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Resumo. As características não lineares e não estacionárias de sistemas reais são frequentemente difíceis de serem
extraídas. O presente trabalho concentra-se no desenvolvimento de uma Rede Neural Convolucional (CNN) para obter
atributos diretamente dos sinais de vibração originais de uma caixa de engrenagens com diferentes condições do pinhão.
Os dados experimentais são utilizados para demonstrar a eficiência do método apresentado. Máquinas de Vetores de
Suporte (SVM) são utilizadas para classificar os atributos extraídos com 1D-CNN. Os resultados obtidos mostram que os
atributos extraídos neste método apresentam excelente qualidade para classificação de falhas sem qualquer seleção de
atributos adicional.
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Abstract. The features of nonlinearity and non-stationarity in real systems are often difficult to be extracted. This paper
focuses on developing a Convolutional Neural Network (CNN) to obtain features directly from the original vibration
signals of a gearbox with different pinion conditions. Experimental data is used to show the efficiency of the presented
method. Support Vector Machine (SVM) is utilized to classify feature sets extracted with 1D-CNN. The obtained results
show that the features extracted in this method have excellent quality for fault classification without any additional feature
selection.
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1. INTRODUÇÃO

A exigência de alto rendimento em processos industriais torna necessária a adoção de ferramentas de detecção e
diagnóstico de falhas rápidas, precisas e eficazes, evitando danos em máquinas ou equipamentos, o que, por consequência,
pode prejudicar ou comprometer um processo (Park et al., 2020).

Nesse contexto, o monitoramento de vibrações de máquinas e equipamentos industriais é prática comum de manu-
tenção preditiva, sendo uma ferramenta importante para detecção e predição de falhas. Aquisição de dados, extração de
parâmetros e classificação são fases gerais de uma gama de sistemas de monitoramento especializados, como mostrado
em Fig. 1. Um dos procedimentos mais importantes no diagnóstico de falhas é a extração de atributos feita por métodos
de processamento de sinais ou métodos estatísticos. Existem várias técnicas especializadas em extração de parâmetros.
Entre os métodos de processamento de sinais, costuma-se dividi-los em técnicas no domínio do tempo (Samanta, 2004;
Coraça and Dias Jr., 2018), domínio da frequência (Minamihara et al., 1990) e tempo-frequência (Wang et al., 2017). Re-
centemente as análises tempo-frequência têm atraído mais atenção por serem mais efetivas na identificação de variações
das frequências ao longo do tempo, de modo que as intensidades de componentes não estacionárias podem ser estudadas.

Redes neurais artificiais profundas (DNN, do inglês Deep Neural Network) têm sido aplicadas na detecção e diag-
nóstico automatizado de máquinas e equipamentos tratando-os como problemas de classificação com base em padrões
aprendidos. Entretanto, as redes neurais apresentam limitações quanto à capacidade de generalização, dando espaço a
modelos que podem se ajustar melhor aos dados de treinamento. Máquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglês Sup-
port Vector Machines), com base na Teoria do Aprendizado Estatístico proposta por Vapnik (1995), estão sendo aplicadas
nas áreas de aprendizado de máquina, visão computacional e reconhecimento de padrões devido à alta precisão e, prin-
cipalmente, devido à boa capacidade de generalização. A principal diferença entre DNNs e SVMs está nos princípios de
minimização de risco utilizados na fase de aprendizagem (MELLO and Ponti, 2018). No caso de SVMs, a minimização
de risco estrutural condiz com a minimização do limite superior no risco esperado, enquanto as DNNs ajustam-se por mi-
nimização do risco empírico, minimizando o erro nos dados de treinamento. A diferença de abordagem leva a uma melhor
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capacidade de generalização das SVMs em comparação às DNNs, possibilitando a utilização das SVMs em aplicações de
monitoramento de máquinas com alta confiabilidade.

Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglês Convolutional Neural Network) fazem parte do acervo de técnicas
de inteligência artificial com inspirações biológicas (LeCun et al., 1989; Hubel and Wiesel, 1959). De acordo com os
sinais de entrada, a rede pode aprender filtros de forma orientada aos dados e extrair atributos que descrevem as entradas.
Durante a fase de treinamento supervisionado, os filtros convolucionais da CNN (kernels) são otimizados via algoritmos de
retropropagação do erro (BP do inglês Back-Propagation ) e, portanto, características altamente discriminativas podem ser
aprendidas a partir dos dados de entrada. Além disso, as últimas camadas do classificador CNN são camadas totalmente
conectadas convencionais. Consequentemente, com a CNN treinada tem-se a capacidade de extração de atributos e
classificação de forma direta.

Neste estudo, um método híbrido composto por acoplamento de camadas convolucionais extratoras de atributos e
máquina de vetor de suporte é utilizado na predição de danos via análise de vibrações de uma caixa de engrenagem com
diferentes condições do engrenamento.

Figura 1: Fluxograma de processamento de sinais para detecção de falhas.

2. REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Figura 2: Arquitetura da CNN utili-
zada para predição de falhas.

As Redes Neurais Convolucionais fornecem uma ferramenta poderosa para
reconhecimento de padrões e classificação de sinais sem a necessidade de extra-
ção complicada de atributos. A arquitetura padrão da CNN geralmente consiste
em três camadas importantes: convolucionais, pooling e totalmente conectadas.
As camadas convolucionais extraem os atributos necessários para a classificação
do sinal, enquanto as camadas de pooling visam reduzir a dimensão das entra-
das por meio de um operador de agrupamento (média dos dados para average
pooling e máximo dos dados para max pooling) e, finalmente, as camadas to-
talmente conectadas são responsáveis pela classificação dos atributos extraídos.
Normalmente, utiliza-se combinações de camadas convolucionais com camadas
de pooling e, ao final da rede, camadas totalmente conectadas.

A arquitetura compacta das CNNs (em comparação às arquiteturas DNNs
com múltiplas camadas totalmente conectadas), que realiza apenas convoluções,
torna a ferramenta prática e econômica para monitoramento e detecção de falhas
em tempo real. Este estudo propõe um modelo de CNN projetado especifica-
mente para predição de falhas baseando-se no sinal de vibração de uma caixa de
transmissão. O modelo combina camadas de max pooling e strides para com-
pressão dos dados e extração de parâmetros do sinal. A arquitetura utilizada é
representada na Fig. 2. O modelo consiste em três camadas convolutivas com
kernels de dimensões 350, 15 e 15, respectivamente. Apenas foi inserido stride
na primeira camada convolutiva. A primeira e a segunda camadas convolutivas
são seguidas de camadas de max pooling, sendo a redução de um fator 8 entre a
primeira e a segunda camadas convolucionais e um fator de 2 entre a segunda e
a terceira camadas convolucionais.

Seja {si, yi}(i = 1, 2, ..., 90) o conjunto de dados de treinos, com si ∈
R1250 o sinal segmentado de entrada e yi ∈ {1, 2, 3} a classe do segmento.

O objetivo da fase de treinamento de uma CNN é ajustar os pesos e os bias
dos filtros de forma a minimizar o erro de classificação na camada de saída. A
saída da m-ésima camada convolucional pode ser representada por:
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O símbolo ∗ refere-se ao operador de convolução, S
(m)
i é a saída da m-ésima camada convolutiva para a amostra si,

os parâmeros W
(m)
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C são os pesos do kernel e o bias da m-ésima camada convolutiva (o subscrito C é referente à

camada convolucional), e f(·) é uma função de ativação não linear.
Dentre as funções de ativação, a função ReLU (do inglês, Rectified linear units) tem ganhado espaço em aplicações de

CNNs, uma vez que demonstrou fornecer poderosa habilidade de modelar a não linearidade dos problemas (Bengio et al.,
1994). A função remove valores negativos, os definindo a zero.

f(z) = max(0, z) . (2)

A função ReLU evita saturações do gradiente do erro durante a fase de aprendizagem, além de exigir menor poder
computacional quando comparado a outras funções de ativação não lineares. Dessa forma, a função é utilizada em todas
as camadas convolucionais no presente trabalho.

As camadas totalmente conectadas, utilizadas nas camadas mais próximas a saída da rede neural, são responsáveis
pela classificação dos atributos coletados. A saída da c-ésima camada totalmente conectada pode ser representada por:
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sendo que ŷ
(c)
i é a saída da c-ésima camada totalmente conectada para a amostra xi, os parâmeros W
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F e b

(c)
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os pesos sinápticos e o bias da c-ésima camada (o subscrito F é referente à camada totalmente conectada), e f(·) é
uma função de ativação não linear. Foram utilizadas as funções de ativação sigmoidal e softmax. A camada totalmente
conectada de saída tem como função de ativação a função softmax, de forma que as saídas podem ser compreendidas
como as probabilidades de que o sinal segmentado de entrada faça parte de cada uma das classes:
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sendo zi,k é o k-ésimo elemento do vetor zi.
Utilizar como função custo a função de entropia cruzada em vez da soma dos quadrados dos erros leva a um trei-

namento mais rápido, bem como a uma generalização aprimorada (Bishop, 2006). Dessa forma, a entropia cruzada de
multiclasses é utilizada como função custo para obtenção do conjunto de parâmetros do modelo. O modelo é treinado
pela minimização da função custo. Conforme o seguinte problema de otimização:

min
Θ

L(Θ) = − 1

90
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F } são os parâmetros da CNN a serem ajustados,

sendo yi,j ∈ {0, 1} elemento da matriz one hot Y, que apresenta a classe de cada segmento si de forma binária, e
gj(Θ, si) corresponde à j-ésima saída da função softmax para o sinal de entrada si.

Os pesos Θ são ajustados utilizando o algoritmo de otimização baseado em gradiente descendente Adam, com hiper-
parâmetros escolhidos conforme o recomendado em (Kingma and Ba, 2014). O algoritmo Adam, amplamente utilizado
no campo de aprendizado de redes neurais profundas, requer o cálculo do vetor gradiente ∇L, que pode ser obtido com
a retropropagação do erro (BP). Mais detalhes do algoritmo BP podem ser encontrados no trabalho de Abdeljaber et al.
(2017).

3. MÁQUINA DE VETORES DE SUPORTE

Fundamentada pela Teoria do Aprendizado Estatístico (Vapnik, 1995), as técnicas de aprendizagem de Máquinas de
Vetores de Suporte (SVM) buscam a minimização do Risco Estrutural (SRM, do inglês Structural Risk Minimization) ao
levar em conta o desempenho do classificador no conjunto de treinamento e a complexidade do classificador.

As Máquinas de Vetores de Suporte com diferentes funções kernel podem transformar um problema não-linearmente
separável em um problema linearmente separável ao projetar os dados num espaço de dimensão maior e então encontrar
o hiperplano separador ideal (conforme ilustra a Fig. 3). Este método foi inicialmente proposto para resolver problemas
binários (de duas classes). Mais tarde, algumas estratégias foram sugeridas para estender esta técnica para problemas de
classificação de multiclasses (Bottou et al., 1994; Knerr et al., 1990).
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Figura 3: Hiperplano de separação ótimo (linha grossa), com os seus hiperplanos de suporte (tracejados). Outros hiper-
planos separadoradores possíveis em finas linhas contínuas.

3.1 HIPERPLANO ÓTIMO PARA PROBLEMAS DE CLASSIFICAÇÃO BINÁRIO

Considere um determinado conjunto D de dados observados com m exemplos para um problema de classificação
binária,

D = {(x1, y1), ..., (xm, ym)} ∈ X × Y , (6)

sendo x ∈ X = Rn o espaço das entradas e y ∈ Y = {−1,+1} uma classe ou rótulo.
A SVM busca encontrar o hiperplano de margem máxima onde os dados de treinamento xi, mapeados para um espaço

de dimensão maior pela função φ(·), são então linearmente separados de acordo com a solução do seguinte problema de
otimização primal:

Minimizar Γ(w, b, ξ) =
1

2
||w||2 + C

m∑
i=1

ξi

Sujeito a


∀mi=1 : yi(〈φ(xi),w〉+ b) ≥ 1− ξi

∀mi=1 : ξ1 ≥ 0

(7)

em que w ∈ Rn é o vetor normal ao hiperplano classificador, b é um escalar, ξ é a folga das variáveis, C é o parâmetro
de penalidade que controla o compromisso entre a maximização da margem e a minimização dos erros de classificação.
A Fig. 4 apresenta os hiperplanos ótimos de um mesmo problema de classificação para diferentes parâmetros C.

Para encontrar a solução do problema de otimização primal dado pelas Eqs. (7), geralmente se recorre ao seu respec-
tivo problema de otimização dual obtido com o método dos multiplicadores de Lagrange:

Maximizar W (α) = −1

2

m∑
i=1

m∑
j=1

αiαjyiyjK(xi,xj) +

m∑
i=1

αi

Sujeito a


∀mi=1 : 0 ≤ αi ≤ C

∑m
i=1 αiyi = 0

(8)

sendo α = (α1, ..., αm) a variável dual ou o vetor dos multiplicadores de Lagrange. A função kernel K(xi,xj) =
〈φ(xi), φ(xj)〉 calcula o produto interno dos dados de entrada no espaço de dimensão maior sem a necessidade do mapea-
mento prévio φ(·). Esse método é conhecido como o truque do kernel (kernel trick). A função de decisão do classificador
é dada por:
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(a) C = 1 (b) C = 1000

Figura 4: Hiperplanos de separação ótimos para diferentes parâmetros de penalidade C.

g(x) = sinal
[∑

αiyiK(xi,x) + b
]
, (9)

onde os pontos xi são vetores de suporte.
Utilizou-se e comparou-se os resultados de SVMs com duas funções kernels:

Kernel linear: K(xi,xj) = 〈xi,xj〉 ,
Kernel de base radial: K(xi,xj) = exp(−γ ||xi)− xj||2) .

(10)

3.2 SVM PARA MULTICLASSES

Duas abordagens são utilizadas para resolução do problema de classificação de multiplás classes com SVM. Uma
abordagem baseia-se na construção e combinação de várias SVMs de duas classes, três estratégias típicas são aplicadas:
"Um-Contra-Todos", "Um-Contra-Um"e "DAGSVM"(do inglês Directed Acyclic Graph Support Vector Machines) que
quer dizer SVM com Grafo Direcionado Acíclico. A outra abordagem considera todos os dados multiclasses em um
único problema de otimização. Hsu and Lin (2002) compararam essas duas abordagens em conjuntos de dados diferentes
e concluiram que a abordagem com combinações de SVMs, especificamente, Um-Contra-Um e DAGSVM são os métodos
mais adequados.

O presente trabalho utilizou-se da biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) para desenvolvimento das SVMs. A
scikit-learn é uma biblioteca de código aberto para programação em Python eficiente para problemas de classificação e
regressão. A biblioteca possui a opção de utilização do método Um-Contra-Um para SVMs multiclasses. Considerando
um problema com k classes existentes, o método Um-Contra-Um necessita da construção de k(k − 1)/2 classificadores,
onde cada classificador usa os dados de treinamento de duas classes.

4. MODELO HÍBRIDO CNN-SVM

A arquitetura do modelo híbrido CNN–SVM foi projetada substituindo as camadas totalmente conectadas da CNN por
uma SVM. Embora os parâmetros dos kernels utilizados para extração de atributos pelas camadas convolucionais sejam
treinados em conjunto com as camadas totalmente conectadas, não há a necessidade de preservar a arquitetura padrão
da CNN ao passo que uma SVM tende a ter maior capacidade de generalização. Os atributos extraídos pelas camadas
convolucionais podem ser tratados como recursos para qualquer outro classificador.

A Fig. 5 apresenta a arquitetura do modelo híbrido adotado. A proposta do modelo híbrido se baseia no ideal de
que o novo classificador compense os limites dos modelos CNN e SVM. Tem-se a expectativa de que o modelo híbrido
CNN-SVM apresente desempenho superior com relação ao classificador CNN, ao incorporar os méritos de ambos os
classificadores.

5. EXPERIMENTOS

O banco de dados utilizado no processo de treinamento e teste do modelo hírido CNN-SVM é aberto à comunidade
científica conforme mencionado em (Zamanian, 2010). Esse mesmo banco de dados também foi utilizado no desenvolvi-
mento dos trabalhos (Zamanian and Ohadi, 2011, 2016). O sinal coletado está relacionado à vibração radial de uma caixa



Vinícius Serra Vianna, Milton Dias Junior
Intelligent Hybrid Method Based on 1D-CNN and SVM Applied to Gear Fault Diagnosis

Figura 5: Estrutura do modelo de classificação híbrido CNN-SVM.

de engrenagem com três diferentes condições de engrenamento helicoidal (Fig. 6a): engrenagem saudável, engrenagem
com três dentes degastados e engrenagem com um dente lascado.

(a) Condições das engrenagens: (1) Engrenagem esquerda: Sau-
dável (2) Engrenagem intermediária: Dentes desgastados (3) En-
grenagem direita: Dente lascado [Figura extraída de (Zamanian
and Ohadi, 2011)].

(b) Configuração de teste experimental [Figura extraída de Zama-
nian (2010)].

Figura 6: Condições de engrenamento (a) e setup experimental (b).

O engrenamento helicoidal com pinhão de 15 dentes e engrenagem de 110 dentes fornece relação de velocidades de
7,33. Em cada uma das três condições, o sinal foi coletado por 10 segundos com taxa de amostragem de 10 kHz. Mais
detalhes sobre o procedimento de aquisição de dados e equipamentos utilizados podem ser encontrados em Zamanian
(2010). Os testes foram realizados a uma rotação nominal do pinhão de 1440 rpm. O setup utilizado pode ser visualizado
conforme a Fig. 6b.

6. RESULTADOS E DISCUSSÕES

Para avaliar a eficiência do modelo híbrido CNN-SVM no diagnóstico de falhas de aplicações práticas, utilizou-se
os classificadores CNN e CNN-SVM com kernel linear e kernel de base radial (RBF, do inglês Radial Basis Function)
aos dados de vibrações coletados. O classificador CNN com arquitetura representada pela Fig. 2 foi desenvolvido com a
utilização da biblioteca de código aberto TensorFlow (Abadi et al., 2015), especializada em métodos de aprendizado de
máquinas para a linguagem de programação Python.
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Para cada uma das três condições de engrenamento, os dados foram amostrados por 10 s. Conforme a segmentação
realizada em (Zamanian and Ohadi, 2011), cada sinal coletado foi dividido em 80 segmentos com o comprimento de 1250
amostras. No total, 240 (80 × 3) sinais segmentados foram utilizados, sendo que, destes, 90 segmentos fizeram parte do
conjunto de treino utilizados para ajuste das máquinas de aprendizado, e os 150 segmentos restantes foram utilizados para
testar o desempenho dos modelos.

Os atributos extraídos pela CNN foram utilizados para treinamento de duas SVMs. Uma com kernel linear e parâmetro
C = 1 e uma segunda com kernel RBF com γ = 0, 00044 (parâmetros definidos de acordo com o padrão da biblioteca
scikit-learn).

O classificador CNN com arquitetura representada pela Fig. 2 foi treinada com o algoritmo Adam em 35 épocas. A
Fig. 7 ilustra os resultados do modelo CNN sobre o conjunto de teste.

(a) (b)
Figura 7: Matrizes de Confusão do modelo CNN aplicado aos dados de teste. Resultado real (a) e normalizado (b).

Os atributos extraídos do conjunto de treino foram utilizados na fase de aprendizado das SVMs. As Fig. 8 e 9 apresen-
tam os resultados das SVMs sobre o conjunto de teste. Os melhores resultados dos modelos híbridos CNN-SVM quando
comparado ao classificador CNN são condizentes com a expectativa de que o modelo híbrido possa incorporar os méritos
dos classificadores CNN e SVM. Os agrupamentos observados na Fig. 10 corroboram a afirmação de que as camadas
convolucionais são ótimas extratoras de atributos.

Os atributos extraídos pelas camadas convolucionais são pertencentes à um espaço de dimensão 28. Como forma
de visualização dos dados no espaço de dimensão 28, é possível utilizar o algoritmo t-SNE (do inglês, T-distributed
Stochastic Neighbor Embedding). O método busca apresentar a distribuição dos pontos de um espaço de dimensão maior
num espaço 2D ou 1D preservando as relações de distanciamento entre os pontos (Maaten and Hinton, 2008). O resultado
desse algoritmo tornam ainda maiores as distâncias euclidianas de pontos no espaço visualizado cuja distância no espaço
de dimensão maior seja elevada. Dessa forma, este é um bom método de apresentação de dados. A Fig. 10 apresenta os
dados de teste após extração de atributos pelas camadas convolucionais e utilização do algoritmo t-SNE.

7. CONCLUSÃO

Os atributos extraídos pelas camadas convolucionais mostraram-se suficientes para distinção dos dados por parte dos
classificadores. Os modelos híbridos CNN-SVM apresentaram melhores resultados quando comparado ao classificador
CNN, corroborando com a expectativa de que o modelo híbrido incorpore qualidades dos modelos CNN e SVM.
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(a) (b)
Figura 8: Matrizes de Confusão do modelo CNN-SVM com kernel linear aplicado aos dados de teste. Resultado real (a)
e normalizado (b).

(a) (b)
Figura 9: Matrizes de Confusão do modelo CNN-SVM com kernel RBF aplicado aos dados de teste. Resultado real (a) e
normalizado (b).

Figura 10: Representação dos atributos dos dados de teste no R2 pelo algoritmo t-SNE.
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