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Resumo. A deteccdo de futuras falhas em equipamentos mecdnicos é uma atividade essencial
dentro da area da Manutengdo Preditiva, contribuindo para a resolu¢do de problemas
potencialmente criticos envolvendo produtos ou equipamentos fabris, antes mesmo que tais
eventos aconte¢am. O crescente aumento no volume de dados que podem ser adquiridos
durante um processo de fabricagdo ou uso de um equipamento estimula o surgimento de novas
tecnologias e metodologias capazes de extrair informagoes sobre o fenomeno estudado, sendo
uma dessas a detec¢do de falhas através do som emitido pelos equipamentos. O presente
trabalho tem como objetivo investigar e avaliar a aplica¢do de algoritmos de inteligéncia
artificial para a detec¢do de anomalias sonoras em um componente industrial através de
gravagoes sonoras obtidas de um banco de dados publico. Um modelo de classificagdo de
anomalias por Floresta Aleatoria e uma Rede Neural Percéptron Multicamada foram
construidos e treinados a partir de pardmetros acusticos extraidos dos sons, e métricas de
avaliagdo como acurdcia, precisdo e recall foram utilizadas para a comparagdo de
performance. Apos o treinamento, ambos os modelos apresentaram uma taxa de acerto de sons
anomalos superior a 95%, com o modelo de Rede Neural apresentando o melhor desempenho.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, redes neurais, floresta aleatoria, andlise sonora

Abstract. The detection of future failures in mechanical equipment is an essential activity to
the field of Predictive Maintenance, contributing to the solution of potentially critical problems
involving products or industrial machinery before those problems can actually happen. The
current increase in the volume of data that can be acquired during an industrial process or use
of equipment promotes the development of new technology and methods capable of extracting
information from the studied phenomena, one of those methods being the prediction of failures
through the sound emitted by a machine. The objective of the present work is to investigate and
evaluate the application of Machine Learning algorithms to the task of acoustic anomaly
detection in an industrial equipment using sound recordings from a public database. A Random
Forest anomaly classifier and a Multilayer Perceptron Neural Network were built and trained
with acoustic features extracted from the sounds, and evaluation metrics such as accuracy,
precision and recall were used for performance comparison. After the training, both models
presented an accuracy rate above 95%, with the Neural Network showing the best results.

Keywords: machine learning, neural networks, random forest, sound analysis
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1 INTRODUCAO
1.1 Motivacao

A area da Manutencao preditiva desempenha um papel essencial para o controle da qualidade
e desempenho de um equipamento mecanico em operacgao, podendo fornecer diagndsticos em
tempo real e muitas vezes nao invasivos sobre o estado atual do equipamento. A detecgdo de
falhas futuras através da manutengdo preditiva baseia-se em inspecdes periddicas nas quais
fendmenos como temperatura, vibracao, ruidos excessivos etc. sdo observados através de
instrumentos especificos (ALMEIDA, 2016). Tais inspe¢des requerem uma grande mao de obra
especializada por longos periodos de tempo, logo, o desenvolvimento de metodologias de
aprendizado de maquina capazes de ensinar sistemas computadorizados a prever falhas em
componentes mecanicos tem recebido grande destaque em diferentes areas da engenharia.

1.2 Revisao Bibliografica

HOTHU; MITA, (2013) utilizaram algoritmos de Maquina de Suporte de Vetor para detectar
a localizacdo e severidade de falhas em vigas através de dados de vibracdo. Através da variacao
das frequéncias naturais entre corpos normais € corpos apresentando falhas, o modelo
desenvolvido pelos pesquisadores identificou com sucesso problemas estruturais em corpos
simulados € em corpos submetidos a testes.

A detec¢do de anomalias em rolamentos de maquinas rotativas ¢ também uma area de
elevado interesse dentro do campo de analise vibracional. (VARGAS-MACHUCA; GARCIA;
CORONADO, 2020) realizaram uma comparag¢ao detalhada entre o uso de modelos tradicionais
e modelos de aprendizado de maquina na tarefa de classifica¢ao de falhas em rolamentos através
de dados vibracionais, obtendo, com estes ultimos, uma performance de deteccao de falhas até
33% superior aos modelos tradicionais.

Com o surgimento de bancos de dados publicos de anomalias acusticas, diferentes métodos
para a detec¢do e previsdo de falhas através de seu som vém sendo estudados. DUMAN;
BAYRAM; INCE, (2020) realizaram a deteccdo de falhas em diferentes processos industriais
através da criagdo de um algoritmo do tipo autoencoder utilizando, como dados de entrada,
espectrogramas gerados a partir dos sons.

Diferentes métodos de extracao de parametros actsticos também sao explorados, como no
trabalho de DENG et al, (2020), em que os pesquisadores utilizaram redes neurais
convolucionais para a deteccdo de anomalias cardiacas a partir de coeficientes espectrais
extraidos de amostras sonoras, obtendo até 98% de taxa de acerto nos modelos treinados.

1.3 Objetivo

De frente a grande gama de possibilidades de aplicagdes presentes na literatura, tanto de
métodos de aprendizado de maquina quanto de métodos de entrada de dados, o presente
trabalho tem como objetivo investigar a performance de um modelo de Florestas Aleatérias e
um modelo de Rede Neural Artificial Percéptron Multicamadas quando aplicados para detecgao
de um tipo especifico de anomalia acustica que pode ocorrer em um equipamento industrial. O
aprendizado dos modelos sera realizado através da extracdo de pardmetros actsticos conhecidos
como Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel, que vém mostrando resultados excelentes na
literatura existente e simulam a maneira que um ouvido humano interpreta e diferencia ondas
sonoras.



2  FUNDAMENTACAO
2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, ou Machine Learning (ML), ¢ um nome genérico que se da na
Ciéncia da Computacao a todas as técnicas e algoritmos ligados ao reconhecimento de padrdes,
inteligéncia artificial, classificag@o e previsdo de dados. Estas técnicas permitem aos sistemas
computacionais aprender de forma independente sem que sejam explicitamente programados
para isto. Exemplos de sistemas de aprendizado de méaquina sdo as Redes Neurais Artificiais
(RNA) e suas inimeras variantes, Maquinas de Suporte de Vetor, Aprendizado Profundo (Deep
Learning), Arvores de Decisdo, Florestas Aleatorias e até mesmo Superficies de Resposta
baseadas em regressoes lineares e ndo lineares, entre outros.

As duas principais formas de aprendizado utilizadas sdo o aprendizado supervisionado e o
nao supervisionado. Nas técnicas de aprendizado supervisionado, o algoritmo aprende a extrair
informagdes de dados previamente conhecidos e classificados, e posteriormente testa a eficacia
de tal aprendizado em dados desconhecidos. O aprendizado nao supervisionado, por outro lado,
consiste na obtencdo de informagdes diretamente a partir de dados desconhecidos, através da
inferéncia de caracteristicas e padrdes contidos no banco de dados estudado (LUCIAN, 2020).
O presente trabalho focara no estudo de algoritmos de aprendizado supervisionado, ou seja, a
partir de um banco de dados de informagdes previamente classificadas.

2.1.1 Aprendizado por Floresta Aleatéria

Florestas Aleatorias, ou Random Forests (RF), ¢ um método de aprendizado de maquina
registrado por (BREIMAN, 2011) como uma extensdo do método de Arvores de Decisio,
baseando-se na agregacao dos resultados de um conjunto destes estimadores mais simples.

Uma arvore de decisdo ¢ um algoritmo de ML supervisionado que ¢ amplamente usado em
problemas de classificacdo e regressao. Enquanto outros modelos de ML usam uma férmula
preditiva global contendo todo o volume de dados, a arvore de decisdo subdivide este volume
em regides menores e controlaveis. Se utilizado como classificador, as regras seguidas pelo
algoritmo para realizar tal subdivisao sdo determinadas pela sele¢do de atributos pertencentes
as amostras que melhor as dividam entre as classes existentes.

No método de regressdao com arvore de decisdo, a fungao para medir a qualidade de uma
divisdo ¢ o erro quadratico médio (MSE, Mean Squared Error), que equivale a reducdo de
variancia como um critério de selecao de caracteristicas. Apos esta subdivisao inicial, novas e
sucessivas divisdes sdo realizadas até que todas as amostras sejam classificadas, ou um critério
de parada seja atingido. A Figura 1 apresenta um exemplo de arvore de decisdo para a
classificag¢@o bindria de amostras X contendo 3 atributos, X[1], X[2] e X[3] por amostra.

Como mencionado anteriormente, cada arvore de decisdo em uma floresta aleatéria é
treinada no subconjunto de dados fornecidos e a saida de multiplas arvores de decisdo criadas
aleatoriamente sdo combinadas para gerar a saida final. O algoritmo RF ¢ ndo tendencioso e
funciona bem mesmo quando os dados tém valores ausentes ou nao foram bem escalonados
(MULLER, A., & GUIDO, 2018). Além disso, ele melhora a acuracia preditiva e controla o
overfitting durante o treinamento.

O pseudocodigo deste algoritmo ¢ ilustrado na Tabela 1, com a coluna a direita
representando a descricdo de cada linha. Basicamente, um conjunto de arvores de decisao
(floresta) ¢ criado e treinado como regressor ou classificador para apenas um subconjunto das
caracteristicas (saidas) dos pontos de treinamento (amostras). Apds o treinamento, uma amostra
qualquer ¢ avaliada pela floresta de arvores de decisdo, resultando em diversos estimadores para
aquela amostra. A saida da floresta aleatéria ¢ obtida pela média do conjunto de saidas de
arvores escolhidas aleatoriamente desta floresta, como indicado por (BREIMAN, 2011).



Figura 1 — Exemplo esquematico do algoritmo de uma arvore de decisao para classificacao
binaria de amostras, com valores arbitrarios a, B e y a serem selecionados pelo modelo.

Verdadeiro Falso

X[1]2a?

Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso

[ Classe 01 ] [ Classe 02 ] [ Classe 01 ] [ Classe 02 ]

Tabela 1 — Pseudocodigo do algoritmo de Floresta Aleatoria.

Algoritmo de Floresta Aleatoria

~ ,o %X ¢ o conjunto de dados de treinamento e X[ ] o de
1 Funcio Floresta Aleatoria (X, X[ ]) atributos
2  H«O %Inicializa conjunto H como vazio
3 Laco i=1,...N %Laco para o conjunto de N arvores (floresta)
4 )C((‘)ntraer;lé)ssig;oretlrada de X, %Retira-se uma amostra com reposi¢ao de X
; { . i %Busca-se com X' uma arvore aleatoria para os
i 4 i
5 h' < Arvore Aleatoria(X', X[ ) atributos X[ |
_ %Aumenta-se o tamanho do conjunto H com a arvore
6 He-HU{hi} treinada A’
7 Fim lago i %Fim do lago de arvores
8 Fim Funcao Floresta Aleatoria %Fim da fungdo de floresta aleatdria
9
10 Funcio Arvore Aleatéria(X, X[ ]) %Fungdo de arvore aleatoria
11 Em cada n6 da arvore %Para cada n6 da arvore
12 x[ ] «subconjunto pequeno de X[ ] %seleciona um subconjunto pequeno de atributos de
X
13 Divida no melhor atributo em x[ | ~ %Dividir no melhor atributo em x
14  Retorne a arvore de aprendida %Retorna a arvore aprendida
15 Fim funcio Arvore Aleatdria %Fim da fungdo Arvore Aleatoria

Adaptado de BREIMAN, (2011)
2.1.2 Aprendizado por Redes Neurais Percéptron Multicamada

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais cujo processamento de
informacdo ¢ inspirado nas vias neurais de um cérebro humano. Em uma RNA, um
agrupamento de camadas de modulos (neurdnios), conectados entre si, recebe um sinal de
entrada e o propaga pela rede, com cada camada recebendo a soma ponderada da informacgao
de saida da camada anterior combinada com pesos e fungdes ndo lineares. O processo de
aprendizado, entdo, se da pela busca da melhor combinagdo de pesos para cada neuroénio que



minimize o erro na tarefa de classifica¢ao ou regressao dos dados, de forma que tal tarefa possa
ser realizada com elevada taxa de acerto para um conjunto desconhecido de sinais de entrada.

Como descrito por (LUCIAN, 2020), a arquitetura de uma RNA ¢ definida pelo seu namero
de camadas, pelo numero de neurdnios de entrada, das camadas intermediarias e da camada de
saida, bem como pelo grau de conectividade entre os neurdnios e pela existéncia ou nao de
conexoes de retroalimentagao.

A RNA do tipo Percéptron Multicamada foi proposta por (ROSENBLATT, 1958) e ¢
constituida de uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias, ¢ uma camada de
saida. A quantidade de neurdnios de entrada equivale a quantidade de atributos pertencentes
aos dados, enquanto que a quantidade de neur6nios na camada de saida ¢ unitdria para um
modelo de regressao, e equivalente a quantidade de classes para um modelo de classificacao.
Neste tipo de arquitetura as camadas sdo totalmente conectadas, ndo existindo conexdes de
retroalimentagao, sendo portanto chamadas também de redes do tipo feed-forward.

A Figura 2 apresenta um exemplo esquematico de RNA do tipo Percéptron Multicamada
para a classificacdo binaria de amostras X contendo 3 atributos (dimensdes) cada. Neste
esquema, cada conexao entre neurdnios possui um peso, ou parametro, w € v, € cada camada
de neurdnios possuira uma fun¢do nao linear, chamada de fun¢ao de ativagdao. As Equagoes 1 a
3 apresentam o célculo das fung¢des intermedidrias, h, enquanto as Equagdes 4 e 5 apresentam
o célculo da saida final da rede, Y, como descrito por (MULLER, A., & GUIDO, 2018).

Figura 2 — Exemplo esquematico de uma rede neural Percéptron multicamada, sendo X o
dado de entrada, h as computagdes intermediarias e Y o dado de saida.

Classe 01
Classe 02
Camada de entrada Camada intermediaria Camada de saida

h[1] = f,- (w[1,1]- X[1] + w[2,1] - X[2] + w[3,1] - X[3]) (1)
h[2] = f,- (W[1,2]- X[1] + w[2,2] - X[2] + w[3,2] - X][3]) (2)
h[3] = fo-(W[1,3]- X[1] + w[2,3]- X[2]+ w][3,3]- X[3]) 3)
Y[1] = v[1,1] - h[1] + v[2,1] - h[2] + v[3,1] - h[3] 4)
Y[2] = v[1,2] - A[1] + v[2,2] - h[2] + v[3.2] - h[3] (5)

Neste conjunto de equagdes, f, representa a funcdo de ativacdo a ser selecionada para
acrescentar ndo-linearidades no sistema de equagdes e tornar o aprendizado mais poderoso e
eficiente, de acordo com os mesmos autores.



Em um problema de aprendizado supervisionado, cada saida Y ¢ comparada com sua
classificacao real através de uma funcao de erro, sendo as mais utilizadas fun¢des de medida de
variancia, como o MSE, ou fun¢des de medida da incerteza na previsdo associada a distribuicao
dos dados, como a Entropia Cruzada (KLINE; BERARDI, 2005).

2.2 MFCC - Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel

Dentre os diferentes métodos de extracao de atributos acusticos de uma onda sonora, como
espectrogramas ou transformadas de Fourier, um dos métodos mais conhecidos e utilizados ¢ a
extracdo de coeficientes cepstrais de frequéncia Mel, ou Mel Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC). Comumente utilizado para modelos de classificagdo de voz, os coeficientes extraidos
podem ser vistos como uma descri¢ao compacta da forma de um envelope espectral de um sinal
de 4udio (LERCH, 2012). Em outras palavras, um especifico coeficiente representa
numericamente a contribuicdo de um especifico intervalo de frequéncias na energia espectral
total de um segmento de 4udio utilizado. Neste método, os intervalos de frequéncias utilizados
sao definidos a partir da escala Mel, de forma a simular a percep¢ao humana de uma onda
sonora.

O calculo do j-ésimo coeficiente para cada segmento n de onda sonora, v/ yrcc(n), é
descrito por LERCH, 2012, a partir da Eq.(6).

K
. I\ 7
Vgrec () = ) log(1XCem)-cos (j - (k=3) %) ©)
k=1
com |X (k, n)| representando a magnitude espectral do sinal computado através de um banco de
K filtros de frequéncias na escala Mel, definida a partir da Eq.(7).

mel(f) = 2595 log <1 + %) (7

com f'sendo a frequéncia do sinal (Hz). A metodologia para sua extracao ¢ apresentada a seguir,
de acordo com (AJIBOLA ALIM; KHAIR ALANG RASHID, 2018):

1. E realizada a divisdo do sinal de dudio em n segmentos, ou frames, tipicamente com
duragdo de milissegundos;

2. E calculada a transformada de Fourier de cada segmento para a determinagdo das
magnitudes espectrais, |X (k, n)|.

3. As magnitudes espectrais sdo processadas através de um banco de K filtros de
frequéncia na escala Mel.

4. As magnitudes espectrais resultantes da etapa anterior sdo transformadas para um
dominio logaritmico e uma transformada discreta de cosseno (Discrete Cosine
Transform, DCT) ¢ aplicada para a obtenc¢ao dos coeficientes.

Um exemplo esquematico da aplicacdo dos passos acima encontra-se no Apéndice A. De
acordo com os autores, a quantidade de coeficientes resultantes depende do nimero escolhido
de filtros do banco frequéncias, sendo normalmente utilizados os primeiros 13 coeficientes.



2.3 Métricas de Avaliacdo de Performance
2.3.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo ¢ uma tabela que permite avaliar o desempenho de um algoritmo de
classifica¢do, como, por exemplo, um algoritmo treinado com aprendizado de maquina, frente
aos seus acertos e erros na predi¢cao da classificagdo de amostras.

A matriz tem dimensao do nimero de classes e ¢ quadrada, com as linhas representando as
classes reais, e as colunas as classes preditas pelo sistema treinado. A diagonal principal da
matriz indica os acertos verdadeiros, enquanto que os elementos fora da diagonal indicam
classificagoes erradas. O sistema de classificacdo ideal ¢ aquele que possui apenas elementos
diagonais cuja soma resultam em 100%, indicando total acerto em qualquer classe avaliada. A
Tabela 2 representa uma matriz de confusdo para uma classificacao bindria considerando a
classe 2 como classificagdes positivas, para fins de defini¢cdo das métricas de classificagao.

Tabela 2 — Matriz de confusdo para duas classes, considerando-se valores pertencentes a
classe 2 como positivos.

Classe Prevista
Pop. Total Classe 1 Classe 2
% Verd. Negativo Falso Positivo
=l © (VN) (FP)
[
2
3
ol 9 : i
% Falso Negativo Verd. Positivo
8 (FN) (VP)

2.3.2  Acuricia, precisao e recall

Embora a matriz de confusdo ofereca uma analise qualitativa da performance geral do
modelo, a partir dela ¢ possivel se definir diferentes métricas capazes de avaliar
quantitativamente um modelo, como realizado por (MULLER, A., & GUIDO, 2018).

De posse dos valores de Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN), Falsos
Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) de uma determinada classificagdo, a Acuracia de um
modelo, ou seja, a fracdo de previsdes corretas dentre o total de previsdes realizadas, pode ser
definida pela Equacao 8:

it — VP + VN ®
CUracla = b Y VN + FP + FN

Em casos em que a falha na previsdo correta pode ser prejudicial, também ¢ relevante
analisar a performance de classificagdo de um modelo para classes especificas. Isso pode ser
realizado através de métricas como a Precisdo e a Revocagdo (Recall), que representam,
respectivamente, a fracdo de amostras verdadeiramente positivas (ou negativas) dentre o total



de previsdes positivas (ou negativas) realizadas e a fracdo de amostras verdadeiramente
positivas (ou negativas) dentre o total de amostras existentes, como definido a seguir:

VP
.~ - - 9
Precisao 7P T FP 9)
VP
- 10
Recall 7P T FN (10)

Um aprendizado eficiente de um modelo de aprendizado de maquina ¢ aquele capaz de
balancear uma alta precisdo com um alto recall, ou seja, obter uma alta precisdo nas
classificagdes sem permitir a elevada ocorréncia de falsos negativos, os quais podem ser
prejudiciais em modelos de detecgdao de anomalias. Tal balango entre precisao e recall pode ser
medido através da métrica conhecida como F; score, como definida abaixo:

Precisao * Recall
Fiscore = 2 ( )

(11)

Precisao + Recall

2.3.3 Curva ROC e parametro AUC

Uma outra ferramenta amplamente utilizada na literatura para a correta comparagao de
performance de diferentes classificadores ¢ a Receiver Operating Characteristics Curve, ou
curva ROC, definida por Prati et al (2008) como o grafico entre a taxa de falsos positivos, false
positive rate (FPR), e a taxa de verdadeiros positivos, true positive rate (TPR). A FPR pode ser
definida pela Equacao 12:

FP
_ 12
FPR = tp VN (12)

enquanto que a TPR ¢ definida como o proprio recall. A Figura 3 apresenta um exemplo de
curva ROC para um modelo genérico de classificacdo. A linha pontilhada representa uma

tentativa aleatoria de classificagdo, ou seja, realizada por um modelo antes do treinamento.

Figura 3 — Exemplo de Curvas ROC para um modelo genérico de classificagao.
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Através da imagem € possivel concluir que o modelo de maior performance sera aquele que
fornega o maior recall enquanto mantém uma baixa taxa de falsos positivos. Esta avaliagcdo da
curva ROC também pode ser fornecida através da area sob a curva, ou area under the curve
(AUC), de forma que uma curva ideal possuird um AUC unitario, enquanto que uma curva de
previsao aleatoria possuird um AUC de 0,50, por exemplo.

2.4 Generalizacio e Overfitting

O objetivo de um modelo de aprendizado de maquina € aprender as caracteristicas relevantes
do banco de dados estudado de forma que seja capaz de realizar previsdes corretas quando
alimentado com dados desconhecidos, sendo tal capacidade chamada de generalizagao.

Caso um modelo seja demasiadamente complexo para o banco de dados avaliado ou a
quantidade de dados disponiveis muito pequena, o mesmo ira aprender cada particularidade dos
dados existentes, ndo sendo capaz de generalizar quando de frente a dados desconhecidos. Tal
fendmeno ¢ conhecido como overfitting, € pode ser evitado através de testes com dados
desconhecidos e otimizagdes dos pardmetros do modelo utilizado, como a quantidade e
profundidade maxima das arvores de decisdo em um algoritmo de floresta aleatéria e a
quantidade de neurdnios e camadas em uma rede neural (MULLER, A., & GUIDO, 2018).

3 METODOLOGIA

O Apéndice B apresenta o fluxograma dos algoritmos desenvolvidos no presente trabalho,
partindo-se do pré-processamento dos audios do banco de dados selecionado, da extragao de
atributos acusticos do sinal, treinamento e teste dos modelos construidos e resultados das
classificagoes.

3.1 Selecao do banco de dados

O primeiro passo para a investigacdo de algoritmos de classificacdo de anomalias acusticas
deve ser a criagdo ou selecao de um banco de dados de amostras sonoras, sendo procurado um
banco de dados publico formado por sons de maquinarios normalmente utilizados na industria.

O banco de dados selecionado foi o Sound Dataset for Malfunctioning Industrial Machine
Investigation and Inspection (MIMII dataset), disponibilizado por (PUROHIT et al., 2019) e
contém gravagdes de som de 4 diferentes equipamentos mecanicos utilizados na industria:
ventiladores, valvulas, bombas hidraulicas e esteiras deslizantes. Os autores realizaram
gravagoes de diferentes modelos de cada tipo de equipamento, com cada modelo possuindo
entre 5 mil e 10 mil segundos de som normal e 1000 segundos de som andmalo. Foi utilizado
um conjunto de microfones System In Frontier Inc. em uma distribui¢do circular ao redor do
equipamento. As gravagdes foram feitas com uma taxa de amostragem de 16 kHz e resolugao
de 16 bits, com 8 canais de audio.

Devido a extensdo do banco de dados e a elevada complexidade de uma analise de diferentes
classificadores para diferentes equipamentos e modelos de equipamentos, serdo utilizados
apenas sons de um dos modelos de bomba hidraulica, com o objetivo de avaliar a robustez dos
classificadores para estas condigdes.

O modelo de bomba hidraulica selecionado foi gravado em operacdes de sucgdo e descarga
de 4gua em tanques, e o banco de dados formado por suas gravagdes compde 1006 arquivos de
audio de operacao normal e 146 segmentos de dudio com operagdo andmala, ambos com
duracdo de 10 segundos cada segmento.

As figuras 4 e 5 apresentam uma comparagao entre as ondas sonoras e espectrogramas de uma
amostra de som normal e som andmalo para o equipamento selecionado. Ambas as figuras
foram geradas com a biblioteca Librosa de processamento de dudio para Python (MCFEE et



al., 2020) e nelas ¢ possivel perceber as mudancas tanto em termos de amplitude quanto em
termos de frequéncias dominantes entre uma onda sonora de bomba hidraulica em operagao
normal e uma em operacao com falhas, evidenciando um som de “batimento” ocasionado por
defeitos na bomba hidraulica em questao.

Figura 4 — Comparacdo das ondas sonoras de uma bomba hidraulica em operacdo normal e
em operacao com falhas.
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Figura 5 — Comparagao dos espectrogramas de uma bomba hidraulica em opera¢ao normal e
em operac¢ao com falhas.
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3.2 Pré-processamento dos dados e extracdo dos atributos acusticos

Foi realizada a normalizacao das amplitudes das ondas sonoras, assim como a reducao dos
8 canais de 4udio iniciais para apenas um canal, composto da média das amplitudes sonoras
obtidas pelos 8 microfones independentes, de forma a se garantir a homogeneidade do dominio
dos dados de entrada.

Para a extracdao dos coeficientes MFCC, foi utilizada a fungdo feature.mfcc da biblioteca
Librosa. Cada arquivo de dudio de 10 segundos de duracdo foi segmentado em 313 frames de
aproximadamente 30 milissegundos cada. Foi utilizada uma sobreposi¢do padrao de 75% entre
frames sucessivos e a quantidade padrao de 13 coeficientes por frame.

Segundo DENG et al., (2020), os coeficientes obtidos anteriormente refletem apenas as
caracteristicas estacionarias do som, logo, para que as caracteristicas dindmicas dos sons
gravados, como mudancas bruscas de rotacdo, possam ser levadas em consideragdo, as
derivadas temporais de primeira e segunda ordem de cada coeficiente MFCC também foram
extraidas, totalizando 39 atributos acusticos para cada frame dos arquivos de audio.
Diferentemente das ondas sonoras, a normalizacao dos coeficientes MFCC depende do modelo
de aprendizado a ser usado (MULLER, A., & GUIDO, 2018), e sera discutida durante a
construcao de cada modelo.

O Apéndice C apresenta a variagdo dos 13 coeficientes e suas derivadas para um arquivo de
10 segundos de dudio segmentado em 313 frames.

De forma a se obter um banco de dados balanceado entre a classe de sons normais e sons
anomalos, uma quantidade igual de arquivos de audio normais e andmalos foram selecionados
para a extragdo dos coeficientes. A Tabela 3 apresenta a quantidade total de amostras obtidas
apos a segmentagdo dos arquivos em frames e extragdo dos coeficientes MFCCs.

Tabela 3 — Banco de dados total obtido a partir da segmentac¢do dos arquivos em frames e
extracao dos coeficientes MFCC.

Banco de dados de entrada dos modelos

Sons Sons
Normais  Andmalos

Numero de arquivos 143 143
Duracio de cada arquivo [s] 10 10
Frames por arquivo 313 313
Amostras (frames) totais 44759 44759
Atributos por amostra 39 39
Matriz resultante (89518 x 39)

3.3 Selecio e construcio dos modelos de aprendizado

A partir da literatura existente e das caracteristicas do banco de dados a ser analisado, em
especial o grande niumero de atributos a serem aprendidos pelos modelos, foram selecionados
algoritmos que apresentem robustez na tarefa de classificacido e que possuam uma
complexidade similar quanto a abordagem de aprendizado.

3.3.1 Modelo de Florestas Aleatorias

Conforme descrito anteriormente, o algoritmo de florestas aleatdrias ¢ construido a partir de
um numero previamente selecionado de modelos de arvore de decisao, ou classificadores. Para
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o presente trabalho, foram utilizados 30 classificadores (arvores), cujos resultados individuais
de classificag@o a partir dos atributos sdo combinados pelo algoritmo de floresta aleatoria.

O modelo foi construido através da fungao RandomForestClassifier do modulo Scikit-Learn
de aprendizado de maquina para Python (PEDREGOSA ET AL., 2011). Testes realizados com
diferentes quantidades de classificadores mostraram que a partir de 30 arvores os resultados
ndo apresentavam mudanga, porém aumentavam em custo computacional. Os outros
parametros da fungdo foram mantidos como padrao.

Devido a robustez do algoritmo de florestas aleatorias quanto a dados ndo escalonados, como
mencionado na se¢do 2.1.1 e descrito por (MULLER, A., & GUIDO, 2018), nio foi realizada
a normaliza¢do do banco de dados de coeficientes MFCCs. De forma a se utilizar a mesma
propor¢ao de dados de teste para ambos os algoritmos testados, aproximadamente 10% do
banco de dados foi separado do treinamento para posterior comparagdao de performance com
dados desconhecidos pelo modelo treinado. A Tabela 4 apresenta o resultado da divisao do
banco de dados entre treinamento e teste.

Tabela 4 — Banco de dados de treinamento e teste para o modelo de Floresta Aleatoria.

Divisao do banco de dados - Modelo Floresta Aleatoria

Som Normal Som Andémalo Total [amostras] Total [%]

Amostras (frames) totais 44759 44759 89518 100%
Amostras de treinamento 40283 40283 80566 90%
Amostras de teste 4476 4476 8952 10%

3.3.2 Modelo de Rede Neural Percéptron Multicamada

O modelo de RNA utilizado foi construido através da plataforma TensorFlow de Machine
Learning para Python (ABADI et al., 2016) e sua estrutura pode ser visualizada na Tabela 5.

Tabela 5 — Estrutura da rede neural Percéptron Multicamada utilizada.

Camada Numero de atributos Parametros
01 - Densa (entrada) 39 1560
Func¢ao de ativacao: ReLu
02 - Densa 64 2560
Func¢ao de ativacao: ReLu
DropOut 64 0
03 - Densa (saida) 2 130

Func¢ao de ativacao: Softmax

Como descrito anteriormente, a rede ¢ formada por camadas de neurdnios totalmente
conectadas (camadas Densas), sem a presenga de conexdes de retroalimentagao, possuindo um
total de 4250 parametros treinaveis, ou seja, 4250 pesos a serem aprendidos para a classificagdo
dos dados com alta precisdo. A funcao de ativacdo das camadas intermediarias utilizada foi a
Rectified Linear Units (ReLu), uma fun¢do de cancelamento de pesos negativos para melhor
propagacao da informagao. Foi utilizada a fun¢do Softmax para a saida dos dados, fungao que
retorna as probabilidades de uma amostra pertencer a cada classe existente. Uma camada
DropQOut foi utilizada de forma a acrescentar ruido nos dados com o objetivo de aumentar a
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capacidade de generalizagao do modelo e prevenir o fenomeno de overfitting (DENG et al.,
2020).

Devido a sensibilidade das redes neurais Percéptron quanto ao escalonamento dos dados
(MULLER, A., & GUIDO, 2018), foi realizada a normalizagio do banco de dados, de forma
que os valores dos atributos existam no dominio [0, 1]. Previamente a extragdao dos atributos,
os arquivos foram separados aleatoriamente entre banco de dados de treinamento, validagdo e
teste dos modelos. A proporcao selecionada foi de 80% para treinamento, 10% para validacao
e 10% para teste, como explicitado na Tabela 6.

Tabela 6 - Banco de dados de treinamento, validagdo e teste para o modelo de Rede Neural.

Divisao do banco de dados - Modelo Rede Neural Percéptron

Som Som Total Total

Normal Anomalo [amostras] [%]
Amostras (frames) totais 44759 44759 89518 100%
Amostras de treinamento 35807 35807 71614 80%
Amostras de validacao 4476 4476 8952 10%
Amostras de teste 4476 4476 8952 10%

3.4 Custo e complexidade computacional
Os modelos foram implementados em uma CPU com Intel Core 17 de 2.6 GHz ¢ 8 Gb de

RAM através da distribuicdo Anaconda da linguagem de programagao Python, versdo 3.7.9. O
espacgo em disco total ocupado pelo banco de dados utilizado foi de aproximadamente 700 Mb.

4 RESULTADOS
4.1 Modelo de Floresta Aleatoria

A Figura 6 apresenta a matriz de confusao resultante do teste do modelo de floresta aleatéria
em dados desconhecidos.

Figura 6 — Matriz de confusao resultante da classificagao dos dados desconhecidos para o
modelo de Floresta Aleatoria.

Matriz de Confusao - Floresta Aleatoria
- 4000
Verd. Neg Falso Pos - 3500
= 4354 %
1 48.64% 107% 3000
= 2
K - 2500
[
4 - 2000
[w]
Falso Neg Verd. Pos -1500
- 374 4128
o 4.18% 46.11% -1000
-
& - 500
| ]
normal anomalo
Classe Prevista




13

A partir dos valores de classificagdo obtidos, fica evidente a elevada taxa de acerto atingida
pelo modelo, assim como uma maior dificuldade na classificagdo de amostras andmalas. Tal
dificuldade pode ser analisada através das métricas de avaliacao definidas anteriormente, cujos
valores sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados das métricas de avaliacdo e tempo de treinamento para o modelo de
Floresta Aleatoria.

Métricas de avaliacido e tempo de treinamento — Floresta Aleatoria

Acuracia Precisdo Recall F1-Score Témpo de
treinamento
95% 98% 92% 95% 17 s

A avaliagao das métricas revela que, embora o modelo tenha sido treinado com sucesso para
realizar classificagdes altamente precisas, como evidenciado pela precisdo de 98%, a maior
dificuldade na detec¢ao de amostras andmalas prejudica sua acuracia, como apresentado pela
maior taxa de falsos negativos na matriz de confusao.

4.2 Modelo de Rede Neural Percéptron

O modelo de rede neural construido foi testado sob diferentes configuragdes de parametros
de forma a se encontrar aquela melhor adequada para os dados estudados, ou seja, aquela que
apresente uma diminui¢do da funcdo erro durante a evolu¢do do treinamento e um aumento
adequado da taxa de acerto. Com os testes, foi definida uma taxa de aprendizado, ou learning
rate, de 1x10*, um batch size de 8 amostras e um numero de épocas de 100. Tais pardmetros
representam, respectivamente, a taxa de atualizacdo dos pesos, a quantidade de amostras
analisadas a cada iteragcdo e o nimero de vezes em que o conjunto total de amostras do banco
de dados sera analisado. Na Figura 7 sdo apresentadas a evolugao da taxa de acerto e da fungao
erro durante o treinamento.

Figura 7 — Evolugdo da acuracia das classificagdes e fungdo erro durante o treinamento do
modelo.
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Através da interface de aprendizado de maquina Keras para TensorFlow, ¢ possivel se
controlar a evolucdo da taxa de acerto e da fungdo erro, de forma que os pesos finais a serem
utilizados pelo modelo treinado serdo aqueles que apresentarem o menor erro durante o
treinamento. Apos a finaliza¢do do treinamento, as amostras de teste sdo fornecidas ao modelo
para avaliar sua performance em dados desconhecidos. A Figura 8 ¢ a Tabela 8 apresentam a
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matriz de confusdo da classificacdo dos dados desconhecidos ¢ as métricas resultantes,
respectivamente.

Figura 8§ — Matriz de confusdo resultante da classificagdo dos dados desconhecidos para o
modelo de Rede Neural.
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Tabela 8 — Resultados das métricas de avaliacdo e tempo de treinamento para o modelo de
Rede Neural.

Métricas de avaliacio e tempo de treinamento — Rede Neural Percéptron

Acuracia Precisao Recall F1-Score Tgmpo de
treinamento
96% 97% 95% 96% 620 s

Através das métricas de avaliagdo e da matriz de confusdo percebe-se que o melhor
desempenho da rede neural se deve ao aumento do recall através da menor classificacao de
falsos negativos, em relacao aos resultados do modelo de floresta aleatoria.

4.3 Comparacao de performance e curvas ROC

Dos dados e métricas apresentados at¢ o momento fica evidente que ambos os modelos
treinados realizaram a tarefa de classificacdo de anomalias acusticas, dentro das devidas
restricdes impostas ao banco de dados, com elevado sucesso.

Com o intuito de selecionar um dos modelos para a aplicagdo na tarefa de deteccao de
anomalias acusticas, pode-se usar as curvas ROC de cada modelo para condensar de maneira
eficiente as informagdes obtidas até entdo para cada modelo. A Figura 9 apresenta uma
comparac¢do dessas curvas para o modelo de floresta aleatéria e de rede neural Percéptron.

Através da comparagdo das curvas € possivel perceber que o melhor desempenho da rede
neural Percéptron foi devido a maior prevencdo de falsos negativos, aumentando assim seu
recall. Este foi o principal fator responsavel para que este modelo tenha apresentado o maior
valor de AUC dentre os dois modelos construidos.
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Figura 9 — Comparacao das curvas ROC e parametro AUC dos modelos treinados.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo investigar o desempenho de duas opgdes cléssicas
de algoritmos de aprendizado de maquina, aplicados com uma técnica especifica de extracao
de parametros actsticos, na tarefa de detectar e classificar falhas em um equipamento industrial
especifico através de gravacdes do som deste equipamento, dentro das condi¢des delimitadas
pelo banco de dados selecionado. Os resultados de performance obtidos para ambos os métodos
foram comparaveis a resultados considerados excelentes na literatura. Tais resultados
comprovam o grande potencial que esta tecnologia possui para o desenvolvimento de técnicas
ndo invasivas de controle e prevencdo de falhas em equipamentos e processos industriais
indispensaveis no mundo moderno. Porém, deve-se destacar que o uso limitado do banco de
dados restringe os modelos treinados apenas a testes de comportamento, ndo bastando para um
uso em campo para deteccao de anomalias genéricas nao presentes no banco de dados usado.

Comparados a outros métodos de extragdo de parametros acusticos, como o uso direto das
amplitudes sonoras para o treinamento, ou o uso dos espectrogramas mostrados anteriormente
para a realizacdo de um treinamento a partir de imagens, o método de extragdo dos Coeficientes
Cepstrais na Escala Mel e o uso conjunto de suas derivadas temporais possui diversas
vantagens. A partir de um niimero relativamente pequeno de amostras sonoras, foi possivel se
obter um banco de dados de excelente volume e com dezenas de diferentes parametros presentes
por amostra.

Deve-se ressaltar que, embora as métricas de performance e as curvas ROC obtidas parecam
sugerir que o algoritmo ideal para a deteccdo deste tipo de falha seja a rede neural, muitos
fatores devem ser levados em consideragdo antes de tal escolha. Como apresentado, o tempo de
treinamento da rede neural foi uma ordem de grandeza maior, logo, o poder computacional
disponivel, o tamanho do banco de dados a ser utilizado e o tempo de treinamento devem ser
pesados frente a confiabilidade e acurdcia almejada. Porém, ¢ importante relembrar que o
modelo de rede neural utilizado foi um dos mais simples existentes. Logo, diferentes técnicas
e modificagdes podem ser realizadas para otimizar tanto a performance de classificagdo do
modelo quanto sua performance computacional.

De forma a melhor se comprovar a eficacia da metodologia utilizada e aumentar a
generalizagao dos modelos para diferentes equipamentos e situagdes, algumas propostas para
futuros trabalhos podem ser levantadas. Uma analise mais detalhada dos resultados, com o uso
de um banco de dados maior e mais abrangente pode ser realizada; o teste de arquiteturas mais
modernas de rede neural, como redes recorrentes, pode ser testado; a implementagdo dos
modelos para detecgdo em tempo real de anomalias sonoras pode ser feita, de forma a se
investigar os ganhos reais que o uso desta tecnologia pode trazer a um processo, dentre muitos
outros temas.
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APENDICE A

Figura A.1 — Exemplo esquematico do algoritmo de extracao de coeficientes MFCC de

acordo com os passos apresentados na se¢ao 2.2.
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APENDICE B
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Figura B.1 — Fluxograma dos algoritmos de ML desenvolvidos.
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Figura C.1 — Comparagao da variacdo dos 13 coeficientes MFCC para uma bomba hidraulica
em operacao normal e em operacdo com falhas.
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Figura C.2 — Comparag¢do da variagdo das derivadas dos 13 coeficientes MFCC para uma
bomba hidraulica em operagao normal e em operagdo com falhas.
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Figura C.3 — Comparag¢ado da variacdo das derivadas de segunda ordem dos 13 coeficientes
MFCC para uma bomba hidraulica em operacdo normal e em operacao com falhas.
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