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RESUMO

Nos ultimos anos, diversos segmentos da industria t€ém se beneficiado das vantagens oferecidas
pelo monitoramento de saide de maquinas rotativas. Diante do ritmo no qual os avangos tec-
nolégicos t€m ocorrido e dos ganhos operacionais e econdmicos proporcionados pelos métodos
computacionais modernos, observa-se uma evidente tendéncia em se aplicar técnicas de inteli-
géncia artificial na manutencao desse tipo de equipamento. Este trabalho contempla o estudo de
redes neurais artificiais como métodos aplicados ao monitoramento de condi¢do de maquinas
rotativas sob diferentes paradigmas de aprendizado. Uma configuracio de rede neural do tipo
denoising convolutional autoencoder voltada para o diagndstico de componentes mecanicos €
proposta, visando as principais vantagens de diferentes arquiteturas supervisionadas € ndo su-
pervisionadas para otimizac¢do de desempenho na andlise de imagens geradas a partir de sinais
normalizados de vibracdes. O treinamento do modelo € realizado em duas fases distintas, sendo
um pré-treinamento por um autoencoder assimétrico e um refinamento por uma rede de classi-
ficacdo. Por meio da selecdo de hiperparametros, experimentos conduzidos com base em dados
extraidos de rolamentos ajudam a determinar a estrutura que oferece os resultados mais satisfa-
térios e a validar a generalidade do método desenvolvido. Uma comparagdo entre a arquitetura
proposta e outras arquiteturas aplicadas para os mesmos fins, incluindo modelos propostos em
outros trabalhos publicados, permite avaliar seu desempenho em termos de acuricia e robustez
a ruido. O objetivo € avaliar a eficicia do método através do uso de dois conjuntos de dados
experimentais publicos produzidos sob diferentes condi¢cdes operacionais de maquina. Os re-
sultados obtidos por meio dos estudos de caso justificam as opcdes adotadas na definicao do
sistema de diagndstico criado e provam que a configura¢io proposta oferece maior acuricia na

classificacdo de falhas e maior robustez em comparacdo as demais arquiteturas abordadas.

Palavras—chave: Mdquinas Rotativas, Monitoramento de Condi¢do, Inteligéncia Artificial,

Aprendizado Profundo, Redes Neurais Artificiais



ABSTRACT

In the recent years, several industry segments have benefited from the advantages offered by
health monitoring of rotating machines. Given the pace at which technological advances have
occurred and the operational and economic gains provided by modern computational methods,
there is an evident trend to apply artificial intelligence techniques in the maintenance of such
equipment. This work addresses the study of artificial neural networks methods applied to
the condition monitoring of rotating machines under different learning paradigms. A denoi-
sing convolutional autoencoder neural network configuration for the diagnosis of mechanical
components is proposed, aiming the main advantages of different supervised and unsupervised
architectures to optimize performance in the analysis of images generated from normalized vi-
bration signals. The training of the model is carried out in two distinct phases, a pre-training
by an asymmetric autoencoder and a fine-tuning by a classifier network. Through the selection
of hyperparameters, experiments based on data extracted from bearings help to determine the
structure that offers the most satisfactory results and to validate the generality of the developed
method. A comparison between the proposed architecture and other architectures applied for
the same purposes, including models proposed in other published works, allows to evaluate its
performance in terms of accuracy and robustness to noise. The objective is to assess the ef-
fectiveness of the method through the use of two public experimental datasets produced under
different machine operating conditions. The results obtained in both case studies justify the
options adopted in the definition of the diagnostic system and prove that the proposed configu-
ration offers greater faults classification accuracy and greater robustness in comparison to the

other addressed architectures.

Keywords: Rotating Machines, Condition Monitoring, Artificial Intelligence, Deep Learning,

Artificial Neural Networks
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1 INTRODUCAO

Miquinas rotativas sdo consideradas indispensdveis em grande parte dos processos
industriais. E fundamental que tais mdquinas funcionem de maneira adequada ao longo do
tempo sob condi¢des operacionais diversas para que sejam asseguradas a produtividade e a se-
guranga necessdria para que se evitem, em certos casos, falhas catastréficas que podem acarretar
altos custos de manutengdo ou, em situagdes mais extremas, colocar em risco vidas humanas
envolvidas nos processos (Al-Badour et al., 2011).

Em decorréncia dos avancos tecnoldgicos recentes, sistemas mecanicos tém se tor-
nado cada vez mais funcionais e complexos na indudstria moderna. Nesse cendrio, maquinas
rotativas estdo entre os equipamentos mais importantes em diversas aplicagdes industriais, o
que torna o diagnodstico de falhas um aspecto critico no desenvolvimento e na manutengdo de
sistemas que dependem desse tipo de mdquina (Liu ef al., 2018). Diante desses fatores, a drea
de manutencdo de méaquinas rotativas tem recebido muita aten¢do por meio de suas diferentes
abordagens, basicamente divididas em trés tipos: corretiva, preventiva e preditiva (Tchakoua et
al.,2014). Para o caso de manutencao preditiva, em que se busca detectar de maneira inteligente
o surgimento de falhas que podem afetar o funcionamento do sistema, faz-se necesséaria a apli-
cacdo de alguma técnica de monitoramento de condi¢ao (CM, do inglés Condition Monitoring)
capaz de identificar padrdes na operagcdo que indiquem potenciais situagdes de falha (Stetco et
al., 2019).

O monitoramento de condi¢do de maquinas rotativas pode ser realizado através de
um vasto conjunto de técnicas invasivas, como anélise de 6leo e ferrografia, ou ndo invasivas,
como inspecdo visual e emissdo acustica. Dentre essas e diversas outras técnicas, a andlise
de vibracdo, que constitui o monitoramento de condi¢do baseado em vibra¢do (VCM, do in-
glés Vibration-based Condition Monitoring), tem recebido grande destaque devido aos niveis
satisfatorios de precisdo que proporciona as tarefas de deteccdo de falhas (Sen et al., 2017).

Elementos rolantes em rolamentos, componentes universais em mdquinas rotativas,
induzem vibracdes especificas de baixa energia, sendo a causa de muitas falhas inesperadas. A
posicdo desses elementos muda continuamente em relagdo a carga, dificultando a detec¢do de
comportamentos que dependem da velocidade de rotagdo (Janssens et al., 2016). Tal caracteris-

tica fez com que sinais de vibracao extraidos de rolamentos tenham sido amplamente adotados
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em sistemas de VCM voltados para detec¢do e classificacdo de falhas.

Em métodos tradicionais de monitoramento de condi¢do, caracteristicas ou atribu-
tos de um sinal sdo extraidos com base em conhecimentos especificos prévios do sistema, o que
requer maior tempo de desenvolvimento e aplicacdo mais intensiva de mao-de-obra especiali-
zada (Lei et al., 2016). Por outro lado, métodos orientados a dados, especialmente os baseados
em inteligéncia artificial (Al, do inglés Artificial Intelligence), tém sido frequentemente adota-
dos como alternativas, uma vez que nao estao sujeitos a desvantagens significativas observadas
em abordagens tradicionais, tais como a necessidade de modelagem computacional complexa e
a capacidade limitada de generalizagcdo (Sun ef al., 2018).

O estudo da inteligéncia artificial revolucionou de maneira expressiva a tecnologia
da informacao e, consequentemente, varias outras dreas que fazem uso de suas técnicas na solu-
cdo de problemas, em especial os diversos ramos da engenharia (Zhang et al., 2016). Aplicada
na forma de diferentes algoritmos, desde computacdo evoluciondria e l6gica nebulosa, até vi-
sdo computacional e aprendizado de maquina (ML, do inglés Machine Learning), a Al tem se
mostrado capaz de oferecer ganhos significativos no que diz respeito a aspectos fundamentais
de projeto, tais como custo de desenvolvimento e utiliza¢do de recursos. No ramo da engenha-
ria mecanica, especificamente, técnicas de Al t€ém sido empregadas para diversos propositos,
complementando ou substituindo métodos tradicionais.

No que se refere ao monitoramento de condicdo de maquinas rotativas, muitas pes-
quisas foram conduzidas na ultima década envolvendo técnicas de aprendizado profundo (DL,
do inglés Deep Learning), um ramo avangado de inteligéncia artificial caracterizado por um
extenso conjunto de arquiteturas de redes neurais artificiais (ANN’s, do inglés Artificial Neural
Networks) compostas de multiplas camadas ocultas (Heo; Lee, 2018). O modelo de perceptron
multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron) desenvolvido por Zhang et al. (2017)
realiza o diagnéstico de falhas diretamente de dados brutos coletados de rolamentos. Os tra-
balhos de Wu ef al. (2019) e Eren et al. (2019) baseiam-se em redes neurais convolucionais
(CNN’s, do inglés Convolutional Neural Networks) unidimensionais para a classificagdo de fa-
lhas a partir de sinais de vibracdo. As redes neurais convolucionais bidimensionais, por sua vez,
também sdo adotadas como base para o desenvolvimento de sistemas de diagndstico, tais como
os implementados por Chen et al. (2019), Xu et al. (2019) e Wen et al. (2018).

Geralmente, tanto em métodos tradicionais, como em métodos baseados em apren-

dizado de mdquina, a andlise de vibracdo € conduzida a partir de sinais de séries temporais
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coletados por acelerdbmetros em uma ou mais dire¢cdes. Além das redes neurais inteiramente
conectadas, como a MLP, arquiteturas convolucionais t€m mostrado alta efetividade em uma
variedade de tarefas de reconhecimento e classificagdo. Enquanto os modelos convolucionais
1D foram desenvolvidos especialmente para dados de natureza sequencial, os modelos 2D exi-
gem uma série de procedimentos para pré-processamento e transformagdo dos sinais a serem
introduzidos como entradas da rede (Jiang et al., 2019).

Métodos de aprendizado de maquina nao supervisionados também assumiram um
papel importante em diversas aplicagdes de monitoramento de condi¢do baseadas em inteligén-
cia artificial. O modelo proposto por Shao et al. (2017) faz uso de uma rede neural do tipo
autoencoder (AE) para extracio robusta de atributos em tarefas de deteccdo de anomalias. Os
trabalhos desenvolvidos por Lu ef al. (2017), Zhang et al. (2019) e Li et al. (2018) baseiam-se
em variantes de autoencoder para pré-treinamento de modelos de classificagdo voltados para
tarefas de CM.

Redes neurais treinadas de forma ndo supervisionada, tais como 0s autoencoders e
suas variantes, podem ser aplicadas para se extrair atributos provenientes dos dados de entrada,
caracterizando a etapa de pré-treinamento (Masci et al., 2011). A extrag@o de atributos por meio
de inteligéncia artificial traz evidentes melhorias quanto a qualidade das etapas de refinamento
e processamento de dados posteriores (Hasani ef al., 2017). Desta forma, a tendéncia é que
modelos de aprendizado profundo ndo supervisionados, para grande parte das aplicagdes, sejam
cada vez mais adotados em comparacdo a técnicas tradicionais de andlise de atributos baseadas
em conceitos mais avancados de processamento de sinais.

Neste trabalho, é proposta uma rede neural do tipo denoising convolutional auto-
encoder (DCAE), cujo objetivo € reunir importantes caracteristicas de variantes de AE e CNN,
de forma a proporcionar maior robustez quanto a aplicagdes praticas de diagndstico. A no-
vidade € dada pela implementacdo de um autoencoder assimétrico para pré-treinamento dos
parametros de um modelo classificador. Para verificacdo de desempenho do método, sao feitas
comparagOes entre a configuracdo proposta e outras redes neurais construidas especialmente
para o diagnoéstico de falhas em maquinas rotativas. Todas as implementagdes foram feitas na
linguagem de programacio Python e as redes foram modeladas com auxilio do pacote Tensor-
Flow e sua interface de programacgao de aplicagdes (API, do inglés Application Programming
Interface) de alto nivel Keras, que disponibiliza os elementos de redes neurais sob o paradigma

de programacio orientada a objetos.
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1.1 Objetivos

Este trabalho propde uma arquitetura de rede neural do tipo denoising convolutio-
nal autoencoder para extracdo de atributos e classificacdo de falhas em maquinas rotativas a
partir de imagens geradas de sinais de vibracdes. A selecdo dos hiperparametros que definem
a rede neural € feita através de um conjunto de procedimentos bem definidos e o desempenho
do modelo implementado € analisado em termos de acurécia e robustez através da comparagdo
com outros modelos aplicados de maneira similar a tarefas de monitoramento de condi¢do. Essa
abordagem permite o estudo de técnicas de aprendizado profundo aplicadas ao monitoramento
de condicdo de méquinas rotativas, de forma a explorar os aspectos que definem a modela-
gem de redes neurais para fins de diagnoéstico de sistemas mecanicos sob diferentes condigdes

operacionais.

1.2 Motivaciao

A manutencio preditiva de maquinas, além de garantir maior seguranga as opera-
coes industriais, proporciona ganhos financeiros significativos, uma vez que impede a ocorrén-
cia de interrupcdes e otimiza o uso de equipamentos. Por tais razdes, esse tipo de manutengdo
tem se tornado uma evidente tendéncia em diferentes ramos da industria atual, especialmente
em atividades criticas cujas falhas podem causar danos irreversiveis.

Com o recente advento da computagdo, impulsionado principalmente pelo aumento
da capacidade de processamento e armazenamento de dados em larga escala, técnicas mais
complexas derivadas da ciéncia da computacdo, até entdo invidveis, passaram a ser aplicadas
para diversos fins, incluindo manutengao preditiva. Por meio de métodos de inteligéncia arti-
ficial, o monitoramento de mdquinas passou a ser realizado de maneira eficiente e generalista,
eliminando, muitas vezes, a necessidade do uso de técnicas tradicionais. Além disso, a Al tor-
nou possivel o desenvolvimento de sistema autdnomos, menos dependentes da subjetividade
humana e suas intervengdes. Nesse contexto, indmeros trabalhos vém sendo conduzidos vi-
sando o desenvolvimento e o aperfeicoamento de modelos de aprendizado de maquina capazes
de ampliar a contribuicdo de sistemas inteligentes para a solucdo de problemas de engenharia,

promovendo o avango de diversos setores da industria.
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1.3 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo € organizada da seguinte forma:

Introdugdo e apresentagdo da estrutura do texto (Capitulo 1).

Revisdo de conceitos de monitoramento de maquinas rotativas, fundamentos e arquitetu-

ras de redes neurais artificiais, e paradigmas de aprendizado (Capitulo 2).

Apresentacao da metodologia proposta, fluxo de trabalho, descri¢cdo do modelo e detalha-

mento da implementacdo computacional (Capitulo 3).

Descricdo dos estudos de caso e apresentacdo dos resultados obtidos através da aplicacao

da metodologia (Capitulo 4).

Apresentacao das conclusdes decorrentes da execugdo do trabalho e sugestdes para pos-

siveis trabalhos futuros (Capitulo 5).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir, sdo descritos os seguintes temas pertinentes ao desenvolvimento deste
trabalho: monitoramento de condi¢do de mdaquinas rotativas, fundamentos de redes neurais

artificiais, aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

2.1 Monitoramento de condicao de maquinas rotativas

O monitoramento de condi¢cdo engloba um conjunto de tarefas que visam garantir
o desempenho desejavel de uma mdquina a curto e longo prazo. Dentre essas tarefas, pode-
se citar a andlise das condi¢des de operacao da mdquina, identificacdo de condi¢cdes anormais
ou falhas em componentes, determinacdo das causas originais das falhas, avaliacdo do nivel
de severidade das falhas e predi¢do da vida util restante ou tendéncia de desenvolvimento de
condicdes anormais (Chen et al., 2019).

De forma geral, as tarefas que constituem o CM podem ser divididas em duas cate-
gorias: progndstico e diagndstico. No progndstico, busca-se calcular ou prever o futuro como
resultado de uma andlise racional de dados disponiveis referentes ao sistema monitorado. O
diagnéstico, por outro lado, € conduzido para se investigar as causas ou a natureza de uma dada
condicdo, caracterizando-se como o processo de deteccado e identificacdo de falhas associadas a
um sistema ou subsistema. A Figura 2.1 ilustra as diferencas entre progndstico e diagndstico.
O principal fator que distingue as duas abordagens € a dindmica no tempo, uma vez que o prog-
néstico se concentra na andlise da condi¢do durante o periodo de degradacdo para geracao de
predi¢des, enquanto o diagndstico se encarrega de determinar os parametros que definem uma
falha j4 existente. Entretanto, o diagndstico de uma condi¢do pode ajudar em seu entendimento
e, consequentemente, contribuir para a execu¢do de um progndstico apurado sobre o sistema no
qual ela estd inserida (Lee et al., 2014).

Outra forma de se classificar o modo pelo qual o CM € realizado leva em conside-
racdo, ao invés da finalidade e da dinamica no tempo, o impacto fisico da aquisi¢do de dados
sobre o componente monitorado (Stetco et al., 2019). Neste caso, as técnicas sdo divididas nas

seguintes categorias:

e Monitoramento invasivo: andlise de vibra¢do, monitoramento de detritos de 6leo, mé-

todos de pulso de choque, entre outros.
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Prognostico Diagnostico

AT

Figura 2.1 — Diferenca entre prognoéstico e diagndstico. Adaptado de Lee et al. (2014).

e Monitoramento nao invasivo: teste ultrassonico, inspe¢ao visual, emiss@o acustica, ter-

mograﬁa, entre outros.

Atualmente, sistemas de CM baseados em sinais de vibracdo sdo amplamente utili-
zados em uma grande variedade de maquinas, uma vez que sdo capazes de oferecer resultados
satisfatorios a partir de sensores basicos. Como resultado, diversas técnicas baseadas na andlise
de vibracdo nos dominios do tempo e da frequéncia tém sido propostas para o desenvolvimento
de modelos apurados de diagndstico (Vicuia; Acuiia, 2014).

O projeto de um sistema de diagndstico pode ser realizado conforme trés aborda-
gens: baseada em modelos fisicos, orientada a dados e hibrida. A andlise de vibragdo baseada
em modelos fisicos pode ser fortemente afetada por ruidos provenientes de fontes externas ao
sistema, fazendo com que sua sensibilidade esteja sujeita a mudangas da posi¢do dos sensores
e restrigdes de espago em ambientes compactos, ocasionando perda de generalidade (Zhang et
al., 2020). A andlise orientada a dados, por sua vez, reduz a complexidade da implementacao
e, apesar de requerer um grande volume de informacdes, minimiza a necessidade de conheci-
mento especifico e aprofundado dos elementos analisados (Wen et al., 2018). A abordagem de
monitoramento hibrida, dada pela combinagdo das anteriores, € motivada pela necessidade de
se tirar proveito dos principais pontos fortes de cada uma, compensando as deficiéncias que as
mesmas apresentam individualmente (Ellefsen et al., 2019). O diagrama da Figura 2.2 apre-
senta de forma hierarquica as relacOes existentes entre as principais abordagens. Um sistema se

define como hibrido se faz uso de estratégias pertencentes a ambos 0s ramos concorrentes.
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Figura 2.2 — Representacao hierdrquica das principais abordagens de monitoramento. Adaptado
de Ellefsen et al. (2019)

Aspectos da modelagem orientada a dados, sobretudo referentes a aplicacdo de téc-
nicas de aprendizado de médquina sobre as quais se fundamenta o trabalho aqui descrito, sdo

discutidos em subsec¢des posteriores.

2.1.1 Vibracao de rolamentos

De acordo com Randall e Antoni (2011), falhas associadas a rolamentos estdo en-
tre as razdes mais frequentes para quebras de maquina. Diferentemente de engrenagens, cujos
sinais sdo periddicos, rolamentos produzem sinais estocdsticos e podem ser modelados, para
alguns casos, como cicloestaciondrios, descritos por fungdes de autocorrelagio periddicas, em-
bora ndo sejam, de fato, estritamente cicloestaciondrios.

A Figura 2.3 mostra os principais elementos de um rolamento. A partir dos sinais
medidos e pela andlise da frequéncia caracteristica de vibracao ou de caracteristicas estatisticas
no dominio do tempo, podem ser observadas falhas provenientes de partes especificas, tais como
os anéis interno e externo, a gaiola e os elementos rolantes (Lee et al., 2014).

Dados de vibracdo de rolamentos sdo amplamente usados no monitoramento de
condicdo baseado em sinais de vibracdes. Para a coleta de dados que compdem a série temporal,
¢ comum a escolha de acelerdmetros para a medi¢do da vibracdo em uma ou mais direcoes,
uma vez que sao capazes de oferecer respostas confidveis a altas frequéncias e sdo de fécil uso

se comparados a outras alternativas disponiveis no mercado (Chen et al., 2019). No entanto,
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Figura 2.3 — Elementos bdsicos de um rolamento.

o processamento desses dados, sobretudo para diagnéstico de falhas em mdaquinas, pode ser
complexo, o que fez com que muitos métodos de monitoramento e técnicas de anélise de sinais

tenham sido explorados ao longo dos dltimos anos (Goyal et al., 2018).

2.1.2 Técnicas tradicionais

Métodos tradicionais de monitoramento baseados em dados dependem fortemente
da representagdo dos sinais analisados nos dominios do tempo e da frequéncia. Apesar de serem
também muito utilizadas nas fases de pré-processamento em métodos inteligentes, tais analises
desempenham um papel ainda mais crucial em abordagens tradicionais.

A andlise tradicional no dominio do tempo compreende um conjunto de técnicas
que apresentam de forma imediata a diferenca entre as formas de onda analisadas pela compa-
racdo direta dos sinais medidos. Em contrapartida, possui capacidade de anélise limitada, uma
vez que nao consegue prover informagdes suficientes a respeito do comportamento dos sinais
e de lidar com sinais ndo estacionarios (Lee et al., 2014). Por outro lado, a anilise no domi-
nio da frequéncia permite representar as componentes de frequéncia que descrevem um sinal,
resultando, porém, na perda da sua informacao temporal (Sen et al., 2017). Visando resolver
ambas as deficiéncias, foram desenvolvidos métodos para a andlise de sinais nos dominios do

tempo e da frequéncia simultaneamente. No entanto, para todos os casos, obter informagdes
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relevantes dessas andlises pode ser uma tarefa de extrema complexidade em muitos casos reais
de aplicagao.

Apesar de ainda serem muito utilizados em vérias dreas de estudo em mecanica,
Shao et al. (2019) aponta como limitagdo crucial dos métodos tradicionais de diagndstico a alta
dependéncia de atributos extraidos manualmente e, portanto, a baixa capacidade de adaptacdo
diante de diferentes cendrios. A solucdo desse problema, muitas vezes, é encontrada no emprego

de técnicas baseadas em aprendizado de méaquina.

2.1.3 Técnicas baseadas em aprendizado de maquina

Em situagdes reais, maquinas rotativas usualmente operam em ambientes sob con-
dicdes varidveis que tornam o mecanismo de falha complexo. Por essa razdo, aumenta-se a
dificuldade em se extrair as caracteristicas dos sinais através de métodos tradicionais. Assim
sendo, muitos progressos foram alcancados pela aplica¢do de aprendizado de mdquina na iden-
tificacao de falhas em maquinas (Chen; Li, 2017). Algumas das técnicas de ML mais utilizadas

na drea de diagnoéstico sdo descritas a seguir:

e Arvores de decisdo: comumente empregadas em mineracdo de dados para a criagdo de
sistemas de classificacdo, as arvores de decis@o classificam um conjunto de pontos ou
instancias (populacdo) em vdrios niveis por meio de nds internos ou de decisio (ramifica-
¢oes) que formam uma 4rvore invertida contendo um né inicial (raiz) e dois ou mais nds
terminais (folhas). A classificacdo € entdo dada pela distribui¢do das instancias entre os
nos terminais, que representam os diferentes rotulos ou classes. Trata-se de um algoritmo

ndo paramétrico e muito limitado em termos de generalidade e robustez (Song; Lu, 2015).

e Algoritmos de agrupamento: voltados para aprendizado nio supervisionado, uma vez
que lidam com dados que ndo estdo atrelados a classes, esses algoritmos consistem em
separar instancias em grupos de acordo com métricas de similaridade, de forma que ins-
tdncias em um mesmo grupo sejam mais similares quanto possivel entre si e instancias
em diferentes grupos sejam mais diferentes quanto possivel. A dindmica de agrupamento
€ definida de acordo com o tipo de algoritmo desejado, tal como o baseado em densidade
de grupos, como o agrupamento espacial baseado em densidade de aplicagdes com ruido
(DBSCAN, do inglés Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), e

o baseado em centroides, como o k-means. A escolha do método de agrupamento de-
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pende de um conjunto de caracteristicas referentes aos dados, como dimensionalidade e

escalabilidade (Xu; Tian, 2015).

e MAaquinas de suporte vetorial: originalmente desenvolvidas para classifica¢do bindria,
as maquinas de suporte vetorial (SVM’s, do inglés Support Vector Machines) podem ser
adaptadas para realizarem também classificacdo multiclasse. Tomando como referéncia
0 caso mais simples, uma SVM ¢€ treinada de modo a determinar um hiperplano capaz de
separar os dados entre dois conjuntos, uma classe positiva e uma classe negativa. No caso
de os dados ndo serem linearmente separaveis, eles sdo transformados e representados
em um espaco com maior nimero de dimensdes que possibilita a separagcao (Jedlinski;

Jonak, 2015).

e Redes neurais artificiais: atualmente, englobam a maior parte das solu¢des baseadas em
inteligéncia artificial. Em sua forma mais simples, uma rede neural artificial € composta
de uma camada de entrada, uma camada intermediaria ou oculta e uma camada de saida.
A qualidade e a capacidade de processamento da rede podem ser controladas simples-
mente pela modificagdo do nlimero de camadas intermedidrias e do nimero de neurdnios
nelas existentes. Por causa de sua modelagem paramétrica e de sua alta capacidade de ge-
neralizacdo, as ANN’s t€ém sido muito adotadas para tarefas de diagndstico e progndstico

de méquinas (Liu et al., 2018).

Uma abordagem mais detalhada de redes neurais, bem como de seus principais

conceitos e arquiteturas, € realizada mais adiante nas Secoes 2.2, 2.3 ¢ 2.4.

2.1.4 Extragdo de atributos

Um dos principais problemas existentes no diagndstico de maquinas rotativas se
encontra na extracdo de atributos de sinais de vibracdo que sejam, a0 mesmo tempo, sensiveis
a ocorréncia de falhas e robustos a ruidos (Chalouli et al., 2017).

Na maioria das vezes, sinais de vibragao coletados por sensores sofrem com a con-
taminagdo por ruidos a niveis que impossibilitam a aplicac¢do direta de diagndstico. Portanto,
propriedades que descrevem esses sinais podem ser indetectdveis sem a ajuda de técnicas espe-
ciais de extracdo de atributos capazes de aumentar a razdo sinal-ruido (SNR, do inglés Signal-

to-Noise Ratio) e, como resultado, melhorar sua qualidade (Riaz et al., 2017).
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Diante dessa necessidade, ¢ comum que um sistema de diagndstico de falhas atue
em duas etapas. Na primeira etapa, o sinal bruto ou resultante de algum processo de pré-
processamento € analisado por meio de alguma técnica manual ou automatica, de modo que suas
caracteristicas mais significantes sejam extraidas. Na segunda etapa, a identificacdo da condi¢c@o
do componente, que pode se tratar de um estado saudédvel ou de falha, € entdo conduzida a partir
dos atributos extraidos (Jia et al., 2018).

Tratando-se de séries temporais, como no caso de sinais de vibragdo, muitos mé-
todos tais como os descritos na Subsecdo 2.1.2 permitem a extracdo manual de atributos. No
entanto, além das limitacdes dos métodos manuais quanto a aspectos ligados a robustez, méto-
dos automdticos tém sido cada vez mais explorados por serem capazes de integrar a etapa de
extracdo de atributos a etapa de identificacdo de falhas e permitir atualizacdes em tempo real.
Nesse contexto, destacam-se redes neurais como as convolucionais, descritas na Secao 2.3, que
extraem atributos por meio da operacao de filtros de convolugdo, e os derivados do autoenco-
der, descritos na Se¢do 2.4, que executam a extracao de atributos por meio de treinamento nao
supervisionado e permitem a classificacao de falhas através de refinamento supervisionado (Lu
etal., 2017).

Com o uso de autoencoders e outros modelos baseados em aprendizado profundo,
pode-se obter de forma muito mais simples trés beneficios fundamentais da extragc@o de atributos
listados por Chalouli et al. (2017): reduciao de dimensionalidade, andlise automatica de dados

exploratdrios e visualizagdo nitida dos dados.

2.2 Fundamentos de redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais foram idealizadas com o propdsito de se criar inteligén-
cia artificial a partir de maquinas cuja arquitetura simula o funcionamento do sistema nervoso
humano, por meio de modelos de aprendizado em que unidades computacionais se comportam
de maneira similar aos neurénios humanos.

Apesar de terem sido conceitualmente criadas em meados do século XX, as redes
neurais ganharam muito impulso no inicio do século XXI devido ao notavel avanco dos recursos
computacionais necessdrios para sua implementacao, fazendo com que ressurgissem na forma
de aprendizado profundo, com desempenho superior aos métodos de aprendizado de maquina
mais simples, na medida em que os modelos sdo submetidos a um maior nimero de camadas e

a um volume massivo de dados (Aggarwal, 2018). A Figura 2.4 indica a introducao das redes
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neurais profundas no vasto campo da inteligéncia artificial.

Al
¢ ML : |
| \I\"ul
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v/ Redes
\'\.._ . N ’ neurais
4 profundas

Figura 2.4 — Relagdo entre inteligéncia artificial, aprendizado de miquina e aprendizado pro-
fundo.

Redes neurais profundas permitem o aprendizado de representacdes nao lineares
através de altos niveis de abstragdo. A habilidade de representar dados e relacdes complexas
de maneira automadtica confere as ANN’s grande valor em vdrias aplicagdes de engenharia,
sobretudo no campo de diagndstico de mdquinas (Verstraete et al., 2017).

Um modelo de rede neural artificial € definido em fun¢do de seus parametros, pro-
priedades treindveis otimizadas por meio de aprendizado, e de seus hiperparametros, proprieda-
des estabelecidas durante a fase de projeto e que, portanto, nao se ajustam de forma automatica
por meio de treinamento (Skansi, 2018).

A duracdo do processo de treinamento de uma rede neural é determinada pelo nu-
mero de épocas, que indica a quantidade de vezes que todo o conjunto de entradas € processado
por meio de sucessivas iteracoes de lotes ou minilotes de dados. O niumero de épocas e o tama-
nho de um lote, que define o nimero de amostras a serem processadas simultaneamente a cada
iteracdo, sdo exemplos de hiperparametros de um modelo. Portanto, o treinamento é geralmente
precedido pela andlise do nimero de épocas através de estudos preliminares, para assim se de-
terminar o nimero de épocas necessdrio para a convergéncia. No entanto, um nimero muito
grande de épocas pode ocasionar problemas na generalizacao do aprendizado.

A partir de conceitos abstraidos da biologia e da matemadtica, a modelagem de redes

neurais conta com um conjunto de fundamentos que visam reproduzir aspectos da inteligéncia
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humana em meios computacionais.

2.2.1 Neurobnio artificial

O sistema nervoso humano € composto de intimeros neur6nios, células que conectam-
se umas as outras através de sinapses, estruturas formadas pela juncdo de dendritos e axonios,
responsdveis pelo fluxo de informag¢do. Os dendritos sdo prolongamentos ramificados que cap-
turam os estimulos externos e os conduzem até o corpo da célula. Os axdnios, por sua vez,
tém a fungdo de transmitir os impulsos nervosos produzidos na célula para outros neurdnios.
Assim, dendritos podem ser vistos como canais de entrada de informacao, enquanto os axdnios
se encarregam da saida de informacao de um neurdnio.

O aprendizado em humanos € determinado pela forma que essas conexdes se com-
portam diante dos estimulos externos recebidos. Desse modo, os neurdnios artificiais sao repre-
sentados por unidades computacionais conectadas através de pesos, que realizam uma funcao
similar a das sinapses bioldgicas. A Figura 2.5 apresenta a estrutura basica de um neurdnio
artificial. Cada entrada {z1, x, ..., 2, } de um neur6nio tem sua influéncia sobre a saida ¢ con-
trolada pelo valor de seu respectivo peso {w;, ws, ..., w, } e pelo viés b associado, que atua como

um coeficiente de deslocamento de uma func¢ao linear (Aggarwal, 2018).

b

Pré-ativacio Ativacdo
Xn

Figura 2.5 — Estrutura de um neurdnio artificial.

A saida de um neurdnio é condicionada por dois processos executados sucessiva-
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mente. Na pré-ativacao, € calculado o somatério de todas as entradas e do viés ponderados pelas

respectivas conexdes, da seguinte forma:

z:Zwixrl—b 2.1
i=1

em que z € o valor da pré-ativacdo, x; € a i-ésima entrada do neurdnio, w; € o peso da i-€sima
conexdo do neurdnio com a camada anterior e b € o valor do viés.

Na ativagdo, o valor resultante z desse processo € entdo submetido a uma funcao
de ativagdo ¢(.), que o transforma de acordo com o tipo de fun¢do nao linear escolhida. Dessa

forma, a saida y do neur6nio, que configura um simples perceptron, € dada por:

§=0(2) =o| D wiwi+b 2.2)
=1

Para facilitar a compreensdo do papel desempenhado pelos pesos, afirma-se que
w; < 0 significa inibi¢do e w; > 0 significa excitagdo da conexao entre dois neurdnios.

Os pesos e os vieses compdem o conjunto de parametros treindveis de uma rede
neural e seu aprendizado, portanto, estd associado a atualizacdo desses valores dados o conjunto
de entradas, o conjunto de saidas esperadas, os valores de inicializacao e as funcdes de ativagcdo

selecionadas (Kubat, 2017).

2.2.2 Fungdes de ativacdo

A utilizacdo de fun¢des de ativacao em neurdnios € motivada pela necessidade de se
obter representacdes ndo lineares dos dados de entrada, sendo considerada um aspecto critico
na modelagem de uma rede neural. Contudo, ndo € possivel indicar uma fun¢do de ativagao
especifica que seja definitivamente melhor ou mais adequada que as demais. A escolha da
func¢do de ativacdo para cada camada da rede deve ser feita com base na natureza da aplicagcdo
e no tipo de comportamento que se deseja observar (Aggarwal, 2018).

A atribui¢do da func¢ao de ativagdo € feita de camada a camada. Neur6nios em uma
mesma camada devem possuir a mesma funcao de ativagdo e, em redes neurais convencionais,
uma mesma func¢do de ativacio é geralmente atribuida a todas as camadas intermedidrias, po-

dendo ou ndo diferir da ativagdo selecionada para a saida.
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Apesar de haver um amplo conjunto de fun¢des de ativacao nao lineares disponiveis,
sao descritas com mais profundidade as fun¢des fundamentais, normalmente mais usadas, das

quais muitas outras foram derivadas.

e Sigmoide: realiza a transformacdo nao linear do resultado da pré-ativagdo e, por restringi-
lo a faixa de valores [0, 1], pode ser utilizada tanto nas camadas intermedidrias como na
camada final, no caso de classificac@o bindria, em que valores mais préximos de 1 repre-
sentam neurdnios ativos e valores mais proximos de 0 representam neur6nios inativos (Ma

et al., 2018). A sigmoide e sua respectiva derivada sdo dadas pelas seguintes equacoes:

o) = @3
2% — 51 - 0(2) 4

Na Figura 2.6, pode-se visualizar as curvas geradas a partir das Equacgdes 2.3 e 2.4.

1,01 . .
—— Sigmoide

Derivada
0,8 -

0,6 1

0,4 1

0,21

0,0 1

Figura 2.6 — Curvas da fun¢do de ativacao sigmoide e sua respectiva derivada.

e Tangente hiperbdlica: outra forma de transformacdo nao linear, a tangente hiperbdlica
(tanh) possui forma semelhante a da sigmoide, mas abrange também nimeros negativos,
com valores restritos a faixa [—1, 1], sendo geralmente utilizada nas camadas intermedié-

rias de uma rede neural (Skansi, 2018). A sua derivada, apesar de também se assemelhar
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a da sigmoide, atinge uma amplitude significantemente maior. A funcdo de ativagc@o tanh

e sua respectiva derivada sdo dadas pelas seguintes equagdes:

o) = = (2.5)
09(z) _ 2
5, — 1~ (#(2)) (2.6)

A Figura 2.7 apresenta as curvas correspondentes as Equagdes 2.5 e 2.6.

1,07 tanh
Derivada
0,5 1
0,0 1
-0,5
-1,0 1
—4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 2.7 — Curvas da funcao de ativacdo tangente hiperbdlica e sua respectiva derivada.

e Unidade linear retificada: comparada as fun¢des anteriores, a unidade linear retificada
(ReLU, do inglés Rectified Linear Unit) € capaz de aumentar a velocidade do treinamento,
além de prevenir o problema de dissipacdo do gradiente, que impede a atualizacdo dos
pesos devido a gradientes muito baixos (Shao e al., 2018). Ao contrario da sigmoide e da
tanh, a ReLU ndo possui limites para os valores minimo e méaximo. Tais caracteristicas
tornam seu uso muito popular principalmente em arquiteturas convolucionais (Liu ef al.,
2017). A funcdo de ativacdo ReLU e sua respectiva derivada sdo dadas pelas seguintes

equacdoes:

0,se 2 <0
o(2) = maz(z,0) = (2.7)

z,sez >0



A Figura 2.8 mostra as curvas referentes as Equacoes 2.7 e 2.8.

4,01

3,01

2,01

1,0 1

0,0 1

Figura 2.8 — Curvas da funcao de ativacao linear retificada e sua respectiva derivada.

0,sez<0

1,se 2 >0

RelLU
Derivada
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(2.8)

Desde sua concepgdo, a ReLU tem sido base para a criagdo de diferentes fungdes de ativa-

¢ao. Dentre as funcdes mais populares derivadas da ReLLU, estd a unidade linear retificada

paramétrica (PReLU, do inglés Parametric Rectified Linear Unit), que consiste no esca-

lonamento dos valores de z < 0 por um coeficiente arbitrario, ao invés de simplesmente

iguald-los a zero (Shao et al., 2018).

e Softmax: comumente utilizada na dltima camada de uma rede neural, trata-se de uma

forma generalizada de regressdo logistica para classificagdo multiclasse (Xia et al., 2019).

Como resultado da aplicagcdo da softmax, obtém-se, para cada vetor de entradas x, sua

probabilidade (0 > P < 1) de pertencer a classe j dentre o conjunto de & classes (Hoang;

Kang, 2019), através da equacgdo:

= P(j

=jekx) =

€%

F o

=1

paraj =1,2,... k

2.9)
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Cada neur6nio em uma camada com ativagdo softmax corresponde a uma classe
e tem como saida sua respectiva probabilidade de atribuicdo. Logo, a seguinte condi¢do &

satisfeita para a camada:

k
D (), =1 (2.10)

j=1
O conhecimento da derivada da funcdo de ativagdo aplicada em uma camada ajuda

na compreensao de seu comportamento durante o processo de ajuste dos parametros treindveis

a ela associados, como serd explanado de forma mais detalhada nas proximas subse¢des.

2.2.3  Fungdes de erro

Uma funcdo de erro ou perda L permite que os parametros de uma rede neural
sejam ajustados durante o seu treinamento. Em um modelo de classificagdo, durante a fase
de propagacdo, em que as ativagdes de cada camada s@o calculadas da entrada para a saida, a
rede processa os dados de treinamento e gera saidas indicando a probabilidade de uma dada
amostra pertencer a cada uma das classes correspondentes. As saidas produzidas pela rede em
cada iteracdo y = {91, o, ..., Yr } A0 entdo comparadas as saidas esperadas y = {y1, Y2, ..., Yr }
através da fungdo de erro, que informa o desvio entre os dois conjuntos. Durante a fase de
retropropagacao, em que ocorre a atualizacdo dos pesos e vieses, a derivada parcial da fungdo
de erro € calculada para cada parametro treindvel da rede neural e o ajuste € caracterizado pela
minimizagdo do erro (Ho; Wookey, 2020).

A seguir, sdo apresentadas algumas das principais funcdes de erro utilizadas no

aprendizado de redes neurais:

e Erro quadratico médio: normalmente utilizada para o calculo do erro de reconstrugao,
baseia-se na média quadrética da diferenca entre k saidas geradas e as respectivas saidas
esperadas (Osmani et al., 2019). O Erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Square

Error) € definido por:

?vl»—

k
Z — ;) 2.11)

¢ Entropia cruzada bindria: a principal desvantagem do uso do MSE para classificacio

bindria estd em sua lenta convergéncia (Nasr ef al., 2002). Nesse caso, torna-se mais
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apropriado o uso da entropia cruzada bindria (BCE, do inglés Binary Cross Entropy),

calculada por:

L(y,

wlr—t

k
Z log(9;) + (1 —y;) - log(1 — §;)] (2.12)

¢ Entropia cruzada categodrica: adequada para classificacdo multiclasse, em que mais de
dois rétulos possiveis podem ser atribuidos a uma amostra, a entropia cruzada categé-
rica (CCE, do inglés Categorical Cross Entropy) pode ser aplicada somente quando ha o
mesmo ndmero de neurdnios de saida e de classes (Ho; Wookey, 2020). Assim, o erro é

dado por:

k
== y;log(i) (2.13)
j=1

Apesar de haver outras funcdes de erro, as descritas acima s@o mais comumente
usadas em tarefas de reconstru¢do de dados, classificacdo bindria e classificacdo multiclasse,

respectivamente.

2.2.4  Algoritmos de otimizagdo

Uma vez que o erro indica o qudo distantes as saidas produzidas estdo dos valores
esperados, a sua minimiza¢do induz o modelo a resultados mais proximos dos esperados e,
consequentemente, ao aperfeicoamento do aprendizado sobre os dados de treinamento. Em
redes neurais rasas, o processo de aprendizado € relativamente simples, pois o erro pode ser
calculado como uma funcao direta dos parametros, o que facilita o cdlculo dos gradientes. No
entanto, no caso de redes neurais profundas, o erro se caracteriza como uma extensa fungdo
composta dependente de parametros de todas as camadas (Aggarwal, 2018).

A retroprogacdo € o método tradicional para viabilizar o aprendizado de redes neu-
rais, uma vez que permite que seja determinado o gradiente do erro em relagdo a cada peso e
viés da rede neural através da aplicacdo da regra da cadeia de derivagcdo sobre as funcdes ani-
nhadas no sentido contrério a propagacdo comum, da saida até a entrada da rede, considerando
o fato de que cada parametro possui uma contribui¢do especifica para o erro final (Kubat, 2017).
E durante a retroprogacio que ocorre o aprendizado propriamente dito, quando os pesos e vie-

ses de todas as camadas sao atualizados. Nessa fase, os cdlculos devem ser realizados para uma
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camada por vez, pois os erros associados aos neurdnios na camada [ — 1 dependem dos valores
obtidos na camada (.

Dessa forma, tornaram-se populares os métodos de otimizagdo baseados no gradi-
ente descendente, que consistem em minimizar a fungdo objetivo L(6) com relacdo ao vetor
de parAmetros treindveis @ = {6y,0,,...,6,}" do modelo pelo ajuste dos mesmos no sentido

oposto ao gradiente da funcdo, definido por:

VoL(0) =< 006 (2.14)

\ aeq Vs

A Figura 2.9 ilustra um exemplo do principio de minimizac¢do por gradiente des-
cendente. O gradiente de uma funcao indica a sua dire¢do de subida rumo ao ponto de maximo,
portanto, pela utilizacdo do gradiente negativo, a busca é conduzida rumo ao ponto de minimo
da fun¢do que descreve o erro (Ruder, 2016).
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Figura 2.9 — Principio de minimizacao do gradiente descendente.

A partir desse conceito, a versao mais simples do algoritmo de otimizacdo por gra-

diente descendente calcula o gradiente da fungdo de erro para todas as amostras do conjunto de
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dados de treinamento, através da seguinte equacao:

6=6—1n-VoL(8) (2.15)

em que 7 denota a taxa de aprendizado, um hiperparametro que representa o tamanho do passo
do processo de otimizagdo. Trata-se de uma constante positiva que define a convergéncia do
algoritmo.

A Figura 2.10 ilustra os efeitos da taxa de aprendizado sobre o processo de minimi-
zacdo. Valores muito altos de 7 aceleram a convergéncia, mas aumentam o risco de oscilagdes
em torno de regides planas ou de minimos locais. Um valor 6timo de 7, por outro lado, pode
tornar a convergéncia mais lenta, mas confere maior robustez na busca pelo ponto de minimo

(Ertel, 2017), reduzindo o risco de instabilidade.

L
L(61, 82)

n muito alta

™ 7 6tima

Figura 2.10 — Influéncia da taxa de aprendizado na busca pelo ponto de 6timo.

Como no gradiente descendente tradicional é necessdrio que os gradientes para to-
dos os dados de entrada sejam calculados para que se execute uma Unica atualizacdo, a execugdo
do algoritmo pode ser muito lenta ou, até mesmo, invidvel em casos com certa limitacdo de me-
moria. Uma solucdo para esse problema € o algoritmo gradiente descendente estocdstico (SGD,
do inglés Stochastic Gradient Descent), que realiza a atualizagao dos parametros para uma tnica
amostra x(Y com saidas y(i), selecionada de maneira estocastica (Ruder, 2016).

O SGD ¢ representado pela seguinte equacao:

0=0—1n-VeL(0;xV;y®) (2.16)
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Com isso, € esperado que o SGD, além de eliminar redundéancias que podem existir
no algoritmo tradicional, acelere o processo de treinamento, possibilitando, em alguns casos, o
aprendizado em tempo de execucao.

Um certo nivel de momento pode ainda ser adicionado ao algoritmo para acelerar
a busca em direcdes relevantes e amortecer oscilagcdes. Concisamente, 0 momento ajuda na
retencdo da velocidade do processo de otimizacdo em regides planas da superficie de erro e
evita o problema de minimo local (Aggarwal, 2018). A sua implementacao se dd por meio de
um coeficiente de momento «, que define a por¢ao do vetor de atualizagdo v na iteragdo t — 1

a ser usada no célculo do vetor na iteragao ¢:

Vi=Q: Vit V0L<9§X(i)§ y(i))
(2.17)
0 = 0 — V;
Pelo uso do momento, o aprendizado do SGD ¢ acelerado, pois se moverd de ma-
neira consistente na dire¢cdo que aponta para a solu¢do 6tima, permitindo o uso de maiores taxas
de aprendizado sem que a qualidade da busca seja afetada. A adi¢do de estocasticidade e do me-

canismo de momento conferem ao SGD um desempenho que motivou o surgimento de muitos

outros otimizadores dele derivados.

2.2.5 Subajuste e sobreajuste

Em decorréncia do treinamento de uma rede neural profunda, podem ser constata-
dos problemas capazes de prejudicar o desempenho do modelo durante a fase de teste, dentre
os quais destacam-se o subajuste e o sobreajuste.

O subajuste € observado quando o modelo resultante do treinamento € incapaz de
capturar as relacdes que descrevem o conjunto de dados, tendo pobre desempenho sobre as
amostras de treinamento. Nesse caso, solucdes relativamente simples podem ser aplicadas,
tais como o aumento da quantidade de amostras e o incremento do nimero de épocas para
treinamento (Jabbar; Khan, 2014).

Um problema mais comum e de tratamento mais complexo é o sobreajuste, que
ocorre quando um modelo apresenta uma queda significativa no desempenho sobre os dados
de teste em comparacdo ao desempenho obtido durante o processo de treinamento (Mahamad
et al., 2010), caracterizando um fendmeno que expde a baixa capacidade de generalizacdo da

rede. Uma forma efetiva de se prevenir o problema de sobreajuste € pela introdugao de algum
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método de regularizacdo (Hasani et al., 2017). A Figura 2.11 ilustra de maneira simplificada as

diferencas entre modelos subajustados e sobreajustados em um espaco de duas varidveis.
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Figura 2.11 — Diferencas entre subajuste e sobreajuste em um modelo de rede neural.

Técnicas tradicionais de regulariza¢do consistem no uso de regularizadores basea-
dos em penalidades, que implicam na adicao de termos penalizadores a fun¢do de erro original,
de maneira a restringir a atualiza¢do dos parametros, reduzindo a complexidade do modelo. Mé-
todos de regulariza¢do mais recentes, tais como o dropout e a normalizacdo de lote, utilizados

neste trabalho, t€ém recebido grande proeminéncia gragas aos avangos proporcionados.

2.2.6 Dropout

O Dropout é uma técnica de regularizacio estocastica amplamente adotada devido
a sua simplicidade (Kingma; Ba, 2015), que consiste na inibi¢do de uma por¢do de neur6nios
aleatoriamente selecionados em uma camada oculta a cada iteracdo, baseada na probabilidade
definida pelo coeficiente ou taxa p. A regularizacdo por dropout é comumente utilizada como
uma eficiente alternativa aos regularizadores baseados em penalidades e o que torna sua aplica-
cdo interessante, além da baixa complexidade de sua implementacdo, € a sua faixa bem definida
de valores de ajuste [0 > p < 1], em que 0 (0%) indica que nenhum neur6nio serd inibido e 1
(100%) indica que todos os neur6nios de uma mesma camada serdo inibidos (Srivastava et al.,
2014). A Figura 2.12 mostra a atuacdo do dropout entre duas camadas sucessivas.

A implementacdo do dropout é normalmente feita através de uma camada contendo

uma mascara bindria d (Khan et al., 2018). Cada elemento d € d € independentemente amos-
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Figura 2.12 — Exemplo de dropout entre duas camadas.

trado a partir de uma distribui¢do de Bernoulli com probabilidade 1 — p de ser ativado:

d ~ Bernoulli(1 — p) (2.18)

Essa méscara € entdo aplicada sobre as ativacdes da camada anterior. O vetor de

saidas da camada [, contendo a operacao de dropout, € dado por:

h —do gb(W(l)h(l_l) + b(l)) (2.19)

em que ©® denota o produto de Hadamard ou elemento a elemento entre a médscara e as ativagoes

da camada anterior.

2.2.7 Normalizagao de lote

Durante o treinamento de uma rede neural profunda, a mudanca na distribui¢cdo das
entradas das camadas representa um problema, pois elas precisam se adaptar continuamente
a nova distribuicdo, o que pode retardar o aprendizado e dificultar o treinamento de modelos
com ndo-linearidades saturantes. Tal fendmeno é conhecido como deslocamento covaridvel
interno e pode ser atenuado pelo uso de algum tipo normalizacao sobre as ativagdes das camadas
que, além de acelerar o processo de treinamento, ajuda a evitar o problema de sobreajuste

na rede neural (Santurkar er al., 2018). Por esse motivo, em muitos casos, principalmente
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nos de redes convolucionais, a normaliza¢do das ativacdes pode até eliminar a necessidade de
regularizadores como o dropout.

A normalizac¢do de lote, baseada no algoritmo proposto por loffe e Szegedy (2015),
trata-se de uma transformacdo aplicada sobre cada minilote de ativagdes. A partir do em-
prego desse método, € dito que a normalizacdo, até entdo utilizada somente para fins de pré-
processamento, passa a ser parte também da arquitetura interna da rede neural, exercendo o
papel de um regularizador capaz de prevenir o sobreajuste e acelerar o processo de aprendizado
(Ruder, 2016).

A partir dos valores de média e variancia do minilote, cada amostra é submetida a
um processo de normalizagdo e, em seguida, aos processos de escalonamento pelo coeficiente
e deslocamento pelo coeficiente 8. Assim, uma camada que receberia x como uma das entradas,
passa a receber sua versdo transformada BN, g(x).

O algoritmo da normalizagdo de lote € caracterizado pelas seguintes etapas:

(a) Calcula-se a média do minilote:

1
= — i 2.20
s = — 2; x (2.20)
(b) Calcula-se a variancia do minilote:
oh =~ i(:c@- — us)* (2.21)
me4
(c) Normaliza-se cada valor de ativagao:
- M (2.22)
VOog+ €
(d) Aplica-se escalonamento e deslocamento:
vi =%, + B = BN, 5(z;) (2.23)

Na Equagdo 2.22, o denominador representa o desvio padriao, que corresponde a
raiz quadrada da variancia. Nesse caso, o termo ¢ € adicionado para se evitar a possibilidade de

divisdo por zero.
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Existem, ainda, outros métodos de normalizag¢do das ativagdes. A normalizacdo de
camada, desenvolvida por Ba et al. (2016) diante da dependéncia observada do método anterior
do tamanho do minilote, consiste na versdo transposta da normalizagio de lote. E feita por meio
de uma sequéncia de procedimentos similar a da normaliza¢do de lote, porém com a diferenca
de que a média e a variancia sdo calculadas ao longo das varidveis ou atributos que constituem
a entrada da camada de neurdnios. Em contrapartida, a normaliza¢do de camada é dependente
do nimero de varidveis.

A Figura 2.13 ilustra, de maneira simplificada, as principais diferencas entre a apli-

cacdo da normalizacdo de lote e da normalizacdo de camada.
Normalizacdo de lote Normalizagdo de camada

Lote U a Lote

Amostras ﬁ ,u: ; :‘

Variaveis

Figura 2.13 — Diferencas entre normalizacdo de lote e normaliza¢do de camada.

Apesar de haver diversas alternativas para normalizag¢do das ativa¢des, a normaliza-
cdo de lote € utilizada com mais frequéncia, uma vez que o tamanho do minilote ndo costuma

ser um problema em grande parte das aplicagdes.

2.2.8 Parada antecipada

Durante o treinamento de uma rede neural, € possivel que, em um dado momento, o
erro deixe de ser minimizado e comece a aumentar. O crescimento do erro, principalmente sobre

os dados de validagdo, que simulam os dados de teste ao longo do treinamento, pode indicar que
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o modelo foi submetido a uma quantidade excessiva de épocas de treinamento, caracterizando
uma perda irreversivel de generalidade.

Uma alternativa eficaz e de simples implementagdo para prevencao de sobreajuste é
o mecanismo de parada antecipada, que consiste no monitoramento de um indicador especifico
de desempenho da rede a cada época. Quando o indicador monitorado apresenta uma piora, 0
processo de treinamento € automaticamente interrompido e o modelo € salvo de acordo com a
ultima época em que se obteve melhoria (Prechelt, 2012). A Figura 2.14 ilustra um exemplo
do mecanismo de parada antecipada com base no valor do erro de validacdo, que € o indicador

mais adotado na aplicacdo desse tipo de algoritmo.

L(6)

Ponto de parada

Validacao

Treinamento

Epocas

Parametros otimos

Figura 2.14 — Representacdo do mecanismo de parada antecipada.

A implementacdo da parada antecipada leva em considera¢do duas propriedades
béasicas: um valor de tolerancia a ser considerado no monitoramento da variag¢do do indicador,
e o grau de paciéncia, que define o nimero de épocas sucessivas que o fendmeno pode ser

observado até que o treinamento seja interrompido.

2.2.9 Inicializagdo dos parametros

Para o treinamento de uma rede neural, € necessario que se defina a forma pela qual

os parametros serdo inicializados. Além de favorecer a otimizacgdo e possibilitar que sejam atin-
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gidos maiores niveis de acuricia, a inicializacdo adequada dos pesos € um aspecto crucial para

a estabilidade do treinamento de redes neurais profundas e a utilizagao de métodos inadequados

pode resultar em problemas como dissipag@o ou explosdo de gradientes (Khan et al., 2018).
Dentre os varios métodos de inicializagdo de pardmetros existentes, podem ser des-

tacados os pertencentes as trés categorias descritas a seguir:

¢ Inicializacdo com zeros: geralmente aplicada aos vieses, consiste na inicializacdo de

parametros com valor zero.

¢ Inicializacao aleatéria: compreende um vasto conjunto de métodos baseados em dis-
tribuicdes aleatorias para atribuicdo de valores iniciais aos parametros. Os métodos de
inicializacdo aleatdria mais populares sdo o inicializador aleatério gaussiano, o iniciali-

zador aleatério uniforme e o inicializador Xavier.

e Inicializacdo por pré-treinamento: consiste na divisdo do treinamento em duas etapas
sucessivas. No pré-treinamento, a rede é treinada, geralmente, de forma nao supervi-
sionada, sendo conduzida a aprender atributos significativos dos dados de entrada. Os
parametros pré-treinados sdo entdo usados para a inicializacdo do modelo durante a etapa
definitiva de treinamento. Trata-se de um método de inicializagcdo capaz de oferecer de-

sempenho superior e maior robustez se comparado a métodos aleatérios convencionais.

2.3 Aprendizado supervisionado

Os diferentes modelos de redes neurais existentes podem ser classificados conforme
o tipo de aprendizado ao qual sdo submetidos. De forma geral, existem trés paradigmas de
aprendizado muito utilizados atualmente: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo super-
visionado e aprendizado por refor¢o. Apesar de ter recebido crescente atengao nos ultimos anos,
o aprendizado por reforco ndo se encontra no escopo do desenvolvimento deste trabalho. As-
sim sendo, os paradigmas de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado serdao abordados
com mais detalhes daqui em diante.

No aprendizado supervisionado, a rede é treinada a partir do fornecimento de en-
tradas e padrdes de saida correspondentes. Esses pares de entradas e saidas podem ser providos
por um professor ou supervisor externo, fazendo com que o rétulo de cada instancia seja co-
nhecido e utilizado durante o treinamento. Em sintese, o aprendizado supervisionado se baseia

em conjuntos de amostras de classes previamente conhecidas e o aprendizado da rede € entdo
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medido pela sua capacidade de atribuir corretamente um rétulo treinado a uma dada amostra,
sendo um paradigma eficiente para se encontrar solugdes em diversos problemas lineares e nao
lineares, tais como classificacio, controle de planta e previsao (Sathya; Abraham, 2013).
Dentre as arquiteturas mais populares de aprendizado supervisionado, destacam-se
a rede neural perceptron multicamadas e a rede neural convolucional, que serdo apresentadas

nas proximas subsecoes.

2.3.1 Perceptrons multicamadas

A unidade bésica funcional de uma rede neural do tipo MLP é o perceptron, que
calcula a soma ponderada de todas as entradas de um neur6nio, somando a elas o valor do
viés. O resultado, submetido a uma func¢do de ativacao, € obtido pela Equacdo 2.2, descrita
anteriormente nesta secao.

Estendendo-se esse mecanismo, uma MLP profunda é formada pela juncio de mul-
tiplas camadas ocultas, capazes de solucionar as restricoes de linearidade do perceptron simples
(Rababaah et al., 2016). A Figura 2.15 apresenta as diferencas referentes a profundidade de
uma rede MLP. Uma MLP rasa é composta de uma tnica camada oculta, enquanto uma MLP

profunda € formada por duas ou mais camadas ocultas (Serwa, 2017).

Figura 2.15 — Comparacio entre uma MLP rasa e uma MLP profunda.

Nesse caso, ndo existe uma regra bem definida para a relacao entre os tamanhos n,
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m e p das camadas, que podem, inclusive, conter o mesmo niimero de neuronios.
Tendo como base a MLP rasa ilustrada na Figura 2.15, o vetor de saidas é dado pelo

célculo das fungdes de ativagdo da camada oculta e da camada de saida aninhadas:

¥ = o@D WR M (Whx + bM) 4+ b?) (2.24)

em que o)), W) e b() s30 a fungio de ativacio, a matriz de pesos e o vetor de vieses referentes
a camada oculta, e ¢(2), W@ e b® s30 0s mesmos elementos referentes a4 camada de saida.

A MLP é um exemplo de rede constituida exclusivamente de camadas inteiramente
conectadas, em que todos os neurdnios de uma camada sdo conectados a todos os neurdnios da

camada anterior (Hoang; Kang, 2019).

2.3.2 Redes neurais convolucionais

A rede neural convolucional € uma classe especial de rede neural artificial que im-
plementa filtros convolucionais, comumente utilizada para a andlise de imagens e outras entra-
das bidimensionais, apesar de possuir versdes voltadas para diferentes dimensionalidades. As
CNN’s sdo caracterizadas por duas propriedades essenciais: compartilhamento espacial de pe-
sos e amostragem com base em relacdes espaciais entre os atributos, visando o aprendizado de
padrdes pela juncdo de camadas convolucionais e camadas de amostragem, em vez de camadas
inteiramente conectadas. Devido a tal caracteristica, as CNN’s possuem muito menos conexdes
e parametros se comparadas as redes MLP’s (Krizhevsky et al., 2012).

Na Figura 2.16 é mostrado um exemplo de modelo tipico de CNN. E importante
ressaltar que, apesar da configuracdo do exemplo ilustrado, ndo é requerido que as camadas
convolucionais e as camadas de amostragem sejam posicionadas de forma intercalada. Existem,
portanto, diversos modelos predefinidos de CNN’s que realizam a distribuicdo e a configurag¢ao
das camadas de diferentes maneiras.

Em uma CNN, as camadas convolucionais executam a convolu¢do de multiplos
filtros com os dados de entrada, gerando atributos locais invariantes a translacdo. As camadas de
amostragem subsequentes sdo responsaveis pela extracao de atributos através do deslizamento
de uma janela de tamanho fixo sobre o conjunto de entrada, reduzindo ou aumentando suas
dimensdes. Para tais propdsitos, na programacao de uma CNN, a entrada deve ser tratada como
um tensor no formato {numero de entradas X largura da entrada x altura da entrada x

profundidade da entrada}.
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Camadas de subamostragem

Imagem Saida

I~ T Achatamento

Camadas convolucionais

Figura 2.16 — Exemplo de uma rede CNN.

Muito utilizadas na andlise de dados sequenciais ou sinais de séries temporais, as
CNN’s 1D consistem na convoluc@o ao longo de uma unica dimensao (largura) de uma dada
entrada (Liu et al., 2019). Nas CNN’s 2D, os filtros se deslocam ao longo da largura e da altura,
correspondentes as duas dimensdes que compdem uma imagem (Khan et al., 2018). Nas CNN’s
3D, por outro lado, a convolucdo € realizada ao longo da largura, da altura e da profundidade do
objeto analisado, levando em conta, portanto, todas as dimensdes do tensor de entrada, de forma
a permitir a andlise de dados volumétricos e videos (Ghadai et al., 2019). Nesse dltimo caso, a
dimensao de profundidade se refere a informacgao temporal, uma vez que um video € composto
de imagens ordenadas sequencialmente no eixo do tempo. No entanto, como as principais
aplicagdes das CNN'’s se encontram associadas ao processamento de imagens, bem como €
feito neste trabalho, cada um dos mecanismos que compdem uma rede neural convolucional
s@o detalhados a seguir com base nas CNN’s 2D.

A camada convolucional € o elemento mais importante da estrutura de uma CNN.
Cada neurdnio nessa camada processa uma regido especifica do sinal de entrada. Os pesos e
0s vieses, nesse caso, atuam como um conjunto de filtros de convolugdo. Cada filtro projeta
todo o sinal em um novo mapa de atributos, o que significa que o produto escalar é calculado
entre o sinal e cada filtro repetidamente (Xie; Zhang, 2017). Os mapas de atributos da camada

[ resultam da convolugdo do sinal de entrada ou dos mapas de atributos da camada [ — 1 com
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multiplos filtros contendo o mesmo tamanho, por meio da equagdo a seguir:

O~ o Y w5 @29
=1

em que Hgl_l) € o mapa de atributos ¢ da camada [ — 1, WyZ) ¢ o filtro de convolugdo entre o
(

mapa de atributo j na camada [ e a entrada ¢ na camada/l — 1, e B jl) ¢ a matriz de vieses do
mapa de atributos 7 na camada /.

O processo de geracdo de um mapa de atributos a partir da convolu¢do de uma
entrada com um filtro convolucional € ilustrado na Figura 2.17. Um mapa de atributos na
camada [ + 1 resulta da convolu¢do de uma entrada ou mapa de atributos na camada /[ com um
filtro cujas dimensdes definem o campo receptivo da extracao de atributos e que, em uma rede

convolucional, exerce um papel andlogo ao de um neurdnio.

Filtro

Entrada !

Mapa de
atributos

Figura 2.17 — Operagdo de convolucio entre uma entrada e um filtro.

Nota-se que a primeira propriedade que deve ser levada em conta na escolha do
filtro € o seu tamanho. As dimensdes do filtro, que normalmente possui um formato quadrado,
com largura e altura iguais, implicam na resolucao da convolugao e, consequentemente, no grau
de detalhamento da captura de atributos. Outra propriedade importante é o passo da convolugdo,
que determina a forma como o filtro se desloca ao longo da entrada e o nivel de sobreposi¢ao

entre duas convolugdes consecutivas.
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No entanto, pode haver ainda problemas quanto as dimensdes dos novos mapas de
atributos. Como pode ser observado na Figura 2.17, se aplicada puramente, a convolucdo faz
com que haja perdas tanto na altura como na largura do mapa resultante em relacdo a entrada.
A solucdo é o uso do preenchimento que consiste em incluir conjuntos de zeros ao redor da
entrada para que, apds a convolugdo, sejam mantidas as dimensdes originais. A Figura 2.18
ilustra 0 mecanismo de preenchimento. A convolugdo sem preenchimento é dado o nome de
convolugdo vdlida e a convolu¢do com preenchimento € dado o nome de convolugdo similar

(Khan et al., 2018).

Convolucio
com um filtro

Adicio de
preenchimento

Dimensdes da entrada = Dimensdes do mapa de atributos

Figura 2.18 — Convolucdo com preenchimento na entrada.

Sem a utiliza¢do de preenchimento, as dimensdes (largura ou altura) do mapa de
atributos resultantes da convolugdo sdo dadas por:
~ N-F+S5
N— el (2.26)

S

em que NV € a largura/altura do mapa de atributos de entrada, F' € a largura/altura do filtro e S é
o tamanho do passo. Na medida em que a condi¢do S > 0 deve ser satisfeita para que o filtro se
desloque ao longo das entradas, para qualquer valor de .S, considerando um filtro ndo unitdrio,
isto é, F' > 1, ocorre uma reducio da saida.

Entretanto, é possivel adotar um preenchimento de tamanho Z tal que N = N.
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Assim, as dimensdes do mapa resultante passam a ser definidas por:

N—-F+S5+7Z

N =
S

(2.27)

Os atributos extraidos na camada convolucional podem entdo ser submetidos a ca-
mada de amostragem. A operacdo de subamostragem, mais comum em CNN'’s, consiste na
redugdo das imagens e, portanto, do nimero de parametros, preservando informagdes relevan-
tes nelas contidas (Sharma et al., 2018). A sobreamostragem, usualmente aplicada quando se
deseja reconstruir uma imagem reduzida, realiza o procedimento inverso, aumentando suas di-
mensOes. A Figura 2.19 apresenta as diferencas entre as operacdes de subamostragem e de

sobreamostragem com dimensodes M x M.

P
-
Subamostragem Sobreamostragem _
(M = M) (M= M) .////‘
- 4 - — %
i R . N =
M | / ¢
ol N-M < -
M
S ON-M

Figura 2.19 — Operagdes de subamostragem e sobreamostragem.

Assim como as camadas convolucionais, as camadas de subamostragem também
estdo sujeitas as configuracdes de passo e de preenchimento. Contudo, para a execugdo da
subamostragem, dois métodos diferentes podem ser escolhidos. Na subamostragem pelo valor
maximo, a saida em cada passo equivale ao valor mais alto dentre todos os existentes na regiao
considerada. Na subamostragem pelo valor médio, é calculada a média de todos os valores
presentes nessa mesma regido (Khan ef al., 2018).

De acordo com Zhao et al. (2017), CNN’s sdo capazes de automaticamente iden-
tificar atributos de imagens de entrada, mostrando-se, ainda, robustas a efeitos de translagdo,
escalonamento e rotacdo. Para a classificacao de dados de séries temporais, os sinais podem
ser tratados como imagens e a atribui¢do de rétulos pode ser realizada em uma camada intei-

ramente conectada ou, até mesmo, em uma MLP anexada a saida da parte convolucional. Para
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isso0, € necessdrio que os mapas bidimensionais sejam antes submetidos ao processo de achata-
mento, no qual sdo convertidos para o formato 1D requerido para processamanto em camadas

inteiramente conectadas.

2.4 Aprendizado nao supervisionado

O paradigma de aprendizado ndo supervisionado consiste em um vasto conjunto
de modelos em que se treina unidades de saida de forma que indiquem padrdes relativos aos
conjuntos de entradas. Nesse paradigma, o sistema deve descobrir caracteristicas estatisticas
proeminentes da populacao de entradas. Ao contrario do paradigma de aprendizado supervisio-
nado, ndo ha conhecimento prévio das categorias nas quais as amostras devem ser classificadas.
Em vez disso, o sistema deve aprender a desenvolver representagdes da entrada.

Técnicas ndo supervisionadas de aprendizado profundo sdo usadas como alterna-
tivas a extracdo manual de atributos, podendo gerar representagdes ainda mais eficientes de
maneira automadtica e robusta (Shao et al., 2017).

Em grande parte das aplicacdes as quais se destinam, especialmente em tarefas de
diagndstico, redes neurais ndo supervisionadas sdo utilizadas para o pré-treinamento de mode-
los que, posteriormente, realizam classificacdo de amostras por meio de treinamento supervisi-

onado (Lu et al., 2017).

2.4.1 Autoencoders

O Autoencoder € um tipo de rede neural treinada de forma nao supervisionada vol-
tada ao aprendizado de novas representacdes de um conjunto de dados através da reconstru¢ao
da entrada. Para isso, um AE é composto de um encoder, que transforma a entrada original x
em uma representacao h em um espaco latente de menor dimensionalidade, e um decoder, que
gera uma versao reconstruida da entrada X a partir da representacdo latente (Zhao et al., 2019).
A Figura 2.20 ilustra um autoencoder raso, contendo uma tnica camada oculta.

As saidas do encoder e do decoder de um autoencoder raso sdo dadas respectiva-

mente por:

h = ¢(W® x 4+ bW) 025
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Encoder Decoder

Espaco latente

Figura 2.20 — Exemplo de uma rede do tipo AE para pré-treinamento.

em que W) e b(") sio a matriz de pesos e o vetor de vieses do encoder, e W) e b(® sio a
matriz de pesos e o vetor de vieses do decoder.

A arquitetura apresentada na Figura 2.20 se trata de um AE subcompleto, para o
qual € necessario que a condicdo m < n seja satisfeita. Apesar de menos utilizado, existe
também o AE sobrecompleto, que, ao contrario do subcompleto, aloca a informacgado do sinal de
entrada em um espaco de maior dimensionalidade.

Quando aplicado a tarefas de monitoramento de condi¢ao, o AE permite a extracao
de atributos relevantes do sistema monitorado por meio do processo de pré-treinamento (Verma
et al.,2013). Nesse caso, uma vez que os atributos estao contidos no espaco latente, o decoder é
descartado e o processo de refinamento é entdo conduzido a partir dos parametros pré-treinados
do encoder, conectando-o a uma camada de saida com ativacdo sigmoide ou softmax.

A Figura 2.21 apresenta um classificador baseado em AE. Nota-se que a estrutura
do modelo na fase de refinamento assemelha-se a uma MLP convencional, com a diferenca
de que, pela utilizagdo do AE, os pesos e vieses sdo inicializados com os valores obtidos no
pré-treinamento.

Assim como uma MLP, um AE € considerado profundo se contém multiplas ca-

madas ocultas. A camada central, também denominada gargalo, na qual se encontra a repre-
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Figura 2.21 — Refinamento a partir do encoder pré-treinado.

sentacdo latente, contém informag¢des comprimidas referentes a entrada. O resultado, de forma
geral, é a redugdo da dimensionalidade dos dados na saida do encoder, em certos casos de forma
muito significativa.

Segundo Hinton e Salakhutdinov (2006), um autoencoder profundo pode ser visto
como uma generalizacao ndo linear da andlise de componentes principais (PCA, do inglés Prin-
cipal Component Analysis), capaz de solucionar as limitagdes do mesmo quanto a andlise de
conjuntos de dados contendo relagdes nao lineares. Além disso, por serem modelados de forma
paramétrica, AE’s oferecem maior flexibilidade em termos de projeto e manutengdo, podendo
ser aplicados em casos nos quais se trabalha com quantidades extensas de dados.

Na Figura 2.22 é apresentado um exemplo real do uso de um autoencoder para a
transformac@o de dados gerados aleatoriamente no espaco R? para o espago R2. Apesar de tais
resultados terem sido obtidos através de um modelo de AE raso isento de qualquer processo
de aperfeicoamento de arquitetura, eles possibilitam uma visualizagdo clara dos efeitos da apli-
cacdo de autoencoders para a representacdo de um mesmo conjunto de dados em espagos de
diferentes dimensionalidades. Com o uso do AE, busca-se tornar as classes mais distinguiveis

em um espaco reduzido.
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Figura 2.22 — Representacdo original em trés dimensdes (a esquerda) e representacdo compri-
mida em duas dimensdes (a direita).

Visando otimizar e estender sua aplicabilidade, diversas variantes do AE foram de-
senvolvidas ao longo dos anos (Baldi, 2011), dentre as quais destacam-se trés basicas (Zhao et

al., 2019):

e Sparse autoencoder: um termo regularizador € adicionado a fun¢do de erro para impedir
que o AE aprenda a identidade da entrada. Camadas de dropout também podem ser

usadas para regularizacgao.

e Denoising autoencoder (DAE): através da introducao parcial de ruido ou da corrup¢ao
do sinal de entrada por meio de dropout, a rede € condicionada a aprender representagcdes

mais robustas dos dados (Vincent et al., 2008).

e Stacked autoencoder: encoders provenientes de um conjunto de AE’s treinados sequen-
cialmente sao empilhados, formando uma estrutura profunda em que a representacao co-
dificada do autoencoder | € usada como entrada do autoencoder | + 1 (Ma et al., 2018).

Trata-se do método de treinamento camada por camada.

2.4.2 Convolutional autoencoders

O convolutional autoencoder (CAE) € uma variante do AE criada especialmente

para o processamento de imagens e outros dados multidimensionais. Assim como um tipico



60

AE, o CAE ¢é formado por um encoder e um decoder, porém, no lugar de camadas inteiramente
conectadas, sdo usadas camadas de subamostragem, sobreamostragem e convolucionais. Desse
modo, o CAE pode ter desempenho superior aos AE’s convencionais por incorporar relacdes
espaciais entre pixels em uma imagem (Guo et al., 2017). A Figura 2.23 ilustra uma arquitetura

CAE tipica.
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Figura 2.23 — Exemplo de uma rede do tipo CAE.

De maneira similar a classificacdo com AE, a parte do encoder pode ser achatada
e processada por uma camada que retorna a probabilidade referente a cada classe. Além disso,
€ possivel notar que, durante a fase de refinamento, a juncio do encoder e da camada de clas-
sificacdo configura uma topologia CNN tipica, porém com parametros inicializados de acordo
com os valores obtidos no processo de pré-treinamento.

A compressao dos dados de entrada € realizada no encoder pelas operacdes de con-
volugdo e de subamostragem. No decoder, a descompressao € feita através das operagdes de
convolucdo ou deconvolugdo, e de sobreamostragem. A deconvolu¢cdo pode ainda ser vista
como uma convolugdo transposta, em que se utiliza um filtro resultante da transposicdo e da
inversdo do tensor referente ao filtro de convolugao original (Aggarwal, 2018).

A exemplo da CNN, existem diversos modos de se estruturar uma rede do tipo CAE.
Em algumas arquiteturas, a amostragem nao € aplicada logo apds cada camada convolucional,

e sim somente apds multiplas convolucdes. Na maioria dos modelos, o nimero de filtros nas
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camadas convolucionais aumenta conforme se aproxima do gargalo, no entanto, hd casos em
que o numero de filtros diminui entre a entrada da rede e o gargalo, e aumenta entre o gargalo e
a saida.

O principal beneficio do convolutional autoencoder pode ser observado quanto a
capacidade de otimizacdo dos pesos e vieses. Os experimentos conduzidos por Masci et al.
(2011) mostraram que CNN’s pré-treinadas com o auxilio de CAE’s possuem uma leve, porém

consistente vantagem em relacao as redes inicializadas com parametros aleatorios.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Nas se¢des a seguir, € descrito em detalhes o sistema desenvolvido para diagndstico
de falhas em mdquinas rotativas, desde as etapas de pré-processamento e preparacdo dos dados

de vibragdo, até a etapa de aplicacdo e avaliagdo da rede neural proposta.

3.1 Descricao do sistema

O sistema implementado consiste de duas fases de processamento: online e offline.
O diagrama da Figura 3.1 apresenta a dindmica do sistema e a relacdo entre as fases. O pro-
cessamento offline, que ocorre em tempo de projeto, € conduzido para treinamento e definicao
do modelo. A melhor configuragdo dentre as avaliadas durante a fase offline € definida como o
modelo definitivo a ser utilizado no processamento online, que ocorre em tempo de execugao
ou teste do sistema. Durante essa fase, o modelo treinado é aplicado para a classificacdo de
sinais diferentes dos utilizados para treinamento, caracterizando o processo de diagndstico das

amostras de teste.

Processamento
online

Pré-processamento

Dadosde | |Normalizagio | Segmentaca .|| Diagnesti
ados de _ ormalizagédo | egmentacéo e Modelo treinado | Dlagnogtlfo
| | de condigdo

teste [ z-score Redimensionamento |

Processamento Y Treinamento

offline

Refinamento

Pré-processamento . ‘

| ] * -~ . @ -~
Dados de | Normalizagio | Segmentagdo e
treinamento | z-score | | Redimensionamento

— Pré-treinamento

Figura 3.1 — Sistema de diagndstico proposto.

E importante notar que, tanto na fase online, como na fase offline, sdo executados

os mesmos procedimentos de pré-processamento dos sinais brutos para que o modelo esteja
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habilitado a produzir respostas coerentes. Encerrado o treinamento, o sistema passa a ser defi-
nido simplesmente pela estrutura de processamento online, e o processamento offline € somente
acionado quando observada a necessidade de se realizar ajustes no modelo.

Para que seja possivel avaliar o desempenho do sistema de forma apropriada, o
conjunto de amostras disponivel € dividido entre subconjunto de amostras de treinamento e
subconjunto de amostras de teste. O uso de dados de teste diferentes dos dados utilizados para
o treinamento do modelo permite que seu desempenho seja verificado em relacao a dados des-
conhecidos. Durante o treinamento, uma parte do subconjunto de dados deve ser reservada para
validagdo, que visa simular as amostras de teste ao longo de cada época. Por meio da validagao,
pode-se prever com exatidao o desempenho da rede neural sobre dados desconhecidos ainda
durante seu treinamento.

Nos experimentos realizados, sdo reservadas 80% das amostras para o subconjunto
de treinamento e 20% para o subconjunto de teste. Do subconjunto de treinamento, 10% das

amostras so utilizadas para validagéo, o que corresponde a 8% do total de amostras disponiveis.

3.2 Pré-processamento dos dados

A partir da aquisi¢c@o dos sinais brutos de vibragdo, uma série de tratamentos € re-
alizada para que os mesmos sejam devidamente preparados para serem processados pela rede
neural. O pré-processamento conduzido neste trabalho consiste na normalizagcdo, segmenta-
cdo e redimensionamento dos dados coletados, respectivamente, conforme os procedimentos

descritos a seguir.

3.2.1 Normalizacdo das entradas

Em muitos casos, utilizar dados brutos diretamente como entradas de uma rede
neural pode ocasionar problemas que dificultam ou, no pior dos casos, impedem o aprendizado.
Tal fendmeno se deve a grande diferenca na escala dos valores brutos. No sistema proposto,
a normalizagdo z-score, como uma forma simples e eficaz de se resolver problemas desse tipo
pelo condicionamento do sinal original a uma escala comum com propriedades bem definidas,
¢ aplicada tanto no subconjunto de treinamento como no subconjunto de teste.

A normaliza¢do de dados € uma etapa importante em diversos algoritmos de apren-
dizado de méquina, sendo geralmente aplicada na entrada de redes neurais para limitar as va-

ridveis a uma faixa de valores que as torna compardveis umas as outras e, consequentemente,
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menos vulnerdveis a efeitos de instabilidade durante o processo de treinamento (Lee et al.,
2018; Roland; Eseosa, 2014).

Através da normalizacdo z-score, o sinal original € escalonado com as propriedades
de uma distribui¢do normal pelo cédlculo do desvio padrao em relacao a média (Du et al., 2017),
assegurando um sinal resultante com média 4+ = 0 e desvio padrdo o = 1, através da seguinte

equacao (Heumann et al., 2016):

T —p
g

T =

3.1

Na Figura 3.2, a distribuicdo do sinal normalizado das primeiras amostras de sinal
de vibracdo de um rolamento é comparada a do sinal bruto por meio de histogramas. Nota-se
que o sinal normalizado (histograma a direita) estd contido em uma faixa de valores muito mais
compacta que a faixa de valores do sinal original (histograma a esquerda). Uma das vantagens

mais importantes decorrentes desse efeito é o aumento da velocidade de treinamento.
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Figura 3.2 — Histogramas do sinal bruto (a esquerda) e do sinal normalizado (a direita) das
primeiras 256000 medicdes de vibragdao de um rolamento.

A influéncia da normalizacdo sobre o desempenho do modelo € um dos aspectos
analisados ao longo dos experimentos realizados. Uma comparacdo com o treinamento reali-
zado com sinais brutos é realizada para que se verifique a necessidade de normalizar os dados

de vibracdo para aprendizado e teste.

3.2.2 Segmentacdo e redimensionamento

Os sinais de vibracdo considerados neste trabalho caracterizam séries temporais

univaridveis, descritas por um unico canal de medi¢cdo. Portanto, devido a inconveniéncia de
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se ter uma rede neural com somente uma varidvel de entrada, alguns procedimentos devem
ser adotados para que a rede possa processar os dados na forma de agrupamentos de multiplas
entradas.

A Figura 3.3 ilustra o processo de prepara¢do dos dados, conduzido em duas eta-
pas. Na primeira etapa, os sinais normalizados sdo divididos em segmentos contendo 0 mesmo
nimero de pontos amostrados. Em seguida, cada segmento ou vetor de tamanho /N gerado é
redimensionado de maneira a ser representado por uma matriz no formato vN x /N, que
define uma imagem de vibracdo. O redimensionamento de um segmento € feito através de um
processo simples no qual seus elementos s@o dispostos na matriz resultante, linha por linha, de
acordo com suas respectivas posi¢cdes no vetor original.

Sinal normalizado ‘!‘". (I ] I l% " MW | || .|in il ,]!'nlu"||, (HM’ I WJIJI J'Hl M'I 'llJu |# e

\ 2% J
Y Y

Segmentos ﬂ"i.Tll'H L i ..}. I 'i"ip".'\':'f'"'.'J"I"[*¥|1"*“J.' 1"\"WI -‘f--'.'”-'ii' i-"hu HJ eee
contendo N amostras ,_J,t i ; |M n”qW i LT 1. L |lnlr

Imagens com

dimensées VN x VN

Figura 3.3 — Redimensionamento do sinal para processamento 2D.

A segmentagdo de dados de séries temporais tem sido comumente adotada para o
pré-processamento de sinais de vibragdes. Alguns métodos, tais como o proposto por Hoang e
Kang (2019), também consistem na geracao de imagens de vibracOes a partir de tais segmentos.
No entanto, em contraste ao procedimento proposto neste trabalho, o algoritmo descrito por
Hoang e Kang (2019) se baseia na normalizagdo simples dos sinais brutos, condicionando-os a
amplitudes contidas em uma faixa bem definida, de 0 a 255, correspondente a escala de cinza.

Treinar a rede neural com imagens pode conferir importantes vantagens para o pro-
cesso de extracdo de atributos. Pela utilizacdao de imagens de segmentos de séries temporais,

espera-se que as relacdes existentes entre os pontos dos sinais de vibragdo em um mesmo seg-
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mento possam ser capturadas de maneira eficiente através de filtros convolucionais.

3.3 Denoising convolutional autoencoder

Visando a obtencdo de melhorias significativas em relacio ao CAE convencional
quanto a acurdcia e robustez, elementos especificos de outras variantes de AE sdo adotados na
modelagem do denoising convolutional autoencoder. A Figura 3.4 ilustra a configuracdo de
DCAE proposta, composta de dois estdgios: um autoencoder assimétrico para pré-treinamento
e uma rede definitiva para classificacdo. A assimetria é caracterizada pelas diferencas estruturais
existentes entre o encoder e o decoder. Pode-se observar que camadas de dropout e normali-
zacdo de lote sdo aplicadas somente na parte do encoder, de modo a regularizar o processo de

compressao da informacgdo de entrada.

Entrada/Saida

Camada
gaussiana

Camada
convolucional

Normalizacio
de lote

Sobre/sub
amostragem

Dropout

Achatamento

Figura 3.4 — Modelo DCAE proposto para treinamento em duas fases.

O treinamento do modelo € realizado de maneira sequencial em duas fases. Na
primeira fase, é conduzido o treinamento nio supervisionado do autoencoder, que configura a
fase de pré-treinamento. Na segunda fase, o modelo € refinado por meio da rede definitiva em
um processo de treinamento supervisionado. Ambos os estdgios e suas respectivas dinamicas

de treinamento sdo descritos detalhadamente a seguir.
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3.3.1 Autoencoder assimétrico

No estdgio de autoencoder assimétrico, camadas de dropout sao inseridas apds cada
camada de subamostragem no encoder. A partir do conceito de denoising autoencoders, um
ruido gaussiano € adicionado ao sinal de entrada para que a rede aprenda a filtrd-lo na recons-
trucdo da entrada original, o que garante melhoria de desempenho. A normalizagdo de lote é
efetuada apds cada camada convolucional no encoder para contribuir na prevencao de sobre-
ajuste e acelerar o treinamento. Na parte do decoder, somente camadas convolucionais e de
sobreamostragem sao utilizadas para que se garanta que as saidas geradas tenham as mesmas
dimensdes das entradas, sem que haja perda de informacdo ao longo da propagacao.

Nesse estdgio, o objetivo € treinar o autoencoder assimétrico para que aprenda a
produzir reconstru¢des apuradas das imagens de entrada, comprimindo no gargalo suas respec-

tivas representacdes em um espaco latente de menor dimensionalidade.

3.3.2 Rede definitiva

Como pode ser visto na Figura 3.4, os parametros pré-treinados do encoder sao
transferidos para o estidgio de rede definitiva, no qual, na medida em que o decoder é descar-
tado, a saida do encoder é redimensionada para o formato 1D por meio de um processo de
achatamento, e uma camada inteiramente conectada € anexada ao final da rede. Nessa ultima
camada, os atributos extraidos ao longo das estruturas de convolucdo e de subamostragem do
encoder sdo classificados pela aplica¢do da funcdo de ativacdo softmax.

Diferentemente do estagio anterior, a rede definitiva € treinada para a tarefa de diag-
néstico, que consiste em associar a cada imagem de entrada um rétulo especificando um estado

de satide do componente.

3.3.3 Corrupg¢do da entrada com ruido gaussiano

Em adic¢do as técnicas de regularizacdo aplicadas nas camadas intermedidrias, a in-
jecdo de ruido gaussiano leva a rede a extrair atributos mais significativos dos dados de vibragao.
O padrao de ruido gaussiano representa uma aproximacao satisfatéria de cendrios reais (Boyat;

Joshi, 2015) e sua funcdo de densidade de probabilidade (PDF) é descrita por:

1 _ 2
P(x) =1/ 5rg7  €TP —% (3.2)
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Diferentes niveis de ruido sdo testados para se determinar o valor para o qual a
rede obtém os melhores resultados. Com isso, espera-se que o modelo, além de obter melhoria
significativa de acuricia, seja capaz de manter desempenho satisfatério mesmo quando sujeito

a ruido semelhante ao existente em ambientes reais de operacgao.

3.3.4 Hiperparametros do modelo

Os hiperparametros que descrevem o modelo DCAE sao divididos em dois grupos
de acordo com a maneira pela qual sdo definidos. Os hiperparametros fixos, cujos valores sdo
mantidos ao longo de todos os experimentos para todas as configuracdes analisadas, sdo defi-
nidos a partir de recomendacgdes de trabalhos utilizados como referéncias e de convengdes bem
estabelecidas no campo de redes neurais. Os hiperparametros seleciondveis, por sua vez, sao
aqueles cujos valores sdo definidos ao longo dos experimentos com base em métricas especifi-
cas de desempenho. Sdo adotados como seleciondveis os hiperparametros com maior potencial
de influéncia sobre o desempenho do modelo.

A Tabela 3.1 apresenta os principais hiperparametros fixos do DCAE, obtidos atra-
vés de diversos testes preliminares. A taxa de aprendizado é constante, uma vez que nenhum
decaimento € aplicado. As dimensdes para as operagdes de subamostragem e sobreamostragem
sdo0 iguais para que as imagens sejam reconstruidas com o mesmo formato das originais. O ta-
manho do lote € 0 mesmo para todas as fases de treinamento, submetidas a diferentes nimeros
de épocas. No pré-treinamento, € aplicado o mecanismo de parada antecipada com duas épocas
de paciéncia. No refinamento, o treinamento € executado incondicionalmente até a dltima época
e o modelo salvo € aquele para o qual se obtém a melhor acurdcia de validagao.

Por se tratar de uma rede do tipo convolucional, os principais fatores que definem
sua reduc@o de dimensionalidade sdo o nimero de camadas de subamostragem e suas respec-
tivas dimensdes. As dimensdes de subamostragem utilizadas (2 x 2) sdo as mais comumente
adotadas em projetos de redes convolucionais, tais como os modelos propostos por Jing et al.
(2017), Wen et al. (2018) e Xu et al. (2019). A operacdo de subamostragem em dois niveis
foi definida a partir de testes preliminares realizados durante a elaborag¢do da arquitetura. A
insercdo de camadas de subamostragem adicionais exigiria que as imagens de entrada tivessem
dimensdes muito maiores para que ndo fossem reduzidas a mapas de atributos tdo pequenos a
ponto de serem incapazes de conter informacao suficiente no gargalo.

A Tabela 3.2 lista todos os diferentes valores testados para os parametros selecio-
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Tabela 3.1 — Parametros fixos do modelo

Hiperparametros fixos Configuracdes
Taxa de aprendizado 0,001
Momento 0,9
Dimensdes de amostragem 2x2

Numero de filtros convolucionais 32-64-32-1

Epocas para pré-treinamento 60
Epocas para refinamento 20
Tamanho do lote 32
Paciéncia de parada antecipada 2

ndveis a fim de se determinar as melhores opcdes baseada na acurécia obtida.

Tabela 3.2 — Parametros selecionaveis do modelo

Hiperparametros selecionaveis Configuracoes testadas

Tamanhos dos filtros convolucionais 4-2/6-3/8-4/10-5/12-6
Desvio padrao do ruido 0,1/0,2/0,3/0,4
Taxa de dropout 10% / 20% / 30% / 40% / 50%

A exemplo das convengdes adotadas em projetos de redes neurais convolucionais, é
estabelecido que todos os filtros testados sejam quadrados. De maneira a respeitar as propor¢oes
entre as dimensdes dos mapas de atributos das camadas extremas e das camadas centrais do
autoencoder, os tamanhos de filtro sdo analisados conforme a taxa de reducdo ou aumento
aplicada nas operagdes de subamostragem ou sobreamostragem. Portanto, a opcdo 4 — 2, por
exemplo, corresponde a filtros de dimensdes 4 X 4 nas camadas extremas (1* e 4* camadas
convolucionais) e 2 X 2 nas camadas centrais (2% e 3* camadas convolucionais).

A selecao dos tamanhos dos filtros, do nivel de ruido e da taxa de dropout € feita
no primeiro estudo de caso. Os hiperparametros selecionados sdo entdo utilizados no segundo
estudo de caso, de forma a se verificar a generalidade do modelo. Testes realizados antes e
depois da introduc¢ao de ruido e regularizagdo permitem avaliar seus respectivos efeitos sobre o

desempenho da rede.
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3.4 Treinamento

O processo de treinamento do DCAE € dividido em duas fases: pré-treinamento nao
supervisionado do autoencoder assimétrico e refinamento da rede de classificacdo definitiva.

Ambas as fases sdo descritas a seguir.

3.4.1 Fase de pré-treinamento

O pré-treinamento da rede neural consiste basicamente em prepara-la em termos de
seu conjunto de parametros para a fase principal de treinamento a ser realizada posteriormente.
Durante o pré-treinamento, o autoencoder nao faz uso dos rétulos associados as amostras do
subconjunto de treinamento.

O diagrama da Figura 3.5 apresenta a dindmica do pré-treinamento. A rede é condi-
cionada a aprender a reconstruir os dados de entrada com o maior grau de eficicia possivel. Ao
final da propagacao, calcula-se o erro baseado na fun¢do MSE, descrita pela Equacgao 2.11, para
uma dada entrada X e sua respectiva versao reconstruida X. 0 ajuste da rede € dado pela atu-
alizacdo dos parametros durante a retropropagacdo do erro, através do algoritmo de otimizagdo
SGD, visando diminuir o erro de reconstru¢do a cada época.

Como resultado do pré-treinamento, € esperado que a rede aprenda a produzir re-
presentacdes robustas e extrair atributos relevantes das entradas processadas. Tal aprendizado é
definido pelos valores dos pesos e vieses resultantes da dltima época dessa fase de treinamento,

que sao usados na inicializag¢do da rede classificadora.

3.4.2 Fase de refinamento

Ap6s o pré-treinamento, o decoder, parte do autoencoder responsavel pela descom-
pressdo ou reconstru¢ao dos dados, é descartado e a informacgdo contida no gargalo € achatada
e conectada a uma camada inteiramente conectada com funcdo de ativagcao softmax. Portanto,
o refinamento consiste em aprimorar a rede partir de parametros pré-treinados, de forma que
ela seja capaz de gerar saidas representando probabilidades que correspondam precisamente ao
conjunto de saidas esperadas referentes a um dado conjunto de entradas.

A Figura 3.6 ilustra a sistemdtica de refinamento. Nesse caso, durante o treina-
mento, a rede tem acesso aos valores de saida esperados e a sua capacidade de associar corre-

tamente um rétulo a uma dada amostra é medido ao final da propagagdo pela fungdo de erro
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Figura 3.5 — Processo de pré-treinamento.

CCE, definida pela Equacdo 2.13. De maneira similar a retropropagacdo conduzida no pré-
treinamento, a atualizacio dos parametros € executada por meio do otimizador SGD.

E necessdrio que um conjunto de dados reservado para diagndstico ou outros tipos
de tarefas baseadas em classificacdo contenha informagdes pertinentes aos rétulos ou valores
esperados associados a cada entrada. Geralmente, tais rotulos sdo representados por nimeros
inteiros dispostos em vetores colunas, nos quais cada linha indica a classe correspondente a uma
amostra. Nesse caso, como um rétulo de classe ndo possui significado matemaético relevante
para a rede neural, é preciso que cada saida esperada, originalmente em formato de rétulo, seja
submetida ao processo de codificagdo one-hot, por meio do qual é transformada em um vetor
binario com nimero de posi¢des igual ao nimero de classes possiveis.

Um exemplo de aplica¢do da codificagdo one-hot para um modelo considerando
seis classes de diagndstico (kK = 6) € mostrado na Figura 3.7. A posi¢do correspondente a
classe esperada recebe o valor 1 e as demais posi¢des sao preenchidas com 0. Com o vetor de
safdas esperadas codificadas y(*) = {y[()i), ygi), e y,(ﬁl} tendo formato compativel com o vetor

de saidas produzidas pela rede §*) = {g]éi), @%i), o ?31(21} ambos referentes 2 mesma imagem
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Figura 3.6 — Processo de refinamento.
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de entrada X, a entropia cruzada categérica pode entio ser calculada pelo erro acumulado

calculado em func¢do de cada par de elementos em ambos os vetores.
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Figura 3.7 — Exemplo de codificagdo one-hot com seis classes.
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No refinamento, considerando a classe com maior probabilidade como rétulo de
uma dada amostra, a acurdcia parcial da rede € dada pela média da acurédcia dos minilotes ao
longo de uma época. Portanto, tamanhos de lote muito pequenos podem resultar em valores
de acurécia inconsistentes entre épocas sucessivas e, consequentemente, dificultar o monitora-
mento do desempenho da rede durante o treinamento. Além disso, o efeito do tamanho de lote

sobre o célculo do erro afeta a estabilidade do aprendizado em ambas as fases de treinamento.

3.5 Implementacio computacional

O sistema foi inteiramente dessenvolvido em Python, uma linguagem de programa-
cdo de alto nivel popularmente utilizada para a criagdo de aplicagdes envolvendo aprendizado
de maquina e técnicas de ciéncia de dados em geral.

A linguagem Python oferece uma variedade de pacotes que possibilitam a imple-
mentacdo de todas as funcionalidades necessarias com alto nivel de abstracao e flexibilidade.
Portanto, é uma linguagem apropriada para prototipagem rdpida e eficiente de modelos de
aprendizado de mdquina. Abaixo, estdo listados os pacotes que auxiliam nas diferentes eta-

pas de desenvolvimento do sistema.

e NumPy: util para a execugdo de operagdes algébricas envolvendo vetores e matrizes de

muitas dimensdes com alto grau de eficiéncia computacional.

e Scikit-learn: apresenta diversos recursos para aprendizado de mdquina. As classes e
fungdes contidas em seu mdodulo de pré-processamento sdo utilizadas para a preparacao
dos conjuntos de dados. Além disso, o pacote prové funcionalidades que facilitam a

andlise das métricas de desempenho.

e Matplotlib: permite a criacdo de gréficos e visualiza¢do de dados. Os resultados obtidos

ao longo dos experimentos sdo analisados com o uso desse pacote.

e TensorFlow: assim como o Scikit-learn, oferece recursos para aprendizado de mdquina,
porém com foco em redes neurais profundas e na intensa utilizacdo de processamento
paralelo em unidades de processamento grafico (GPU’s, do inglés Graphics Processing

Units).
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A API do TensorFlow, sobre a qual se baseia a constru¢do dos modelos de rede

neurais aqui desenvolvidos, € descrita com mais detalhes a seguir.

3.5.1 API do TensorFlow para Python

O TensorFlow é uma API presente em Python e em outras linguagens de progra-
macao que fornece um extenso conjunto de recursos para manipulacdo e operagdes envolvendo
tensores, estruturas multidimensionais contendo um tipo uniforme de dados, que generalizam a
no¢ao de escalares, vetores e matrizes.

Um dos principais beneficios de se utilizar o TensorFlow para a modelagem de
redes neurais é que, além de prover funcdes para execucdo de operagdes de alta complexidade,
sua flexibilidade permite que sejam programados elementos tanto de baixo como de alto nivel.

A versao atual do pacote, TensorFlow 2.0, incorpora como um de seus frameworks
o Keras, uma API de alto nivel que encapsula os elementos necessarios para o desenvolvimento
de redes neurais através de classes padronizadas, além de permitir a criagao de classes persona-
lizadas derivadas de classes existentes.

A Figura 3.8 esquematiza de forma hierarquica os recursos disponibilizados no 7en-
sorFlow. Por meio do médulo models do Keras, € possivel instanciar modelos sequenciais, atra-
vés da classe Sequential, ou flexiveis, através da classe Model. A classe de modelagem flexivel
¢ indicada quando ha a necessidade de se construir redes neurais com arquiteturas ou dinami-
cas de treinamento especificas impossiveis de serem representadas pela disposi¢cdo sequencial
de camadas. Ambos os modelos podem ser constituidos pela camadas existentes no médulo
layers. Todas as camadas que formam o DCAE, apresentadas na Figura 3.4, estdo incluidas
nesse médulo e podem, portanto, ser aplicadas diretamente na constru¢do do modelo.

Assim como o DCAE, grande parte das arquiteturas de redes neurais podem ser
construidas pelo uso dos recursos providos pelo Keras. Sao oferecidas muitas outras camadas
além das apresentadas na Figura 3.8, tais como as utilizadas para a modelagem de redes neurais
convolucionais de outras dimensdes e para a aplicacao de outros métodos de regularizacdo ou

transformacao de tensores.

3.5.2 Processo de modelagem e treinamento

A Figura 3.9 ilustra o processo de modelagem da rede neural com a API do Ke-

ras. Todas as camadas necessdrias para a implementacdo da rede DCAE, seja em termos do
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Dropout

GaussianNoise (ruido gaussiano)

\

Python | —_—— 3 i
‘ y ‘ 4 Models ‘,+ Model (construcdo flexivel) ‘
/\ (modelos) \-{ Sequential (construgdo sequencial) ‘
TensorFlow / ‘ )
‘ S Dense (inteiramente conectada) ‘
A Conv2D (convolucional) ‘
{ Keras N MaxPooling (subamostragem) ‘
[ Layers . )
~{ (camadas) UpSampling (sobreamostragem) ‘

ﬁ BatchNormalization (normalizagdo em lote)

Figura 3.8 — Recursos de modelagem disponibilizados pelo TensorFlow.

autoencoder assimétrico ou da rede definitiva, sdo derivadas do médulo layers. O modelo é
instanciado da classe Model, vista a flexibilidade requerida para garantir a interagdo entre os

diferentes estdgios de treinamento.

( Importacio das classes
de camadas

. tensorflow.keras.layers
: ! v - Importacio da classe de

modelagem flexivel
tensorflow.keras.models. Model

Instanciacio das
camadas e suas
respectivas conexdes

‘ ‘ Instanciacdo do modelo
1 dcae = Model(camada inicial, camada final)

|

Compilacio do modelo
dcae.compile(funcdo de erro, otimizador, métricas)

|

Treinamento do modelo
dcae.train(entrada, saida, épocas, tamanho de lote) |

Figura 3.9 — Processo de construcéo e treinamento do modelo.



76

Antes do treinamento, o modelo é submetido aos processos de instanciag¢do, no qual
define-se a sua estrutura, desde a camada inicial até a camada de saida, e compilag@o, no qual
sdo fornecidas informacgdes pertinentes ao treinamento, tais como o otimizador, a funcdo de
erro e as métricas de avaliac@o a serem consideradas. Os métodos de compilagdo e treinamento
pertencem a classe de modelagem da qual se instancia 0 DCAE (Model.compile e Model.train)
e, portanto, podem ser acessadas através do objeto dcae.

Como resultado do treinamento do DCAE, tem-se um modelo descrito em fung¢ao
dos hiperparametros selecionados e dos parametros otimizados, acompanhado de um histérico
contendo a evolugdo do erro e da acurdcia de treinamento e validacao ao longo das diferentes
fases de treinamento.

Um modelo do TensorFlow treinado pode ser salvo no formato HDF5 !, permitindo
que seja importado e executado em outras aplicacdes posteriormente. Ao longo dos experi-
mentos conduzidos, todas as diferentes configuragdes treinadas sdo salvas para que possam ser
analisadas e comparadas em relagdo aos dados de teste.

Os cédigos implementados para modelagem e treinamento da rede DCAE sdo dis-

ponibilizados nos Apéndices A e B, respectivamente.

3.6 Métricas de avaliacao

A selecdo dos melhores hiperparametros e a andlise do desempenho do modelo sdo
realizadas com a ajuda de métricas ou indicadores especificos que visam fornecer informacdes
pertinentes ao comportamento do DCAE em diferentes aspectos.

As métricas de avaliacdo utilizadas ao longo deste trabalho, baseadas nas defini¢des

de Kubat (2017), sdo descritas a seguir.

e Matriz de confusio: tabela que permite visualizar a distribui¢do dos rétulos atribuidos na
classificacdo dos elementos do subconjunto de teste. A Figura 3.10 apresenta o formato
geral de uma matriz de confusdo para classificagdo multiclasse. Cada célula € preenchida
com o valor (; ;) € N, tal que () representa a quantidade de imagens de classe j classifi-
cadas como pertencentes a classe 7. Portanto, os valores dispostos na diagonal principal,

em que ¢ = j, indicam o nimero de acertos referentes a cada classe.

' Formato de arquivo bindrio baseado em estruturacdo hierarquica, que otimiza o armazenamento de grandes

volumes de dados numeéricos.
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Classes preditas

0 1 k-1

0 Q({), 0) Q(o, 1) Q{O, k-1)
1 Qu.o | Qu.u Qu.x1)

Classes esperadas

k-1 Q(k-l, 0) Q(k—l, 1) Q(kwl, k-1)

Figura 3.10 — Estrutura genérica de uma matriz de confusio para para problemas multiclasses.

Assumindo-se, inicialmente, um problema de classificacdo bindria, em que P € a classe
positiva (de interesse) e N a classe negativa, as seguintes propriedades basicas podem ser

extraidas:

(a) True positive (TP): nimero total de imagens corretamente classificadas como sendo

de rétulo P.

(b) True negative (TN): nimero total de imagens corretamente classificadas como sendo

de rétulo N.

(c) False positive (FP): nimero total de imagens incorretamente classificadas como

sendo de rétulo P.

(d) False negative (FN): nimero total de imagens incorretamente classificadas como

sendo de rétulo N.

Essas propriedades podem ser generalizadas para problemas de classificacdo multiclasse.
Nesse contexto, cada rétulo € analisado individualmente, de forma que o mesmo seja
tratado como sendo de classe positiva, enquanto todos os outros sdo tratados como sendo
de classe negativa. Um conjunto de métricas relevantes para a avaliacio do desempenho

do classificador € definido a partir das propriedades listadas acima:
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e Precisdo: representa a porcdo de imagens que receberam corretamente um determinado

rétulo dentre todas as que o receberam, definida por:

. TP (3.3)
14 = — .
precisdo = T FP
e Revocacio ou recall: indica a por¢do de imagens que recebem corretamente um dado

rétulo dentre o total de imagens que realmente possuem tal rotulo. A revocacgdo € definida

por:

revocacdo = _Tr (3.4)

TP+ FN
e Pontuacido F1: € a média harmonica entre precisdo e revocagdo. A pontuagdo F1 surge
da necessidade frequente de se combinar as duas métricas anteriores na avaliacdo do
desempenho de um algoritmo. A pontuagdo F1 deriva de uma métrica de pontua¢ido mais
genérica que pode considerar contribui¢des ponderadas da precisdo e da revocagdo. No

entanto, na pontuacdo aqui utilizada, o mesmo peso € atribuido a cada métrica, resultando

na seguinte equagao:

precisdo - revocag¢do

F1=2 (3.5)

precisdo + revocagdo
e Acuricia: corresponde a razdo entre o nimero de acertos e o nimero total de imagens

classificadas, definida por:

o TP +TN 56
aeurae = I p Y TN L FP+ FN '

e Erro: indica o desempenho do processo de otimiza¢do. Durante a reconstrucdo, o erro é
calculado pela fun¢ao MSE e, durante a classificacao, pela funcdo CCE. O aprendizado

ocorre enquanto o valor de erro diminui durante o treinamento de uma rede neural.

Os cédigos apresentados nos Apéndices C e D referem-se a avaliagdo do desempe-

nho do DCAE através da matriz de confusao e do teste de robustez a ruido.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Diversos conjuntos de dados relativos a componentes de maquinas rotativas estao
disponiveis publicamente para fins de estudo e pesquisa. A seguir, sdo apresentados os dois

estudos de caso conduzidos para a validagdo do método proposto.

4.1 Estudo de caso 1: Conjunto de dados do Instituto Politécnico de Turim

Este estudo de caso se baseou em dados referentes a falhas em rolamentos disponi-
bilizados pelo Instituto Politécnico de Turim (Daga et al., 2019).

As Figuras 4.1 e 4.2 mostram em detalhes os equipamentos utilizados para a coleta
dos sinais de vibracdo. A bancada de teste consiste de um eixo-drvore de alta velocidade para
acionamento da rota¢do de um eixo. O eixo-arvore € fixado a um suporte rigido que se apoia em
uma placa de base de ago macica. A velocidade do eixo-arvore € definida através de um painel
de controle de um inversor, embora ndo possa ser ativamente controlada, uma vez que ndo ha
instrumentos para medir sua velocidade ou retorno para o controlador do inversor. Consequen-
temente, a velocidade real do eixo € sempre menor que a ideal e a diferenca aumenta conforme
se aumenta a carga aplicada. Uma unica placa contém um par de suportes para dois rolamentos
idénticos (B1 e B3). Os anéis internos desses rolamentos sao conectados a um eixo vazado
curto, projetado especificamente para velocidades de até 35000 rpm. Originalmente, esse eixo
era parte de uma caixa de engrenagens completa e carregava uma engrenagem de dentes retos
responsdvel pela rotacdo do eixo. Devido ao torque aplicado, a engrenagem gerava uma forca
de contato nas direcdes radial e tangencial sobre o par de rolamentos. No ensaio realizado, a
mesma forca radial exercida pela engrenagem € substituida pela carga aplicada por um rola-
mento maior (B2), cujo anel externo é conectado a uma corredica de precisdo com movimento
ortogonal ao eixo. Os sinais de vibracdo, medidos nos pontos mais significativos da estrutura,
sdo coletados a partir de dois acelerometros triaxiais (Al e A2), posicionados préximos aos
rolamentos B1 e B2, respectivamente.

Informagdes complementares a respeito dos rolamentos e do acelerometro utiliza-

dos na bancada s@o apresentadas nas Figuras A.1, A.2 e A.3 do Anexo A.
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Figura 4.1 — Bancada de teste do Instituto Politécnico de Turim. Adaptado de Daga er al.
(2019).

Figura 4.2 — Posi¢ao dos acelerdmetros e sistema de referéncia da bancada de teste de rolamen-
tos do Instituto Politécnico de Turim. Adaptado de Daga et al. (2019).

4.1.1 Descri¢ao dos dados

A Tabela 4.1 apresenta os canais de medi¢do dos sinais de vibracdo. Cada ace-
lerdmetro realiza a medicdo de trés sinais de aceleragcdo, sendo um axial (x) e dois radiais (y,
z). Nesse estudo, foram considerados somente os sinais coletados pelo acelerometro Al, mais
proximo ao rolamento analisado (B1), referentes a aceleracdo axial na dire¢do x.

A Tabela 4.2 apresenta as condi¢des de operacao baseadas na combinagdo de carga
e velocidade nominal de rotacdo. Sao disponibilizadas medi¢des para cinco diferentes velocida-
des de rotacao (100, 200, 300, 400 e 500 Hz) sujeitas a cinco diferentes op¢des de carga (1000,

1400, 1800 N e sem carga). Para os estudos realizados, foram adotadas medicOes correspon-
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Tabela 4.1 — Sinais de aceleracdo medidos pelos acelerometros Al e A2

Sinal 1(ac. 1) 2(ac.1) 3(ac.1) 4(ac.2) 5(ac.2) 6/(ac.?2)

Dire¢dao axial, x radial,y radial,z axial,x radial,y radial,z

Fonte: Adaptado de Daga et al. (2019).

dentes a todas as op¢des de carga e velocidade disponiveis.

Tabela 4.2 — Configuracdes de carga e velocidade

Velocidade nominal (Hz) Carga nominal (N)
100 0 1000 1400 1800
200 0 1000 1400 1800
300 0 1000 1400 1800
400 0 1000 1400 -
500 0 1000 - -

Fonte: Adaptado de Daga et al. (2019).

A Tabela 4.3 descreve os sete estados observados no rolamento B1. O sistema de
diagndstico foi implementado levando-se em consideracdo a existéncia de um estado saudavel e
seis estados de falha, correspondentes a trés niveis de severidade de indentacdo no anel interior

e em um elemento rolante.

Tabela 4.3 — Condig¢des e rétulos associados ao rolamento B1 no estudo de caso 1

Rétulo Condigdes Diametro (xm)

0 sauddvel -

1 indentacdo no anel interno 450
2 indenta¢do no anel interno 250
3 indentacdo no anel interno 150
4 indentacdo em um elemento rolante 450
5 indentacdo em um elemento rolante 250
6 indentacdo em um elemento rolante 150

Fonte: Adaptado de Daga ef al. (2019).

Os graficos da Figura 4.3 permitem visualizar o padrdo dos sinais de vibragio cor-
respondentes a cada estado de saide ao longo das primeiras 10 rotacdes a velocidade de 100 Hz

sem carga. Para o periodo de valores analisado, nota-se que, apesar de se observar numerosos
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picos nos sinais de indentac@o de 450 pm de anel interno e de elemento rolante, € dificil realizar

inferéncias visuais precisas acerca de padrdes que descrevem as condi¢Oes de forma geral.

(b) (c)

) (z)

Figura 4.3 — Sinais de vibragdo de cada estado nas primeiras 10 rotagdes a 100 Hz sem carga da
bancada do Instituto Politécnico de Turim: (a) saudavel, indenta¢io no anel interno
de (b) 150 pm, (c) 250 pm e (d) 450 pm, e indentagdo em um elemento rolante de
(e) 150 pm, (f) 250 pum e (g) 450 pm.

A Figura 4.4 apresenta imagens de vibragdes geradas para cada uma das condi¢des
consideradas na Figura 4.3, identificadas pelos respectivos rétulos. Dada a paleta de cores esco-
lhida para a representacdo das imagens, observa-se que os pontos amarelos correspondem aos
valores de maior amplitude nas séries medidas. Assim como nos segmentos unidimensionais,
a identificagdo visual de padrOes nas imagens ainda ndo € trivial, mas a estrutura convolucio-
nal do DCAE deve ser capaz de capturar relagdes espaciais complexas entre os pontos que as

compoem.
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' Escala de amplitude |

Maxima

Minima

Figura 4.4 — Exemplos de imagens de vibracOes geradas para cada uma das sete classes: (a)
sauddvel, indentacio no anel interno de (b) 150 pm, (c) 250 pym e (d) 450 pum, e
indenta¢do em um elemento rolante de (e) 150 pm, (f) 250 pm e (g) 450 pm.

4.1.2 Preparacio dos dados

Cada série temporal foi amostrada com frequéncia f, = 51200 Hz e duracgao de 10
segundos, portanto, cada arquivo contém 512000 pontos para cada um dos seis sinais medidos.
Dada a frequéncia de amostragem e a velocidade de rotagao selecionada, tem-se 512 pontos
amostrados por rota¢do. Cada sinal referente ao canal escolhido foi entdo dividido em segmen-
tos com 256 pontos, nimero que possui significado direto no movimento do eixo (equivalente
a 1/2 rotac@o) e raiz inteira, o que possibilita a geragdo de imagens através do redimensiona-
mento. Assim, 2000 segmentos foram obtidos em cada arquivo € o modelo foi treinado com

amostras contendo 256 varidveis, redimensionadas de 256 x 1 para 16x 16.

4.1.3 Selecao de hiperparametros

Nesse estudo de caso, a definicdo dos hiperparametros seleciondveis foi realizada
com base nos efeitos observados sobre o desempenho da rede sobre o subconjunto de vali-
dacdo. O primeiro hiperparametro analisado foi o tamanho dos filtros convolucionais. Em
seguida, foram também avaliadas as op¢Oes de ruido gaussiano e regularizacdo por dropout,

respectivamente.

e Tamanhos dos filtros: considerado um dos fatores mais influentes em uma rede convo-
lucional, o tamanho do filtro define a quantidade de informacdo espacial a ser extraida a

cada passo de convolugdo. A aplicacdo de preenchimento nas entradas sobre as quais sao
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realizadas as convolucdes permite que sejam utilizados filtros de grandes dimensdes. O
grafico da Figura 4.5 apresenta os resultados da comparacao entre diferentes op¢des de
filtros quadrados. Todos os tamanhos testados estdo contidos na faixade 2 x 2 até 6 x 6
para as camadas convolucionais centrais, e de 4 x 4 até 12x 12 para as camadas convolu-
cionais das extremidades da rede. Nota-se que o nimero de parametros da rede aumenta
exponencialmente conforme se aumenta o tamanho dos filtros. Consequentemente, a uti-
lizagdo de filtros muito grandes resulta em modelos mais complexos e treinamento mais
demorado. Do gréfico, pode-se concluir que a melhor acuricia sobre os dados de va-
lidacdo (93,99%) foi obtida com filtros de tamanhos 12 x 12 e 6 x 6 para as camadas
extremas e centrais, respectivamente. Usar filtros maiores a partir dessas opgoes, além de
aumentar exponencialmente a complexidade da rede, ndo garante melhoria significativa

de desempenho.

. 1
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Figura 4.5 — Resultado da comparacao de diferentes tamanhos de filtro.

Adicao de ruido gaussiano: as imagens de entrada sdo corrompidas com diferentes ni-
veis de ruido gaussiano. O grafico da Figura 4.6 apresenta os resultados da comparagio

entre niveis especificos de ruido com base nos respectivos valores de desvio padrdo. A alta
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sensibilidade da acurdcia a variacdes do ruido observada no grafico impde que um nivel
adequado de corrupc¢do deve ser introduzido para que se obtenha a melhoria de desem-
penho e robustez esperada. Considerando a acuricia de validacdo, o melhor desempenho

(95, 57%) foi obtido com desvio padrdo o = 0, 2.

—eo— Validagao
100 1 )
—=— Treinamento

98 -

(%)

curacia

A

94 -

92 -

90

0 0,1 0,2 0,3 0,4
Desvio padrao

Figura 4.6 — Resultado da comparacdo de diferentes niveis de ruido na entrada.

Dropout nas camadas intermediarias: pela aplicagcdo de dropout, foi possivel notar um
aumento considerdvel da acuricia de validacdo na medida em que a acurdcia de treina-
mento diminui. Esse cendrio caracteriza um dos principais efeitos da regularizacdo, que
se trata do aumento da generalidade do modelo, que passa a apresentar desempenho sobre
os dados de validagdo no minimo tdo satisfatorio quanto o obtido sobre os dados de treina-
mento. A Figura 4.7 mostra os resultados da comparagao de diferentes op¢des de dropout.
Tomando como referéncia a melhor acurdcia de validacdo (97, 55%), selecionou-se a taxa

p = 20% para todas as camadas de dropout.
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Figura 4.7 — Resultado da comparacao de diferentes taxas de dropout.

4.1.4 Eficdcia do pré-treinamento com autoencoder assimétrico

Em adicdo a selecdo dos hiperparametros descrita nas subsec¢des anteriores, uma
andlise foi conduzida para se verificar os efeitos do pré-treinamento sobre o desempenho do
treinamento supervisionado. A Figura 4.8 apresenta a minimizacdo do erro de validacdo nas
primeiras 10 épocas do treinamento supervisionado do classificador para dois modelos simi-
lares, sendo um inicializado com parametros aleatérios, definidos por meio do método de ini-
cializacdo Xavier, e outro inicializado com parametros resultantes do pré-treinamento com o
autoencoder assimétrico. Os resultados obtidos confirmam a eficicia do autoencoder e refor-
cam as conclusdes anunciadas por Masci ef al. (2011) no que se trata da melhoria oferecida pela
inicializacdo de um modelo convolucional a partir de uma topologia CAE treinada de maneira
ndo supervisionada, uma vez que o pré-treinamento assegurou uma clara vantagem em relacdo

a inicializacdo aleatéria desde a primeira época.
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Figura 4.8 — Comparac¢do do erro no treinamento supervisionado a partir de parametros pré-
treinados e parametros inicializados aleatoriamente.

4.1.5 Influéncia da adi¢@o de ruido e regularizacdo

Através dos resultados do treinamento de diferentes configuracdes do DCAE ao
longo da etapa de selecdo de hiperparametros, foi possivel realizar uma anélise comparativa
entre o desempenho do modelo antes e depois da adicdo de ruido gaussiano na entrada e dropout
nas camadas intermedidrias.

O grafico da Figura 4.9 apresenta a evolu¢do da minimizac¢ao do erro durante a fase
de refinamento para ambas as versdes do DCAE. O modelo completo, contendo regularizagao,
obteve mais éxito na redugdo do erro desde as primeiras épocas, além de assegurar um processo
de minimizagdo mais suave em compara¢do ao modelo sem regulariza¢do, evitando flutuagdes

e variacodes bruscas.

4.1.6 Efeitos da normalizagdo

Assim como os elementos pertencentes a arquitetura interna da rede neural, a nor-

malizagdo aplicada na etapa de pré-processamento dos dados também foi avaliada. Embora
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Figura 4.9 — Influéncia da adi¢c@o de ruido e regularizacdo no primeiro estudo de caso.

uma das principais contribuicdes da normalizacdo seja acelerar o treinamento, seu efeito mais
relevante para as aplicacdes aqui abordadas se encontra na melhoria de acuricia esperada com
sua aplicacgdo.

O grifico da Figura 4.10 apresenta a evolucao da acurécia de validacdo do DCAE
ao longo da fase de refinamento. Com os dados normalizados, obteve-se uma convergéncia
com acuricia consistentemente superior a obtida com o treinamento usando dados brutos. O
impacto da normalizag@o pode ser claramente observado no inicio do refinamento. Enquanto no
treinamento com dados brutos a acurécia obtida na primeira época foi levemente superior a 40%,
o treinamento com dados normalizados alcangou uma acurdcia superior a 80%. A vantagem
do treinamento com dados normalizados, apesar de diminuir ao longo das épocas, manteve-se
consistente até o instante de convergéncia de cada curva de aprendizado.

Outro efeito importante da normalizacdo € observado quanto a estabilidade numé-
rica do processo de minimizacao do erro. Alguns dos treinamentos realizados sem normalizacdo
sofreram com o problema de explosdo do gradiente, resultando em valores de erro muito altos

que impossibilitaram o aprendizado. Nesses casos, o treinamento precisou ser reiniciado. O
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Figura 4.10 — Efeitos da normalizacio sobre a acuracia de validacio no primeiro estudo de caso.

problema de explosdo do gradiente nio foi constatado durante os treinamentos usando norma-

lizagdo.

4.1.7 Matriz de confusio

O modelo DCAE treinado com os hiperparametros otimizados conforme a sele¢io
realizada na Subsec¢do 4.1.3 foi submetido aos subconjuntos de teste para verificacdo de seu
desempenho em relacdo a dados desconhecidos. Durante o teste, 0 modelo atribui um rétulo
para cada imagem desses subconjuntos. Matrizes de confusdo sdo entdo usadas para facilitar
a visualizacdo da distribuicdo dos rétulos atribuidos, permitindo entender para quais classes
ocorrem as maiores taxas de erro de classificacdo.

A Figura 4.11 contém a matriz de confusdo resultante para este estudo de caso. A
acurdcia total de 97, 62% indica a por¢ao de valores contidos na diagonal principal, correspon-
dentes aos acertos. Embora os demais valores, associados aos erros de classificacio, estejam
bem distribuidos ao longo da matriz, pode-se notar que ndo ocorreram confusdes entre a classe

predita 1 e a classe real 6, referentes a indentacdes de 450um de anel interno e 150um de ele-
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mento rolante, respectivamente. E importante ressaltar que confusdes observadas nos subcon-
juntos {1,2,3} e {4, 5,6} indicam casos em que o DCAE foi capaz de identificar corretamente

o tipo de falha, mas nao a sua severidade.

Predito
3 4 5 6
> | 26 | 40
35 | 4 1
|2 5 | 43 | 58
3| 3 76 u | 6
~
4| 3 Paa| 13| s
5| 24 | 5 | 74 | 3
6 | 14 | o | 40 | 23

Acuracia total: 97.62%

Figura 4.11 — Matriz de confusdo do primeiro estudo de caso.

A partir dos valores obtidos da matriz de confusao, foi possivel realizar a inferéncia
das métricas de precisdo, revocacdo e pontuacdo F1. A Tabela 4.4 apresenta os resultados
obtidos para cada classe. Considerando a pontuacdo F1, que visa balancear a precisdo e a
revocacao, observa-se que o melhor desempenho de classificagdo foi obtido para o rétulo 4,
correspondente a indentacdo de 450 ym de elemento rolante. O pior desempenho foi obtido
para o rétulo 3, correspondente a indentagcdo de 150 pum de anel interno. Para todas as classes,

foram alcancadas pontuagio, precisio e revocacdo acima de 95%.

4.1.8 Comparacao dos métodos quanto a robustez a ruido

Para se verificar a robustez da arquitetura proposta, ela foi comparada a outras qua-
tro arquiteturas, todas sujeitas a propor¢des equivalentes de ruido injetado no subconjunto de
dados de teste. Dentre essas arquiteturas, duas se baseiam em outras publicacdes de aplicacdes
similares e duas resultam de desenvolvimento proprio. Os modelos publicados consistem de

uma rede neural CNN 1D, proposta por Ince et al. (2016), e de uma rede neural CNN 2D, pro-
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Tabela 4.4 — Valores de precisdo, revocagdo e pontuagdo F1 de cada classe no primeiro estudo
de caso

Classe Precisdo (%) Revocagdo (%) Pontuagdo F1 (%)

0 97,8801 96,6796 97,2761
1 99,1193 98,4871 98,8022
2 96,6034 97,0745 96,8384
3 95,2512 96,1673 95,7070
4 99,1255 99,0815 99,1035
5 98,3938 97,0088 97,6964
6 97,0833 98,8239 97,9458

posta por Hoang e Kang (2019), implementadas conforme suas respectivas especificacdoes. Os
modelos MLP e DAE proprios desenvolvidos tiveram seus parametros selecionados através de
uma sequéncia de procedimentos bem definidos, similares aos adotados para o DCAE.

Dadas as poténcias do sinal P; e do ruido P,, o nivel de ruido introduzido no con-
junto de teste € medido através da razao sinal-ruido em escala logaritmica de decibel, definida
por:

P
SNRdB =10 lOglo (F) (41)

A avaliacdo de robustez consiste em verificar o desempenho de cada um dos mode-
los quando submetidos a subconjuntos de teste com diferentes niveis de ruido. Para isso, foram
aplicados ruidos com SNR na faixa de 4 até 20 dB. Quanto menor o SNR, maior a propor¢ao
de ruido no sinal e, consequentemente, menor € a acuricia esperada.

A Figura 4.12 apresenta os resultados do teste para o primeiro estudo de caso. O
DCAE, além manter acurdcia superior aos demais modelos ao longo de toda a faixa de valores
analisada, foi menos afetado pelo aumento do nivel de ruido introduzido. No intervalo de SNR
entre 20 e 4 dB, o DCAE perdeu cerca de 9% da acurdcia absoluta, enquanto as outras redes

convolucionais, CNN 1D e CNN 2D, perderam cerca de 35% e 30%, respectivamente.

4.2 Estudo de caso 2: Conjunto de dados da Case Western Reserve University

Os conjuntos de dados utilizados neste estudo de caso, disponibilizados pela Case

Western Reserve University (CWRU) com sua respectiva descri¢ao (Loparo, 2012), sdo com-
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Figura 4.12 — Comparacao de robustez a ruido entre 0o DCAE e outros modelos de redes neurais
no primeiro estudo de caso.

postos de séries de vibragdo geradas por uma bancada de teste de rolamentos.

A Figura 4.13 mostra os equipamentos utilizados para a coleta dos sinais. A bancada
consiste de um motor de 2 hp usado para atuagdo de um eixo acoplado a um rolamento, um
dinamometro e um transdutor de torque para medicdo e transformacao do sinal, amostrado as

taxas de 12 e 48 kHz para vibra¢Ges normais e com falha.

4.2.1 Descri¢ao dos dados

Para amostragem com fa = 12 kHz, adotada neste estudo por conter uma quan-
tidade maior de dados coletados, foram feitas medi¢des para quatro velocidades de rotagdo,
condicionadas pela carga aplicada, e quatro didmetros de falha. A Tabela 4.5 descreve as dife-
rentes configuracdes de teste aplicadas a bancada. Falhas especificas sdo observadas com cada
diametro de severidade. Visando a capacidade de se diagnosticar a maior variedade possivel
de estados, além de sinais provenientes da bancada operando sem falha (saudavel), foram con-

sideradas medigdes para todos os diametros de falha, exceto para as de 0, 028", uma vez que
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Figura 4.13 — Bancada de teste da Case Western Reserve University. Adaptado de Loparo
(2012).

ndo incluem o caso de falha no anel externo. Assim, o diagndstico levou em conta dez estados
possiveis do componente, incluindo um estado saudavel e trés estados de falha para cada um

dos demais diametros 0, 0077, 0,014” e 0,021”.

Tabela 4.5 — Configuragdes da bancada de teste de rolamentos do estudo de caso 2

Diametro (in) Velocidades (rpm) Falhas
0.007 1797, 1772, 1750, 1730 anel interno, anel externo, elemento rolante
0.014 1797, 1772, 1750, 1730 anel interno, anel externo, elemento rolante
0.021 1797, 1772, 1750, 1730 anel interno, anel externo, elemento rolante
0.028 1797, 1772, 1750, 1730 anel interno, elemento rolante

A Tabela 4.6 lista todos os estados considerados neste experimento. O rétulo 0
corresponde ao estado saudével e o conjunto de rétulos restantes {1, 2, ..., 9} representa estados
de falha.

Os gréficos da Figura 4.14 apresentam os sinais de vibrac@o coletados nas primeiras
10 rota¢Oes a 1797 rpm para cada estado de saude do rolamento. Em contraste ao estudo de caso
anterior, € mais facil inferir visualmente padrdes que definem cada um dos sinais desse conjunto
de dados.

A Figura 4.15 apresenta exemplos de imagens geradas correspondentes a cada es-
tado do rolamento. Comparado ao conjunto de dados anterior, € aparentemente mais facil dis-

tinguir algumas classes neste caso. Porém, pode-se afirmar que a simples andlise visual ainda é
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Tabela 4.6 — Condi¢des e rétulos considerados no estudo de caso 2

Rétulo Condigao Diametro (in)

0 sauddvel -

1 falha no anel interno 0,007
2 falha no elemento rolante 0,007
3 falha no anel externo 0,007
4 falha no anel interno 0,014
5 falha no elemento rolante 0,014
6 falha no anel externo 0,014
7 falha no anel interno 0,021
8 falha no elemento rolante 0,021
9 falha no anel externo 0,021

limitada. Assim sendo, os filtros convolucionais do DCAE devem ser capazes de extrair atribu-

tos e capturar padrdes significativos com maior eficicia.

4.2.2 Preparagdo dos dados

Os sinais coletados do rolamento com falha no anel externo sdo originalmente di-
vididos em trés categorias de acordo com a posi¢ao em que ocorrem (45, 90 ou 180°). Neste
trabalho, somente falhas referentes a posicao de 45° foram consideradas. Para o caso em que
ndo ha carga sobre o motor, dada a frequéncia de amostragem e a velocidade maxima de 1797
rpm (29, 95 Hz), tem-se 400.67 pontos por rotacdo. Cada medi¢do tem pelo menos 121000 pon-
tos e foi dividida em segmentos contendo 400 pontos, que correspondem a aproximadamente
uma revolucao completa. Assim, a versao redimensionada de cada segmento tem dimensodes

20x%20.

4.2.3 Influéncia da adi¢@o de ruido e regularizagdo

O gréfico da Figura 4.16 mostra o histérico de minimizacao do erro durante o refi-
namento. Nessa aplicacdo, também € possivel notar as vantagens decorrentes da regularizagdo.
Apesar de nesse caso o DCAE sem regularizagdo apresentar desempenho muito mais proximo
ao DCAE completo do que foi observado no estudo anterior, pode-se notar que a regulariza-

cdo impediu ou amenizou a ocorréncia de picos no valor do erro, principalmente nas primeiras



(K1)

0.0

-L0

Lo

0.0

-1,0

Figura 4.14 — Sinais de vibracdo de cada estado nas primeiras 10 rotacdes a 1797 rpm da ban-
cada da Case Western Reserve University: (a) saudavel, falha de 0,007" de (b)
anel interno, (c) elemento rolante e (d) anel externo, falha de 0,014" de (e) anel
interno, (f) elemento rolante e (g) anel externo, e falha de 0,021" de (h) anel
interno, (i) elemento rolante e (j) anel externo.
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épocas do refinamento.

4.2.4 Efeitos da normalizag¢ao

estudo de caso. O grafico da Figura 4.17 mostra a evolugdo da acuracia ao longo do refinamento
sobre os dados da CWRU. Na medida em que a convergéncia foi alcancada logo nas primeiras
épocas com o uso de dados normalizados em uma patamar muito superior de acurécia, proximo

a 100%, o treinamento com dados brutos sofreu com oscilagdes durante todo o processo, com

(© (d)

® (2)
00

(1) 0]

acuricia variando bruscamente entre 60% e 80%.

As vantagens de se normalizar os dados tornaram-se ainda mais evidentes neste
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Figura 4.15 — Exemplos de imagens de vibragdes geradas para cada uma das dez classes: (a)
saudavel, falha de 0,007" de (b) anel interno, (c) elemento rolante e (d) anel ex-
terno, falha de 0,014" de (e) anel interno, (f) elemento rolante e (g) anel externo,
e falha de 0,021" de (h) anel interno, (i) elemento rolante e (j) anel externo.
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Figura 4.16 — Influéncia da adi¢cdo de ruido e regularizagdo no segundo estudo de caso.
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Figura 4.17 — Efeitos de normalizacdo no segundo estudo de caso.

4.2.5 Matriz de confusio

A matriz de confusdo apresentada na Figura 4.18 se refere aos resultados do di-
agnostico aplicado aos dados da CWRU. O desempenho observado nesse caso foi ainda mais
satisfatorio que o obtido no experimento anterior. Apenas 3 das 2416 imagens foram classifica-
das erroneamente, o que corresponde a somente 0, 12% do total de imagens testadas. Nota-se
que, em todas as confusdes, o estado do rolamento foi incorretamente classificado como per-
tencente a classe 6, correspondente a falha de diametro 0, 014” de anel externo.

A Tabela 4.7 contém as métricas da matriz de confusdo obtidas para cada classe.
Dentre as dez classes consideradas, seis atingiram 100% em pontuacdo F1. Portanto, dado o
subconjunto de teste utilizado, conclui-se que o DCAE foi capaz de executar o diagndstico mais

apurado possivel em relagdo a qualquer uma dessas classes.
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Figura 4.18 — Matriz de confusao do segundo estudo de caso.

Tabela 4.7 — Valores de precisao, revocacao e pontuaciao F1 de cada classe no segundo estudo
de caso

Classe Precisdo (%) Revocacgdo (%) Pontuagdo F1 (%)

0 100,0000 100,0000 100,0000
1 100,0000 100,0000 100,0000
2 100,0000 100,0000 100,0000
3 100,000 100,0000 100,0000
4 100,0000 99,5516 99,7753
5 100,0000 99,5833 99,7912
6 98,7395 100,0000 99,3658
7 100,0000 100,0000 100,0000
8 100,0000 99,6183 99,8088
9 100,0000 100,0000 100,0000
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4.2.6 Comparacdo dos métodos quanto a robustez a ruido

A Figura 4.19 apresenta os resultados do teste de robustez para este estudo de caso.
Dessa vez, as demais arquiteturas convolucionais conseguiram desempenho similar ao DCAE
enquanto sujeitas a baixos niveis de ruido. No entanto, conforme se aumentou o ruido aplicado,
o DCAE foi minimamente afetado, com alguma variacdo observada apenas a partir de 8 dB,
na medida em que os demais modelos sofreram quedas bruscas nos valores de acurdcia. Os
modelos inteiramente conectados (MLP e DAE), apesar de também terem sido pouco afetados
pelo aumento do ruido, ndo atingiram o patamar de acuricia dos modelos convolucionais na

faixa de valores de SNR considerada.
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Figura 4.19 — Comparacao de robustez a ruido entre 0o DCAE e outros modelos de redes neurais
no segundo estudo de caso.

De maneira similar ao primeiro estudo de caso, observa-se que o DCAE, em com-
paracdo com os modelos CNN 1D e CNN 2D, € menos sensivel a corrup¢do dos dados de teste
e, portanto, mais robusto. A causa mais provavel do comportamento mais satisfatério da rede
DCAE em relagdo as outras redes, considerando os aspectos que as diferenciam, € a introdugao

de ruido nas entradas durante o treinamento. Dessa forma, afirma-se que a mdscara gaussiana
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cumpriu com eficdcia sua fun¢io ao garantir maior robustez ao modelo.
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5 CONCLUSOES

5.1 Consideracoes do trabalho

A implementacdo de uma configuragdo original de denoising convolutional autoen-
coder foi realizada baseada em um autoencoder assimétrico para pré-treinamento e uma rede
neural convolucional resultante do respectivo encoder para classificacdo de falhas em compo-
nentes de maquinas rotativas. O modelo utiliza como entradas imagens geradas a partir de sinais
de vibrag¢do normalizados e foi avaliado através de sua aplicacdo sobre dois diferentes conjuntos
de dados referentes a falhas em rolamentos. No primeiro estudo de caso, um procedimento para
selecao de hiperparametros especificos foi realizado, resultando em uma configuragao definitiva
que foi também testada no segundo estudo de caso.

Apesar das diferencgas existentes entre os dois conjuntos de dados, o modelo pro-
posto provou ser eficiente quanto a tarefa de diagndstico da satide de componentes em ambos
os casos. A acurdcia de classificacdo obtida com o DCAE proposto superou as obtidas com
os demais modelos abordados mesmo quando submetidos a altas taxas de ruido. O estudo do
desempenho da arquitetura sob a influéncia de ruido nos dados de teste mostrou que o modelo é
mais resistente a possiveis variagdes que podem vir a ocorrer em ambientes de operacado menos
controlados. Tal aspecto viabiliza sua aplicacdo em cendrios mais proximos aos reais, sujeitos
a condicdes varidveis de operacgao.

O erro de validac@o obtido pelo DCAE foi reduzido através da introdugao de uma
mascara de ruido gaussiano na entrada da rede e da regularizacdo das camadas intermedidarias
do encoder pelo uso de mascaras de dropout. Como consequéncia da combinacio das taxas de
ruido e de dropout adotadas, a acurécia de validac@o obtida superou a acuricia de treinamento,
resultando na robustez suficiente para se garantir uma maior capacidade de generalizagdao do
modelo.

Através da anélise dos resultados de validacao do treinamento, foi possivel observar
os beneficios oferecidos pelos procedimentos de pré-processamento adotados. Em ambos os es-
tudos de caso, a normalizacdo z-score proporcionou maior precisdo de classificacdo, além de
aumentar significativamente a velocidade de convergéncia e a estabilidade do treinamento. Du-
rante o teste do modelo sobre sinais brutos de vibracdo, observou-se que a utilizacao direta de

dados coletados dos acelerdmetros fez com que a faixa de valores de erro resultantes da propa-
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gacdo dependesse fortemente das caracteristicas de cada maquina e variasse amplamente entre
diferentes condi¢des operacionais, podendo causar efeitos indesejaveis a integridade numérica
do procedimento. Tais efeitos sdo ocasionados principalmente pelo fendmeno de explosdao do
gradiente, que ocorre quando valores de erro muito altos sdo obtidos ao final de uma propaga-
¢do, os quais o computador € incapaz de processar devidamente, e foram evitados com o uso da

normalizagdo z-score

5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Futuros trabalhos baseados nos conceitos aqui discutidos podem se aprofundar no
estudo dos efeitos de outros hiperparametros sobre o desempenho da rede, tais como o niimero
de filtros e o nimero de camadas convolucionais. Abordagens interessantes que também podem
ser adotadas € a investigacao de novos métodos de pré-treinamento e a anélise de outras técnicas
de regularizacdo, tais como as baseadas em penalidades. Diferentes alternativas para geracdo
de imagens a partir de sinais de vibragdo também podem ser exploradas. Imagens de espectro-
gramas geradas através de transformada de Fourier de curto termo ou imagens de escalogramas
geradas através de transformada wavelet sdo técnicas capazes de fornecer informagdes tanto
no dominio do tempo, como no dominio da frequéncia, contribuindo significativamente para o
processo de extracdo de atributos.

Além de modifica¢gdes na arquitetura ou nos hiperparametros da rede, pode também
ser investigada a aplicacdo do método em outros conjuntos de dados, relacionados a diferen-
tes componentes e mecanismos de falha, ou contendo quantidades desbalanceadas de dados

disponiveis referentes aos estados de satide considerados.
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APENDICE A - CODIGO DA MODELAGEM DO DCAE

dcae.py

DENOISING CONVOLUTIONAL AUTOENCODER
Autor: Leonardo Franco de Goddi

Data: 20/06/2020
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# Importando pacotes e mdédulos
from tensorflow.keras.layers import (

Input,

Dense,

Dropout,

Conv2D,

MaxPooling2D,

UpSampling2D,

BatchNormalization,

Flatten,

Reshape ,

GaussianNoise,
)
from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.optimizers import SGD
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping
import numpy as np

from math import sqrt

DENOISING CONVOLUTIONAL AUTOENCODER (DCAE)

Argumentos:
- X_train = dados entrada de treinamento
- y_train = rotulos de treinamento

- filters = numero de filtros nas camadas convolucionais
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val_split

filter_sizes = tamanhos dos filtros convolucionais
sampling = Fator de reducdao na subamostragem

dp = nivel de dropout (%/100)

epochs = numero de épocas

batch_size = tamanho de lote

lr = taxa de aprendizado

momentum = momento do SGD

stddev = desvio padrdo do ruido da entrada
pre_training = habilita o pré-treinamento
summary = habilita a visualizacdo da arquitetura
save = permite salvar modelos e histéricos

*x* Deve-se usar entradas (X_train) de tamanho "N",

tal que "N"” seja o quadrado de um numero inteiro

poténcia do fator de subamostragem (sampling), para

que seja possivel redimensiona-las e reconstrui-las

adequadamente.

# Funcdo do DCAE

def dcae(X_train,
y_train,
filters=(32, 64),
filter_sizes=(12, 6),
sampling=2,
dp=0.2,
epochs=(30, 60),
batch_size=32,
lr=0.001,
momentum=0.9,
stddev=0.2,
pre_training=True,
summary=True,

save=False):

# Configuracdes gerais
act_hidden = ’tanh’
act_classifier = ’softmax’

padding=’same’

"mse’

"categorical_crossentropy’

optimizer = SGD(lr=1r, momentum=momentum)

0.1

# Opcao para salvar o melhor modelo

ModelCheckpoint (’trained_models/dcae_pt.h5’,



save_best_only=True,
monitor="val_loss’,

mode="max’)

# Opcao para salvar o melhor modelo

cp_ft = ModelCheckpoint(’trained_models/dcae_ft.h5",
save_best_only=True,
monitor=’val_accuracy’,

mode="max’)

# Parada antecipada

es = EarlyStopping(monitor="val_loss’, patience=2)

# Arquitetura do DCAE

my_input = Input(shape=(X_train.shapel[1],))

reshaped_in = Reshape((int(sqrt(X_train.shapel[1])),
int(sqrt(X_train.shapel[1])), 1)) (my_input)

noise = GaussianNoise(stddev)(reshaped_in)

conv_1 = Conv2D(filters[0@], filter_sizes[@], activation=act_hidden,

padding=padding) (noise)

bn_1
down_1 = MaxPooling2D((sampling, sampling), padding=padding) (bn_1)
dp_1

BatchNormalization () (conv_1)

Dropout (dp) (down_1)

conv_2 = Conv2D(filters[1], filter_sizes[1], activation=act_hidden,
padding=padding) (dp_1)

bn_2 = BatchNormalization() (conv_2)

down_2 = MaxPooling2D ((sampling, sampling), padding=padding) (bn_2)

dp_2 = Dropout (dp) (down_2)

up_1 = UpSampling2D((sampling, sampling)) (dp_2)

conv_3 = Conv2D(filters[0], filter_sizes[1], activation=act_hidden,
padding=padding) (up_1)

up_2 = UpSampling2D((sampling, sampling))(conv_3)

conv_4 = Conv2D(1, filter_sizes[@], padding=padding) (up_2)

reshaped_out = Flatten()(conv_4)

# Configuracao e treinamento do DCAE
ae = Model(my_input, reshaped_out)
ae.compile(loss=loss_pt, optimizer=optimizer)
if pre_training:
if summary:
ae.summary ()
dcae_hist_pt = ae.fit(X_train, X_train, epochs=epochs[0],
batch_size=batch_size, verbose=summary,
validation_split=val_split, shuffle=True,
callbacks=[es, cp_ptl)

# Salvando os histdéricos de pré-treinamento
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if save:

np.savetxt(’hists/dcae_pt_loss_train_.txt’,

dcae_hist_pt.history[’loss’])

np.savetxt(’hists/dcae_pt_loss_val.txt’,

dcae_hist_pt.history[’val_loss’])

# Achatamento e adicdo do classificador
fl = Flatten() (dp_2)

my_output

Dense(y_train.shape[1],

# Configuracdo e treinamento do classificador

dcae =

dcae.compile(loss=loss_ft, optimizer=optimizer, metrics=[’accuracy’])

Model (my_input, my_output)

if summary:

dcae.summary ()

dcae_hist_ft

dcae.fit(X_train, y_train, epochs=epochs[1],
batch_size=batch_size, verbose=summary,

shuffle=True,

validation_split=val_split,
callbacks=[cp_ftl)

# Salvando os histdéricos de refinamento

if save:

np.savetxt(’hists/dcae_ft_acc_train.txt’,

np.

np.

np.

return

dcae_hist_ft.history[’accuracy’])

savetxt(’hists/dcae_ft_acc_val.txt’,

dcae_hist_ft.history[’val_accuracy’])

savetxt(’hists/dcae_ft_loss_train.txt’,

dcae_hist_ft.history[’loss’])

savetxt(’hists/dcae_ft_loss_val.txt’,

dcae

dcae_hist_ft.history[’val_loss’])

activation=act_classifier) (fl)



APENDICE B - CODIGO DO TREINAMENTO DO DCAE

train.py

TREINAMENTO DO DCAE
Autor: Leonardo Franco de Goddi

Data: 21/06/2020
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# Importando pacotes e mdédulos
import numpy as np

from dcae import dcae

# Carregando os conjuntos de treinamento
X_train_raw = np.loadtxt(’data/X_train_raw.txt’)
X_train_zscore = np.loadtxt(’data/X_train_zscore.txt’)

y_train = np.loadtxt(’data/y_train.txt’)

# Opcoes
summary = True
save=True

n_samples = 190400

# Treinando o DCAE

print (’\n**xxxx*xxxx** DCAE_***xxx*x**xxxx*x\n’)

model = dcae(X_train_zscore[:n_samples],
y_train[:n_samples],
epochs=(20, 60),
summary=summary ,
save=save,

pre_training=True)
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APENDICE C - CODIGO DO TESTE DE ROBUSTEZ A RUIDO

nonn

TESTE

Autor:

Data:

noauon
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# Impo
from t
import

import

# Funcg

test_noise.py

DE ROBUSTEZ A RUIDO
Leonardo Franco de Godédi

12/07/2020

rtando os médulos
ensorflow.keras.models import load_model
numpy as np

pandas as pd

do para adicdo de ruido em um sinal

def apply_noise(x, snr):

X
SN
sn
p
n

no

X_

re

# Carr
X_test
X_test
X_test
X_test
y_test

# Carr
mlp =
dae =
cnnild
cnn2d

dcae =

= np.asarray(x)

R_dB = 20

r = 10.0%x(SNR_dB/10.0)

= x.var()

= p/snr

ise = np.sqrt(n)*np.random.randn(x.shape[0])

noisy = x + noise

turn x_noisy

egando os conjuntos de treinamento
_raw = np.loadtxt(’data/X_test_raw.txt’)
_minmax = np.loadtxt(’data/X_test_minmax.txt’)

_zscore = np.loadtxt(’data/X_test_zscore.txt’)

_zsminmax = np.loadtxt(’data/X_test_zscoreminmax.txt’)

= np.loadtxt(’data/y_test.txt’)

egando os modelos treinados

load_model (’trained_models/best_models/mlp.h5")
load_model (’trained_models/best_models/ae.h5”)

= load_model (’trained_models/best_models/cnn.h5")
= load_model (’trained_models/best_models/cae.h5”)

load_model (’trained_models/best_models/dcae.h5’)
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# Valores de SNR a serem usados na aplicacdo de ruido
snr = (4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20)

# Criando o dataframe que armazenara os resultados

results = pd.DataFrame(index=[’MLP’, ’DAE’, ’*CNN_1D’, ’CNN_.2D’,

columns=snr)

# Numero de testes

runs = 10

# Rotina de teste

print(’\nIniciando_os_testes...’)

# Para cada nivel de ruido

for i in range(len(snr)):

# Visualizando o ruido em andamento

print(’\nSNR_aplicado:_.’ + str(snr[il))

"DCAE ],

# Variaveis para armazenar a média de precisdo de cada modelo

acc_mlp = 0
acc_dae = 0
acc_cnnld = @
acc_cnn2d = 0

acc_dcae = 0

# Para cada teste

for j in range(runs):

# Visualizando o progresso do teste

print(’\n\tTeste_.’ + str(j+1) + ’/’ + str(runs))

# Adicionando ruido

X_test_zscore_noisy = apply_noise(X_test_zscore)
X_test_minmax_noisy = apply_noise(X_test_minmax)
X_test_zsminmax_noisy = apply_noise(X_test_zsminmax)

# Acumulando os valores de precisdao dos modelos

-

acc_mlp += acc

acc = mlp.evaluate(X_test_zscore_noisy, y_test, verbose=0)

_, acc = dae.evaluate(X_test_zscore_noisy, y_test, verbose=0)

acc_dae += acc

_, acc = cnnld.evaluate(X_test_zsminmax_noisy, y_test,

acc_cnnld += acc
_, acc = cnn2d.evaluate(X_test_minmax_noisy, y_test,

acc_cnn2d += acc

verbose=0)

verbose=0)
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89 _, acc = dcae.evaluate(X_test_zscore_noisy, y_test, verbose=0)
90 acc_dcae += acc

91

92 # Calculando a precisdo média

93 results.at[’MLP’, snr[i]] = np.round((acc_mlp/runs)=*100, 2)

94 results.at[’DAE’, snr[i]] = np.round((acc_dae/runs)*100, 2)

95 results.at[’CNN_1D’, snr[i]] = np.round((acc_cnnld/runs)*100, 2)

96 results.at[’CNN_2D’, snr[i]] = np.round((acc_cnn2d/runs)*100, 2)

97 results.at[’DCAE’, snr[i]] = np.round((acc_dcae/runs)*100, 2)

99 |# Salvando os resultados no formato CSV

100 results.to_csv(r’tests/robustness_to_noise.csv’, index=True, header=True)
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APENDICE D - CODIGO DA MATRIZ DE CONFUSAO

conf_mat.py

GERAQKO DA MATRIZ DE CONFUSAO PARA O SUBCONJUNTO DE TESTE
Autor: Leonardo Franco de Goddi

Data: 19/07/2020
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# Importando os moédulos e pacotes

from tensorflow.keras.models import load_model
import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sn

from sklearn.metrics import confusion_matrix

def conf_mat(actual, predicted,

samples=100) :

Argumentos:
- actual: vetor com rétulos da predicéo

- predicted: vetor com roéotulos esperados

# Matriz de confusao completa

full_cm = confusion_matrix(actual, predicted)

# Convertendo as arrays para numpy
actual = np.asarray(actual[:samples])

predicted = np.asarray(predicted[:samples])

# Verificando se as array tém mais de uma dimenséo
# Caso tenham, sdao redimensionadas
if actual.ndim > 1:

actual = np.reshape(actual, (actual.size,))
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if predicted.ndim > 1:

predicted = np.reshape(predicted, (predicted.size,))

# Mostrando a matriz de confusdo para um conjunto amostras

data={’y_actual’: actual, ’y_predicted’: predicted}

df = pd.DataFrame(data, columns=[’y_actual’, ’y_predicted’])

cm = pd.crosstab(df[’y_actual’], df[’y_predicted’],
rownames=[’Actual’], colnames=[’Predicted’])

sn.heatmap(cm, annot=True, cmap="Y1lGnBu")

return full_cm

# Carregando os conjuntos de teste

X_test = np.loadtxt(’data/X_test_zscore.txt’)

y_test = np.loadtxt(’data/y_test.txt’)

# Importando o modelo DCAE

dcae

= load_model (’trained_models/best_models/dcae.h5”)

# Fazendo a predigcdo sobre o conjunto de teste

y_pred = dcae.predict(X_test)

# Atribuindo rdétulos as amostras

y_pred_max = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test_max = np.argmax(y_test, axis=-1)

# Gerando a matriz de confusao

full_

cm = conf_mat(y_test_max, y_pred_max, 1000)
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ANEXO A - INFORMACOES ADICIONAIS SOBRE A BANCADA
EXPERIMENTAL DO INSTITUTO POLITECNICO DE TURIM

Figura A.1 — Eixo desmontado contendo os trés rolamentos. Extraido de (Daga ef al., 2019).

Pitch diameter  Rollers diameter ~ Contact angle  Rolling elements

D (mm) d (mm) $(°) Z
B1 & B3 40.5 9.0 0 10
B2 54.0 8.0 0 16

Figura A.2 — Principais propriedades do rolamentos. Extraido de (Daga et al., 2019).
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Figure 2: The triaxial IEPE accelerometer and the calibration curve of the static load cell.

Figura A.3 — Acelerdmetro triaxial e curva de calibracdo da célula de carga estética. Extraido
de (Daga et al., 2019).
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