas externa e interna KB23
6 Deformacdo nas pistas externa e interna ~ KB27

(Xskewness), Fator de forma (Xshape), a Raiz quadrada média (Xrms), o Fator de crista
(Xcrest), o Valor de Pico a Pico (Xpeak2peak) e a Raiz da Soma do Quadrado (Xrssq),
[Lei 2016, MATLAB 2010]. A Tabela 2 apresenta a formulagdo matematica de cada um
dos parametros estatisticos.

E importante destacar o RMS (root mean square) ou raiz média quadratica de um
sinal como um descritor eficiente para analise no tempo. Esse parametro corresponde a
medida do conteudo de energia da assinatura do sinal de vibragdo, amplamente utilizado
na literatura em maquinas rotativas, [Ren et al. 2018] [Tsypkin 2013]. Apds a extracdo
e célculo dos parametros estatisticos dos sinais de vibrag¢do, o conjunto de dados para a
modelagem ficou constituido por seis classes, cada uma contendo 100 amostras com 13
descritores, obtidos a partir dos valores dos parametros estatisticos indicados na Tabela 2.

Tabela 2. Parametros estatisticos extraidos do sinal no dominio do tempo

Parametro Descricao Matematica
N
Valor médio X, = w
Valor de pico Xpear = mazx|z(n)]
Fator de folga X toarance = —reak

X'root
|

X (Zfl \/m<n>)2
root — N

Y @)= Xm)*

Amplitude da raiz

Curtose Xkurtosis — (Nfl)X;Ltd
Fator de impulso X, — _ Apeak
p impulse % 27]:/:1 2]
N
i 3 _y(@(n)—Xm)?
Desvio padrao Xoa = \/ 2 et .
N 7Xm 3
Skewness X crewness = Zn:l(ic(n) - )
(])\({ 1)Xstd
Fator de forma X - Xems
shope = TSN law)
N 2
Raiz quadrada média Xys = Zml%
Fator de crista Xopest = %
Valor de Pico a Pico Xpeakapeak = 2-Xpeak

Raiz da Soma do Quadrado Xyssqg = N |a:n|2




Os descritores para representacao dos sinais de vibracao foram calculados, inicial-
mente, com os sinais no dominio do tempo e posteriormente com os sinais no dominio wa-
velet. Nesse caso, os sinais foram transformados para o dominio wavelet com a utilizagao
dos filtros coif5, db4 e sym8, em todos os niveis de decomposicao possiveis.

4.3. Treinamento e Classificacao

Para a modelagem, o conjunto de dados foi particionado em treino e teste, com 70% e
30% das amostras, respectivamente. Na fase de treino/validacao foi utilizado o algoritmo
k-Fold Cross Validation com cinco folds. Os modelos foram obtidos utilizando os algorit-
mos k-NN, SVM e Arvore de Decisdo (TREE), que foram treinados no dominio do tempo
e com a transformada Wavelet. Como métricas de avaliacdo de desempenho foram utili-
zadas acurdcia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-score. Todos os testes foram
realizados no Matlab, R2020a.

4.4. Métricas de Desempenho

Em problemas de classificagdo é muito comum o uso da matriz de confusdo para veri-
ficar o desempenho dos modelos. Essa matriz reune as informagdes sobre o nimero de
predi¢des corretas e incorretas de cada classe. A partir da matriz de confusdo varias outras
métricas podem ser obtidas para a andlise de desempenho dos classificadores.

A Figura 2 apresenta a matriz de confusdo num problema de duas classes no qual
a classe positiva € denotada pelo sinal (+) e a classe negativa ¢ denotada pelo sinal (-),
dessa forma:

* TP (True Positive): corresponde ao nimero de exemplos da classe positiva classi-
ficados corretamente.

* TN (True Negative): corresponde ao niimero de exemplos da classe negativa clas-
sificados corretamente.

* FP (False Positive): nimero de exemplos que pertencem a classe negativa mas
foram classificados incorretamente como sendo da classe positiva.

* FN (False Negative): nimero de exemplos pertencentes a classe positiva que fo-
ram incorretamente classificados como sendo da classe negativa.

Classe Predita

+ -

.'.
Classe Verdadeira i FN
= Fp TN

Figura 2. Matriz de confusao de 2 classes.
Fonte: Autoria propria.

A partir da matriz de confusao, vdrias outras medidas de desempenhos sdo deriva-
das, entre elas temos:

* Acurdcia: corresponde a taxa de acerto, calculada pela soma dos valores da dia-
gonal principal, dividido pelo numero total de elementos da matriz.
TP+TN

Acuracia = . 3
A = b Y TN+ FP+ FN 3)




* Precisdo: quantidade de exemplos positivos classificados corretamente entre todos
aqueles preditos como positivos.

TP
Precisao = W (4)

Sensibilidade: corresponde a taxa de acerto na classe positiva.

— TP
Sensibilidade = TPLEN 5)

 Especificidade: avalia a capacidade do modelos para detectar resultados negativos.

TN

E  ficidade = —————. 6
speci ficidade FPLTN (6)
* F-measure ou fl-score: média harmdnica ponderada da precisdo e revocacao.
2 X prec X recall
F=27 @)

prec + recall

5. Resultados

As tabelas 3, 4, 5, 6 apresentam os resultados dos testes no dominio do tempo e no
dominio tempo/frequéncia. Em todos os testes os modelos foram obtidos com os treze
descritores calculados a partir dos pardmetros estatisticos dos sinais de vibragdo. Os re-
sultados registrados na Tabela 3 foram obtidos com os sinais no dominio do tempo, € 0s
resultados das tabelas 4, 5, 6 foram obtidos com a utilizagdo da transformada Wavelet
coif5, db4 e sym8, respectivamente, tendo os sinais sido decompostos em todos os niveis
de resolugdo possiveis. Em todos os testes foram utilizados os algoritimos k-NN com 1,
3, 5 e 7 vizinhos, SVM com os kernels linear (Lin), gaussiano (Gau) e polinomial (Pol),
e para a Arvore de Decisdo (TREE) os teste foram realizados com 10, 20, 30, 40, 50
e 100 ramos. Os resultados mostrados nas tabelas foram os melhores obtidos em cada
configuracdo de teste.

Tabela 3. Resultados da Classificagao no Dominio do Tempo

Classif. Acc Prec. Espc.  Sensb. FI1-Score
k-NN-k=3 0.9890 0.9889 0.9892 0.9889 0.9889
SVM -Gau. 0.9945 0.9946 0.9786 0.9944 0.9944
TREE-50 09835 0.9842 0.9841 09833 0.9833

Tabela 4. Resultados da Classificacao utilizando a Wavelet Coif 5

Classif. Acc Prec. Espc.  Sensb. FI1-Score
k-NN-k=5 09890 0.9892 0.9892 0.9889  0.9889
SVM - Gau. 0.9727 09724 09732 09722 0.9722
TREE-50 0.9945 0.9946 0.9946 0.9944 0.9944

Comparando os resultados da classificagdo com os sinais no dominio de tempo
(Tabela 3), nota-se que os resultados obtidos com os trés algoritmos sdo semelhantes.



Tabela 5. Resultados da Classificacao Utilizando a Wavelet db4

Classif. Acc Prec. Espc.  Sensb. FI-Score
k-NN-k=3 09945 0.9946 0.9946 0.9944 0.9944
SVM - Gau. 0.9835 0.9835 0.9838 0.9833  0.9833
TREE-50 0.9836 0.9833 0.9838 0.9833 0.9832

Tabela 6. Resultados da Classificacao utilizando a Wavelet sym 8

Classif. Acc Prec. Espc.  Sensb. FI-Score
k-NN-k=5 09781 0.9785 09787 09778 0.9778
SVM - Gau. 0.9784 0.9784 0.9792 09778 0.9778
TREE-20  0.9945 0.9946 0.9946 0.9944 0.9944

Nao sendo possivel afirmar que existe diferenca estatistica entre os valores das métricas
em cada caso.

Em relacdo aos resultados dos modelos com os sinais no dominio wavelet, nota-se
que, de forma geral, o desempenho dos modelos construidos com os trés filtros wavelet
utilizados na decomposi¢do sdo semelhantes. Se analisarmos o desempenho dos modelos
com base na acurdcia, podemos dizer que os classificadores que utilizaram Arvore de
Decisao foram ligeiramente melhores, tendo apresentado melhor valor de acurdcia para
os filtros coif5 e sym8. Outro resultado que merece ser destacado € o nivel de resolugao
que resultou nos melhores modelos para cada filtro wavelet. Para a coif5, com todos
os classificadores, os melhores modelos foram obtidos no terceiro nivel de resolugio,
assim como para o filtro db4. Para o filtro sym8 ndo houve uma prevaléncia de um nivel
de resolucao no resultado dos modelos. Dessa forma, € possivel afirmar que a faixa de
frequéncia relacionada com o terceiro nivel de resolu¢do melhor se ajusta aos sinais de
vibragdo. Para o classificador k-NN os nimeros de vizinhos que obtiveram melhores
resultados foram k = 3 e k = 5. Para 0 SVM o kernel gaussiano (Gau), em todos os casos,
resultou nos melhores modelos, ¢ para a Arvore de Decisdo os melhores desempenhos
foram obtidos com 50 ramos.

De forma geral, todos os classificadores apresentaram bom desempenho (valores
das métricas em torno de 98 %). Em todas as configuracdes de teste os resultados se
equivalem, ndo sendo observado superioridade dos modelos no dominio do tempo sobre
os modelos no dominio wavelet, ou vice-versa. Quando utilizada a transformada wavelet,
o terceiro nivel de resolu¢do demonstrou ser mais efetivo para a obtengdo de bons modelos
de classificagdo.

Os desempenhos semelhantes dos modelos nos dominios do tempo e wavelet po-
dem ser atribuidos a qualidade do conjunto de descritores utilizados para representar os
sinais de vibragdo para efeito de modelagem. De fato, a utilizacdo de descritores com boa
capacidade de descricao do comportamento do fendmeno a ser modelado € tao, ou mais
importante do que bons algoritmos de classificacdo.

6. Conclusoes

Neste artigo foi analisado o desempenho de algoritmos de classificacdo de falhas em rola-
mentos de motores elétricos através de sinais de vibragdo. Os modelos foram construidos



nos dominios do tempo e tempo-escala, e em ambos os dominios foram utilizados descri-
tores estatisticos extraidos dos sinais de vibracao.

As tabelas 3, 4, 5 e 6 mostram que, independentemente do algoritmo de
classificacao utilizado para a construcao do modelo, os resultados da classificacdo, nos
dominios do tempo e tempo-escala sdo equivalentes. Considerando que a aplicacdo da
transformada wavelet aumenta o custo computacional para o célculo dos coeficientes,
para o processo analisado nesse trabalho, ndo demonstra ser vantajosa a utilizacdo da
transformada wavelet.

Os resultados da classificacdo de falhas de rolamento obtidos nesse trabalho sao
equivalentes aos melhores resultados obtidos em trabalhos correlatos, inclusive quando
sdo utilizadas estratégias baseadas em Deep Learning, tais como CNNs e redes LSTM.
Contudo, se for considerado que algoritmos de Deep Learning, de forma geral reque-
rem maiores custos de computacao, tanto relacionado a tempo de processamento como
de memoria de armazenamento, os métodos convencionais de classificacdo baseados em
algoritmos, como os utilizados nesse trabalho (k-NN, SVM e Arvore de Decisio), sdo van-
tajosos para a implementagdo de sistemas de diagndstico de falhas, pois, em tais sistemas
o tempo de resposta € de fundamental importancia para mitigar os efeitos da falta ainda
em estdgio incipiente. Além disso, para fins de desenvolvimento de sistemas embarcados,
algoritmos que requerem menor custo computacional podem ser mais adequados dos que
algoritmos de Deep Learning.
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