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Detecdo de falhas em rolamentos através da andlise de vibragdo usando métodos de...

REsumMmo

Este trabalho aborda a detegdo de falhas em rolamentos com base na analise de sinais
de vibracdo. Os rolamentos sdo componentes criticos em maquinas rotativas, sendo a
sua degradagao responsével por falhas mecéanicas dispendiosas e inesperadas. O ob-
jetivo deste trabalho é investigar a viabilidade de utilizar o p-valor do teste de raiz
unitdria ADF (Augmented Dickey-Fuller) como indicador da transi¢do de um regime
de funcionamento saudavel para um regime com falha. Foram utilizados conjuntos de
dados de dominio publico contendo sinais de vibracdo em diferentes cenérios experi-
mentais. Através da segmentagdo em janelas e da andlise estatistica dos p-valores ao
longo do tempo, foi possivel identificar padrdes associados ao inicio da falha. Os re-
sultados demonstram que a perda de estacionaridade esta correlacionada com o inicio
da degradagdo nos rolamentos, sugerindo que o método proposto pode ser uma fer-
ramenta 1til e ndo intrusiva na monitorizagdo de condicdo. Esta abordagem contribui
para o desenvolvimento de sistemas preditivos simples, mas eficazes, com potencial de
aplicacdo em manutengdo preditiva.

Palavras-chave: rolamentos, anédlise de vibracdo, estacionaridade, p-valor
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ABSTRACT

This work addresses the detection of bearing faults based on vibration signal analy-
sis. Bearings are critical components in rotating machinery, and their degradation is a
major cause of unexpected and costly mechanical failures. The goal of this work is to
investigate whether the p-value of the Augmented Dickey-Fuller (ADF) unit root test
can be used as an indicator of the transition from a healthy to a faulty operational state.
Four publicly available datasets containing vibration signals from various experimen-
tal setups were analyzed. By segmenting the signals into windows and tracking the
evolution of p-values over time, patterns associated with fault onset were identified.
The results show that the loss of stationarity correlates with the beginning of bearing
degradation, suggesting that the proposed method can be a useful and non-intrusive
tool for condition monitoring. This approach contributes to the development of simple
yet effective predictive maintenance systems.

Keywords: bearings, vibration analysis, stationarity, p-value
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EPiGRAFE

Parece sempre impossivel até que seja feito.
Nelson Mandela
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1 INTRODUCAO

Os rolamentos sdo componentes fundamentais em sistemas rotativos, sendo cruciais
para o bom funcionamento de diversos equipamentos industriais. Durante a sua ope-
ragdo, estdo sujeitos a elevadas cargas e esforcos, o que os torna suscetiveis a desgastes
e falhas. Em ambientes de producdo de grande escala, onde multiplas maquinas ope-
ram em altas rotagdes, a fiabilidade dos rolamentos torna-se essencial para garantir a
eficiéncia e a continuidade do processo produtivo.

Qualquer falha nos rolamentos pode resultar em paragens nao planeadas, aumento
dos custos de manutencao e até danos severos noutros componentes do sistema. Por
este motivo, é essencial detetar altera¢des no seu estado de forma precoce, permitindo
uma intervencdo preventiva e evitando consequéncias mais graves.

Existem vérias técnicas de monitorizacdo da condigdo de rolamentos, incluindo a me-
digdo de ruido actstico, monitorizagdo de temperatura, andlise de particulas de des-
gaste e, de forma mais comum, a andlise de vibragdes. A andlise de sinais de vibracao
permite identificar anomalias com maior sensibilidade e detalhe, sendo amplamente
utilizada em sistemas de manutencao preditiva.

A detecdo precoce de falhas s6 é possivel com um processo continuo de monitorizagdo
e uma andlise cuidadosa dos dados recolhidos. A identificacdo de sinais de degrada-
¢do permite ndo apenas a detecdo da falha iminente, mas também a previsdo da Vida
atil restante (RUL) do componente. Esta previsdo é essencial para o planeamento efi-
caz da manutencdo e para a minimizacdo dos impactos negativos associados a falhas
inesperadas.

Neste contexto, esta dissertagdo tem como objetivo investigar e propor uma abordagem
baseada na andlise estatistica do sinal de vibracdo, nomeadamente através do teste de
estacionaridade ADF (Augmented Dickey-Fuller) e do comportamento do respetivo p-
valor ao longo do tempo, como um possivel indicador da proximidade da falha de um

rolamento.
Assim, as principais questdes de investigacdo que esta tese pretende responder sdo:

e E possivel utilizar o p-valor do teste ADF, aplicado a janelas da série temporal de
vibragdo, como um indicador robusto do inicio da falha num rolamento?

e A vibracdo demonstra o estado de degradacdo do rolamento?

e A perda de estacionaridade do sinal de vibragao indica o inicio da falha em rola-

mentos?
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Através desta investigacdo, pretende-se contribuir para o desenvolvimento de méto-
dos simples, interpretaveis e eficazes de monitoriza¢do e prognoéstico da condigdo de
rolamentos, com vista a melhoria dos sistemas de manutengao preditiva em ambientes
industriais.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Diagnéstico de falhas em rolamentos utilizando Ana-

lise de Envelope

Tradicionalmente, a detecdo de falhas em rolamentos baseava-se em métodos cldssicos
como o calculo de indicadores estatisticos (RMS, curtose) e a andlise espectral no do-
minio da frequéncia. Embora tteis para detectar anomalias ébvias, essas abordagens
apresentam limita¢des na detecdo precoce e na identificagdo de falhas em condigdes
de funcionamento ruidosas ou complexas. Com o avango da capacidade computacio-
nal e das técnicas de inteligéncia artificial, surgiram abordagens mais sofisticadas que
combinam analise de sinais com algoritmos de aprendizagem automaética.

Os autores, Gonzalez et al. [1], abordam o problema da detegao de falhas em rolamen-
tos industriais, que é crucial para a manutengédo preditiva e para a gestao de ativos em
ambientes de Indtstria 4.0. Destacam ainda a importancia da previsdo do tempo da
RUL e do diagnéstico de falhas. Além disso, ddo enfoque a dificuldade em detetar
falhas em rolamentos, devido a natureza subtil dos sinais das falhas e a necessidade
de distinguir entre diferentes tipos de falhas, como danos no anel interno, no anel ex-
terno, nas esferas ou na gaiola do rolamento. Demonstram também a importancia da
manutencdo preditiva na prevencdo de falhas em equipamentos, como rolamentos, que
podem resultar em paragens ndo planeadas e custos significativos.

E utilizada uma abordagem abrangente que combina anélise de vibragio no dominio
da frequéncia com técnicas de Machine Learning (ML). Primeiramente, realiza-se uma
andlise detalhada dos sinais de vibragdo, focada em quatro frequéncias principais as-
sociadas a falhas em rolamentos: BPFO (Ball Pass Frequency Outer), BPFI (Ball Pass
Frequency Inner), BSF (Ball Spin Frequency) e FTF (Fundamental Train Frequency). Em
seguida, os autores utilizam algoritmos de ML, como K-Nearest Neighbors (KNN), Sup-
port Vector Machines (SVM), Arvores de Deciséo e Kernel Naive Bayes, para desenvolver
modelos capazes de reconhecer padrdes nos sinais de vibragdo e classificar diferentes
tipos de falhas.

Sdo extraidas caracteristicas dos sinais de vibracdo, como amplitudes em frequéncias
especificas e sdo usadas como entradas para esses modelos de ML. Para preparar os
dados de vibracdo para a anélise, os autores aplicam técnicas de pré-processamento,
incluindo filtragem para remover ruidos indesejados e normalizacdo para garantir que

11
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os dados estejam na mesma escala. Além disso, realizam uma anélise estatistica preli-
minar para identificar caracteristicas relevantes dos sinais de vibragdo que podem ser
Uteis para a detegdo de falhas em rolamentos. Essas técnicas de pré-processamento sao
essenciais para garantir a qualidade e a consisténcia dos dados utilizados na construcdo
dos modelos de ML.

Em [1] os autores conseguiram uma precisdo de classificagdo de 100 por cento para a
detecdo de falhas nos rolamentos usando modelos de drvore de decisdo (Fine Tree) e
KNN (Fine KNN), ao empregar a amplitude do sinal de envelope como preditor.

2.2 Previsao do tempo de vida 1til restante de um rola-
mento utilizando um método de aprendizagem auto-

supervisionado

Em [2], é abordada a previsdo da RUL de rolamentos como uma tarefa crucial para a
manutencdo preditiva de maquinas rotativas. As redes neuronais de memoria longa e
curta (LSTM), as redes convolucionais temporais (TCN) e as suas variantes sdo iden-
tificadas como métodos promissores na criacdo de modelos de previsdo do RUL com
base no processamento automaético de caracteristicas e minera¢do de conhecimento em
dados de monitoriza¢do. No entanto, esses métodos dependem fortemente de dados
rotulados de RUL, que muitas vezes sdo escassos em sistemas criticos de seguranga,
levando a uma distribui¢do desequilibrada de informagdes de falha e satide e rétulos
esparsos de tempo de falha nos dados usados para previsdo do RUL. Isso cria um di-
lema para os algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados existentes, que
sdo dependentes de rétulos e exigem informagdes balanceadas.

Para solucionar o problema da escassez de dados rotulados e do desequilibrio nos da-
dos, foi proposto o uso de um método de aprendizagem auto-supervisionado (SSL)
baseado numa arquitetura de rede neuronal convolucional recorrente (CNN-LSTM)
para prever a RUL de rolamentos em maquinas rotativas. Os dados de vibracao origi-
nais dos rolamentos foram submetidos a um pré-processamento, que envolveu o uso da
transformacgao wavelet para extrair caracteristicas relevantes, seguido pela divisdo dos
dados em segmentos de tempo para andlise subsequente. A técnica principal aplicada
foi a geragdo de Pares Contrastivos, utilizando duas abordagens: Masked Autoencoder
(MAE) e Aprendizagem Contrastiva. O MAE foi utilizado para reconstruir os dados
de RUL, mascarando aleatoriamente os sinais e pré-treinando o codificador. Os pa-
res de dados contrastivos foram entdo gerados, onde cada par consistia numa amostra
de vibragdo num momento de tempo e sua contraparte inversa (positiva e negativa),
representando diferentes sequéncias de degradagéo.

Além disso, foi utilizada a arquitetura de rede neuronal CNN-LSTM, que combina ca-

12
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madas convolucionais com camadas recorrentes para capturar tanto informagoes es-
paciais quanto temporais dos dados de vibragdo dos rolamentos. As camadas convo-
lucionais foram eficazes na extragdo de caracteristicas espaciais relevantes dos dados
de entrada, enquanto as camadas recorrentes, como as LSTM, foram capazes de mode-
lar dependéncias temporais de longo alcance nos dados de série temporal, permitindo
uma compreensdo mais profunda dos padrdes de degradagdo ao longo do tempo.

Para treinar e testar o modelo, este foi treinado num conjunto de dados que continha
uma combinag¢do de dados rotulados e ndo rotulados, permitindo que aprendesse a
reconhecer padrdes de degradagdo nos dados de vibragdo e a prever a RUL dos ro-
lamentos. Ap6s o treino do modelo proposto, foi essencial testd-lo num conjunto de
dados de teste separado para avaliar a sua capacidade de generaliza¢do e precisdo em
condi¢des do mundo real. Neste estudo, o conjunto de dados de teste foi coletado da
PRONOSTIA Bearing Dataset, uma base de dados amplamente utilizada para avaliar
algoritmos de prognéstico da RUL. Durante o teste, o modelo processou os dados de
entrada do conjunto de teste e gerou previsdes para a RUL dos rolamentos. Essas pre-
visOes foram entdo comparadas com os valores reais de RUL no conjunto de teste para
avaliar o desempenho do modelo.

Para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo, foram calculadas métricas de
desempenho, como o erro médio quadratico (RMSE), que mede a discrepancia média
entre as previsdes do modelo e os valores reais de RUL. Outras métricas, como a pre-
cisdo das previsdes em intervalos especificos de RUL, também foram calculadas para
fornecer uma compreensdo mais detalhada do desempenho do modelo em diferentes
cenarios.

Os resultados demonstraram uma significativa melhoria na precisdo da previsdo da
RUL dos rolamentos em comparac¢do com o modelo de referéncia (CNN + LSTM), es-
pecialmente quando ha escassez de dados rotulados disponiveis. Os valores de erro
médio quadratico (RMSE) obtidos pelo modelo proposto foram inferiores aos do mo-
delo de referéncia, indicando uma previsao mais precisa do RUL. Além disso, a anélise
das previsdes do modelo mostrou que este foi capaz de capturar efetivamente informa-
¢Oes de degradagdo e tendéncias sequenciais, mesmo com uma quantidade limitada de
dados rotulados.

Em resumo, os resultados obtidos demonstraram que o modelo proposto foi eficaz
na previsdao da RUL dos rolamentos e superou o modelo de referéncia em termos de
precisdo e capacidade de generalizacdo.

13
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2.3 Previsio da Vida Util Restante de Rolamentos com
Base na Fusao de Caracteristicas de Similaridade e

Redes Neuronais Convolucionais

Em [3], os autores propdem uma abordagem inovadora para a previsdo da (RUL) de
rolamentos, utilizando redes neuronais convolucionais (CNN) em conjunto com uma

técnica de fusdo de caracteristicas de similaridade.

Os autores fundamentam a escolha exclusiva do conjunto de dados namero 2 do IMS
Bearing Dataset com base em diversas vantagens experimentais e praticas que o distin-
guem dos restantes conjuntos disponiveis no mesmo conjunto de dados de referéncia.
A estrutura do Set 2 é particularmente adequada a modelac¢do de processos de degra-
dacdo por apresentar um tinico ciclo de falha completo, referente a pista externa do ro-
lamento 1, o que garante um percurso limpo desde o estado saudével até a falha, sem a
presenca de multiplos modos de falha ou varia¢ées abruptas. Este aspeto permite ndo
s6 uma maior confiabilidade nos dados como também uma menor interferéncia de rui-
dos estatisticos, o que é especialmente benéfico no treino de modelos supervisionados
e na construcdo de indicadores de satde.

Além disso, o Set 2 é composto por 984 arquivos registados em intervalos regulares de
10 minutos, perfazendo aproximadamente 6,8 dias de operagdo continua, o que propor-
ciona uma amostragem suficientemente densa e longa para capturar todo o processo
de degradagdo com boa resolucdo temporal. Os restantes conjuntos do IMS Bearing
Dataset apresentam limita¢des que justificam a sua exclusdo neste estudo, tais como a
ocorréncia de multiplas falhas simultaneas no caso do Set 1 e a auséncia de um compor-
tamento de falha claro e progressivo no caso do Set 3, onde os sinais sdo mais ruidosos
e de menor intensidade.

A metodologia desenvolvida pelos autores baseia-se na extragdo de caracteristicas de
similaridade entre diferentes janelas temporais dos sinais de vibragdo, recorrendo a
andlise de correlacdo entre atributos estatisticos ao longo do tempo. Para representar
o estado de satde do rolamento, é construido um indicador de satide continuo que
evolui a medida que o sistema se degrada.

A construgdo deste indicador inicia-se com a extragao de vérias caracteristicas estatisti-
cas dos sinais de vibragdo, como o valor eficaz, a curtose, a assimetria, o valor de pico, o
tator de impulso e o fator de forma, as quais sdo calculadas em janelas méveis ao longo
da série temporal. Cada uma destas caracteristicas é normalizada individualmente
através da técnica min-max, garantindo que todas tém a mesma escala e contribuindo
de forma equilibrada para o processo de fusao.

Em seguida, os vetores de caracteristicas obtidos para cada instante de tempo sdo com-

parados com um vetor de referéncia, construido a partir dos primeiros instantes da
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operagdo, nos quais se assume que o rolamento se encontra em bom estado. A métrica
utilizada para quantificar a semelhanca entre o estado atual e o estado saudéavel é a cor-
relagdo de cosseno, cujo valor se aproxima de um quando os vetores sdo semelhantes
e diminui com o avango da degradacao.

O indicador de satide é entdo definido como o complemento da similaridade, isto €,
um menos a correlacdo obtida, resultando num valor préximo de zero no inicio da
operacdo e que tende a aumentar progressivamente até atingir valores préximos de um
no momento da falha. Para assegurar uma evolugdo suave e robusta, os autores aplicam
técnicas de suavizacgado aos valores do indicador, como médias méveis, obtendo assim
um vetor continuo que reflete com precisdo o grau de degradagdo em cada instante.
Este vetor constitui a entrada do modelo preditivo.

A rede recebe como entrada o vetor de valores do indicador de satide e produz como
saida a estimativa da RUL expressa como uma fragdo do tempo total de operagdo até a
falha. A principal vantagem desta abordagem reside na capacidade de integrar infor-
magao temporal de forma implicita através das convolugdes, capturando padrdes de
degradacdo de forma mais robusta e generalizavel do que métodos baseados apenas
em valores instantdneos como o valor eficaz.

Os resultados apresentados no artigo demonstram que a predi¢do da RUL realizada
pelo modelo se aproxima significativamente da curva real de falha, validando a efica-
cia da abordagem proposta. O modelo mostrou-se capaz de acompanhar a progressao
do desgaste com boa precisdo, mesmo em fases iniciais de degradacdo. A escolha do
Set 2, aliada a construgdo de um indicador de satide sensivel as mudangas no compor-
tamento do rolamento, contribuiu decisivamente para a qualidade da previsao obtida.
Esta decisdo experimental permite isolar varidveis de confusdo e tornar o problema
mais tratdvel do ponto de vista computacional, além de facilitar a avaliagdo objetiva da
performance dos algoritmos.

A partir da abordagem descrita e dos resultados obtidos, é possivel enunciar vérias
questdes de investigacdo relevantes para o desenvolvimento futuro de sistemas de prog-
nostico baseados em vibracdo. Uma primeira questdo diz respeito a generalizagdo do
modelo, ou seja, a sua capacidade de manter a precisdo preditiva quando aplicado a
conjuntos de dados com outras caracteristicas, como diferentes tipos de falha ou con-
di¢des operacionais. Também se coloca a necessidade de avaliar a robustez do indica-
dor de satide construido, verificando se este se mantém informativo perante variagdes
de carga, temperatura ou ruido de medi¢do. Outra linha de investigagdo interessante
consiste na comparacdo entre diferentes arquiteturas de redes neuronais, como redes
recorrentes ou redes com memoria de longo curto prazo, para avaliar a sua capacidade
de capturar dinamicas temporais mais complexas. Além disso, é pertinente explorar
a viabilidade da implementa¢do do modelo em sistemas de monitoriza¢do em tempo

real, 0 que exige ndo s6 precisdo, mas também eficiéncia computacional e baixo tempo
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de resposta. Por fim, uma questdo critica relaciona-se com a interpretabilidade do mo-
delo, uma vez que redes convolucionais tendem a comportar-se como caixas negras, o
que pode dificultar a sua aceitacdo em contextos industriais onde a rastreabilidade das
decisdes € essencial.

2.4 Compilacao dos Artigos Revistos

A presente sec¢do tem como objetivo sintetizar os principais trabalhos revistos ao longo
do capitulo, destacando os problemas abordados, os métodos utilizados e os resultados
obtidos. A Tabela 2.1 apresenta esta compilacdo de forma estruturada, permitindo uma
comparacao direta entre as abordagens propostas para a detecao de falhas e a previsdo
da RUL de rolamentos com base em sinais de vibracao.

Complementarmente, a Tabela 2.2 fornece uma comparacdo técnica das abordagens
analisadas, considerando varidveis como o tipo de dados, o nivel de supervisao, a ex-
tragdo de caracteristicas e as métricas de desempenho. Esta tabela permite identificar
tendéncias metodolégicas, como o uso crescente de redes neuronais recorrentes e con-
volucionais, bem como o impacto do tipo de supervisdo e do pré-processamento nos
resultados obtidos.

Apesar dos avangos na previsdo da RUL com redes neuronais, aprendizagem auto-
supervisionada e técnicas de fusdo de caracteristicas, observa-se uma escassez de es-
tudos que explorem a utilizagdo de indicadores estatisticos simples, como o p-valor
do teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF), na detegdo precoce de falhas. Esta lacuna
motiva a abordagem proposta no presente trabalho, que investiga o uso de métricas de
estacionaridade como possiveis indicadores primérios de degradacdo em rolamentos,
com base em dados reais de vibracao.

16



Detecdo de falhas em rolamentos através da andlise de vibragdo usando métodos de...

Tabela 2.1: Compilacdo dos Artigos Revistos

Gonzalez et al.

Deng et al.

Lei et al.

Problema Métodos Resultados
Combinacdo  entre
Detecao de falhas em andlise de vibra- Precisdo de classifica-

rolamentos industri-
ais

Previsdao do RUL de
rolamentos como
uma tarefa crucial
para a manutengdo
preditiva de maqui-
nas rotativas

Previsdo precisa da
vida dtil restante de
rolamentos com base
em sinais de vibragao

¢do no dominio da
frequéncia e técnicas
de ML

Método de apren-
dizagem auto-
supervisionado

(SSL) baseado numa
arquitetura de rede

neuronal convolu-
cional recorrente
(CNN-LSTM)

Fusdo de caracteris-
ticas de similaridade
extraidas de indica-
dores de satude e rede
neuronal convoluci-
onal unidimensional
(1D-CNN)

cdo de 100% para a
detecdo de falhas

Os valores de erro
médio  quadréatico
(RMSE) obtidos pelo
modelo proposto
foram inferiores aos
do modelo de re-
feréncia, indicando
uma previsdo mais
precisa do RUL

O modelo conseguiu
estimar com elevada
precisdao a progressao
da falha no Set 2 do
IMS, com boa concor-
dancia entre o Hl e a
RUL real

Tabela 2.2: Comparagdo técnica entre os métodos de previsdo ou detecdo de falhas

Abordagem Tipo de da- Supervisio Extracdo de caracteris- Métrica de de-
dos ticas sempenho

Gonzélez et Dominio da SupervisionaddManual: frequéncias Acuricia de clas-

al. [1] frequéncia caracteristicas sificacdo:

Anélise de enve- (vibracgdo) 100%

lope + ML

Deng et al. [2] Sinais brutos  Auto- Automatica: convolu- RMSE inferior

CNN-LSTM com de vibracado supervisionadogoes ao

pares contrastivos + RNN modelo de refe-
réncia

Lei et al. [3]
Fusdo de caracte-
risticas + CNN

Indicadores
estatisticos
extraidos
(vibragéo)

SupervisionaddManual: estatisticas
normalizadas + simila-

ridade

Alta correlagdo
HI
vs RUL real
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3 ENQUADRAMENTO TEORICO

3.1 Rolamentos

Os rolamentos sdo componentes essenciais em maquinas rotativas, permitindo o mo-
vimento rotacional suave dos eixos em rela¢do a estrutura fixa da maquina. Segundo
Harris e Kotzalas [4], mais de 90% das médquinas utilizam rolamentos com elementos
rolantes, sendo estes elementos criticos para a operacao fidvel de equipamentos indus-
triais. A falha de um rolamento pode levar a paralisagdo total da maquina.

Durante a operacao, os rolamentos estdo sujeitos a cargas pesadas e dindmicas, geradas
pelas préprias maquinas e transmitidas através dos seus componentes. Estas condigdes
exigem alta robustez e eficiéncia no desempenho. Randall e Antoni [5] destacam que os
rolamentos sdo particularmente sensiveis a defeitos mecanicos como fissuras ou falhas

nas pistas e esferas, os quais geram padrdes de vibragdo caracteristicos.

Existem diversos tipos de rolamentos: de esferas, de rolos cilindricos, de agulhas, de
rolos cénicos e de rolos esféricos. Cada tipo é otimizado para diferentes cargas e apli-
cagOes. Por exemplo, os rolamentos de esferas tém baixo atrito e sdo ideais para altas
rotagdes, enquanto os de rolos cilindricos sdo utilizados em situagdes com grandes car-
gas radiais [6].

3.1.1 Lubrificagao de rolamentos

A lubrificagdo é essencial para reduzir o atrito e o desgaste, bem como para proteger
contra a corrosdo. Segundo Roylance [7], a escolha adequada entre graxa e 6leo in-
fluencia diretamente a temperatura operacional e, consequentemente, a vida util do
rolamento.

A condigdo de lubrificagdo pode ser quantificada pelo fator k, definido por:

h=— (3.1)

U1

Onde v é a viscosidade operacional real do lubrificante e v; é a viscosidade nominal,
dependente do didmetro médio e da velocidade de rotacdo do rolamento. Valores mais
altos de k correspondem a melhores condi¢des de lubrificacdo.
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3.1.2 Vida Util dos Rolamentos

A vida 1til dos rolamentos é muitas vezes expressa em termos de vida de rating, ou
seja, o namero de horas ou ciclos até ocorrer falha. Segundo a norma ISO 281:2007 [8],
este valor depende de diversos fatores, incluindo a carga, velocidade e condi¢des de
funcionamento.

A vida util estimada pode ser calculada pela equacéo:

KL'CT'

ECI I S SO S O S

(3.2)

Onde:

e [,: vida util estimada (horas);

K,: fator de confiabilidade;

C,: capacidade de carga dinamica do rolamento;

P: carga equivalente;

Ips fts fos fa, [, fak, fne: fatores de corregdo relacionados a rotagdo, temperatura,
lubrificagdo e carga.

Jardine et al [9] reforcam a importancia destes parametros ao desenvolver modelos
preditivos de falha, com foco na Remaining Useful Life (RUL).

3.2 Fundamentos de Analise de Séries Temporais

3.2.1 Estacionaridade

Uma série temporal é dita estaciondria quando suas propriedades estatisticas, como
média, varidncia e autocorrelagdo, permanecem constantes ao longo do tempo. A esta-
cionaridade é uma suposi¢do fundamental em muitos métodos de andlise e previsdo,
pois garante a estabilidade do sinal ao longo da observacao.

3.2.2 Teste ADF e Célculo do p-valor

O teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) é um teste estatistico utilizado para verificar
a estacionaridade de uma série temporal. A hipétese nula assume que a série é ndo
estaciondria (possui raiz unitdria), enquanto a hipétese alternativa assume que a série
¢ estacionaria.

A equacdo estimada pelo teste ADF é:

p
Ay, = a+ Bt +yy_1 + Z 0; Ay + & (3.3)

i=1
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Onde:
e y;: valor da série no tempo ¢;
o Ay, =y — y,—1: diferenca de primeira ordem;

e «: constante;

pt: componente de tendéncia linear (opcional);

e : coeficiente da raiz unitaria;

d;: coeficientes das defasagens;

€. erro branco.

Ap6s estimar o modelo, calcula-se a estatistica do teste sobre , e extrai-se o p-valor
correspondente. Um p-valor inferior a 0,05 indica rejeicdo da hipétese nula, ou seja, a
série é considerada estacionaria.

O teste ADF é uma extensao do teste Dickey-Fuller original, incluindo defasagens adici-
onais da varidvel dependente para corrigir autocorrelacao serial nos residuos. Segundo
Said e Dickey [10], esta abordagem melhora a poténcia do teste em séries com maior
complexidade temporal.

3.2.3 Utilizacdao do p-valor como Indicador de Falha

O p-valor do teste ADF pode ser monitorizado ao longo do tempo como um indicador
da degradacdo do sistema. Sinais que passam de estaciondrios para ndo estaciondrios
podem refletir altera¢des estruturais no funcionamento do rolamento, associadas ao
inicio ou progressdo de uma falha.

Apesar da sua simplicidade e robustez, o uso do p-valor como métrica priméria é ainda
pouco explorado na literatura, especialmente em contextos de dados reais de vibragao.
Este trabalho visa investigar a sua viabilidade e potencial na detecgdo precoce de falhas
em rolamentos, sem necessidade de modelos de machine learning complexos.

Recentemente, estudos como os de Qiu et al. [11] e Lei et al. [12] destacaram o poten-
cial de indicadores estatisticos extraidos diretamente dos sinais de vibragao para iden-
tificar anomalias. Contudo, a maioria destes trabalhos concentra-se em métricas como
RMS, curtose ou energia espectral, sendo raros os que aplicam testes formais de estaci-
onaridade. A abordagem proposta neste trabalho — baseada no acompanhamento do
p-valor do teste ADF — surge como uma alternativa promissora, especialmente pela
sua simplicidade computacional e interpretacdo estatistica direta.

No capitulo seguinte, serd apresentada a aplicacdo pratica destes conceitos aos conjun-
tos de dados analisados, com destaque para a evolugdo do p-valor ao longo do tempo
e a sua relagdo com o comportamento vibracional dos rolamentos.
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4 DATASETS

4.1 Dataset Ball Bearing Run-to-Failure Dataset

O conjunto conjunto de dados analisado neste trabalho foi obtido a partir de um teste
de durabilidade de um rolamento de esferas, conduzido até a ocorréncia de falha, e
encontra-se disponivel publicamente na plataforma Kaggle [13]. O objetivo do ensaio
foi monitorizar o comportamento do rolamento ao longo do tempo através de varidveis

relevantes para a detegdo de falhas, nomeadamente vibragao e temperatura.

Foram registadas quatro varidveis principais: vibragdo nos eixos X e Y (em g), tem-
peratura do rolamento (em °C) e temperatura atmosférica (em °C). O teste teve uma
duracao total de 128 horas de operagao continua, sendo conduzido num ciclo repetido
de 5 minutos de funcionamento seguidos de 15 minutos de repouso. Os dados foram
recolhidos a intervalos de uma hora e armazenados em ficheiros no formato CSV.

A ocorréncia de falhas foi confirmada no final do teste. Os critérios utilizados para
a detecdo da falha incluiram uma temperatura do rolamento superior a 85°C e niveis
de vibragdo superiores a 9mm/s2. Ap0s as 128 horas de operacgao, foi identificada a
presencga de falhas nas pistas interna e externa do rolamento, bem como trincas e danos
nas esferas, sendo estas patologias confirmadas posteriormente por meio de anélise por
raios-X.

4.2 Dataset Machinery Fault Dataset

O segundo conjunto de dados considerado neste trabalho foi obtido a partir do Machi-
nery Fault Simulator (MFS) da empresa SpectraQuest, um equipamento utilizado para
gerar e estudar diferentes tipos de falhas em motores elétricos. O conjunto de dados
encontra-se disponivel publicamente na plataforma Kaggle [14] e contém medicoes de
vibracdo e sinal de rotagdo, registadas sob diversas condi¢gdes de funcionamento e falha.

Foram registadas oito varidveis principais: frequéncia de rotacdo do motor, vibragdo
nos eixos axial, radial e tangencial em dois pontos distintos do sistema (underhang e
overhang), bem como o sinal de um microfone, utilizado para capturar anomalias acts-
ticas durante o funcionamento da maquina. Os rolamentos underhang estdo posicio-
nados entre o rotor e o motor, enquanto os rolamentos overhang se localizam na extre-

midade oposta do veio, com o rotor entre o motor e o rolamento.
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Os dados foram adquiridos a uma frequéncia de amostragem de 50 kHz, em jane-
las de 5 segundos por sequéncia. No total, foram recolhidas 1951 sequéncias, o que
corresponde a aproximadamente 162 minutos de operacdo em diferentes condigdes.
As condigoes experimentais abrangem tanto funcionamento normal (49 sequéncias)
como varias situagoes de falha: desbalanceamento (333 sequéncias), desalinhamento
horizontal (197 sequéncias), desalinhamento vertical (301 sequéncias), falhas nos rola-
mentos underhang (558 sequéncias) e falhas nos rolamentos overhang (513 sequéncias).
As falhas nos rolamentos incluem defeitos tipicos como danos na gaiola, na pista ex-

terna e nas esferas.

4.3 Dataset Vibration analysis metrics of a ball bearing

during different operational states

O terceiro conjunto de dados utilizado neste trabalho foi disponibilizado através da
plataforma Zenodo [15] e contém medicdes de parametros de vibracdo e temperatura
obtidas em testes experimentais com rolamentos de esferas do tipo 6204 2RS. As me-
di¢oes foram realizadas com recurso a um sensor de vibragdo IFM VVB001, com uma
frequéncia de aquisi¢do de dois minutos entre leituras.

O sistema experimental foi constituido por um motor Bonfiglioli BNS0B4 FD de 0,75kW
e 1450rpm, acoplado a um redutor com relagdo de transmissao i=80, ligado por meio de
um acoplador a um veio onde foi montado o rolamento sob anélise. O objetivo do en-
saio foi estudar o comportamento do rolamento em trés condi¢des distintas associadas
ao nivel de massa lubrificante: (1) rolamento selado com a quantidade recomendada
de massa lubrificante industrial, (2) rolamento ndo selado e sem massa lubrificante, e
(3) rolamento nao selado com excesso de massa lubrificante.

Foram registadas as seguintes varidveis:

e v-RMS, valor eficaz da velocidade de vibragao, utilizado como indicador da carga
total na maquina rotativa;

e 1-RMS, valor eficaz da aceleracdo, indicador de contacto mecanico entre compo-
nentes;

e a-Peak, valor maximo da aceleragdo (em m/s?), associado a choques ou impactos;

e Fator de crista, definido como a razao entre o valor de pico e o valor RMS, til
para a caracterizagdo de falhas incipientes;

e Temperatura, medida em graus Celsius.

As etiquetas associadas a cada amostra indicam o estado de lubrificagdo do rolamento
durante a medicdo, permitindo a andlise do impacto do nivel de lubrificante no com-

portamento vibracional e térmico do sistema.
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4.4 Dataset NASA Bearing Dataset

O quarto conjunto de dados utilizado neste trabalho foi fornecido pelo Center for In-
telligent Maintenance Systems (IMS) da Universidade de Cincinnati, e estd disponivel
publicamente através da plataforma Kaggle [16]. Este dataset contém registos experi-
mentais de vibracdo adquiridos em testes de durabilidade realizados em rolamentos
até a ocorréncia de falha. Para isso, foram instalados quatro rolamentos num veio em
rotagdo constante a 2000 RPM, ao qual foi aplicada uma carga radial de 6000 lbs por
meio de um sistema de mola. Os rolamentos, modelo Rexnord ZA-2115, foram lubrifi-
cados a forca durante toda a experiéncia.

A monitorizagao foi realizada com acelerémetros ICP de quartzo de alta sensibilidade
(modelo PCB 353B33). No primeiro conjunto de dados, foram utilizados dois acele-
rémetros por rolamento, posicionados nos eixos X e Y; nos conjuntos de dados 2 e 3,
foi utilizado um acelerémetro por rolamento. Os dados encontram-se organizados em
trés conjuntos experimentais distintos, cada um representando um ensaio continuo até
a falha. Os sinais de vibra¢do foram registados em ficheiros individuais, correspon-
dentes a janelas de 1 segundo de aquisi¢do (20.480 amostras a 20 kHz), com intervalos
de gravacdo de 10 minutos, exceto nos primeiros registos do primeiro conjunto, que
foram gravados a cada 5 minutos. Os ficheiros estdo em formato de texto e foram dis-
ponibilizados num pacote comprimido designado IMS-Rexnord Bearing Data.zip.

O primeiro conjunto de dados abrange o periodo entre 22 de outubro e 25 de novembro
de 2003, totalizando 2156 ficheiros e oito canais de aquisi¢do, dois por rolamento. Neste
ensaio, foram registadas falhas na pista interna do rolamento 3 e no elemento rolante
do rolamento 4. O segundo conjunto, com gravagdes de 12 a 19 de fevereiro de 2004,
inclui 984 ficheiros distribuidos por quatro canais, um por rolamento, e apresenta uma
falha na pista externa do rolamento 1. J& o terceiro conjunto de dados, obtido entre 4
de marco e 4 de abril de 2004, contém 4448 ficheiros e também quatro canais, tendo
sido registada uma falha na pista externa do rolamento 3.

4.4.1 Dataset NASA Bearing Dataset: Andlise

O conjunto 2 do dataset descrito na sec¢do 4.1 foi importado para Python através do
coédigo apresentado nas Figuras 4.1 e 4.2 .

Andlise Estatistica

O mesmo codigo executa também uma anélise estatistica dos dados do dataset, ilus-
trada na Figura 4.3.

O ntimero total de registos de cada rolamento é de 20.152.320.

A média dos valores para os rolamentos é negativa, o que sugere que as medigdes, em
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O ootdoadngviey X

import pandas
import os

minho
diretorio

ar t arqu i
arquivos = os.listdir(diretorio)

# Lista para arm
lista_dataframes
a le ada arqui
quivo in arquivos:
caminho_completo = os.path.join(diretorio, arquivo)

if arquivo.endswith('.
try

t', header=No

print(f"Lido arquive
pt Exception as e:
print(f"Erro ao ler arquivo {arquivo}: {e}")

(formato ndo suportado): {arquivo}")
Hote daratranes
df_concatenado = pd.concat(lista_dataframes, ignore_index=
# Exibir e tisticas descriti is

estatisticas = df_concatenado.
print(estatisticas)

Figura 4.1: 1°Parte C6digo para importar e analisar estatisticamente os dados

caminho_completo = os.path.join(diretorio, arquivo)
if arquivo.endswith('.39'):
try

uivo m or de t
ead_csv (caminho_completo, delimiter='|t', header=None)
X append(df)
print(f"Lido arquiv 39: {arquivo}")
E: ion e
int(f"Erro ao ler arquivo {arquivo}: {e}")

print(f"Arquivo ignorado (formato ndo suportado): {arquivo}")
# Conc todos L Frames
if lista_dataframes

df _concatenado = pd.concat(lista dataframes, ignore_index:

# Exibir estatisticas descriti

estatisticas = df_concatenado. descr
print(estatisticas)

print("Nenhum arquivo

Figura 4.2: 2% Parte Cédigo para importar e analisar estatisticamente os dados
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geral, estavam abaixo do ponto de referéncia. Os valores negativos de aceleragdo sao
comuns em sistemas mecanicos e podem refletir desacelera¢des ou variagées no movi-
mento para trds em relacdo ao ponto de referéncia. Esses valores indicam momentos
em que o rolamento ndo estd a acelarar, mas pode estar a desacelerar ou a oscilar em
torno do estado de equilibrio.

O Rolamento 4 apresenta uma média mais negativa (-0.00296), sugerindo que pode ter
operado sob condi¢des ligeiramente mais adversas em comparag¢do com os outros. O
Rolamento 1 (que falhou no final) tem a segunda maior média negativa, o que pode
estar relacionado ao processo de degradagdo que ocorreu ao longo do tempo.

O desvio padrdo indica a variagdo das medi¢oes em relacdo a média. Um desvio pa-
drdo relativamente alto pode ser sinal de flutuagdes nas condi¢des de operacdo dos
rolamentos, sugerindo que, em certos momentos, as vibragdes estavam muito acima

ou abaixo da média.

O Rolamento 1 apresenta o maior desvio padrdo (0.121), indicando uma maior variabi-
lidade nas medigdes. Isso sugere que as condigdes de operacdo do Rolamento 1 foram
as mais instaveis ao longo do tempo, o que é coerente com o fato de que foi o rolamento
que falhou.

Em contrapartida, o Rolamento 4 apresenta o menor desvio padrao, indicando menor
variabilidade, o que pode significar que operou nas condi¢ées mais estaveis.

O valor minimo registado fornece informacdes sobre os niveis extremos de vibragao

que o rolamento enfrentou.

O Rolamento 1 apresenta um valor minimo muito mais baixo (-5.000), o que é uma in-
dicac¢do de eventos extremos ou anormais. Isto pode estar relacionado com o processo
de falha da pista externa que ocorreu no final da experiéncia. Os outros rolamentos
tém minimos consideravelmente mais altos, sugerindo que ndo enfrentaram a mesma
gravidade de eventos anémalos.

O primeiro quartil indica que 25% dos dados ficaram abaixo desse valor. Os valores
do primeiro quartil sdo relativamente préximos entre os rolamentos, com pequenas
variagoes. O Rolamento 4 tem um valor um pouco mais alto (-0.042), indicando que
25% das suas medigoes estdo acima deste valor, o que sugere uma operagdo um pouco
mais estdvel em comparacdo com os outros rolamentos.

O segundo quartil, ou mediana, representa o ponto médio dos dados, sugerindo que
metade das medigdes esta abaixo desse valor. A mediana é idéntica para todos os rola-
mentos (-0.002), indicando que o ponto médio das medi¢des € 0 mesmo, o que sugere
que, apesar das variagdes nas médias e desvios padrdes, o comportamento central das
medic¢oes foi semelhante.

O terceiro quartil indica que 75% dos dados estdo abaixo desse valor. Os valores do
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Figura 4.3: Resultaos da Anaélise Estatistica

terceiro quartil mostram que os Rolamentos 2 e 3 tém medicGes ligeiramente mais altas
no topo dos dados. Ja o Rolamento 4 tem o menor valor (0.037), o que sugere que suas
medicdes raramente atingem niveis elevados de vibracdo ou pressdo, indicando uma
operacdo mais estavel.

O valor méaximo indica o nivel mais alto da recolha dos dados.

O Rolamento 1 apresenta um valor maximo significativamente mais alto (4.998), o que
indica picos extremos de vibracdo ou pressao, possivelmente ligados a falha da pista
externa. Esse valor € muito superior aos méximos dos outros rolamentos, cujos valores
permanecem dentro de um intervalo mais estdvel e controlado.

O Rolamento 4, em particular, tem o menor valor maximo (0.706), sugerindo que ope-
rou dentro de limites muito mais estdveis em comparacdo aos demais.

Estes pardmetros estatisticos ndo s6 resumem as medi¢des que se recolheram, mas tam-

bém oferecem insights sobre a performance e a satide dos rolamentos ao longo da re-
colha dos dados.

Anailise Estatistica Comparativa Antes e Depois da Falha

Os dados estatisticos antes e depois da falha dos rolamentos estdo representados na
Tabela 4.2.

A andlise comparativa entre os dados antes e depois da falha revela insights importan-
tes sobre o comportamento dos rolamentos ao longo do tempo. A partir das tabelas
de estatisticas descritivas, é possivel observar diferengas claras no padrdo de operacdo,
principalmente no Rolamento 1 — o tinico que sofreu falha — em contraste com os
restantes.

Os valores registados representam acelera¢des de vibra¢do, com sinais positivos e ne-
gativos. Valores positivos indicam aceleracdo numa diregdo do eixo de medigdo, en-
quanto os negativos indicam aceleragdo no sentido oposto. Em sistemas vibratérios
como os rolamentos, essas oscila¢gdes sdo naturais. No entanto, amplitudes elevadas

— tanto positivas como negativas — sdo indicativas de maior intensidade vibracional,
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que pode estar associada a desgaste ou falha.

Embora as médias de todos os rolamentos permanecam negativas, o Rolamento 1 apre-
senta uma média mais negativa ap6s o inicio da falha, sugerindo uma tendéncia para
aceleracdes mais intensas no sentido negativo. Este comportamento pode refletir uma
mudanga estrutural no rolamento, que passou a vibrar com maior intensidade ou frequén-
cia irregular.

Mais relevante ainda é o aumento do desvio padrdo no Rolamento 1: de 0.121 antes da
falha para 0.134 ap6s a falha. Este acréscimo indica que os dados se tornaram mais dis-
persos em torno da média, refletindo maior instabilidade e variabilidade nas medicGes.
Este comportamento nado é observado nos outros rolamentos, que mantém desvios pa-
drdo praticamente constantes, reforcando a ideia de que o Rolamento 1 passou a operar
em regime anormal.

Os valores minimos do Rolamento 1 mantém-se extremamente baixos mesmo apds a
falha, o que indica a ocorréncia continua de eventos vibratérios extremos em diregao
negativa. Estes eventos podem representar impactos mecéanicos, folgas excessivas ou
danos na pista externa — exatamente o tipo de comportamento que seria esperado
apos o inicio de uma falha.

Ja os valores méximos também se mantém altos, demonstrando que a vibracdo se inten-
sificou em ambas as diregdes. A persisténcia desses valores elevados, tanto positivos
quanto negativos, demonstra que a falha ndo s6 provocou um aumento da amplitude
das vibragdes, como manteve o sistema num estado de agitagdo mecanica critica.

Os quartis e a mediana do Rolamento 1 mantém-se relativamente estaveis, sugerindo
que os valores centrais dos dados nao se alteraram drasticamente. Isso significa que a
maior parte dos dados ainda se concentra préxima ao centro da distribui¢do anterior
— no entanto, é nas extremidades (picos) que a mudanga é mais acentuada. A falha
parece ndo ter alterado o “centro” da operacdo, mas ampliou consideravelmente os
extremos e a variabilidade.

Enquanto os outros rolamentos — especialmente o Rolamento 4 — apresentam com-
portamento estavel, com baixos desvios padrdo e limites maximos e minimos contro-
lados, o Rolamento 1 destaca-se pela instabilidade crescente apés a falha. A alteracdo
significativa no desvio padrdo e a manutengdo de picos extremos em ambos os senti-
dos sdo marcas claras de degradacdo. Essa evolugdo estda em perfeita coeréncia com
o comportamento esperado de um componente em faléncia, onde a estrutura interna
degradada ja ndo consegue amortecer ou dissipar energia de forma eficaz.

O conjunto dos dados mostra uma clara deterioragdo no comportamento do Rolamento
1, refletida por maiores amplitudes, maior dispersdo e persisténcia de picos extremos
apos a falha. Os valores negativos e positivos elevados indicam uma vibragao intensa e

irregular, compativel com falha fisica no rolamento. Os demais rolamentos mantém um
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Figura 4.5: Parte 2 do Cédigo para a Analise Estatistica Comparativa

perfil estavel, o que evidencia que o comportamento anémalo é localizado e especifico.
Estes resultados sustentam a conclusdo de que a andlise estatistica é eficaz para detetar
sinais de falha precoce, especialmente quando se observa um aumento repentino da
variabilidade e da amplitude dos sinais.

O cédigo utilizado para gerar estes dados estatisticos antes e depois da falha est4 re-
presentado nas Figura 4.4 e 4.5.

Anadlise Gréfica

Com base nos gréficos individuais de vibragdo, conseguidos com o cédigo ilustrado
na Figura 4.10, ap6s a aplicagdo da suavizacdo LOWESS (Locally Weighted Scatterplot
Smoothing) as séries temporais dos quatro rolamentos, é possivel observar e comparar

visualmente os comportamentos dindmicos ao longo do tempo.

Para tornar o processamento computacional vidvel, especialmente devido ao elevado
volume de dados do conjunto analisado, aplicou-se uma subamostragem a série tempo-
ral original. Esse procedimento consistiu em selecionar uma amostra a cada 100 pontos
da série, o que reduziu significativamente o nimero de observagdes. Apesar dessa re-
dugdo, a estrutura global do sinal - nomeadamente as tendéncias e padrdes principais
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de vibracdo — foi preservada, garantindo uma visualizagdo eficaz da evolugdo temporal
dos dados ap6s a aplicacdo do filtro LOWESS.

No Rolamento 1, cujos respetivos dados estdo ilustrados na Figura 4.6, destaca-se um
crescimento continuo na amplitude da vibracdo ao longo do tempo, com uma acentua-
¢do clara nos momentos finais da série. Este padrdo sugere um processo de degradacdo
progressiva, em que a vibragao vai-se intensificando, o que pode ser interpretado como
um possivel indicio do inicio de falha. A suavizagdo permitiu evidenciar essa tendén-
cia, removendo oscilagcdes locais e revelando a elevacdao consistente do sinal.

O Rolamento 2, Figura 4.7, por outro lado, apresenta uma série de vibragdo com maior
irregularidade ao longo de toda a série, mas sem que se note uma tendéncia de cres-
cimento sustentado. As flutuagdes observadas parecem estar distribuidas de forma
mais aleatdria, o que sugere um comportamento mais estdvel e sem sinais evidentes de
deterioracdo acentuada.

No caso do Rolamento 3, na Figura 4.8, observa-se também um padrdo flutuante, com
varia¢des de baixa magnitude, mas sem uma tendéncia visivelmente crescente ou de-
crescente. A vibracdo suavizada oscila em torno de um valor relativamente constante,
o que é indicativo de operagdo sob condigdes estaveis.

Ja o Rolamento 4, como podemos observar na Figura 4.9, revela um comportamento
com ligeira variacdo ao longo da série, com algumas oscilagdes mais amplas distribui-
das em pontos isolados, particularmente na parte final. No entanto, estas oscilagdes
ndo seguem uma tendéncia crescente clara. A vibracdo parece manter-se dentro de
uma faixa aceitdvel, sem alteragdes bruscas que evidenciem degradacdo progressiva.

De forma geral, a analise grafica sugere que apenas o Rolamento 1 apresenta sinais evi-
dentes de deterioragdo ao longo do tempo. A aplicacdo do método LOWESS mostrou-
se adequada para destacar padrdes de tendéncia nos sinais de vibragdo, eliminando
flutuagdes de alta frequéncia que poderiam mascarar comportamentos relevantes. Esta
abordagem gréfica constitui uma etapa essencial de exploracéo inicial dos dados, per-
mitindo observar de forma intuitiva a evolugdo das condi¢des operacionais dos rola-
mentos ao longo do tempo.

Anadlise de Estacionaridade

A analise de estacionaridade foi conduzida com base na amplitude absoluta do sinal
de vibracdo do Rolamento 1, medida ao longo do tempo. O uso do valor absoluto
da amplitude visa representar a intensidade da vibragdo de forma unificada, indepen-
dentemente da direcio do movimento. Esta abordagem é comum na anélise de falhas
mecanicas, uma vez que os defeitos introduzem aumento na energia vibracional e ndo
necessariamente altera¢des de fase ou diregdo [17]. O valor absoluto permite realcar

esses aumentos energéticos de forma mais evidente, funcionando como uma aproxi-

29



Vibragao (suavizada)

Vibragdo (suavizada)

Vibragdo (suavizada)

Daniela Sa Fonseca

Rolamento 1 - Vibragao Suavizada com LOWESS

003

0.02

0.00

-0.01

T T T T T T T
25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000
Tempe (indice reduzido)

Figura 4.6: Grafico Vibragdo do Rolamento 1
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Figura 4.7: Grafico Vibra¢do do Rolamento 2
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Figura 4.8: Grafico Vibra¢do do Rolamento 3
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Rolamento 4 - Vibragdo Suavizada com LOWESS
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Figura 4.9: Gréfico Vibracdo do Rolamento 4
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Figura 4.10: Cédigo para os Graficos de Vibracdo dos 4 Rolamentos
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Figura 4.11: Gréfico do p-valor ao longo da série temporal

magao ao envelope do sinal.

Para investigar a estacionaridade local da série, utilizou-se o teste de Dickey-Fuller Au-
mentado (ADF), que testa a hip6tese nula de que a série possui raiz unitaria, ou seja, ndo
é estaciondria. A aplicacdo do teste foi feita sobre janelas deslizantes de 1000 amostras,
sem sobreposicdo. Essa segmentacdo permite observar como a estacionaridade do sinal
evolui ao longo do tempo, o que é particularmente relevante em sistemas degradantes,
como rolamentos em processo de falha [18].

Como a série de p-valores obtidos pode ser ruidosa, foi aplicada a técnica de suaviza-
¢do LOWESS (Locally Weighted Scatterplot Smoothing), que ajusta localmente regressoes
ponderadas, revelando tendéncias de forma mais clara sem supor um modelo paramé-
trico global [16]. Foram utilizados dois niveis de suavizagao: um leve (frac = 0.002) e
outro mais forte (frac = 0.01), para observar tanto flutua¢des locais como o comporta-
mento geral da série.

O gréfico resultante, Figura 4.11, obtido através do cédigo na Figura 4.12 mostra que
a maior parte do sinal de amplitude permanece estaciondria (com p-valores inferio-
res a 0.05), o que é esperado para componentes operando normalmente. No entanto,
observa-se um aumento significativo do p-valor na parte final da série, sugerindo perda
de estacionaridade, que coincide com o periodo previamente identificado como o ini-
cio da falha. Este comportamento esta alinhado com estudos como os de Qiu et al. [19],
que demonstram a utilidade de métricas estatisticas para acompanhar a degradagdo de
rolamentos.

Assim, esta abordagem baseada na amplitude absoluta, janelas moéveis e teste ADF
revela-se eficaz na identificacdo do inicio de alteragdes significativas no comportamento
vibracional do sistema, sendo uma ferramenta promissora para a estimac¢do da RUL de

rolamentos.

Para complementar esta analise, a Figura 4.13 obtida através do c6digo ilustrado na Fi-
gura 4.14, apresenta uma visualizagdo combinada, onde a evolucdo do p-valor do teste
ADF é sobreposta a curva suavizada da amplitude média do sinal de vibragdo. Esta
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Figura 4.12: Cédigo do p-valor ao longo da série temporal
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Figura 4.13: Grafico do p-valor sobreposto com amplitude de vibragao

abordagem permite observar, de forma mais integrada, como a perda de estacionari-
dade esta correlacionada com o aumento progressivo da vibracao.

Nota-se que a amplitude média, representada pela linha cinzenta, mantém-se relativa-
mente estdvel na maior parte da série, o que é indicativo de operagdo normal. Contudo,
a medida que nos aproximamos do final da série, observa-se um crescimento acen-
tuado na amplitude, acompanhado simultaneamente de um aumento nos p-valores
(curva roxa), que ultrapassam o limiar de significancia de 0.05 (linha vermelha trace-
jada). Esta correspondéncia entre aumento de amplitude e perda de estacionaridade
reforca a interpretacdo de que o sistema estd a entrar num regime de falha.

A sobreposicdo dos sinais suavizados demonstra a vantagem de se combinar métricas
estatisticas (como o p-valor) com métricas fisicas (como a amplitude) para monitori-
zacdo da condicdo do rolamento. Esta correlacdo direta entre intensidade vibracional
e comportamento ndo-estaciondrio constitui um indicio robusto da degradacéo, vali-
dando a utilizagdo de ambas as abordagens em conjunto como suporte a tomada de
decisdo em manutengdo preditiva.

4.4.2 Modelo para Detecao de Falhas em Rolamentos
Avaliacdo de um Modelo de Classificacio Baseado no P-valor do Teste ADF

Neste subcapitulo, explora-se a viabilidade de utilizar o p-valor do teste de raiz unitaria
de ADF como variavel preditora para detetar falhas em rolamentos. O objetivo é ve-
rificar se esta métrica estatistica, frequentemente usada para avaliar a estacionaridade
de séries temporais, pode também refletir alteragdes associadas ao inicio e progressdo
de uma falha mecanica.

A abordagem experimental baseou-se em dois conjuntos de dados reais recolhidos em
bancada de ensaio, referentes ao dataset analisado no Capitulo 4.4. O conjunto 2 cor-
responde ao rolamento 1 com falha conhecida na pista externa, cujo inicio visualmente
identificado ocorre por volta do indice 19800. O conjunto 3, também referente ao rola-
mento 1, foi considerado como estado "normal”, assumindo-se que ndo existem falhas
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Figura 4.14: Cédigo para o grafico do p-valor sobreposto com amplitude de vibragao
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presentes nesse periodo.

Para a preparacdo dos dados, foram extraidas janelas deslizantes de 1000 amostras com
passo de 200, e sobre cada janela foi aplicado o teste ADF. O p-valor obtido em cada
janela foi armazenado, juntamente com a média da amplitude do sinal nessa mesma
janela. As janelas do conjunto 2 com indice superior ou igual a 19800 foram rotuladas
como classe 1 (falha), enquanto as restantes, incluindo todas as do conjunto 3, foram
rotuladas como classe 0 (normal).

O dataset resultante revelou um forte desbalanceamento de classes, com um nimero
significativamente inferior de amostras com falha. Para mitigar este problema, foi apli-
cado o método de oversampling SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique),
de forma a equilibrar o niimero de exemplos de cada classe antes da divisdo em treino
e teste.

A seguir, os dados foram divididos em conjuntos de treino (70%) e teste (30%) com
estratificagdo, e normalizados com a técnica MinMaxScaler, utilizando apenas o con-
junto de treino para o ajuste do escalonador (fitfit). Em seguida, foi construido um
modelo de rede neuronal simples com trés camadas densas (8-4-1 neurénios), fungdo
de ativacdo ReLU nas camadas ocultas e sigmoide na saida, treinado durante 30 épocas.

Este procedimento est4 ilustrado num diagrama, na Figura 4.15.

Apesar do equilibrio obtido com SMOTE, os resultados revelaram um desempenho
insatisfatério. O modelo ndo foi capaz de aprender a distinguir eficazmente entre os
estados normal e com falha, como evidenciado pela matriz de confusdo e pelas métricas
de classificagdo, ilustradas nas Figuras 4.17 e 4.16, resultados do c6digo representado
nas Figuras 4.18 e 4.19.

A matriz de confusdo revela um padrdo de classificagdo enviesada: dos 28635 exem-
plos reais da classe 0 (normal), apenas 187 foram corretamente classificados, enquanto
os restantes 28448 foram incorretamente atribuidos a classe 1 (falha). Por outro lado,
dos 28634 exemplos com falha, 28492 foram corretamente classificados, e apenas 142
foram incorretamente rotulados como normais. Este desequilibrio nas previsdes ilus-
tra a forte tendéncia do modelo para classificar a maioria dos exemplos como falha,
independentemente da sua verdadeira classe.

Para interpretar estes resultados, € relevante analisar as métricas de desempenho:

e A precisdo (precision) mede a propor¢do de previsdes corretas entre todos os
exemplos classificados como pertencentes a uma classe.

e A revocagdo (recall) indica a capacidade do modelo em identificar corretamente
os exemplos daquela classe.

e O fl-score é a média harménica entre precisdo e revocagdo, e reflete o equilibrio

entre ambas.
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No caso da classe 0 (normal), o modelo apresentou uma precisdo de 0.57, mas um
recall de apenas 0.01, o que significa que praticamente todos os exemplos normais fo-
ram classificados erroneamente como falha. Esta discrepancia resultou num f1-score de
apenas 0.01. Em contraste, a classe 1 (falha) teve um recall de 1.00 (todos os exemplos
com falha foram corretamente identificados), mas com uma precisdo de apenas 0.50,
indicando que metade das previsdes de falha eram, na verdade, dados normais.

Desempenho de um Modelo Baseado Exclusivamente em Métricas de Amplitude

Ap6s a andlise do modelo baseado exclusivamente no p-valor do teste ADF, foi testada
uma nova abordagem recorrendo apenas a amplitude média do sinal de vibragdo como
variavel de entrada, obtido através do cédigo representado nas Figuras 4.23 e 4.24. Esta
escolha justifica-se pelas observagdes feitas nas andlises graficas e na evolugdo temporal
dos dados, onde se verificou que a amplitude tende a aumentar com a degradagdo do
rolamento, refletindo alteragdes energéticas associadas ao aparecimento e propagagao
de falhas.

Com o objetivo de contornar o desequilibrio de classes presente no conjunto de dados,
foi adotada uma abordagem de amostragem real, em que se selecionou o mesmo nu-
mero de amostras com e sem falha. A classe de falha foi representada pelas janelas
extraidas a partir do momento identificado como inicio da falha (ap6s o indice 19800)
no conjunto 2, enquanto a classe normal foi composta por um subconjunto de igual
tamanho proveniente do conjunto 3, contendo apenas funcionamento normal. Desta
forma, evitou-se a necessidade de aplicacdo de técnicas de oversampling sintético como
o SMOTE, permitindo manter a integridade dos dados reais.

O modelo de rede neuronal utilizado manteve-se inalterado na sua estrutura: uma
rede simples com duas camadas ocultas (com 8 e 4 neurénios, respetivamente) e uma
camada de saida com ativacdo sigmoide. A base de treino foi normalizada com Min-
MaxScaler, ajustado apenas com os dados de treino.

Este procedimento estd ilustrado num diagrama, na Figura 4.20.
Os resultados obtidos foram os seguintes, ilustrados também na Figura 4.21:
e Accuracy: 67
e Precision (classe 0): 0.61
e Recall (classe 0): 0.98
e Precision (classe 1): 0.95
e Recall (classe 1): 0.36

A matriz de confusdo, Figura 4.22, revela que o modelo foi altamente eficaz na identifi-
cacdo dos exemplos da classe normal (291 de 296 corretamente classificados), mas teve
mais dificuldades na dete¢ao das amostras com falha (apenas 106 de 295). O elevado
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nuamero de falsos negativos compromete a capacidade de detecdo precoce de falhas, o
que é particularmente critico em contextos industriais.

Combinagao de P-valor e Amplitude na Otimiza¢ao do Modelo de Classificagido

Dado o fraco desempenho observado no modelo anterior, baseado unicamente no p-
valor do teste ADF, foi considerada a possibilidade de enriquecer o conjunto de atribu-
tos com uma métrica adicional. A escolha recaiu sobre a amplitude média do sinal de
vibragdo em cada janela, uma vez que esta pode refletir variacdes energéticas no sinal
associadas a degradagdo do rolamento, como se observou nas andlises exploratorias.

O mesmo procedimento de pré-processamento foi mantido: o sinal foi dividido em ja-
nelas deslizantes de 1000 amostras com um passo de 200, sendo calculada a média da
amplitude absoluta para cada janela. As amostras foram rotuladas como falha ou nor-
mal com base no indice indice_falha = 19800, e foi feita uma amostragem equilibrada

real, utilizando o mesmo ntimero de exemplos normais e com falha.

Na etapa de preparacdo, as duas features consideradas foram: o p-valor do teste de
estacionaridade ADF e a amplitude média da janela. Os dados foram divididos em
treino e teste com a funcdo train_test_split, preservando a proporcdo entre as classes.
Para garantir uma normalizacdo adequada, o MinMaxScaler foi ajustado apenas sobre
o conjunto de treino (fit_transform) e depois aplicado ao conjunto de teste (transform),
evitando fuga de informacao.

O modelo utilizado manteve a arquitetura anterior: uma rede neuronal simples com
duas camadas escondidas (8 e 4 unidades, respetivamente) com ativa¢do ReLU, e uma
camada de saida com ativagdo sigmoide para classificacdo binéria.

Este procedimento estd ilustrado num diagrama, na Figura 4.25.

Os resultados da avaliagdo do modelo, ilustrados na matriz de confuséo, na Figura 4.27
e no relatério de classificacdo, Figura 4.26, revelaram uma melhoria significativa face a
abordagem anterior. A matriz de confusdo demonstra que o modelo foi capaz de iden-
tificar corretamente 281 amostras normais (classe 0) e 135 amostras com falha (classe
1), num total de 591 amostras de teste. A classe normal apresentou uma precisdo de
0.64 e um recall de 0.95, enquanto a classe com falha obteve uma precisdo de 0.90 e um
recall de 0.46. O valor de accuracy foi de 70%, com uma média ponderada de fl-score
de 0.68.
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Tabela 4.1: Datasets

Duracao
da recolha N¢ de variaveis Falhas N¢ de Exemplos
dos dados
1° conjunto: Defeito
na pista interna do ro-
lamento 3 e defeito no
1 més elemento rolante do
cada um rolamento 4;
1° Dataset dos trés 4 2° conjunto: Falha na 4 falhas diferentes
conjuntos pista externa do rola-
de dados mento 1;
3° conjunto: Falha na
pista externa do rola-
mento 3
Vibragao no eixo x
128  ho- Vibragdonoeixoy
2 Dataset 2 de Temperatura do rola- falhas nas pistas in- 1 falha no rolamento
operagao mento terna e externa que foi observado
continua Temperatura atmos-
térica
Sinal do  conta-
rotacoes
Vibracdo no eixo
axial no rolamento
underhang
Vibragdo no eixo ra-
dial no rolamento un-
derhang
Vibragdo no eixo tan- .~
. . Posicdo underhang;:
162 minu- gencial no rolamento falha na gaiola, na 558 sequéncias
3° Dataset underhang pista externa, na es- . .
tos Vibracs , f Posicdo  overhang;:
ibracdo no eixo fera A
. 513 sequéncias
axial no rolamento
overhang
Vibracdo no eixo
radial no rolamento
overhang
Vibragao no eixo tan-
gencial no rolamento
overhang
Sinal do microfone
2636 registos em que
Valor efetivo da velo- o rolamento ndo es-
cidade de vibracao rolamento ndo selado tava selado e estava
Valor efetivo da acele- e sem quantidade de sem quantidade de
4° Dataset 286 horas ragao N massa lubriﬁ~cante massa lubrificante
Valor maximo da ace- rolamento ndo selado 2637 registos em que
leragado com excessodemassa o rolamento ndo es-
Fator de Crista 39 lubrificante tava selado e estava
Temperatura com excesso de massa

lubrificante
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Tabela 4.2: Estatisticas Antes e Depois da Falha

Antes da Falha
Rolamento mean std min 25% 50% 75% max
1 -0.0584 0.054393 -0.129 -0.090 -0.081 -0.012 0.020
2 -0.2600 0.038215 -0.325 -0.269 -0.254 -0.244 -0.208
3 0.0106  0.080154 -0.105 -0.010 0.010 0.012 0.146
4 -0.0122  0.036869 -0.078 -0.027 0.010 0.012 0.022
Depois da Falha
Rolamento mean std min 25% 50% 75%  max
1 -0.117912 0.099786 -0.869 -0.181 -0.117 -0.054 0.454
2 -0.116352 0.092857 -0.835 -0.176 -0.117 -0.056 0.547
3 -0.117404 0.092411 -0.579 -0.178 -0.117 -0.054 0.237
4 -0.117803 0.076570 -0.652 -0.168 -0.117 -0.068 0.281
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Sinal de vibragao
(Conj. 2e3)

Janelas deslizantes
(1000 amostras, passo 200)

Extragdo de atributos por janela:
p-valor (ADF)

Rotulagem:
Conj. 2 com indice > 19800 — Classe 1 (falha)
Restantes — Classe 0 (normal)

[Balanceamento com SMOTE}

Divisdo treino/teste
(70% / 30%) com estratificacdao

{Normalizagéo com MinMaxScaler}

Treino de rede neural
(8-4-1, ReLU, 30 épocas)

Figura 4.15: Fluxo de preparagdo, extracdo de atributos, balanceamento e treino do
modelo com base no p-valor.
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=== Relatdrio de Classificagdo ===
precision recall fl-score support

0.57 0.01 0.0
0.50 1.00 0.6

accuracy 0.5€ 57269
macro avg B .53 0.50 0.3¢ 57269
weighted avg f .53 0.50 0. 3¢ 57269

Figura 4.16: Matriz de Resultados do Modelo de Classificagdo Baseado no P-valor do
Teste ADF

Matriz de Confusao - Modelo com SMOTE (Conj. 2 e 3, Rol. 1)

25000
©
£ - 187
g 20000
© - 15000
1}
o
- 10000
(10
£ - 142
L
- 5000
1
Normal Falha

Previsto

Figura 4.17: Matriz de Confusdo do Modelo de Classificagdo Baseado no P-valor do
Teste ADF
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Figura 4.19: Parte 2 do C6digo do Modelo de Classificagdo Baseado no P-valor do Teste
ADF
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Sinal de vibragao
(Conj. 2e3)

Janelas deslizantes
1000 amostras, passo 200
p

Extracdo de atributos por janela:
Amplitude média

Rotulagem:
Conj. 2 com indice > 19800 — Classe 1 (falha)
Restantes — Classe 0 (normal)

Amostragem equilibrada
(ntmero igual de exemplos normais e com falha)

Diviséao treino/teste
(70% / 30%) com estratificagao

{Normalizagéo com MinMaxScaler}

Treino de rede neural
(8-4-1, ReLU, 30 épocas)

Figura 4.20: Fluxo de preparacao , extragdo de atributos e treino do modelo com base
na amplitude média.
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Relatorio de Classificagdo ===
is1ion recall fl-score support

0.61 A.98 a.75
0.95 a.36 .

accuracy 0.67
macro avg .7 0. 67 0.

welghted avg 0.67 o.

Figura 4.21: Matriz de Resultados do Modelo de Classificagdo Baseado Exclusivamente
em Meétricas de Amplitude

Matriz de Confusao - Modelo com Amplitude

250
©
g 5
b= 200
a - 150
o
- 100
[+
e 106
L
- 50
1
Normal Falha

Previsto

Figura 4.22: Matriz de Confusdo do Modelo de Classificagdo Baseado Exclusivamente
em Meétricas de Amplitude
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Figura 4.23: Parte 1 do Cédigo do Modelo de Classificagdo Baseado Exclusivamente
em Meétricas de Amplitude

= train_test_split( S atify=y. random_state=42)

model.compile{optimiz
model. fit(X train,

1, yticklabels

plt.title(
plt.tight_
0

Figura 4.24: Parte 2 do Cédigo do Modelo de Classificagdo Baseado Exclusivamente
em Métricas de Amplitude
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Sinal de vibragado
(Conj. 2 e3)

Janelas deslizantes
(1000 amostras, passo 200)

Calculo de atributos por janela:
- p-valor (ADF)
- Amplitude média

Rotulagem:
Conj. 2 com indice > 19800 — Classe 1 (falha)
Demais — Classe 0 (normal)

[Amostragem equilibrada real}

Divisao treino/teste
(70% / 30%) com estratificagdo

{Normalizagéo com MinMaxScaler}

Treino de rede neural
(8-4-1, ReLU, 30 épocas)

Figura 4.25: Fluxo de preparacdo, extracdo de atributos e treino do modelo com p-valor
e amplitude.
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=== Relatdrio de

welghted avg

Figura 4.26: Matriz de Resultados do modelo com combinacdo de p-valor e amplitude

Matriz de Confusao - Modelo com P-valor + Amplitude

250
©
g 15
2 200
@ 150
o
- 100
[1v]
£ 135
T
[
- 50
1
Normal Falha

Previsto

Figura 4.27: Matriz de Confusdo do modelo com combinagado de p-valor e amplitude
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Figura 4.29: Parte 2 do Cédigo do modelo com combinagdo de p-valor e amplitude
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5 DiscussAo DE RESULTADOS

A Tabela 5.1 resume o desempenho dos trés modelos de classificagdo desenvolvidos
com base em diferentes métricas extraidas do sinal de vibracdo: p-valor do teste ADF,
amplitude média e a combinagdo de ambos. Esta andlise comparativa permite refle-
tir sobre os contributos individuais e combinados de cada métrica na capacidade do

modelo distinguir entre estados de funcionamento normal e com falha do rolamento.

O modelo baseado exclusivamente no p-valor do teste ADF revelou-se pouco eficaz na
tarefa de classificagdo. Apesar de o dataset ter sido equilibrado com recurso a técnica
SMOTE, os resultados obtidos mostraram-se fortemente enviesados, com o modelo a
classificar quase todos os exemplos como pertencendo a classe de falha. A precisdo, o
recall e o f1-score da classe O (normal) foram praticamente nulos, o que evidencia a li-
mitagdo do p-valor enquanto métrica isolada para este fim. Estes resultados ja tinham
sido antecipados na andlise dos sinais ao longo do tempo, onde se observava que o
p-valor, embora sinalizasse perda de estacionaridade, ndo apresentava um comporta-

mento suficientemente distintivo para suportar decisdes de classificagdo robustas.

Com a utilizagdo da amplitude média como tnica feature, observou-se uma melhoria
significativa em relacdo ao modelo anterior. O modelo passou a identificar correta-
mente a maior parte dos exemplos da classe normal, refletido por um elevado recall
(0.98) e fI-score (0.75) para a classe 0. No entanto, a capacidade de detetar falhas con-
tinuou limitada, com um recall de apenas 0.36 na classe 1. Estes resultados sugerem
que a amplitude do sinal transporta informagao relevante sobre o estado do rolamento,
especialmente no funcionamento normal, mas, ainda assim, ndo é suficiente para uma

detecédo eficaz de todos os casos de falha.

A combinacgdo do p-valor com a amplitude conduziu ao melhor desempenho global.
O modelo conseguiu manter um equilibrio mais consistente entre as duas classes, com
valores de f1-score de 0.76 e 0.61 para as classes 0 e 1, respetivamente. O aumento da
sensibilidade a classe de falha (recall = 0.46) revela que o uso conjunto de métricas
associadas a estacionaridade e a energia do sinal proporciona uma representacdo mais
completa das dindmicas de degradacdo. A integracdo destas duas fontes de informacao
parece colmatar as limita¢ées individuais, permitindo ao modelo capturar altera¢ées
tanto na forma estatistica do sinal como na sua intensidade.

Do ponto de vista computacional, destaca-se que o tempo de execugdo do processo
completo (desde a leitura dos ficheiros, cidlculo das métricas, treino e avaliagdo do mo-
delo) é consideravel, especialmente no caso da métrica baseada no p-valor, devido a
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aplicacdo repetida do teste ADF em janelas méveis. Esta limitagdo torna-se relevante

em contextos de monitorizacdo em tempo real, podendo comprometer a viabilidade

da aplicacdo pratica sem otimizag¢des adicionais.

Tabela 5.1: Comparacdo dos resultados dos modelos de classificagdo com diferentes

métricas
Modelo Precisao Recall F1- Precisao Recall F1-
(Classe (Classe score (Classe (Classe score
0) 0) (Classe 1) 1) (Classe

0) 1)

P-valor (ADF) 0.57 0.01 0.01 0.50 1.00 0.67
Amplitude Média 0.64 0.92 0.76 0.95 0.36 0.52
P-valor + Amplitude 0.64 0.95 0.76 0.90 0.46 0.61
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6 CoONCLUSAO

Este trabalho teve como principal objetivo investigar a possibilidade de utilizar métri-
cas extraidas de sinais de vibra¢do, nomeadamente o p-valor do teste de ADF, como
indicadores robustos para a detecdo precoce de falhas em rolamentos. Para tal, foram
desenvolvidos e avaliados modelos de classificagdo binaria, com base em dados reais
de vibracgado obtidos de rolamentos em funcionamento sob condi¢des laboratoriais con-
troladas, procurando simular um cenario de degradagdo progressiva de um rolamento.

Inicialmente, procedeu-se a analise da estacionaridade do sinal ao longo do tempo,
utilizando o teste ADF aplicado a janelas deslizantes da série temporal. Os resultados
demonstraram que o p-valor tende a aumentar a medida que o rolamento se degrada,
o que indica perda de estacionaridade — fenémeno coerente com a evolugdo da falha.
No entanto, ao utilizar apenas o p-valor como input para um modelo de classificagdo,
observou-se um desempenho insatisfatério: 0 modelo ndo conseguiu distinguir eficaz-
mente entre os estados normal e com falha, classificando erroneamente quase todas
as amostras como falhas. Este resultado evidenciou que, embora o p-valor seja ttil na
monitoriza¢do da degradacdo, a sua utilizacdo isolada ndo é suficientemente discrimi-

nativa para modelos automaticos de classificacdo.

Como alternativa, explorou-se o uso da amplitude média do sinal, que se revelou uma
métrica mais informativa, especialmente para a classe normal. O modelo baseado ape-
nas na amplitude apresentou melhor desempenho global do que o modelo com p-valor,
mas ainda mostrou limita¢des na detegdo das falhas.

A verdadeira melhoria surgiu com a integracdo de ambas as métricas — p-valor e am-
plitude — que resultou num modelo mais equilibrado, com melhor fI-score nas duas

classes e maior capacidade para capturar as mudangas no sinal associadas ao processo
de falha.

Esta comparacdo entre os modelos desenvolvidos evidenciou a importancia de utilizar
métricas complementares. A amplitude permitiu capturar varia¢des na energia do si-
nal, enquanto o p-valor refletiu altera¢gdes na estrutura estatistica. A sua combinacdo
revelou-se eficaz para caracterizar o estado do rolamento de forma mais completa.

Adicionalmente, discutiu-se no Capitulo 5 a limitagdo relacionada com o tempo de exe-
cucdo dos algoritmos, particularmente no calculo do p-valor do teste ADF. Esta limita-
cdo levanta questdes quanto a escalabilidade da abordagem em contextos de monito-
rizagdo em tempo real, reforcando a necessidade de explorar solu¢des mais eficientes

no futuro.
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Por fim, as questdes de investigacdo propostas foram abordadas ao longo do trabalho:

e O p-valor do teste ADF, isoladamente, ndo se mostrou um indicador suficiente-
mente robusto para a detecdo automaética de falhas, embora demonstre utilidade
como métrica de apoio na monitoriza¢do da degradagao;

e A vibragdo, analisada através de métricas adequadas, revelou-se eficaz para des-
crever o estado de satide dos rolamentos, validando o seu potencial como sinal-
chave em sistemas de diagnoéstico;

e A perda de estacionaridade é um sinal potencialmente relevante de falha, mas
o seu valor discriminativo aumenta consideravelmente quando combinada com

outras métricas, como a amplitude.

Em suma, este trabalho confirmou o potencial da andlise da estacionaridade e da am-
plitude do sinal de vibracdo na dete¢do de falhas em rolamentos. Contudo, mostrou
também que nenhuma métrica isolada é suficiente para garantir um desempenho ro-
busto. Assim, reforca-se a importancia de abordagens multivariadas e integradas, com
base em multiplos indicadores extraidos do sinal.

Como trabalho futuro, propde-se a avaliagdo de outras features do dominio do tempo e
frequéncia, a experimentacdo com arquiteturas mais complexas (como redes neuronais
convolucionais ou recorrentes), e a validacdo em cendérios industriais reais, com maior
diversidade de condi¢ées operacionais e tipos de falhas. A andlise do desempenho
em tempo real e a otimizacdo dos tempos de execu¢do também constituem aspetos
fundamentais a aprofundar.
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