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Resumo

Com o desenvolvimento de técnicas de Machine Learning cada vez mais robustas para

detecção de anomalias, vários sectores da indústria procuram, de forma activa encontrar

soluções com o objectivo de maximizar o tempo de operação e vida útil dos equipamentos

de que dispõem. No sector da aquacultura é de especial importância o bom funcionamento

das máquinas rotativas integradas nos seus sistemas, por se tratarem de componentes vi-

tais para o funcionamento e crescimento das suas produções. O objectivo deste trabalho

de investigação, foi desenvolver um modelo de Machine Learning baseado numa estru-

tura de AutoEncoder (AE) com capacidade de detecção de desvios de comportamento em

máquinas rotativas, mantendo a simplicidade e capacidade de implementação em dispo-

sitivos de borda. Modelos baseados em AE têm a capacidade de extrair caracteŕısticas

automaticamente de dados normais, sendo os dados de sáıda do modelo a reconstrução

dos seus dados de entrada. Se o erro associado à reconstrução da entrada for elevado, os

dados são considerados anómalos, caso contrario representam dados normais. No trabalho

desenvolvido, foram testados métodos de previsão de séries temporais num conjunto de

dados disponibilizado pelo Center for Intelligent Maintenance Systems (IMS), de forma a

ser escolhido o tipo de rede neuronal recursiva a ser utilizado no modelo AE. O modelo

desenvolvido foi treinado e testado no IMS-Dataset e, de seguida, generalizado para um

conjunto de dados adquirido em meio industrial. Estes dados foram adquiridos de motores

integrados em sistemas cuja função é o controlo da temperatura e a recirculação da água

usada em tanques de crescimento de peixes em sistemas de aquacultura. O modelo apli-

cado demonstrou boa capacidade na detecção de anomalias em séries temporais. Assim,

os resultados da implementação do modelo evidenciaram o potencial do uso de abordagens

recorrendo a AE’s para detecção de anomalias e a sua capacidade de generalização, quando

comparados a métodos de regressão convencionais.

Palavras-Chave: Aprendizagem Profunda, Detecção de Anomalias, Redes Neuronais

Recursivas, AutoEncoder, Manutenção Preditiva
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Abstract

With the development of more advanced anomaly detection techniques, several industry

sectors actively seek to find solutions that aim to maximize the operating time and useful

lifetime of the machinery. In the aquaculture sector it is of special importance the proper

functioning of the rotating machines, as vital components of the fish productions. The

objective of this research work was to develop a model of Machine Learning based on

an AutoEncoder (AE) structure capable of detecting behavior deviations in machinery,

while remaining simple and maintaining the ability to run on edge devices. Models based

on AE have the ability to automatically extract features from normal data, the output

data being a reconstruction of the input data. If the error between the input and the

output data is high, the data is considered anomalous, otherwise it represents normal

data. In this research work, forecasting methods of time series were tested on a dataset

available from Center for Intelligent Maintenance Systems (IMS), in order to choose the

type of Recursive Neural Network to be used in the proposed model. The developed model

was tested in the IMS-Dataset and then it was generalized to a self-adquired industrial

dataset. This industrial dataset was acquired from motors that integrate systems that

control the temperature and do the re-circulation of the water of the fish growth tanks used

in aquaculture systems. Our model demonstrated a good performance in the detection of

anomalies in time series. Therefore, the results of the model´s implementation evidenced

the potential of AE based models for anomaly detection and their generalization ability,

when compared to classic regression techniques.

Keywords: Deep Learning, Anomaly Detection, Recurrent Neural Network, AutoEn-

coder, Predictive Maintenance
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iTree Árvore de Isolamento.

LPWAN Low Power Wide Area Network.

LSTM Long Short-Term Memory Neural Network.

MAD Desvio Padrão Médio Absoluto.

MAE Mean Absolute Error.

MAPE Mean Absolute Percentage Error.

MBC Monitorização Baseada em Condições.

MEMS Sistemas Micro-Electro-Mecânicos.
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5.3 Parâmetros do compilador após avaliação de desempenho. . . . . . . . . . . 57

5.4 Tabela resumo do software desenvolvido para aquisição de dados com o kit

de desenvolvimento STEVAL-STWINKT1B . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

6.1 Comparativo de detecção de anomalia no IMS-Dataset. . . . . . . . . . . . 67

xv



UC Departamento de Engenharia Electrotécnica e de Computadores
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Caṕıtulo 1

Introdução

A seguinte dissertação tem como objectivo o desenvolvimento e inclusão de metodolo-

gias para manutenção preventiva e detecção de falhas recorrendo a tecnologias de Edge

Computing (EC) e métodos de Machine Learning (ML). Pretende-se assim aumentar a

robustez de um sistema de Detecção de Falhas em Sistema de Bombagem de Aquacultura

(DFSBA). Este caṕıtulo apresenta as motivações que levaram à formulação deste trabalho

de dissertação, bem como os principais objectivos e contributos. Resume também o fluxo

das diferentes etapas do projecto.

1.1 Contexto e motivação

O relatório das Nações Unidas (UN) intitulado Situação Mundial da Pesca e Aquacultura

2020 aponta para um aumento no volume da produção em aquacultura de 32% até 2030

[9], o que implica que indústrias da área necessitam de sistemas cada vez mais robustos

e eficientes. As indústrias de aquacultura estão dependentes da constante captação e

recirculação de água para desenvolver as suas produções, para isso bombas de água são

usadas em grande número e de forma constante, sendo de especial interesse a maximização

da sua vida útil e a preservação das suas boas condições de funcionamento.

No caṕıtulo 2, são descritos métodos para análise de dados recolhidos de máquinas

industriais com o objectivo de detecção de falhas e sinalização de manutenções preventivas.

1
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1.2 Formulação do problema e objectivos

Com a elaboração deste trabalho de dissertação, pretendeu-se implementar um modelo

para análise e detecção de falhas mecânicas num sistema de bombagem no sector da

aquacultura, com a possibilidade de ser generalizado a outras aplicações semelhantes. A

instalação que será objecto de estudo utiliza um método de monitorização e detecção de

falhas que recorre à análise de sensores de caudal, corrente e pressão, e a uma abordagem

que, usando valores de threshold, comunica com serviços de Cloud Computing (CC) a

possibilidade de existência de falhas assim que essas condições limite sejam ultrapassadas.

Com vista a aumentar a robustez e desempenho do sistema DFSBA e de forma a que se

consiga generalizar a máquinas semelhantes, importa fazer-se uso de técnicas de ML para

detecção de anomalias que necessitem apenas de dados normais para a fase de treino, visto

que, o acesso a dados previamente catalogados como anómalos é dif́ıcil em meio industrial.

Foi feita a inclusão de sensores de vibração, mais concretamente acelerómetros, para análise

das vibrações dos motores/bombas em estudo, sendo posteriormente entrada do modelo

para detecção de anomalias. Os dados recolhidos pelos sensores são pré-processados com

vista a remover posśıvel rúıdo e posteriormente usados como entrada para treino de uma

rede neuronal, como mostra a Fig.1.1.

Figura 1.1: Ilustração do processo de tratamento de dados e treino do modelo de ML que

se pretende implementar.

Para uma análise em tempo real e devido ao elevado número de dados adquiridos pelos

sensores, o uso da tecnologia EC, que traz como vantagens relativamente à CC, menor

latência, privacidade dos dados em tratamento e eficiência energética [10], será o foco da

abordagem escolhida.

2 CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO
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Pretende-se que o modelo de ML desenvolvido cumpra os requisitos necessários para

implementação num microcontrolador com capacidade de processamento de algoritmos de

ML, mas ainda assim de baixo poder computacional comparado aos recursos oferecidos

pelos serviços Cloud.

O processo de aquisiçao de dados em mio industrial, o processamento dos dados

A estrutura do sistema actual e a componente do projecto proposto encontra-se na

Fig.1.2, onde a área realçada (vermelho) representa a componente que se pretende adicio-

nar ao sistema.

Figura 1.2: Estrutura do caso de estudo e da nova metodologia proposta (realçada a

vermelho)

CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO 3
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Objectivos complementares:

• Integração e teste do modelo em microcontrolador

• Possibilidade de instalar outros tipos de sensores (por exemplo, acústicos e tempe-

ratura) para detecção de anomalias;

• Monitorização das válvulas presentes na infraestrutura de forma a analisar e detectar

falhas;

• Utilização dos serviços Cloud para processamento do modelo de ML e comparação

de desempenho com dispositivos de borda;

1.3 Contribuições

No que diz respeito a modelos de ML para detecção de anomalias, estes, na sua maioria,

usam abordagens dependentes de dados catalogados para a sua fase de treino. O modelo

desenvolvido é baseado numa estrutura Autoencoder (AE), que apresenta a capacidade de

detectar anomalias precisando apenas de dados normais na sua fase de treino. Com vista

a esse objectivo, foram identificados os modelos baseados em Redes Neuronais Recursivas

(RNN) que têm dado evidencias de melhor desempenho no tipo de dados em estudo. Foram

ainda identificadas as métricas a usar na avaliação de previsão de séries temporais. Com o

objectivo de validar o modelo desenvolvido, foi feita a aquisição e teste de dados do meio

industrial, utilizando o kit STEVAL-STWINKT1B.
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Caṕıtulo 2

Fundamentos Teóricos

Este caṕıtulo, aborda conceitos teóricos subjacentes ás técnicas e modelos implementa-

dos e avaliados nesta dissertação.

2.1 Monitorização de condição e manutenção preditiva

A Monitorização Baseada em Condições (MBC) e a Manutenção Preditiva (MP) são duas

estratégias que visam optimizar a eficiência de equipamentos e reduzir o tempo de paragem

para manutenção e os custos durante o ciclo de vida de equipamentos geralmente em meio

industrial [11].

A MBC em máquinas rotativas tem como objectivo a análise de várias grandezas com

base em dados provenientes de sensores incorporados nas máquinas, como por exemplo

vibrações mecânicas, afim de se identificarem potenciais problemas, como desalinhamentos

ou falhas devido a fim de vida dos rolamentos [12]. As ferramentas de MBC podem mapear

a degradação do equipamento quando uma análise de vibração mostra uma mudança na

frequência harmónica dos componentes rotativos do equipamento. As análises no domı́nio

da frequência podem ser baseadas nos dados obtidos de sensores de vibração ou sensores

acústicos e podem ser aplicadas em equipamentos tais como: compressores, bombas e

motores.

A MP é uma componente chave da indústria 4.0 que envolve a monitorização de equi-

pamentos durante a sua operação, com o objectivo de detectar precocemente sinais que

poderão indiciar falhas, podendo adicionalmente integrar modelos com capacidade de es-

timar o tempo de vida remanescente da máquina. O seu uso é amplamente baseado na

MBC por meio de análise de vibração, por se tratar de um dos métodos mais comuns para

detecção de desequiĺıbrios, desalinhamentos, fim de vida de rolamentos e outras anoma-

lias em máquinas rotativas. Esta abordagem usa uma grande gama de ferramentas, como

análises estat́ısticas e ML para prever o estado do equipamento [13].
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O desenvolvimento de modelos para MP envolvem o projecto de nós dos sensores in-

teligentes e configuração de software embarcado em execução nos nós e no gateway, até

ao desenvolvimento de software a ser integrado na Cloud ou num microcontrolador, os

modelos para MP requerem uma grande variedade de competências.

Figura 2.1: Arquitectura t́ıpica para monitorização baseada em condições e manutenção

predictiva

Uma arquitectura t́ıpica de MbC e MP, como se ilustra na Fig. 2.1, integra os seguintes

elementos:

Nós de sensores inteligentes que reúnem e registam dados pré-processados para vi-

sualização, para monitorização online por operadores e utilização em algoritmos de MP.

Os nós de sensores inteligentes também podem processar dados e detectar anomalias re-

duzindo a latência computacional.

6 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS
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Gateways cuja função é processar e armazenar dados provenientes dos vários nós de

sensores inteligentes ou para actuar como uma ponte de conectividade com a Cloud usando

tecnologias Ethernet, Wi-Fi, rede móvel ou Low Power Wide Area Network (LPWAN).

Processamento Edge engloba todo o processamento dos dados entre nós de sensores

inteligentes e gateways com o objectivo de, se necessário, enviar os dados para sistemas de

CC, onde análises mais avançadas podem ser realizadas. O Processamento Edge também

pode ser dotado da capacidade de processamento de algoritmos de ML para detecção e

classificação de anomalias.

2.2 Métodos de diagnóstico de falhas

O diagnóstico de falhas e a monitorização da condição de funcionamento, têm sido estu-

dados para prevenir interrupções indesejadas e dispendiosas no sector industrial, devido a

falhas em motores eléctricos. As falhas em motores eléctricos são há muito alvo de estudo

e análise, com o propósito de desenvolvimento de equipamentos mais robustos e com vidas

úteis maiores. Considerando as falhas ocorridas no rotor, as mais comuns são [14]:

• Falha nos rolamentos;

• Falha no corpo do rotor;

• Desalinhamento de rolamentos;

• Desalinhamento do rotor;

• Perda de lubrificação dos rolamentos;

As principais falhas ocorridas no estator são [14] :

• Vibração na estrutura;

• Danos no isolamento;

• Falhas fase-fase do estator;

• Deslocamento de condutores;

• Falha nas ligações eléctricas;

CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 7
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Na análise e detecção de anomalias acima referidas, consideram-se diversos indicadores

sendo alguns deles identificados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Indicadores para análise de anomalias.

Eléctricos Mecânicos Qúımicos

Tensão Vibração Espectrometria

MCSA Rúıdo Ferrografia

Potência Binário XRF

Temperatura

Na referida Tabela 2.1, (MCSA) designa, Motor Current Signature Analysis e XRF de-

signa X-ray fluorescence. Uma grande parte dos problemas mecânicos mais comuns de

equipamentos rotativos, estão relacionados ao desalinhamento, desequiĺıbrio e fim de vida

de rolamentos, sendo a análise de vibração uma ferramenta importante na detecção de

ocorrências anómalas [15][16][17]. Os sensores mais comuns usados na aquição vibrações

são baseados em tecnologia piezoelétrica, no entanto os Sistemas Micro-Electro-Mecânicos

(MEMS) capacitivos têm ganho popularidade neste campo por razões que envolvem flexi-

bilidade, custo e o facto de possúırem caracteŕısticas cada vez mais próximas de sensores

piezoeléctricos em termos de largura de banda e alcance.

Os MEMS apresentam vantagens comparativamente com os sensores piezoeléctricos, a

saber:

• boa estabilidade ao longo do tempo e mais imunes a variações de temperatura;

• sáıda digital: sem necessidade de Conversor Analógico-Digital (ADC) externo ou

outros circuitos de condicionamento de sinal;

• reduzidas dimensões e baixo consumo de energia;

• menor custo.

8 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS
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2.3 Tipos de anomalia

No âmbito de detecção de anomalias, estas podem ser distinguidas dentro de três tipos

de anomalias: anomalias pontuais, anomalias de contexto ou anomalias colectivas, como

apresentado na Fig.2.2.

Figura 2.2: Tipos de anomalia

Anomalias Pontuais são caracterizadas como anomalias onde, numa determinada

amostra, encontramos uma instância de dados individual com um comportamento fora

do padrão em relação aos restantes dados. São pontos que representam um extremo,

irregularidade ou desvio que ocorre de modo aleatório e sem um significado espećıfico.

Este tipo de anomalia é o mais fácil de detectar e foco da maioria das pesquisas sobre

detecção de anomalias [18].

Anomalias Contextuais ocorrem quando temos valores ou conjuntos de valores que,

em determinado contexto, se consideram anomalias, mas que esses mesmos valores em

outras circunstâncias, são avaliados como normais, ou seja, observar certos valores em

diferentes contextos pode dar resultados distintos quando se trata de classificar como

anómalos ou não. São determinadas pela combinação de caracteŕısticas contextuais e

comportamentais. Em anomalias contextuais, o tempo e o espaço são as caracteŕısticas

mais utilizados [18].

Anomalias Colectivas caracterizam-se por um conjunto de pontos ser considerado

anómalo se esses valores, como um conjunto, se desviarem significativamente de todo o

conjunto de dados, mas os valores dos pontos de dados individuais não forem anómalos num

sentido contextual ou pontual [18]. Em dados de séries temporais, uma anomalia colectiva

manifesta-se aquando da ocorrência de um conjunto de dados com valores normais, mas

que ocorre fora da época que se espera.

CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 9
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2.4 Métodos clássicos para detecção de anomalias

2.4.1 Máquina de Vectores de Suporte de Uma Classe

Máquina de Vectores de Suporte de Uma Classe (OC-SVM) são a versão não super-

visionada das Máquina de Vectores de Suporte (SVM), pois são treinadas com apenas

uma classe, tratando-se geralmente apenas dos dados normais [19]. Como os dados não

são catalogados, as OC-SVM inferem as propriedades dos casos normais e, a partir des-

sas propriedades, predizem exemplos que são diferentes dos previamente entendidos como

normais [20]. Dado um espaço n-dimensional F, o método OC-SVM separa todos os da-

dos da origem através de um hiperplano e maximiza a distância do hiperplano à origem,

resultando assim numa função binária que mapeia a densidade de probabilidade dos da-

dos num plano, com regiões de alta probabilidade definidas como +1 e regiões de baixa

probabilidade definidas como -1 [20][19]. A função quadrática para minimização é dada

por [19]:

minω,ξi,ρ
∥ω∥
2

2

+
1

ηn

n∑
i=1

ξi − ρ (2.1)

com:

ω.Φ(xi) ⩾ ρ− ξi

ξ ⩾ 0

i = 1, ..., n

onde, n é o número de amostras, w determina a posição do hiperplano de decisão no

espaço de caracteŕısticas F, Φ(x) representa uma função não linear, ξ é uma variável

responsável por prevenir o over-fitting e η um parâmetro regularizador de valores entre

[0,1].

Através do uso de Multiplicadores de Lagrange e usando uma função de kernel K, para

o cálculo de operações de produto escalar, a função de decisão é então definida por [19]:

f(x) = sign((ωΦ(xi))− ρ) = sign(

n∑
i=1

αiK(x, xi)− ρ) (2.2)

αi, i = 1, ...n representam os multiplicadores de Lagrange. As funções de kernel mais

usadas são: linear, polinomial, sigmoide e função de base radial (RBF).
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2.4.2 Isolation Forest

O modelo Isolation Forest (IF) é um modelo não supervisionado que tem como objec-

tivo a detecção de anomalias isolando instâncias, sem depender de qualquer medida de

distância ou densidade, aliando-se a duas particularidades no que diz respeito a anoma-

lias: representarem uma minoria numa amostra de dados (em regra) e o facto de conterem

valores ou atributos significativamente diferentes dos dados considerados normais [21]. O

método tem por base árvores de decisão ou também chamadas neste modelo de Árvore de

Isolamento (iTree), usada para isolar instâncias Fig.2.3. No IF, sub-amostras dos dados

são processadas pelas iTree baseadas em caracteŕısticas intŕınsecas dos dados. As amos-

tras que progredirem mais pela iTree tem menos chance de ser consideradas anomalias,

pois exigiram mais cortes para isolá-los dos restantes dados. Verificando-se o oposto para

dados que mais facilmente e com menos iterações são isolados dos restantes, sendo assim

indicados como anomalias/outliers [22].

O algoritmo gera recursivamente partições na amostra selecionando aleatoriamente um

atributo e, de seguida, seleciona de forma aleatória um valor de divisão para o atributo,

entre o mı́nimo e o máximo valores permitidos para esse atributo [22].

A pontuação de anomalia s numa instância x é calculado por [21]:

s(x, n) = 2
−E(h(x))

c(n) (2.3)

onde h(x)é o tamanho do caminho do ponto x, E(h(x)) é a media de h(x) de um conjunto

de iTree e c(n) é o valor constante para normalizar o comprimento médio do caminho para

n árvores [21], sendo c(n) expresso por:.

c(n) = 2H(n− 1)−2(n− 1)

n
(2.4)

onde H(i) é estimado por ln(i) + e, i representa a iteração.

CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 11
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Figura 2.3: Estrutura exemplo do funcionamento de uma Itree.

2.5 Redes neuronais para detecção de anomalias

Com o exponencial aumento das velocidades de computação dosmicrochip’s e a abundância

de dados gerados por diferentes dispositivos Internet of Things (IoT), evidenciou-se o po-

tencial do uso de técnicas de ML e Deep Learning (DL) em campos estat́ısticos.

A base destas técnicas de ML são redes neuronais artificiais. A sua estrutura base e os

respectivos componentes de uma rede neuronal são ilustrados na Fig.2.4,

Figura 2.4: Estrutura base de uma ANN.
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As ANN são sistemas de computação com nós interligados que tentam reproduzir o

funcionamento dos neurónios do cérebro humano. Trata-se de um modelo abstracto onde

através da ligação entre neurónios com um certo arranjo se consegue a capacidade de

resolver problemas em campos como estat́ıstica, tecnologia ou economia. A peça principal

deste modelo abstracto são os neurónios, também chamados de nós, que captam informação

introduzidas na rede ou proveniente de outros nós e passam para os seguintes ou para a

sáıda da rede como resultado final [23].

No que diz respeito a camadas essenciais de uma rede neuronal, estas podem ser dividi-

das de modo simples em 3 camadas: entrada, oculta/intermédia e de sáıda. Os neurónios

presentes na camada de entrada têm como função receber informação em forma de padrões

ou sinais vindos do mundo real, como dados adquiridos por sensores. Os neurónios da rede

oculta, que se situam entre a camada de entrada e de sáıda mapeiam padrões presentes

nos dados que foram passados como entrada. Por fim, na camada de sáıda os neurónios

transmitem informações e sinais para o mundo exterior como resultado. A sáıda de um

neurónio pode se tornar a entrada do próximo neurónio. Dependendo do peso e do sig-

nificado da conexão, a borda tem uma certa ponderação, quanto mais forte, maior será a

influência que um neurónio pode exercer sobre a conexão com outro neurónio.

As abordagens baseadas em ANN’s podem se dividir em dois grandes grupos, abordagens

supervisionadas e não-supervisionadas. A abordagem supervisionada é caracterizada por

usar conjuntos de dados previamente catalogados para o seu processo de treino e validação.

Com estes dados catalogados o modelo aprende o que são considerados dados normais e

dados anómalos. A abordagem não-supervisionada usa algoritmos de ML para analisar

e agrupar dados provenientes de conjuntos de dados não catalogados, estes algoritmos

têm como função descobrir padrões intŕınsecos nos dados, sem que precise da intervenção

humana.

CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 13
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As diferentes possibilidades de abordagens e técnicas para detecção de anomalias recor-

rendo a ANN são apresentadas na Fig.2.5.

Figura 2.5: Taxonomia de ANN para detecção de anomalias. Adaptado de [1].
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2.6 Redes Neuronais Recursivas

As RNN são um tipo de rede neuronal artificial com uma maior capacidade para traba-

lhar com dados de séries temporais ou dados que envolvam sequências. As redes neuronais

feedforward comuns destinam-se apenas a pontos de dados, que são independentes uns dos

outros. No entanto, se tivermos dados numa sequência tal que um ponto de dados dependa

do ponto de dados anterior, precisamos modificar a rede neuronal para incorporar as de-

pendências entre esses pontos de dados. As RNN têm o conceito de ’memória temporal’

que recebe como entrada não apenas o dado actual, mas também a sáıda/estados ocultos

anteriores, dispondo de um ciclo interno para o fazer, como é ilustrado na Fig.2.6.

Figura 2.6: Ilustração da estrutura base de uma RNN

2.6.1 Long Short-Term Memory Neural Network

As redes Long Short-TermMemory Neural Network (LSTM) são uma evolução das RNN,

introduzida por Hochreiter e Schmidhuber [24], que possuem a capacidade de aprender

dependências ao longo do tempo de execução, o que evita um dos principais problemas

das RNN, o problema do desaparecimento de gradiente.

As redes LSTM têm conexões de feedback que as tornam diferentes das redes neuronais

feedforward mais comuns. Esta propriedade permite que as LSTM processem sequências

inteiras de dados como séries temporais, sem tratar cada ponto na sequência de forma

independente, retendo informações úteis sobre dados da sequência para ajudar no proces-

samento de novos dados. Estas caracteŕısticas tornam estas redes particularmente boas

no processamento de sequências de dados como texto, sons e séries temporais.
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Como nas restantes redes neuronais convencionais, as LSTM têm uma estrutura em

forma de cadeia de módulos, mas no caso das LSTM, em vez de uma única camada, trata-

se de uma estrutura de quatro, como demonstra a Fig.2.7, onde a interação destas confere

bons resultados quando se trata de dados sequenciais.

Figura 2.7: Estrutura LSTM. Imagem retirada de [2].
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A estrutura básica de uma rede LSTM é composta por blocos chamados células, onde

dois estados são transferidos para a célula seguinte, o estado da célula e o estado oculto. Po-

demos considerar o estado de célula, representado pela linha superior horizontal (azul) da

Fig.2.7, Ct−1, como a parte principal, em que a informação ai contida pode ter interacções

com as diversas estruturas contidas no restante modulo. A LSTM tem a capacidade de

remover ou adicionar informações ao estado da célula, controlado por estruturas chamadas

gates. Os gates são uma forma de permitir a passagem de informações, sendo compostos

por uma camada de rede neuronal sigmóide e uma operação de multiplicação pontual.

A primeira etapa numa LSTM, é a identificação das informações relevantes de serem

passadas ao estado da célula seguinte, essa decisão é tomada por uma camada sigmóide

chamada “forget gate layer”, esta recebe a sáıda da última unidade LSTM ht−1 no instante

de tempo t− 1 e a entrada actual Xt no instante de tempo t e produz um número entre 0

e 1 para cada estado da célula Ct−1.

ft = σ(Wf [ht−1, Xt] + bf ) (2.5)

Onde σ é a função sigmóide, e Wf e bf são as matrizes de peso e polarização, respecti-

vamente.

A etapa seguinte tem como função a decisão de quais das novas informações serão

armazenadas no estado da célula. Primeiro, uma camada sigmóide chamada de input gate

layer decide quais os valores que irão ser actualizados ou ignorados (0 ou 1). Em seguida,

uma camada tangente hiperbólica, aplica peso aos valores passados, decidindo o seu ńıvel

de importância (-1 a 1). Estes dois valores são multiplicados para actualizar o novo estado

de célula. De seguida é feita a actualização do estado da célula passado, Ct−1, para o novo

estado da célula Ct.

it = σ(Wi[ht−1, Xt] + bi) (2.6)

Nt = tanh(Wn[ht−1, Xt] + bn) (2.7)

Ct = Ct−1ft +Ntit (2.8)

Onde, Ct−1 e Ct são os estados de célula no tempo t− 1 e t, W e b são o peso e o bias do

estado célula.
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O estado anterior é multiplicado por ft, sendo posto de lado as informações assim

decididas pelo forget layer e adicionado Nt ∗ it. Estes são os novos valores candidatos,

dimensionados de acordo com o quanto decidimos actualizar cada valor de estado.

Na etapa final, o valor de sáıda ht é baseado no estado de célula, mas será uma versão

filtrada. Esta etapa é composta por uma camada sigmóide que decide quais as partes

do estado da célula que iremos produzir. Em seguida, a sáıda do gate sigmóide Ot é

multiplicado pelos novos valores da camada tangente hiperbólica do estado de célula Ct,

sendo um valor que varia entre -1 e 1.

Ot = σ(Wo[ht−1, Xt] + bo) (2.9)

ht = OttanhCt (2.10)

Wt e bo, Wo e bo são as matrizes de peso e polarização, respectivamente, da porta de

sáıda.

2.6.2 LSTM Autoencoders

A detecção de anomalias com recurso a AE é uma tarefa com o objetivo de aprender

um perfil normal de funcionamento, dado apenas por um conjunto de dados normais e,

em seguida, identificar as amostras que não se encontram em conformidade com o perfil

normal, identificando-as como anomalias. O uso de AE para essas tarefas segue a suposição

de que um AE treinado aprenderia o sub-espaço latente de amostras normais. Uma vez

treinado, isso resultaria num erro de reconstrução baixo para amostras normais e alto na

reconstrução de dados anómalos.

Assim, em aplicações onde a obtenção de dados anómalos para construção de um con-

junto de dados representa uma dificuldade, como é o caso de análise das vibrações de

motores de meio industrial, onde só em condições anómalas de funcionamento do motor

iŕıamos adquirir dados considerados anormais, apresenta ser um método promissor.

A motivação para usar AE é a sua capacidade de detectar anomalias com base no facto

de esses valores anómalos serem raros e desviarem-se do padrão geral em dados normais.

O codificador e o descodificador são os dois componentes principais da estrutura de um

AE. As LSTM são um tipo de RNN que pode integrar as informações temporais na rede

e mantém um vector de estado oculto que actua como uma memória para as informações

do passado [25].

18 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS
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Um autoencoder é, na sua forma mais simples, uma rede neuronal de três camadas,

incluindo um codificador, uma camada oculta e um descodificador, como ilustrado na

Fig.2.8. O codificador tem como função mapear os dados de entrada de alta dimensão em

códigos num espaço de baixa dimensão, e o descodificador reconstrói os dados de entrada

a partir dos códigos correspondentes [26].

Figura 2.8: Estrutura Autoencoder [3].

Dadas as amostras de treino x = {x1, x2, x3...xm} (para cada amostra xi, xi = [x1, x2, ..., xD]
T ),

o codificador transforma o vetor de entrada x numa representação oculta h = {h1, h2...hm}

(para cada xi, hi = [h1, h2, ..., hd]
T ) por meio de uma função sigmóide como:

h = Sf (W
(1)x+ b(1)) (2.11)

Sf = 1/(1 + e−t) (2.12)

onde x e h são vectores D-dimensionais e d-dimensionais, respectivamente, W (1) é uma

matriz de dimensão D e b(1) um vector de polarização bias de dimensão d.
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Então, o vector h é transformado de volta num vector de reconstrução z = {z1, z2, z3...zm}

(para cada zi, zi = [z1, z2, ..., zD]
T ) pelo descodificador da seguinte forma

Z = Sf (W
(2)h+ b(2)) (2.13)

onde z é um vector de dimensão D, W (2) é uma matriz de peso de dimensão D e b(2) é

um vector de polarização D-dimensional.

O treino do autoencoder visa optimizar o conjunto de parâmetrosΘ =
{
W 1, b1,W 2, b2

}
minimizando a reconstrução de erro. Entre os erros de reconstrução mais usados, estão o

Mean Squared Error (MSE) e Mean Absolute Error (MAE) [26],

2.7 Edge Computing

Nas últimas décadas, com a proliferação dos dispositivos IoT, a abordagem EC tornou-

se num paradigma da computação que mereceu a atenção tanto da indústria como da

academia, sendo uma área de grande foco de investigação e desenvolvimento. Apresenta-se

como um paradigma de computação onde os dados dos dispositivos IoT são processados na

periferia da rede, ou seja, na própria fonte onde são gerados e adquiridos ou o mais próximo

posśıvel da mesma. Esta proximidade traz como vantagens em relação à CC, a redução do

consumo de energia, a redução da largura de banda e uma menor latência, ou seja, o tempo

de resposta que é necessário ao enviar informações para serem processadas num servidor

remoto [27]. Estas caracteŕısticas tornaram esta abordagem adequada para diferentes

aplicações, como automação industrial, realidade virtual, monitorização de tráfego em

tempo real, casas inteligentes, monitorização maŕıtima e de uma forma geral para análise

de dados em tempo real.

Com a necessidade de realizar a inferência em dispositivos com baixo ńıvel computacional

os modelos de aprendizagem profunda a executar nesses dispositivos têm necessidade de

conter certas caracteŕısticas, como:

• Computacionalmente leves: os dispositivos de borda têm recursos limitados em ter-

mos de capacidade de computação. É primordial que os modelos de DL a implantar

em dispositivos de borda sejam computacionalmente leves.
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• Dimensões reduzidas: os dispositivos de borda têm capacidades de armazenamento

limitadas, sendo necessário desenvolver modelos compactos e optimizados para man-

terem a capacidade de serem implementados em dispositivos de borda.

• Pré-treinado: os modelos devem ser treinados em dispositivos com poder computaci-

onal elevado ou na nuvem e posteriormente implementados nos dispositivos de borda

para assim ser capaz de fazer inferências na borda.
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Com vista a poder executar algoritmos de ML, tendencialmente pesados computacio-

nalmente, em dispositivos de borda com menor poder computacional comparando com

recursos fornecidos pela Cloud, várias abordagens e técnicas são usadas com esse objec-

tivo. A forma mais simples, é o uso de modelos projectados com um número reduzido

de parâmetros, para assim reduzir a memória necessária e a latência de execução. Esta

abordagem tem o desafio de conseguir que modelos de dimensões reduzidas apresentem

bom desempenho na tarefa a que estão destinados. A optimização de modelos de redes

neuronais é outra das maneiras de tornar posśıvel o uso dos mesmos em dispositivos de

borda, procurando sempre minimizar a perda na precisão e performance que essa acção

pode produzir. Os métodos usualmente mais usados para optimização de modelos de ML

são: quantização e poda.

A quantização de parâmetros tem como objectivo comprimir redes neuronais através

da substituição de parâmetros com virgula flutuante para parâmetros inteiros, evitando

assim multiplicações com virgula flutuante, computacionalmente mais dispendiosas.

A operação de poda envolve a eliminação das conexões com neurónios menos relevantes

na rede, neurónios com pesos mais baixos tornam-se descartáveis. A Fig.2.9 ilustra a

operação de poda.

Figura 2.9: Operação de poda para optimização de redes neuronais.
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2.8 Posicionamento de sensores em máquinas rotativas

Uma das partes importantes na aquisição de vibrações provenientes de máquinas rota-

tivas para posterior análise e correlação com falhas, é o conhecimento do tipo de compor-

tamento que estas vibrações apresentam, no que diz respeito a gama de valores e direcção

em que se propagam. A leitura das vibrações provenientes de equipamentos rotativos pode

ser feita através da leitura em três direcções com vista a obter mais informação de ajuda

na análise de anomalias que podem ser mais predominantes numa das 3 direcções, como

ilustrado na Fig.2.10. A direcção axial é a direcção paralela à linha de centro de um veio

ou de uma peça rotativa, enquanto a direcção radial, é em direcção ao centro de rotação

de um eixo ou rotor. A medição Tangencial é a medição tangente ou perpendicular ao

transdutor radial. Em motores eléctricos as falhas pasśıveis de ser detectadas por vibração,

são propagadas essencialmente por direcções axiais e radiais, com maior predominância

em direções radiais [28].

Figura 2.10: ISO 10816 [4] - posições recomendadas para medições de vibração. Posição-1

e posição-4 indicam direcções radiais horizontais e posição-2 e posição-5 indicam direcções

verticais radiais, enquanto a posição-3 e posição-6 indicam as direcções axiais. Posição-1,

posição-2 e posição-3 localizam-se do lado de carga, enquanto a posição-4, posição-5 e

posição-6 localizam-se no lado de não carga. Adaptado de [4][5].
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24 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS



Caṕıtulo 3

Estado da arte

De forma a contextualizar este trabalho com o estado da arte, são apresentados e descritos

trabalhos relacionados ao tema da dissertação bem como a taxonomia das técnicas de

detecção de anomalia.

No meio industrial, produtividade e rentabilidade são palavras chave. O bom funcio-

namento dos equipamentos industriais é vital para assegurar essa rentabilidade e produ-

tividade. Falhas ou paragens inesperadas em máquinas industriais são dois dos principais

factores de custo acrescido na industria [29]. Assim sendo, fica claro o interesse em as-

segurar um saudável funcionamento dos equipamentos industriais e uma maximização do

seu tempo de vida.

A monitorização do estado dos equipamentos industriais, principalmente equipamen-

tos rotativos tem vindo a ser realizado recorrendo ao estudo e análise de dados recolhi-

dos por sensores colocados nestes equipamentos, como meio de detecção e prevenção de

posśıveis avarias [30]. No que diz respeito a falhas ocorridas em máquinas rotativas, 30%

são provenientes de danos ou alterações nos rolamentos [31]. O uso de dados retirados

dos equipamentos em análise para implementação de algoritmos de ML são usados com

propósitos como diagnóstico de falhas, onde a ocorrência de falhas pode ser detectada sem

que haja uma paragem e que seja preciso reparo do equipamento alvo de monitorização

[32][21]. Uma abordagem mais interessante é a de previsão de falhas, onde através da

monitorização de parâmetros do dispositivo são detectadas variações que podem resultar

numa futura avaria, sendo assim posśıvel fazer uma manutenção preventiva afim de evitar

a ocorrência da falha e uma paragem não prevista da máquina em análise [33][34].
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No que diz respeito a técnicas para detecção de anomalias existe uma grande variedade

de abordagens e diferentes caracteŕısticas importantes aquando da escolha da técnica a

implementar. De seguida é mostrada a taxonomia de técnicas de detecção de anomalias,

Fig.3.1.

Figura 3.1: Taxonomia de técnicas para detecção de anomalia. Adaptado de [6].
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O estado de funcionamento dos rolamentos em máquinas eléctricas é um dos casos de

estudo para detecção de anomalias por meio de técnicas de Inteligência Artificial (AI)

como modelos de DL [32] [35] [36], SVM [37], redes neuronais (RN) [38] [39], Extreme

Learning Machine (ELM) [40], e AE [41] [42] [43] [44] [45].

Redes neuronais convolucionais (CNN) [46], RNN [47] e máquinas Boltzmann [48] são

alguns dos métodos com grande relevância e desempenho que surgiram para o diagnostico

de falhas. Particularmente, no caso de RNN, a maioria dos dados usados para o prognóstico

e monitorização do estado são dados no domı́nio do tempo que registam mudanças nas

condições mecânicas, detectadas através de vibração, temperatura ou pressão da máquina

ao longo do tempo.

B. Samanta [49], fez uso das caracteŕısticas dos sinais de vibração extráıdos de uma

máquina rotativa com rolamentos normais e defeituosos, tendo estes sido usados como

entradas para uma ANN, consistindo numa camada de entrada, uma camada oculta e a

camada de sáıda. A camada de entrada consiste em cinco nós, um para a raiz quadrada

média, variância, assimetria, curtose e sexto momento central normalizado dos sinais de

vibração. Foram usadas duas camadas ocultas com diferentes números de neurónios. A

ANN é treinada usando o algoritmo de retro-propagação com um subconjunto de dados

experimentais para condições conhecidas da máquina. A camada de sáıda consiste em dois

nós binários que indicam o estado da máquina - rolamentos normais ou com defeito. A

metodologia proposta tem a vantagem de realizar o diagnóstico de falhas através de um

rápido modelo de treino, usando dados pré-processados e apenas algumas entradas.

Donghyun Park [50], fez uso de redes Long Short-Term Memory (LSTM) para detecção

de falhas em robôs manipuladores, tendo sido usado um dispositivo de borda capaz de

recolher, processar, armazenar e analisar dados usando um computador single-board e um

conjunto de sensores de vibração, temperatura e pressão para monitorização durante a

operação da máquina.

Gang Qian [51] demonstrou o grande potencial do uso de abordagens EC para análise em

tempo real de dados para o diagnostico de falhas e para o controlo de máquinas rotativas,

com as vantagens conhecidas do EC como, redução de tempos de resposta, menor ocupação

de largura de banda e menor utilização do armazenamento. Através do uso de sinais de

vibração e das correntes do motor, foi criado um framework em que mostrou resultados

de precisão elevada para diagnóstico de falhas eléctricas e mecânicas e controlo do motor

em situações de emergência.
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Mais recentemente, Orrù et al.[52] aplicou um modelo de ML para previsão de falhas

numa bomba centŕıfuga utilizada na indústria de petróleo e gás. A análise de dados é

baseada em dados recolhidos de sensores incorporados na máquina. Os dados de tempera-

tura, pressão e vibração recolhidos são pré-processados para remover rúıdo e codificados

sucessivamente para treinar o modelo. Dois algoritmos diferentes foram usados e compa-

rados - o SVM e o Multilayer Perceptron (MLP). Os resultados deste trabalho mostraram

que o modelo permite detectar adequadamente as tendências de desvios do sistema em

relação ao comportamento normal de operação e gerar alertas de previsão de falhas como

um sistema de apoio à decisão de manutenção.

Yi Gu [53] propôs uma abordagem baseada em DL para detecção de falhas em rola-

mentos. Para detectar, localizar e identificar falhas em rolamentos, foi feito uso de um

AE de redução de rúıdo para abstrair as caracteŕısticas dos sinais de vibração adquiridos

e de seguida a caracteŕıstica obtida é fornecida como entrada para o classificador de rede

backpropagation (BP). Neste trabalho o método proposto foi testado em cinco conjuntos

de dados e comparado com métodos tradicionais usados em problemas semelhantes como

Backpropagation neural networks (BPNNs), SVM, uma rede neuronal de apenas 1 camada

oculta, Extreme Learning Machine e um modelo AE multicamadas (Stacked Autoencoder).

O modelo desenvolvido mostrou melhores resultados no que diz respeito a performance de

detecção de anomalias e classificação superior a todos os métodos em comparação.

Yang [54] apresentou o que se entende ser o primeiro trabalho usando uma rede LSTM

para diagnóstico de falhas em máquinas rotativas, através de medições obtidas de sensores

acoplados a um simulador do sistema de turbina eólica. Com esta abordagem expôs as

potencialidades das redes LSTM de aprender dependências temporais devido ao módulo

de repetição e memoria na estrutura da rede. Com a aquisição de dados da caixa de veloci-

dades com 4 categorias posśıveis, sendo elas ”sem falha”, ”falha de dentes”, ”rachadura”e

”dente lascado”, foi efectuado o treino da rede para os diferentes estados para assim na fase

de teste avaliar o desempenho da rede a catalogar os diferentes estados, tendo adquirido

resultados que validam a boa capacidade de detecção de anomalias usando redes LSTM

para o tipo de aplicação em estudo.
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Kaji [55] fez uso da transformação de dados em bruto adquiridos por sensores de vi-

bração, para imagens 2-D através da técnica Transformada de Wavelet Cont́ınua (CWT).

As imagens 2-D geradas são usadas como entrada de um modelo de DL, mais concreta-

mente um AE convolucional treinado com dados relativos ao funcionamento em estado

saudável, com o objectivo de criar um indicador de saúde (HI) da máquina em estudo.

Semelhante aos dados de treino, o AE treinado pode reconstruir imagens com pequenas

erros de reconstrução. A distância entre os dados de condição normal e o estágio de falha

é medido pela fórmula da Distância de Mahalanobis e assim criado o indicador de saúde.

Sabtain Ahmad [56] propôs um método que se concentra no comportamento normal

da máquina, através do uso de um modelo de LSTM-AE para monitorização de condição

de máquinas rotativas e detecção de anomalias. O trabalho apresenta em paralelo com

o método automático de extração de caracteŕısticas o método IF. O modelo LSTM-AE

aprende as caracteŕısticas do normal funcionamento de uma máquina rotativa usando os

sinais de vibração e assim modela o que será considerado o estado saudável da máquina. O

modelo treinado, tem a capacidade de, através de sinais de vibração, monitorizar de forma

autónoma a condição de máquinas rotativas e extrair caracteŕısticas no domı́nio do tempo.

Os resultados mostraram que o modelo LSTM-AE desempenha de forma superior na mai-

oria dos testes de precisão e rácio de falsos positivos. Nos testes em que o método manual

superou o modelo LSTM-AE, este ainda assim apresenta menor número de falsos positivos.

O desempenho de métodos convencionais de detecção, como IF depende muito dos recursos

cuidadosamente escolhidos o que limita a aplicabilidade geral destes métodos. Conclúıram

assim que o método LSTM-AE treinado apenas com os dados normais/saudáveis não só

é capaz de monitorizar a condição de saúde de uma máquina rotativa em particular como

pode ser generalizado para máquinas de caracteŕısticas semelhantes. Na Tabela 3.1 é

apresentado um resumo dos métodos acima descritos.

CAPÍTULO 3. ESTADO DA ARTE 29



UC Departamento de Engenharia Electrotécnica e de Computadores

Tabela 3.1: Tabela resumo de propostas semelhantes na área de detecção de anomalia.

Artigo Sensor Dataset
Pré-

Process.
Método Descrição

[54]
binário,

acelerómetro

Caixa de

velocida-

des

Sparse

FFT
LSTM

Demonstra a capaci-

dade de redes LSTM

de apreender de-

pendências temporais

em dados sequen-

ciais para detecção

de anomalias numa

plataforma de teste de

turbina eólica.

[55] acelerómetro
IMS-

Dataset
CWT CAE

Faz uso da trans-

formação de series

temporais para ima-

gens 2D (CWT) para

entrada de um CAE

com objectivo de

construir o HI de

máquinas rotativas.

[56] acelerómetro
IMS-

Dataset

Norma-

lização
LSTM-AE

Explora o potencial

de LSTM-AE para de-

tecção de anomalias

em máquinas rotati-

vas e o seu poder de

generalização compa-

rado com métodos tra-

dicionais como IF.
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Os resultados acima apresentados, mostram as potencialidades do uso de redes LSTM

para detecção de anomalias em séries temporais, e em especial em dados de vibração de

motores eléctricos, representando assim uma posśıvel opção de abordagem para o caso de

estudo que se apresenta.
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Caṕıtulo 4

Ferramentas de Suporte

4.1 IMS Bearing Dataset

O IMS Bearing Dataset é fornecido pelo Center for Intelligent Maintenance Systems

(IMS), da Universidade de Cincinnati, onde o equipamento de teste de rolamentos contém

quatro rolamentos instalados num eixo, mantidos a uma rotação de 2000 RPM por um

motor AC acoplado ao eixo por meio de correias de fricção. Uma carga radial de apro-

ximadamente 2700 kg é aplicada no eixo e no rolamento por um mecanismo de mola [7].

Todos os rolamentos são lubrificados por um sistema de circulação de óleo que regula o

fluxo e a temperatura do lubrificante.

Um ı́man instalado no tubo de retorno de óleo, recolhe detritos do óleo como evidência

de degradação do rolamento em que, excedendo um certo limite o teste é interrompido.

Os rolamentos foram instalados no eixo conforme mostrado na Fig. 4.1. Acelerometros

Integrated Circuit Piezoelectric (ICP) de quartzo de alta sensibilidade foram instalados na

caixa do mancal (dois acelerómetros para cada rolamento [eixos x e y] para o conjunto de

dados 1, um acelerómetro para cada rolamento para os conjuntos de dados 2 e 3).

Quatro termopares foram acoplados na parte externa de cada rolamento para registar

a temperatura do rolamento com o objectivo de monitorizar o sistema de lubrificação. Os

dados de vibração são recolhidos a cada 10 minutos por um peŕıodo de 1 segundo, com

uma taxa de amostragem de 20 kHz, resultando em conjuntos de dados de 20480 pontos

por cada leitura [7]. Todas as falhas detectadas durante os testes ocorreram após exceder

o tempo de vida projectado do rolamento, sendo superior a 100 milhões de rotações.
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Figura 4.1: Equipamento de teste de rolamentos usado para os testes até fim de vida e

aquisição dos seus sinais de vibração para o IMS-Dataset. Adaptado de [7].

Na Tabela 4.1, são apresentadas as principais carateŕısticas do IMS-Dataset.

Tabela 4.1: Descrição do formato e caracteŕısticas do IMS-Dataset

Duração da aquisição 12 Fevereiro 2004, 10:32:39 a 19 Fevereiro 2004, 06:22:39

Frequência de aquisição 1 segundo a cada 10 minutos com Output Data Rate (ODC) de 20 kHz

nº de ficheiros 984

nº de canais 4

Distribuição dos canais
Rolamento 1 – Ch 1; Rolamento 2 – Ch 2;

Rolamento 3 – Ch 3; Rolamento 4 – Ch 4

Intervalo de aquisição a cada 10 minutos

Formato do ficheiro ASCII

Descrição No final do teste até fim de vida, ocorre falha no rolamento 1
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4.2 Kit de desenvolvimento STEVAL-STWINKT1B

O kit STEVAL-STWINKT1B, ilustrado na Fig.4.2, é um kit de desenvolvimento que

permite com relativo baixo custo o desenvolvimento e teste de aplicativos industriais

avançados de IoT, com foco em monitorização de condições e manutenção preditiva [57].

O kit apresenta uma variedade de sensores de ńıvel industrial incorporados, como sensores

de vibração, microfones de aplicação industrial, sensores de temperatura e humidade entre

outros, associados a um microcontrolador de baixa potência. O kit é complementado com

um conjunto de pacotes de software e bibliotecas de firmware optimizadas, bem como

uma aplicação Android, todos fornecidos para ajudar a acelerar os ciclos de design para

soluções de ponta a ponta [57].

Figura 4.2: Kit de desenvolvimento STEVAL-STWINKT1B.

Deste kit de desenvolvimento, destacam-se as seguintes caracteŕısticas principais:

• ARMCortex-M4MCU 120 MHz com FPU, 2048 kbytes memória Flash (STM32L4R9)

• Capacidade de acolher Cartão SD para armazenamento de dados

• Bluetooth low energy v5.0 tecnologia wireless e Wi-Fi (com a adição da placa STEVAL-

STWINWFV1), RS485 e conectividade USB OTG

• Dispõem ainda de uma ampla gama de sensores industriais de IoT:

– Sensor de vibração de 3-eixos digital (IIS3DWB)

– Acelerómetro 3D + 3D Gyro iNEMO unidade de medida inercial (ISM330DHCX)

com core ML

– Sensor de movimento de alta performance MEMS (IIS2DH)

– Magnetómetro de 3-eixos de baixo consumo (IIS2MDC)

– Sensor de pressão absoluta digital (LPS22HH)
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– Sensor de humidade relativa e temperatura (HTS221)

– sensor de temperatura local digital de baixa tensão (STTS751)

– Microfone MEMS de aplicação industrial (IMP34DT05)

– Microfone MEMS analógico com resposta em frequência até 80 kHz (IMP23ABSU)

4.2.1 Pacote de funções FP-SNS-DATALOG1

O pacote de funções FP-SNS-DATALOG1 disponibilizado para o kit de desenvolvimento

4.2, fornece uma solução abrangente para guardar dados de qualquer combinação de sen-

sores e microfones configurados até a taxa de amostragem máxima de 20 kHz. Os dados

dos sensores podem ser armazenados num cartão micro SD (Secure Digital High Capacity

- SDHC) formatado com o sistema de arquivos FAT32 ou transmitidos para um PC via

USB (classe WinUSB) usando o software complementar fornecido para Windows e Linux.

O FP-SNS-DATALOG1 permite configurar a placa via arquivo .JSON, bem como iniciar

e controlar a aquisição de dados. Os comandos podem ser enviados de um host via inter-

face de linha de comando. O aplicativo permite ainda o controlo via Bluetooth através

da aplicação dispońıvel ”ST BLE Sensor”que permite gerenciar as configurações da placa

e do sensor, iniciar/parar a aquisição de dados no cartão SD, entre outras funcionalida-

des. Para a leitura e análise dos dados do sensor adquiridos usando o pacote de funções

FP-SNS-DATALOG1, são fornecidos scripts em Python e Matlab.
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4.3 TensorFlow

O TensorFlow é uma plataforma de código aberto para ML que visa reunir e facilitar a

implementação de técnicas de ML e DL, operando em larga escala e em ambientes hete-

rogéneos [58][59]. Faz uso de gráficos de fluxo de dados, onde os nós no gráfico representam

operações matemáticas, enquanto as arestas do gráfico representam as matrizes de dados

multi-dimensionais (tensores) que fluem entre eles. Esta arquitetura flex́ıvel permite que os

algoritmos de ML sejam descritos como um gráfico de operações conectadas [59], podendo

ser treinados e executados em GPUs, CPUs e TPUs de várias plataformas sem reescrever

código, desde dispositivos portáteis a servidores de alto desempenho.

4.4 TensorFlow Lite

O TensorFlow Lite é uma estrutura de DL de código aberto, que converte um modelo

pré-treinado no TensorFlow num formato especial para microcontroladores que pode ser

optimizado a ńıvel de velocidade de computação e/ou armazenamento. O formato gerado

pode, se necessário, sofrer ainda operações de optimizaçao como quantização e poda e

ser implementado em dispositivos de borda como telemóveis ou microcontroladores para

processamento e inferência. O processo desde conversão do modelo até ao processo de

inferência é representado na Fig.4.3.

Figura 4.3: Processo de conversão de um modelo Tensorflow Lite. Adaptado de [8].

Após a obtenção de um modelo pré-treinado, quer seja com função de classificação,

detecção de anomalias, entre outros, é feita a conversão do modelo pré-treinado para uma

versão do Tensorflow Lite (.tflite), este formato assegura uma boa eficiência comparado

com o modelo não convertido e representa uma versão mais leve que ocupa menos espaço,

o que torna os modelos .tflite uma opção para trabalhar em dispositivos móveis/borda [8].
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No que diz respeito à optimização do modelo e apesar da sua conversão por si só já

trazer vantagens para a implementação dos modelos em microcontroladores, esta simples

conversão pode não ser suficiente para se conseguir um bom funcionamento no que diz

respeito a latência e capacidade computacional geralmente mais baixas dos microcontro-

ladores. Para isso poderão ser usadas operações como quantização e poda para que estes

modelos de DL ocupem menos espaço nos dispositivos de borda e necessitem de menos

memória, o que se traduz num modelo com maior capacidade de rápidas inferências.

4.5 Keras

A Keras é uma biblioteca desenvolvida em Python que potencializa o desenvolvimento de

soluções baseadas em abordagens DL para detecção de anomalias, classificação, condução

autónoma, entre outras aplicações. Disponibiliza modelos e blocos de construção de redes

neuronais frequentemente usados, como camadas, funções de activação, optimizadores e

uma variedade de ferramentas para facilitar o trabalho com dados de imagem, texto e

series temporais, simplificando o código necessário a ser desenvolvido para se obter e

testar modelos de DL [60].

4.6 Scikit-learn

Scikit-learn é uma biblioteca baseada em Python que visa disponibilizar ferramentas e

modelos de ML dos mais recentes aos mais tradicionais [61]. É uma ferramenta capaz de

integrar soluções de classificação, regressão, clustering, pré-processamento, entre outras

actualmente usadas em diversas áreas cientificas [62]. A biblioteca foi criada de modo a

interagir com pacotes numéricos e cient́ıficos centradas nas bibliotecas Python amplamente

usadas, NumPy e SciPy.
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4.7 DARTS

Darts é uma biblioteca de ML em Python desenvolvida para trabalhar com series tem-

porais, dispondo de um conjunto de ferramentas e modelos que vão dos clássicos como

ARIMA até aos mais recentes modelos de DL para previsão. Oferece funcionalidades

como suporte a séries multidimensionais, meta-aprendizagem em séries múltiplas, treino

em grandes conjuntos de dados, incorporação de dados externos, conjuntos de modelos e

suporte avançado para previsão probabiĺıstica [63]. A biblioteca possui um tipo de variável,

TimeSeries, que se caracteriza por ser um array tridimensional da forma (time, compo-

nent, sample) que representa uma série temporal, onde component representa a dimensão

da série multivariável, e sample representa amostras de séries temporais estocásticas [63].

Além dos modelos de previsão mencionados tem ao dispor modelos de pré-processamento

como filtro de Kalman e filtro Gaussiano e métricas para validação dos modelos testados.

4.8 Avaliação de técnicas de previsão e medidas de precisão

A área de previsão de dados tornou-se de grande interesse pelos resultados promissores

em várias áreas cient́ıficas e industriais. Com o evoluir das técnicas de previsão, estudos

foram realizados com o objetivo de identificar os métodos mais precisos para previsão de

séries temporais, sendo que o desempenho dos métodos de previsão varia de acordo com

a medida de precisão utilizada [64][65]. Uma boa medida de precisão deve fornecer um

resumo informativo e claro da distribuição de erros, confiabilidade, validade de construção,

complexidade computacional, independência de escala, sensibilidade a mudanças e inter-

pretabilidade. É sugerido por muitos trabalhos, que nenhuma medida isolada pode ser

superior a todas as outras nestes critérios [66][67].

CAPÍTULO 4. FERRAMENTAS DE SUPORTE 39



UC Departamento de Engenharia Electrotécnica e de Computadores

As métricas apresentadas de seguida servem para avaliar o erro entre os valores obtidos

da previsão e os valores reais da serie temporal, onde Ft é o valor da previsão no tempo t

e Yt o valor real da serie temporal no tempo t. Na avaliação de desempenho das diferentes

métricas quando menor o valor obtido do erro mais próxima a previsão se encontra do

valor real da serie temporal.

Mean Absolute Error (MAE)

A métrica MAE, Erro médio absoluto, indica-nos o valor em média do erro que espe-

ramos encontrar ao longo da previsão. Esta métrica não indica o tamanho relativo do

erro, o que pode dificultar na interpretação do que se trata de erros elevados ou erros

baixos. É menos senśıvel a grandes desvios do que perdas quadráticas. Para colmatar este

posśıvel problema torna-se útil o uso da métrica no seu estado percentual, Mean Absolute

Percentage Error (MAPE).

MAE =
1

n

t=n∑
t=1

|Ft − Yt|

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

A métrica MAPE, Percentagem do Erro médio absoluto, indica-nos o valor percetual da

média do erro que esperamos encontrar na previsão. Como apresenta no seu dominador

o valor Yt apresenta problemas quando o valor é zero ou valor muito elevado. Valores

extremos mas pouco frequentes não são severamente penalizados.

MAPE =
1

n

t=n∑
t=1

|Ft−Yt|
Yt

∗ 100%

Mean Squared Error (MSE)

A MSE definida como a média dos erros quadráticos, incorpora tanto a variância (a

dispersão dos valores previstos entre si) quanto o bias (a distância do valor previsto ao

valor real). Tratando-se de uma métrica quadrática, penaliza erros elevados ou outliers

em relação a pequenos erros. Apesar de resolver problemas que encontramos na métricas

MAE e MAPE como os valores extremos ou valores nulos (zero), apresenta desvantagem

quando aplicada a pequenas quantidades de dados.

MSE =
1

n

t=n∑
t=1

(Ft − Yt)
2
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Root Mean Squared Error (RMSE)

Trata-se da raiz quadrada da MSE que apresenta como vantagem uma maior facilidade

de interpretação pois o valor da Root Mean Squared Error (RMSE) apresenta-se na mesma

unidade de medida do valor previsto. Pode ser comparado ao MAE para determinar se a

previsão contém erros elevados, mas pouco frequentes.

RMSE =

√√√√ 1

n

t=n∑
t=1

(Ft − Yt)
2

Normalized Root Mean Squared Error (NRMSE)

Calculada através da normalização da RMSE, tendo dois métodos tradicionais de cal-

cular, usando a média ou a gama de valores reais. É geralmente usada para comparar

diferentes conjuntos de dados ou diferentes modelos de previsão que têm diferentes esca-

las.

NRMSE =
RMSE

¯Y (t)

Weighted Absolute Percentage Error (WAPE)

A métrica Weighted Absolute Percentage Error (WAPE) é útil pois aplica uma “pesa-

gem”, que ajuda a distinguir os erros menores dos erros maiores, ou seja, evita que os

valores de erro pequenos sejam considerados iguais ou superiores aos valores maiores.

WAPE =
1∑n

t=1 Yt

t=n∑
t=1

|Ft − Yt|

O uso da média da métrica WAPE pode ser útil para dados de baixo volume, onde cada

observação tem prioridade diferente ao avaliar modelos de previsão. As observações com

prioridade mais alta têm um valor de peso mais alto.
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Caṕıtulo 5

Trabalho Desenvolvido

No seguinte caṕıtulo são descritos e detalhados os passos executados para o desenvolvi-

mento da abordagem proposta, como o processamento dos dados, a escolha dos parâmetros

e hiperparâmetros do modelo, testes no IMS-Dataset e o desenvolvimento de software para

aquisição e tratamento de dados em meio industrial.

5.1 Processamento de Dados

De forma a se entender o perfil e comportamento dos dados relativos ao IMS-Dataset é feito

o seu tratamento e visualização. Como descrito na Secção 4.1, é facultada a informação

que o rolamento 1 apresenta avaria, mais concretamente o seu fim de vida. Devido ao

formato em que os ficheiros são disponibilizados no IMS-Dataset, onde o nome do ficheiro

representa a data em que foram adquiridos os dados foi necessário fazer a sua leitura e

conversão através de código Python com vista a preservar essa informação, de extrema

importância na análise que se pretende executar. De seguida, e devido às dimensões dos

dados dispońıveis (superiores a 20 milhões), foi feita a sua análise e observação através do

MatLab. Sendo de seguida apresentados os resultados na Fig.5.1.
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(a) Dados relativos ao rolamento 1 (b) Dados relativos ao rolamento 2

(c) Dados relativos ao rolamento 3 (d) Dados relativos ao rolamento 4

Figura 5.1: Dados em bruto relativos aos 4 rolamentos presentes no equipamento de teste do qual

foi adquirido o IMS-Dataset. De notar as diferentes escalas entre figuras devido ao perfil dos dados

em análise.

Figura 5.2: Dados em bruto relativos ao rolamento 1 do IMS-Dataset.
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Por observação da Fig.5.1, é posśıvel constatar que apesar de se evidenciar na parte

final dos dados variações que possivelmente são consequência de falha do rolamento, fim

de vida do mesmo, é dif́ıcil por observação concluir em que momento começa a anomalia

em causa. Analisando a Fig.5.2, devido ao perfil do sinal, muita informação que à priori

aparenta ser de comportamento normal do rolamento, pode apresentar já ind́ıcios de uma

anomalia. Essa percepção do que é referente a dados normais e anormais é importante para

a futura divisão dos dados em dados de treino e de teste. Assim sendo, com o objectivo

de melhor visualizar as informações intŕınsecas do conjunto de dados foi realizado o seu

processamento através do Desvio Padrão Médio Absoluto (MAD). O processamento MAD

de um conjunto de dados é a distância média entre cada ponto e a média da amostra, com

isto temos uma percepção sobre a variabilidade do conjunto de dados em análise. O MAD

de uma série temporal x1, x2, ..., xn é calculado com,

MAD =
1

n

n∑
i=1

|xi − x̄| (5.1)

onde xi é o valor actual, x̄ a média e n a dimensão da série temporal. O resultado desta

operação é demonstrado na Fig.5.3.

Figura 5.3: Dados relativos ao pós-processamento MAD dos 4 rolamentos do IMS-Dataset
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Devido às caracteŕısticas do sistema do qual foram adquiridos os dados do IMS-Dataset,

documentado na Secção 4.1 e por observação da Fig.5.3, importa assegurar que os valores

anómalos detectados no rolamento 1 (documentado como sendo o que apresenta falha) não

influenciam a leitura e por consequência a detecção de anomalias nos restantes rolamentos,

assim optou-se por fazer toda a análise isolada do rolamento 1. Procedeu-se ainda à

remoção dos últimos valores medidos por se tratarem de valores de paragem de medição

(leitura errática) e ainda a um limite máximo dos valores para evitar saturação, tendo sido

escolhido o valor 0.45 como limite máximo, como demonstra a Fig.5.4.

Figura 5.4: Dados relativos ao pós-processamento MAD e normalização dos dados do

rolamento 1, com remoção dos valores finais e um limite máximo de 0.45 para evitar

saturação

Apesar das informações disponibilizadas do IMS-Dataset indicarem como sendo o rola-

mento 1 a apresentar problemas de fim de vida, não é detalhado com exactidão o momento

em que ocorre a leitura de valores referentes à anomalia, para isso, importa por observação

dos dados processados escolher o que serão entendidos como dados normais e como dados

de teste/anómalos.
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Na Fig.5.5 são mostrados os dados em bruto relativos ao rolamento 1 e as divisões

escolhidas dos dados para análise.

Figura 5.5: Escolha de dados de treino e dados de teste

Por observação dos dados após processamento, é posśıvel detectar uma variação per-

cept́ıvel após dia 16, tendo em conta esta informação, a escolha relativamente aos dados

considerados normais serão os dados até dia 15, sendo os restantes considerados dados de

teste.
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5.2 Testes de previsão com diferentes modelos

Com os recursos da ferramenta Darts, descrita na secção 4.7, foram elaborados testes

de previsão da série temporal em estudo através de modelos recursivos e caracterizados

por apresentarem bom desempenho em análise de séries temporais, como RNN, RNN-

LSTM, RNN-GRU e TCN. Os testes em questão fazem uso dos dados relativos a meio dia

anteriores à data marcada como inicio da previsão para a componente de treino do modelo.

Com vista a aumentar o desempenho de previsão dos modelos, ao invés da previsão ser

feita para 24 horas numa só previsão, é feita a previsão dos dados em janelas deslizantes

de 2 horas o que equivale no nosso estudo a 12 pontos. Os dados de previsão foram

concatenados produzindo uma série temporal de dados representativa das 24 horas que se

pretende fazer previsão. Nos resultados seguintes são mostrados os testes para previsão

dos dados de 1 dia (144 pontos) com EPOCH=150. O resultado das previsões dos modelos

acima referenciados é apresentado na Fig.5.6.

Figura 5.6: Previsões das 24h do dia 15 dos diferentes modelos em teste: (a) TCN; (b)

LSTM; (c) GRU; (d) RNN
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Por análise do resultado das previsões dos modelos e tendo como avaliação da previsão

a métrica MAPE, observa-se que apesar dos modelos TCN e RNN apresentarem melhores

resultados por avaliação da métrica, não têm a capacidade de seguir de forma tão fiel o

perfil da série temporal em análise, como os modelos LSTM e GRU.
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Importa assim fazer uma análise mais extensa de diferentes métricas de avaliação de

desempenho dos modelos de previsão em estudo. As séries temporais originais e de previsão

serviram como entrada para uma função de cálculo de algumas das principais métricas de

avaliação de modelos de previsão [68], sendo os resultados apresentados na Fig.5.7 e Fig.5.8.

Figura 5.7: Avaliação de desempenho dos diferentes modelos

Figura 5.8: Avaliação de desempenho dos diferentes modelos
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Com os resultados obtidos da função de avaliação dos modelos de previsão [68], verifica-

se um desempenho superior de forma geral do modelo LSTM, ainda que de forma pouco

significativa em algumas das métricas em análise. É demonstrada assim a capacidade

das redes baseadas em camadas LSTM para propósitos de detecção de falhas em séries

temporais, como descrito nos trabalhos apresentados no Caṕıtulo 3. Os resultados apre-

sentados são úteis para a escolha da métrica usada como função de perda do modelo AE,

apresentado de seguida na Secção 5.3.
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5.3 Modelo LSTM-AE

Com os resultados obtidos nos testes realizados na Secção 5.2 e nos trabalhos apresen-

tados no Caṕıtulo 3, a estrutura de AE será baseada em camadas LSTM, com vista a

ser construido um modelo AE-LSTM capaz de detectar anomalias em dados de vibração

provenientes de máquinas rotativas. A estrutura base de uma estrutura AE é ilustrada na

Fig.5.9.

Figura 5.9: Ilustração base de uma arquitectura de Autoencoder.

Para construção do modelo proposto para análise de séries temporais, através da fer-

ramenta Keras descrita na Secção 4.5. Importa numa primeira etapa proceder à trans-

formação dos dados em respeito à entrada de um AE-LSTM. A entrada para uma camada

LSTM é um tensor 3D [samples, timesteps, feature] onde samples define o número de amos-

tras de entrada do modelo que dispomos, timesteps define a dimensão do sub-conjunto de

dados que se pretende fornecer à estrutura LSTM, e feature o número de caracteŕısticas

em análise presentes na nossa serie temporal. No caso em questão e como apresentado na

Secção 5.1, pretendemos utilizar uma feature, os valores de vibração do rolamento 1. Após

a estrutura dos dados de entrada da rede estar conclúıda importa escolher uma estrutura

adequada para o modelo, isto é, a configuração da sua estrutura e hiperparâmetros como,

o número de camadas, o número de unidades na camada, o tipo de função de activação, o

regularizador, o seu optimizador de compilação, learning rate e a função de perda.
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No que diz respeito à escolha da função de perda e tendo em conta a análise das métricas

de avaliação de métodos de previsão apresentada na Secção 4.8, foi feito uso da função

de perda dispońıvel na biblioteca Keras e com melhor desempenho nessa mesma análise,

tendo a escolha recáıdo sobre a métrica MAE.

Tendo em vista a quantidade de diferentes configurações e parâmetros posśıveis de con-

figurar importa fazer uso de ferramentas de auto-parametrização fornecidas pela biblioteca

Keras.

O KerasTuner é uma estrutura de optimização de hiperparâmetros configurável e fácil de

usar para resolver a questão da procura dos melhores hiperparâmetros para o modelo em

estudo [69][70]. Os hiperparâmetros são as variáveis que governam o processo de treino e a

topologia do modelo de ML. Essas variáveis permanecem constantes ao longo do processo

de treino e impactam diretamente o desempenho do modelo. Os hiperparâmetros podem

ser divididos entre dois tipos [71]:

• Hiperparâmetros do modelo que influenciam a dimensão do modelo, como o número

e a largura das camadas ocultas;

• Hiperparâmetros do algoritmo que influenciam a velocidade e a qualidade do algo-

ritmo, como o learning rate.

A biblioteca de auto-parametrização dispõe de algoritmos de pesquisa como Random-

Search, Otimização Bayesiana e Hiperbanda para encontrar os melhores valores dos hiper-

parâmetros do modelo em teste. Considerando o tipo de estrutura AE que se pretende

criar, os parâmetros que se pretende configurar são apresentados na seguinte tabela 5.1,

Tabela 5.1: Tabela com os hiperparâmetros em teste.

Hiperparâmetro Valor

camadas [4, 6]

neurónios/units [4,.., 216], step = 2

função de activação relu, sigmoid, softmax, tanh, elu

learning rate 0.01, 0.001, 0.0001
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As funções de activação são responsáveis por ajudar o modelo a aprender padrões com-

plexos presentes nos dados em análise. Estas funções ajudam a decidir que dados são

relevantes, e então passados aos neurónios seguintes, impedindo os modelos de se torna-

ram simples modelos de regressão linear. Algumas das funções de activação mais usadas

são apresentadas na Fig.5.10,

Figura 5.10: Funções de activação para modelos ANN

Na análise dos melhores hiperparâmetros e restantes variáveis do modelo proposto, im-

porta não só a configuração de parâmetros do modelo que apresentem melhor desempenho

no que diz respeito ao valor da perda, mas também a sua estabilidade, com o objectivo de

na fase de teste do modelo com os dados de teste, diminuir ao máximo a possibilidade de

ocorrência de falsos positivos devido a grandes oscilações nos valores de perda. A métrica

de desempenho dos diferentes testes de hiperparâmetros são a análise das curvas de perda

na fase de treino e validação e a sua suavidade.
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De seguida, na Fig.5.11, são apresentados alguns dos resultados das curvas de perda,

com os testes de hiperparâmetros realizados através da ferramenta KerasTuner.

Figura 5.11: Gráfico ilustrativo das curvas de perda na fase de treino e validação dos

diferentes hiperparâmetros testados.

De forma a avaliar o comportamento das curvas de perda apresentadas na Fig.5.11, tão

importante quanto o valor da perda, interessa no caso de modelos de reconstrução que

esta perda seja estável, sem grandes mudanças de valores que prejudiquem a fase de teste

do modelo.
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Na Fig.5.12, são apresentados dois casos que realçam este facto. A execução número

001 apresenta um valor de perda menor, mas mais inconstante quando comparado ao da

execução 013, traduzindo-se num modelo pior no que diz respeito à sua fase de teste de

dados.

Figura 5.12: Gráfico ilustrativo das curvas de perda na fase de treino e validação dos

diferentes hiperparâmetros testados.

Tendo em consideração o comportamento pretendido nas curvas de perda para escolha

dos parâmetros e hiperparâmetros do modelo, os resultados dos parâmetros selecionados

são apresentados na Tabela 5.2 e Tabela 5.3.

Tabela 5.2: Parâmetros da rede após avaliação de desempenho.

Camada Kernel units Função de activação

Lstm1 32 ReLu

Lstm2 4 ReLu

Lstm3 4 ReLu

Lstm4 32 ReLu
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Tabela 5.3: Parâmetros do compilador após avaliação de desempenho.

Compilador

Learning rate 0.01

Optimizador Adam

Função de perda MAE

A escolha da função de perda foi baseada nas métricas disponibilizadas na biblioteca

Keras em concordância com os resultados da análise realizada em 5.2, tendo recáıdo sobre

a função de perda MAE por ser a que apresentou uma maior valorização de redes basea-

das em LSTM. A estrutura do modelo após escolha dos parâmetros e hiperparâmetros é

apresentada na Fig.5.13.

Figura 5.13: Arquitectura modelo proposto após escolha dos seus parâmetros e hiper-

parâmetros

Após a escolha de todos os parâmetros e hiperparâmetros procedeu-se ao treino do

modelo, tendo sido usado um batch size de 25, este hiperparâmetro define o número de

amostras a serem trabalhadas antes de actualizar os parâmetros internos do modelo. Ter-

minada a fase de treino e validação é feita a curva de distribuição dos erros na fase de

treino para uma melhor percepção do peso de cada erro nos dados estabelecidos como

normais.
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O threshold do nosso modelo é escolhido através da curva do erro de reconstrução do

modelo em dados normais, como sugere a Fig.5.14.

Figura 5.14: Distribuição do erro de reconstrução do modelo em dados normais e validação

Com o objectivo de manter o modelo com relativa flexibilidade a variações, o threshold

é calculado de forma automática através do valor máximo de erro de reconstrução durante

a fase de treino, acrescido de uma tolerância de 15%. Este limite definido é responsável

pela detecção de dados anómalos assim que o erro de reconstrução do modelo ultrapasse

esse valor.

O modelo pré-treinado foi convertido para formato .tflite compat́ıvel com dispositivos de

baixo poder computacional, através da biblioteca TFLite, descrita na Secção 4.4. O modelo

convertido apresenta dimensões inferiores a 70 KB, munindo assim o modelo da capacidade

de poder ser implementado em dispositivos de borda de baixo poder computacional e com

restrições no que diz respeito a memória RAM e ROM.
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5.4 Aquisição de dados em meio industrial

As bombas disponibilizadas pela empresa de aquacultura ao qual se pretende validar o

modelo, Fig.5.15, são bombas de recirculação de água em sistemas de criação de peixes

em fase prematura e bombas do sistema de regulação de temperatura da água. Tratam-se

de bombas em sistemas vitais da indústria da aquacultura, onde apesar do uso de bombas

suplentes para obtenção de redundância no sistema, interessa ainda assim implementar

modelos para aumento da sua fiabilidade e compreensão do comportamento ao longo da

vida útil.

Figura 5.15: Bombas em meio industrial de aquacultura responsáveis pelo controlo de

temperatura da água em tanques de desenvolvimento de peixe.
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Os instrumentos tradicionais para adquirir vibrações são baseados em tecnologia pie-

zoelétrica, mas MEMS capacitivos têm ganho popularidade neste campo por razões que

envolvem flexibilidade, custo e o facto de possúırem caracteŕısticas cada vez mais próximas

de sensores piezoeléctricos em termos de largura de banda e alcance.

Como descrito na Secção 4.2, o kit de desenvolvimento de que dispomos possui um

acelerómetro de 3-eixos do tipo MEMS, que nos permite uma resposta em frequência ate

6 kHz, o que abrange grande parte dos problemas de um motor no que diz respeito à

análise por vibração [28]. O acelerómetro de 3-eixos IIS3DWB do tipo MEMS, possui ca-

racteŕısticas apropriadas para aplicações industriais de monitorização de vibrações, sendo

as suas principais caracteŕısticas:

• Sensor de 3-eixos com sáıda digital;

• Diferentes escalas configuráveis de medição: ±2/±4/±8/±16 g;

• Resposta em frequência até 6 kHz (±3 dB);

• Alta estabilidade da sensibilidade sobre temperatura e choques mecânicos;

• Temperatura de funcionamento entre -40 e +105 °C.
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Com o objectivo de validação da abordagem proposta para detecção de anomalias, in-

teressa avaliar o desempenho do modelo em dados adquiridos no meio industrial ao qual

pretend́ıamos adicionar esta capacidade de detecção. Com recurso ao kit de desenvolvi-

mento apresentado na Secção 4.2, em especifico ao sensor IIS3DWB e ao pacote de funções

descrito na Secção 4.2.1, foi realizado um processo de aquisição, tratamento e teste de da-

dos de meio industrial, como mostra a Fig.5.16.

Figura 5.16: Diagramas de fluxo para aquisição e teste de dados de meio industrial no

modelo proposto

Numa primeira etapa e verificando-se o kit conectado, é feita a parametrização do pacote

de funções descrito na Secção 4.2.1, com vista a escolher o ODC e a escolha do eixo do

sensor do qual pretendemos fazer análise, visto que se pretende analisar os dados relativos

a deslocações radiais isolamos apenas os dados relativos ao eixo-z do sensor IIS3DWB. O

ODC escolhido foi de 20 kHz de modo a seguir o ODC usado na aquisição do IMS-Dataset.
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Na segunda etapa é feita a aquisição dos dados do motor recorrendo ao sensor IIS3DWB

e a leitura e pré-processamento dos dados em concordância com o que foi executado para os

dados do IMS-Dataset. Como dispomos de uma quantidade de dados inferior ao verificado

no IMS-Dataset o processamento MAD é feito em conjuntos de dados de 2048 dados, ou

seja conjuntos dez vezes menores que no IMS-Dataset.

Na terceira e última etapa, os dados pré-processados são normalizados e transformados

num tensor 3-D necessário para que seja posśıvel alimentar o modelo LSTM desenvolvido

e assim executar o treino e teste do modelo para os dados recém adquiridos.

Na Tabela 5.4 é demonstrado um resumo das principais funções dos ficheiros Python

apresentados.

Tabela 5.4: Tabela resumo do software desenvolvido para aquisição de dados com o kit de

desenvolvimento STEVAL-STWINKT1B

testeCOM.py train data.py AE model.py

• Escolha do sensor • Aquisição de dados • Normalização dos dados

• Escolha do eixo • Pré-processamento • Reshape dados para tensor 3-D

• ODC a 20kHz • Treino e teste do modelo
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Resultados Experimentais

6.1 Resultados IMS-Dataset

Com recurso das ferramentas disponibilizadas pela biblioteca Scikit-Learn descrita na

Secção 4.6, foi feita uma análise para detecção de anomalias através de dois métodos de

regressão clássicos, o IF e SVM. Os resultados destes métodos para detecção de falhas no

IMS-dataset são apresentados de seguida.

Isolation Forest (IF)

Na Fig.6.1 é apresentado o resultado do modelo IF para detecção de anomalias no IMS-

Dataset, estando representado a vermelho os pontos considerados anomalias e azul os

dados considerados normais. O modelo foi configurado com os seguintes parâmetros: (es-

timators=200, max samples=’auto’, contamination=’0.4’, max features=1.0 e verbose=0).

Figura 6.1: Teste de detecção de anomalias usando o modelo IF.

Tendo em vista a ocorrência de falsos positivos e falsos negativos, o que torna o modelo

menos interessante para uso em ambiente industrial, optou-se por considerar a sua detecção

de anomalia, somente na ocorrência de duas detecções consecutivas. Desta forma, o modelo

IF tem a sua primeira deteção de anomalias na data 2004-02-16 às 03:22:39.
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Support Vector Machines (SVM)

Os resultados para detecção de anomalias no IMS-Dataset pelo modelo SVM, com os

seguintes parâmetros, [kernel = ’rbf’, gamma = 0.005, nu = 0.5], são apresentados na

Fig.6.2.

Figura 6.2: Teste de detecção de anomalias usando o modelo SVM.

Apesar dos resultados obtidos no modelo SVM, e ao contrario do IF, não apresentarem

falsos positivos, há a ocorrência de falsos negativos e a detecção de anomalia é tardia, ou

seja, o modelo é pouco senśıvel às variações do IMS-Dataset.

Por análise dos resultados de detecção de anomalias dos modelos acima testados, percebe-

se diferenças no desempenho dos diferentes métodos. O método IF apesar de detectar como

anomalia grande parte dos dados que se entende por anómalos tem como problema a de-

tecção de falsos positivos antes de dia 16 e alguns peŕıodos de falsos negativos, próximo de

dia 17. No caso do modelo SVM, apesar da vantagem de não registar falsos positivos tem

uma detecção de anomalias só para valores elevados relativamente ao que se entende como

sendo anomalias, tornando-se um modelo com resultados pouco senśıveis a variações.
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A estrutura do modelo desenvolvido e as operações que levam à detecção de anomalias

são demonstradas na Fig.6.3.

Figura 6.3: Arquitectura modelo proposto

De seguida são mostrados os resultados do modelo definido na Secção 5.3, sendo alimen-

tado com os dados de teste previamente selecionados e com o valor de threshold calculado

após a fase de treino. Os dados selecionados como teste são passados pelo modelo pré-

treinado para avaliar o seu erro, relativo à operação de reconstrução da entrada. Os dados

de erro de reconstrução do modelo na fase de treino e teste são concatenados e demonstra-

dos na Fig.6.4, onde valores superiores ao limite calculado são detectados como anomalia.
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Figura 6.4: Resultados da detecção de anomalia do modelo AE-LSTM desenvolvido para

dados relativos ao IMS-dataset com timestep=1

Com a análise realizada, o primeiro valor detectado acima do threshold, ainda que de

forma isolada, ocorre em 2004-02-15 23:52:39, sendo a partir de 2004-02-16 03:12:39 todos

os valores detectados como anomalias, o que resulta num total de 532 amostras normais e

452 consideradas anómalas no IMS-dataset.

Tendo em conta o modo de cálculo do threshold usado e a sua margem no erro de

reconstrução do modelo o valor anómalo detectado a 2004-02-15 23:52:39, é já considerado

como alerta para o comportamento da máquina em questão.
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Na Tabela 6.1, são apresentados os resultados para detecção de anomalias no IMS-

Dataset, em dois dos trabalhos citados na Secção3,nos dois métodos clássicos testados, IF

e SVM e no modelo DFSBA desenvolvido.

Tabela 6.1: Comparativo de detecção de anomalia no IMS-Dataset.

Modelo Data da Detecção de anomalia

[56] 2004-02-17 01:32:39

[55] 2004-02-16 07:32:39

IF 2004-02-16 03:22:39

SVM 2004-02-17 08:22:39

DFSBA 2004-02-15 23:52:39

Com objectivo de utilizar as capacidades de ”memória temporal”das redes LSTM, im-

portava analisar se um modelo preparado para receber os dados de entrada em blocos de

dados (timestep > 1) melhoraria a interpretação do modelo aquando de dados anómalos.

Assim, foi constrúıdo um modelo em que os dados de entrada são agrupados em grupos de

5 (timestep = 5) procedendo-se ao restante da análise de forma semelhante acima descrito,

os resultados são apresentados de seguida, Fig. 6.5.

Figura 6.5: Detecção de anomalias no IMS-dataset para timestep = 5
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Após os testes realizados com (timestep = 5), não se verificam melhorias no desempenho

do modelo, quer na sua capacidade de detecção de anomalias, quer na estabilidade do

modelo aquando da reconstrução do erro do sinal de entrada.

6.2 Resultados em dados adquiridos em meio industrial

Por se tratarem de dados adquiridos de motores em meio industrial em constante funci-

onamento e incorporados em sistemas senśıveis da indústria, os vários conjuntos de dados

adquiridos apresentam menores dimensões do que o conjunto de dados IMS-Dataset do

qual foram elaborados os testes anteriormente descritos. De seguida, é apresentado um

dos conjuntos de dados adquiridos em meio industrial referentes a propagação radial da

vibração, Fig.6.6.

Figura 6.6: Dados em bruto adquiridos em meio industrial.
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Tendo em vista a menor dimensão de dados em análise, o processamento MAD é feito

em janelas deslizantes de menor dimensão, tendo sido executado em janelas deslizantes

de 2048 amostras. O resultado desta operação de pré-processamento é apresentado de

seguida na Fig.6.7.

Figura 6.7: Dados adquiridos em meio industrial após processamento mad e normalização

Após o processamento dos dados, estes foram divididos em dados de treino e teste

na proporção 50-50, os dados de validação representam 15% dos dados escolhidos como

treino. Os dados são transformados num tensor 3D [batch, timesteps, feature] necessário

para alimentar o modelo AE-LSTM previamente desenvolvido, e assim ser executada a

fase de treino do modelo para os novos dados. De seguida, é analisada a perda do modelo

na sua fase de treino e calculado o que será o threshold para detecção de anomalias na fase

de teste.
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Com o objectivo da escolha automática do threshold é feita a detecção do maior erro

atingido na fase de treino do modelo acrescido de uma tolerância de 15%, como descrito e

executado nos testes do IMS-Dataset. Na Fig.6.8 é demonstrada a distribuição da perda

para uma melhor percepção do peso dos valores de perda.

Figura 6.8: Distribuição da perda do modelo na fase de treino.

Por fim os dados selecionados como teste são passados pelo modelo pré-treinado para

avaliar o seu erro relativo à operação de reconstrução da entrada. Os dados de erro

de reconstrução do modelo na fase de treino e teste são concatenados e demonstrados

na Fig.6.9, onde valores superiores ao limite previamente calculado são detectados como

anomalia.
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Figura 6.9: Resultados da detecção de anomalia do modelo para dados adquiridos em meio

industrial.

Como esperado pelo facto do conjunto de dados em teste proveniente de meio industrial

não dispor de anomalias, o modelo não detecta anomalias no conjunto de dados adquirido.

Entende-se então que aquando do surgimento de alguma anomalia a reconstrução do erro

do modelo irá ultrapassar o limite calculado e assim detectar o valor como anómalo.

Com o objectivo de validar a capacidade do modelo em detectar anomalias em dados pro-

venientes da vibração de máquinas rotativas, procedeu-se à indução de pequenos choques

mecânicos na máquina em estudo, pretendendo assim introduzir alterações suscept́ıveis de

ser detectadas pelo sensor de vibração, para assim testar a capacidade do modelo detectar

tais alterações como anomalias.
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Os dados relativos à leitura do sensor de vibração com adição de choques mecânicos são

mostrados na Fig.6.10.

Figura 6.10: Dados em bruto de meio industrial com adição de choques mecânicos realçados

(vermelho).

O processamento dos dados é feito de forma similar ao descrito nos testes anteriores,

sendo que devido ao tamanho reduzido do conjunto de dados agora em análise o processa-

mento é executado em janelas deslizantes de 250 amostras, os resultados desta operação

são apresentados na Fig.6.11.
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Figura 6.11: Dados de meio industrial com adição de choques mecânicos após processa-

mento mad

Procedendo com a fase de treino e teste semelhante ao descrito em testes anteriores o re-

sultado do modelo no que diz respeito à capacidade de detecção de anomalias é apresentado

na Fig.6.12.

Figura 6.12: Detecção de anomalia dos dados de meio industrial com adição de choques

mecânicos
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Observa-se assim uma boa capacidade do modelo desenvolvido na tarefa de detecção

de anomalias provenientes de variações nas medições de vibração em máquinas rotativas,

tendo sido detectadas as ocorrências dos choques induzidos na estrutura do motor em

análise. Os diversos resultados obtidos em dados adquiridos de meio industrial, validam a

boa capacidade do modelo ser generalizado a tarefas similares para detecção de anomalias.

74 CAPÍTULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS



Caṕıtulo 7

Conclusão

O objectivo principal deste trabalho de dissertação foi desenvolver, treinar e testar um

modelo baseado em arquitectura AE computacionalmente apto a ser implementado em

dispositivos de borda. O modelo demonstrou capacidade de detectar falhas em máquinas

rotativas através da análise de vibração, sem dependência de dados previamente catalo-

gados. A abordagem apresentada e por análise dos resultados obtidos permite a genera-

lização do modelo para outras máquinas rotativas semelhantes. Esta generalização torna a

abordagem interessante quando comparada com métodos como IF e SVM que têm a neces-

sidade de ser configurados singularmente para cada contexto de aplicação. Os resultados

demonstram ainda a capacidade do modelo mostrar bons resultados de detecção apesar

das suas dimensões reduzidas, mesmo em volume de dados de treino consideravelmente

baixo.

7.1 Trabalho Futuro

De forma a melhorar ou a acrescentar valor ao trabalho desenvolvido, vários pontos podem

ser motivo de interesse, como:

• A integração e teste do modelo no microcontrolador de forma a analisar a sua per-

formance quando executado em dispositivos de borda;

• A integração do modelo em meio industrial por um longo peŕıodo para melhor ca-

racterização das fases de funcionamento do equipamento em análise;

• Possibilidade de ser criado e catalogado um dataset em meio industrial assim que

seja percept́ıvel o surgimento de anomalias;
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