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Abstract. Rotating electrical machines are essential components of modern production systems. Due to their
structural characteristics, as, small gaps between fixed and moving parts, and by operating at high rotational speeds,
a local incipient failure can spread out through the entire equipment, leading to system and production shutdown. In
view of this, an efficient maintenance strategy becomes necessary to ensure the availability and safety of equipment,
facilities, and operators. This work presents the development stages of a system to detect and diagnose failures
in rotating equipment, through vibration signals analysis from the data set Mafaulda. For failure detection and
diagnosis, a fusion of descriptors in both time and time/frequency domains is used. In the classification stage, the
following Machine Learning algorithms are applied: Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Networks
(ANN) and Random Forest (RF). The obtained results, considering the accuracy (98,63%) with RF, in diagnosing
failures such as shaft misalignments, structural unbalances, as well as bearings failures, indicate that the use of
intelligent systems in detecting and diagnosing failures in rotating machines, in fact, improves the availability and
reliability of production systems, reducing untimely stops for corrective maintenance.
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1 Introducao

As méquinas elétricas rotativas, em particular os motores elétricos, sio componentes importantes nos sistemas
de producdo. A garantia do bom funcionamento desses equipamentos pode assegurar a continuidade operacional
dos processos, a seguranga dos operadores, bem como a qualidade dos produtos. Considerando suas caracteristicas
construtivas e as condicdes rigidas de operacdo a que estdo sujeitas, a possibilidade de ocorréncia de falhas torna-se
inerente ao funcionamento das méaquinas rotativas.

De forma geral, falhas em maquinas elétricas rotativas se manifestam ainda em estdgio incipiente, afetando
o seu desempenho antes mesmo de sua consolida¢io, o que via de regra provoca a interrupg¢ao do processo pro-
dutivo. Um motor em estdgio de falha incipiente, pode apresentar varios indicios de funcionamento anormal, tais
como, alteragdes nos sinais associados as vibragdes mecanicas e variacdes na temperatura de operacdo. Dessa
forma, o desenvolvimento de sistemas de diagnéstico de falhas em méquinas rotativas, através da andlise dos si-
nais emitidos pelo processo, com a utilizacio de técnicas de Machine Learning pode identificar falhas ainda em
estagio de evolugdo, permitindo intervengdes corretivas programadas antes que as mesmas evoluam para estagios
que provoquem danos nos equipamentos, comprometam a seguranca de operadores e a interrup¢do da produgao.

Esse trabalho propde o desenvolvimento de um sistema para diagndstico de falhas em maquinas elétricas
rotativas, através da andlise dos sinais de vibracdo disponiveis no conjunto de dados Mafaulda. Para a identificacao
das falhas, serdo utilizados os algoritmos Support Vector Machine (SVM), Redes Neurais Artificiais Perceptron
Multicamadas (RNA-MLP) e Floresta Aleatéria (FA). Para a representacdo das falhas (desalinhamento de eixo,
desbalanciamento estrutural e diversas falhas nas esferas dos rolamentos), serdo utilizados descritores estatisticos
extraidos dos sinais no dominio do tempo e no dominio tempo/escala com a utilizagdo da transformada wavelet.

O restante desse trabalho estd organizado nas seguintes secdes: a Secdo 2 contém uma breve revisao bibli-
ogréfica sobre a deteccdo de falhas em maquinas elétricas rotativas através da andlise de sinais de vibragdo com a
utilizagdo da transformada wavelet; a Secdo 3 traz o referencial teérico com uma descri¢do suscinta dos algoritmos
de classificagdo; a Secdo 4 descreve a metodologia que orientou a realiza¢do da pesquisa; a Secdo 5 apresenta 0s
resultados obtidos, e a Secdo 6 traz as conclusdes derivadas da realizag@o do trabalho.
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2 Revisao Bibliografica

Diversos trabalhos sobre deteccdo de falhas em méquinas elétricas rotativas tém sido publicados envolvendo
a analise de sinais de vibracdo com a utilizagio da transformada wavelet. Em [1]], € apresentado um estudo sobre o
diagnéstico de falhas em rolamentos utilizando redes neurais artificiais e SVMs. Os experimentos foram realizados
em uma bancada de testes, e a partir dos coeficientes obtidos com a aplicacdo da transformada wavelet foram
extraidos nove descritores estatisticos, sendo estes o valor médio, valor RMS, valor de pico, varidncia, desvio
padrdo, assimetria, curtose, fator de crista e velocidade de rota¢do do eixo do motor. A fungdo wavelet utilizada foi
a Morlet, selecionada, por ter apresentado melhor desempenho, entre um grupo de fun¢des wavelet testadas, nos
critérios da Relacdo entre a Maxima Energia e a Minima Entropia (EER -Energy-to-Entropy Ratio) e a Informagdo
Maxima (MI - Maximum Information), que quantifica o percentual de extragdo de informacéao do sinal vibracional.
Os autores reportam resultados na classificacdo da ordem de 94% para as redes neurais e 96% para o SVM.

Os autores em [2] realizaram um estudo para a deteccdo de falhas em alternadores a partir da anédlise de si-
nais de vibra¢do com a aplicacio da transformada wavelet discreta e Maquinas de Vetores de Suporte de Minimos
Quadrados (LS-SVM - Least Square Support Vector Machine). Para a aquisicdo dos sinais, foi montado um con-
junto experimental composto por um motor elétrico, um inversor de frequéncia e um alternador. Para o proces-
samento dos sinais, foi utilizado o filtro wavelet Dbl e quatro niveis de decomposi¢do. A partir dos coeficientes
da wavelet discreta, foram extraidos vinte e cinco descritores estatisticos explicitados por meios de suas equacdes
caracterfsticas, que foram aplicados na etapa de classificacdo com o LS-SVM, obtendo a acuricia de 90,48%.

Uma investigac@o sobre a aplica¢do da transformada wavelet no diagnéstico de falhas em freios de veiculos
usando sinais de vibracdo estd apresentada em [3]]. Para a extracdo de caracteristicas dos sinais, os autores uti-
lizaram as wavelets Haar, Daubechies (db2 — db10), Symlet (sym2 — symS8), Coiflet (coifl — coif5), Reverse Bi-
orthogonal (rbiol.1 a 6.8), Biorthogonal (bior 1.1 a 6.8), Meyer e Fejér-Korovkin (fk4, k6, k8, tk14, tk18, fk22),
em todos os casos os sinais foram decompostos em seis niveis de resolu¢do. A partir dos coeficientes wavelets,
foram extraidos os descritores estatisticos erro padrdo, desvio padrdo, média, mediana, curtose, assimetria, moda,
coeficiente de varidncia, amplitude, sumarizag@o, valor minimo e valor maximo. Na estapa de classificacdo, os
doze descritores estatisticos foram utilizados como entrada dos algoritimos de classificagdo Best First Tree (BFT),
Hoeffding Tree (HT), SVM e Neural Networks (NN). A acuricia alcangada pelos classificadores foi de 99,27% para
0 BFT, 99,45% para o HT, 94,92% para o SVM e 94,34% para a NN.

Em [4], foi proposta a utilizacdo da transformada wavelet discreta para classificagdo de condi¢des de falha em
rolamentos, problema que foi composto por quatro classes, sendo a condi¢do normal e as trés condi¢des de falhas,
falha na pista interna, falha na pista externa e falha nas esferas. Para a aquisi¢do dos sinais, foi utilizada uma
bancada de testes elaborada pelos autores, e para a extracao dos descritores, os autores utilizaram o filtro wavelet
db4, tendo sido os sinais decompostos em quatro niveis de resolucdo. A partir dos coeficientes de aproximacao e
detalhe, em todos os niveis foram extraidos os descritores estatisticos média, variancia, curtose, Valor RMS, Valor
de pico a pico, fator de forma, fator de crista e fator de impulso que foram utilizados como entrada para o modelo
obtido por meio do algoritmo Fuzzy C-means clustering (FCM). O metodo proposto apresentou desempenho de
100% de acurécia na identificagc@o da falhas.

Em recente trabalho, [S]] propuseram uma metodologia de diagndstico de falhas em caixas de engrenagens
planetdria que, segundo os autores, sao muito utilizadas em turbinas edlicas. A andlise foi realizada a partir de si-
nais de vibrag@o obtidos em um simulador experimental composto por computador, encoder, cartdo para aquisi¢do
de dados, motor de indugdo, uma caixa de engrenagem planetdria, sistema de freios e controlador. O conjunto de
falhas investigadas estava relacionado as condi¢des dos dentes das engrenagens, e consistiram de identificacdo de
dentes removidos por inteiro, dentes trincados, dentes com desgastes excessivos e dentes parcialmente quebrados.
Para a identificag¢@o das falhas, foi proposta uma combinacdo da transformada wavelet discreta (DWT) com uma
rede neural convolucional (CNN). Ndo € mecionado no trabalho qual o filtro wavelet utilizado para a decomposi¢do
dos sinais, mas € informado que os sinais foram decompostos em seis niveis de resolu¢do. Os descritores utilizados
foram os préprios coeficientes extraidos com a DWT, tendo estes constituido uma matriz de dimensdes 64 por 64
de entrada para a Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN). O método proposto obteve
uma acurécia de 99,3%, o que, segundo os autores, mostra-se uma solucdo vidvel para o problema investigado.

3 Referencial Teorico

Nessa secdo sdo apresentdos os principais aspectos relacionados aos algoritmos utilizados para a construgao
dos modelos de classificacdo, SVM, RNA-MLP e FA. Além disso, ¢é feita uma breve descricdo da Transformada
Wavelet, aqui utilizada para extracio de coeficientes no dominio tempo/escala.
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3.1 Support Vector Machine

Sao classificadores lineares bindrios nao-probabilisticos que se baseiam na teoria de aprendizado estatistico
[6]. Para a classificacdo, o algoritmo busca um hiperplano de separag@o entre duas classes, de forma a maximizar
a distancia entre dois objetos mais proximos. Em problemas ndo-lineares, o SVM utiliza funcdes kernel, as quais,
realizam a transformacao do espaco dimensional dos dados néo linearmente separaveis para uma dimensao superior
onde pode ser encontrado um limite de decisdo linear. A fungo kernel utilizada nesse trabalho foi a linear. Por
se tratar de um classificador bindrio, problemas de classificagdo que envolvam mais de duas classes requerem a
aplicacdo de métodos multiclasses. Como decisdo de projeto, nesse trabalho foi utilizado o método multiclasse
one-vs-one. Nessa abordagem, dadas n classes sio gerados n(n — 1)/2 classificadores bindrios, sendo cada um
deles responsavel por determinar apenas um par de classes. O resultado final é definido por votagdo, sendo a classe
mais votada atribuida a amostra.

3.2 Redes Neurais Artificiais - Perceptron Multicamadas

As redes neurais artificiais do tipo Perceptron Multicamadas, sdo constituidas por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermedidrias de neurdnios e uma camada de saida. Nessa arquitetura, todos os neur6nios
de todas as camadas sdo conectados a todos os neurénios das camadas vizinhas. O fluxo de informagdes se inicia
na camada de entrada e, na sequéncia, percorre as camadas intermedidrias até alcangar a camada de saida [[7]. Para
o ajuste dos pesos ¢ utilizado o algoritmo backpropagation, que consiste em dois estigios, o forward e o backward.
No primeiro estagio, forward, cada neurdnio da primeira camada recebe a amostra e aplica a funcio de ativacdo.
A saida dessa camada € utilizada como entrada da camada seguinte, assim sucessivamente até que seja obtida a
saida da rede. No segundo estdgio, backward, a saida da rede é comparada com o valor desejado, calculando assim
o valor do erro. Os valores dos pesos sindpticos e dos limiares dos neurdnios sdo ajustados no percurso entre a
camada de saida até a primeira camada intermedidria. Existem vérias versdes do algoritmo backpropagation, nessa
pesquisa foi utilizado o gradiente descendente. A rede neural utilizada nos testes contém duas camadas ocultas,
sendo a primeira com oitenta neurdnios e a segunda com vinte, o nimero de épocas de treinamento foi limitado a
cinquenta.

3.3 Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatéria € uma colegdo de Arvores de Decisdo 18]. A Arvore de Decisdo é um classificador
estruturado na forma de um grafo com nds de decisdo e arcos, aos quais estdo associadas as regras que serdo apli-
cadas na classificagdo [9]. A classificacdo de amostras desconhecidas resulta do conjunto de decisdes, segundo
critérios especificos, que sdo tomadas ao se percorrer a arvore. Critérios de decisdo que podem ser utilizados sao,
por exemplo, a Entropia e o Indice Gini. De forma geral, a Arvore de Decisdo apresenta bons desempenhos em
tarefas de classificacdo. Contudo, para problemas que envolvam grandes conjuntos de dados e alta variancia a Flo-
resta Aleatdria pode ser mais adequada. Uma das formas para implementar a Floresta Aleatdria, € a utiliza¢do do
bagging. O bagging particiona o conjunto de treino em diversos subconjuntos. Para cada subconjunto, descritores
s@o selecionados e um modelo é treinado formando diversas arvores cujos resultados sdo combinados. Ao estimar
uma entrada, cada drvore ird classificar o subconjunto de forma independente, sendo que a decisao a respeito da
classe que a amostra desconhecida pertence serd resultado de um processo de votacdo, e a classe atribuida serd
aquela com maior nimero de votos. Nesta pesquisa foi utilizada uma colecio de 100 drvores.

3.4 Transformada Wavelet

A Transformada Wavelet (TW) é uma ferramenta matematica eficiente para processamento de sinais, nota-
damente quando aplicada a sinais ndo-estaciondrios. Uma das vantagens de sua utilizacdo € a possibilidade de,
ao mesmo tempo, analisar um trecho especifico, ou um intervalo do sinal, retendo as informagdes espectrais im-
portantes e ndo-visiveis no dominio original, caracteristica que pode ser vantajosa para aplicacdes de detec¢do de
falhas a partir de sinais de vibracdo [10].

A versdo discreta da Transformada Wavelet (TWD) pode ser obtida de forma computacionalmente eficiente
através do uso de bancos de filtros digitais passa-altas e passa-baixas. A Figura [T|apresenta o esquema dos bancos
de filtros de decomposicao para cdlculo da TWD. Nesse exemplo, foi considerado trés niveis de resolucdo para a
decomposigéo do sinal de entrada f(x).

A estrutura do banco de filtros de decomposi¢do consiste de um par de filtros, sendo um passa-baixas (hg) e
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um passa-altas (h1), seguidos por operagdes de subamostragem. As saidas subamostradas dos filtros passa-baixas
e passa-altas sdo denominadas coeficientes de aproximacdo e detalhe, respectivamente. As operagdes de filtra-
gem/subamostragem podem ser reaplicadas, recursivamente, aos coeficientes de aproximacio até o nimero de
niveis de resolucdo especificado pelo analista. Os filtros hq e k1 sdo de comprimento finito e, portanto, cada coefi-
ciente de aproximacao e detalhe corresponde a um trecho do sinal original. Como j4 anteriormente destacado, esta
caracteristica de localizag@o espacial € uma das principais vantagens da transformada wavelet sobre a transformada
de Fourier.
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B i [s=iras
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Figura 1. Decomposi¢do do sinal f(z) com a utilizagdo de bancos de filtros passa-baixas e passa-altas.

4 Metodologia

Esta sec@o apresenta as etapas executadas para a realizacdo dos experimentos, bem como o conjunto de dados
utilizado. S@o descritas as etapas de extracdo de caracteristicas, pré-processamento e treinamento dos classificado-
res.

4.1 O Conjunto de Dados Mafaulda

Os experimentos foram realizados utilizando o conjunto de dados colhido na bancada experimental Machi-
nery Fault Database (Mafaulda) (Figura[2), de propriedade do Signals, Multimedia, and Telecommunications La-
boratory - COPPE/UFRI, que pode ser obtido livremente em http://www02.smt .ufrj.br/~offshore/
mfs/index.html#TOC1. O conjunto de dados é constituido por 1951 amostras de sinais de vibragdo, dis-
tribuidos entre cinco classes, para andlise e diagndstico das falhas conforme apresentado na Tabela[l] A bancada
€ composta por um motor CC de 0,25 CV, e a faixa de velocidade utilizada nos testes variou de 700 a 3600 RPM.
Para aquisicdo dos sinais de vibracdo foram utilizados sensores do tipo acelerometro fixados sobre os mancais do
equipamento, configurados para realizar medidas nas direcdes radiais e axiais. A coleta dos dados foi realizada
com uma taxa de amostragem de 50 kHz durante 5 segundos, totalizando 250 mil pontos para cada amostragem.
Maiores detalhes sobre a bancada experimental podem ser encontradas no trabalho de [[11].

Tabela 1. Nimero de amostras por classe do conjunto de dados Mafaulda.

Classe Condigdo de operacdo N° de amostras

Cl Normal 49
C2 Desalinhamento 498
C3 Desbalanceamento 333
4 Falha no mancal 2 513
(68) Falha no mancal 1 558
Total 1951

A Figura[2]ilustra a bancada experimental e a posi¢do de instalagdo dos acelerdmetros. Os pontos de coleta
dos sinais de vibracdo estdo localizados nos mancais 1 e 2 e s@o representados por 1A, 1H e 1V referentes ao
mancal 1, e os pontos 2A, 2H e 2V referentes ao mancal 2. Os sensores radiais sdo identificados como vertical
(V) e horizontal (H), e permitem identificar falhas geradas por forgas no sentido perpendicular ao eixo central do
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equipamento. As medi¢des no sentido axial (A) permitem identificar vibragdes por movimentos paralelos ao eixo
[12].

1V 2V
i 1A g 2A ¢
o
~1H i 2H
(J:'IZI:‘H Rotor
Mancal 1 Mancal 2

Figura 2. Bancada experimental Mafaulda.

4.2 Extracao de caracteristicas

Dominio do Tempo: na ocorréncia de uma falha, as estruturas mecanicas rigidas no entorno do equipamento
sao afetadas produzindo sinais de vibracdo. De acordo com [13], [14] e [L5], o comportamento da falha repre-
sentado pelo sinal de vibracio pode ser descrito por pardmetros estatisticos tais como, o valor médio (X,,), a raiz
quadrada média (X,,,s), 0 desvio padrao (X,:4), entre outros. Tais atributos refletem variacdes na intensidade
de uma falha, porém, para falhas em estdgios iniciais, esses pardmetros ndo sdo eficientes para deteccdo. Para
compensar essa baixa sensibilidade, outros pardmetros estatisticos sdo utilizados. De acordo com os trabalhos
realizados por [[16]], [13] e [13]], a curtose (Xgurtosis) € O fator de crista (X ,.s¢) sdo bons indicadores de falhas
incipientes, dessa forma, serdo utilizados como descritores nesse trabalho.

A Tabela [2] apresenta a formulagio matemdtica dos parmetros estatisticos que foram utilizados como des-
critores dos sinais no dominio do tempo. Para cada amostra do sinal, obtida por cada um dos seis sensores, trés
parametros foram extraidos, constituindo assim amostras com dezoito descritores.

Tabela 2. Parametros estatisticos extraidos do sinal no dominio do tempo [17].

Raiz quadrada média Curtose Fator de crista
PR D DA CC)) _ @ -Xm)t o magla(n)
rms — - N kurtosis — W crest = T x,

A Figura [3] apresenta o comportamento dos sinais de vibragdo capturados pelo sensor 1V para cada uma
das condi¢des de operacdo (operagdo normal e as trés condi¢des de falhas), no periodo de 0,5 segundos numa
velocidade préxima de 60 Hz. Pode-se notar que as diferentes condigdes de operagdo sao refletidas nas diferengas
entre as magnitudes em cada caso. Dessa forma, descritores baseados em parametros estatisticos no dominio do
tempo podem representar diferentes padrdes de comportamentos para cada natureza de falha.

Dominio tempo/escala: a extracdo de descritores no dominio tempo/escala, foi realizada com a utilizagdo da
transformada wavelet. Para isso, foram realizados testes utilizando as fungdes wavelet das familias coiflet, daube-
chies e symlet. Para cada funcdo wavelet, definiu-se o uso da quantidade maxima de niveis de decomposi¢do do
sinal, em seguida, para cada nivel de decomposic¢do, foram extraidos descritores baseados nos mesmos parametros
estatisticos definidos para a abordagem no dominio do tempo, ou seja, a raiz quadrada média, a curtose e o fator
de crista. A Tabela 3] apresenta as familias wavelet utilizadas, o nimero maximo de niveis de decomposigdo dos
sinais em cada uma delas, bem como a quantidade de descritores.

4.3 Treinamento do Classificador

Para a modelagem, o conjunto de dados foi particionado em treino e teste, com 70% e 30% das amostras,
respectivamente. Os modelos foram obtidos utilizando os algoritmos SVM, RNA-MLP e FA, e foram treinados uti-
lizando a validagdo cruzada com 10 parti¢des. Como métrica de avaliacdo de desempenho foi utilizada a acuricia.
Para evitar que descritores com maiores valores absolutos fossem enfatizados, os dados foram normalizados no
intervalo de zero a um. Todos os testes foram realizados no Matlab®), R2019a.
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Figura 3. Sinais de vibra¢do no dominio do tempo para cada condicao de operacao.

Tabela 3. Familias Wavelet com nimero méaximo de niveis de decomposicdo e a quantidade de descritores.

Funcgdo wavelet Niveis de decomposicdo  N° descritores

coif2 14 270
coif5 13 252

db4 15 288
dbi0 13 252
sym2 16 306
syml0 13 252

5 Resultados

A Tabela]apresenta a acurdcia obtida nas etapas de testes utilizando os descritores baseados na decomposicio
wavelet de cada familia, e através dos descritores baseados no dominio do tempo (DT).

Tabela 4. Resultados de acurdcia utilizando descritores da decomposicdo Wavelet e dados estatisticos no dominio
do tempo.

Classificadores  coif2  coifS  db4  dbl0 sym2 syml0 DT

SVM 80,34 70,09 77,778 91,45 7641 76,58 47,01
RNA-MLP 90,60 91,62 90,77 87,18 90,09 91,45 65,13
FA 98,29 92,99 96,75 98,63 94,53 97,44 7248

Conforme os resultados apresentados na Tabela @ o modelo baseado em FA obteve desempenho superior
ao SVM e a RNA-MLP em todos os testes. O melhor resultado foi obtido utilizando a decomposi¢cdo wavelet da
familia Daubechies (db10) com 98,63% de acuricia. Pode-se notar também que a FA no DT, obteve desempenho
inferior (72,48%), em comparag@o aos resultados obtidos com a decomposicao wavelet, ou seja, para qualquer
filtro baseado na decomposicido wavelet, os resultados foram superiores a 92,99%. O melhor resultado para o
modelo SVM foi obtido com a fun¢ido wavelet db10, com 91,45% de acurécia, ja o classificador RNA-MLP obteve
seu melhor desempenho utilizando a fungdo wavelet coif5 com 91,62% de acurécia.

A utilizagc@o de somente trés descritores estatisticos no dominio do tempo (valor rms, curtose e fator de crista),
demonstra-se insuficiente para modelar adequadamente as falhas ocorridas no equipamento. Porém, os mesmos
parametros estatisticos, quando extraidos em cada nivel de decomposicdo das diferentes funcdes wavelet, podem
descrever com sucesso o comportamento do processo quando da ocorréncia das falhas, o que resulta no melhor
desempenho dos classificadores.
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6 Conclusao

Os resultados obtidos demonstram que, a utilizacdo da transformada wavelet para a decomposicio de sinais
de vibragdo, pode, de fato, trazer informagdes relevantes relacionadas as falhas, que no dominio do tempo ndo
sdo utilizadas para a obtencdo dos modelos de classificacdo. A fusdo de descritores obtidos com a utiliza¢do de
parametros estatisticos, em diferentes niveis de decomposicdo da transformada wavelet, melhora sensivelmente, a
separabilidade entre as classes, e a capacidade de predi¢ao dos classificadores. Os resultados mostram também que,
a utilizacdo dos descritores estatisticos, valor rms, curtose e fator de crista, no dominio do tempo, ndo conseguem
modelar com precisdo o comportamento das falhas estudadas nesse trabalho. Contudo, esses mesmos descritores,
quando extraidos nos diferentes niveis de decomposicao wavelet aumentaram de forma significativa a acuracia dos
modelos de classificacao.

As amostras investigadas possuem boas caracteristicas de separabilidade, o que facilita o desempenho dos
algoritmos de classificacdo. Em geral, o melhor desempenho no testes foi obtido com o classificador FA utilizando
a funcdo wavelet db10 com 98,63% de acuricia, o que demonstra a possibilidade da elaboragdo de diagnésticos
precisos e confidveis.

Os resultados obtidos nesse trabalho confirmam a tendéncia da utilizagao crescente de técnicas de reconheci-
mento de padrdes em sistemas de diagndstico automaético de falhas na indudstria. No contexto atual, a utilizacdo das
informagdes extraidas dos sensores dos equipamentos, combinadas com técnicas de aprendizagem de mdaquinas,
formam uma ferramenta poderosa no diagnéstico de falhas. A utilizacdo dessas ferramentas estao alinhadas ao con-
ceito de Prognostics and Health Management, no qual é possivel estimar a ocorréncia de uma falha, programando
intervengdes quando estas ainda estdo em estdgios iniciais, reduzindo assim os custos de manutencao.
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