. o

Politécnico
Castelo Branco

Escola Superior
de Tecnologia

Manutencao Preditiva Baseada em Data Analytics e
Machine Learning em Edge Computing

Rodrigo Filipe Correia Ribeiro
N° 20181095

Orientadores

Professor Doutor Pedro Miguel Baptista Torres

Trabalho de Projeto apresentado a Escola Superior de Tecnologia do Instituto Politécnico de Castelo
Branco para cumprimento dos requisitos necessarios a obtengdo do grau de Licenciado em
Engenharia e Gestao Industrial, realizado sob a orientagcéo cientifica do Professor Doutor Pedro
Torres, do Instituto Politécnico de Castelo Branco.

Julho 2026






Composicao do juri

Presidente do juri

Professor Fernando Julio Marques Miranda, Professor Adjunto

Escola Superior de Tecnologia do Instituto Politécnico de Castelo Branco

Arguente
Professor Doutor Armando Lopes Ramalho, Professor Coordenador

Escola Superior de Tecnologia do Instituto Politécnico de Castelo Branco
Orientador

Professor Doutor Pedro Miguel Baptista Torres, Professor Adjunto

Escola Superior de Tecnologia do Instituto Politécnico de Castelo Branco






Agradecimentos

Aproveito esta secg¢do para agradecer a todas as pessoas e entidades que foram
parte integrante desta jornada, em especial a minha mae, Carina Ribeiro, e aos
meus avos, Vitor e Alice, por todo o apoio prestado ao longo destes 5 anos e por
sempre me fazerem ver a luz ao fundo do tunel, também aos meus colegas de
turma com quem uni forgas para ultrapassar barreiras e, em especial, ao Manuel
Filipe pela amizade e camaradagem.

Agradecer também ao Instituto Politécnico de Castelo Branco e a todos os
docentes do CTeSP em Automacao e Gestdo Industrial e da Licenciatura em
Engenharia e Gestéo Industrial, cuja disponibilidade, entrega e amizade acabaram
por me tornar numa pessoa com mais conhecimento e, em simultdneo, com um
maior sentido de responsabilidade. Obrigado por me terem ajudado a crescer, ndo
s6 como aluno, mas também como pessoa!

Um agradecimento especial ao meu orientador, Professor Doutor Pedro Torres,
cujo apoio, motivagao e oportunidades foram fundamentais no decorrer desta reta
final e ndo posso deixar de agradecer as empresas CEIl-Zipor e Solancis pela
disponibilidade, simpatia e confianca no trabalho desenvolvido.



Este trabalho foi apoiado pela Unido Europeia no ambito do NextGeneration EU, através de uma
subvencao do Plano de Recuperagéo e Resiliéncia (PRR), no ambito do projeto PRODUTECH RS -
“Agenda Mobilizadora da Fileira das Tecnologias de Produgéo para a Reindustrializagdo”. Cédigo
de operagdo: 01/C05-i11/2024.PC645808870-00000067.

PRODUTECH IR=

] % % Financiado pela
REPUBLICA P a _
PORTUGUESA Unizo Europeia

NextGenerationEU

PRR

Plano de Recuperagdo
e Resiliéncia

VI



Resumo

A crescente digitalizacdo dos processos industriais tem impulsionado o
desenvolvimento de sistemas capazes de monitorizar continuamente o estado dos
equipamentos e antecipar possiveis falhas. Neste contexto, a Manutencao Preditiva
assume um papel fundamental ao permitir a identificagdo precoce de
comportamentos andmalos, reduzindo paragens nao planeadas e aumentando a
eficiéncia operacional dos equipamentos.

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de uma abordagem baseada
em Data Analytics, Machine Learning e Deep Learning para a dete¢cdo de anomalias
em sinais de vibragao provenientes de um equipamento industrial de corte de pedra
ornamental. A metodologia implementada inclui a aquisicdo e tratamento dos
dados, implementacido do semaforo de acordo com a ISO/TR 17243-1, preparagao
das séries temporais e aplicagdo de diferentes modelos de dete¢cdao de anomalias,
com especial foco em arquiteturas de aprendizagem nao supervisionada. Foram
analisados modelos baseados em métodos estatisticos, algoritmos tradicionais de
Machine Learning e redes neuronais profundas, incluindo Autoencoders,
Variational Autoencoders, modelos convolucionais e arquiteturas orientadas para
analise temporal.

A avaliagdo dos modelos permitiu comparar diferentes estratégias de detecao
através de meétricas de desempenho, ndo s6 de detecdo como de eficiéncia
computacional, identificando as vantagens e limitagdes de cada abordagem para
este tipo de aplicagao. Adicionalmente, foi considerada a implementagao numa
arquitetura Edge Computing, permitindo aproximar o processamento dos dados da
fonte de aquisicdo e possibilitando uma resposta mais rapida em ambiente
industrial.

Os resultados obtidos demonstram o potencial das técnicas de inteligéncia
artificial aplicadas a Manutencdo Preditiva, permitindo transformar dados de
vibragao em informagao util para apoio a decisao e contribuindo para a criagao de
sistemas industriais mais eficientes, autbnomos e robustos.

Palavras-chave
Manutencao Preditiva;

Machine Learning;
Edge Computing;
Industria 4.0;

Detecédo de anomalias.
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Abstract

The increasing digitalization of industrial processes has driven the development
of systems capable of continuously monitoring equipment condition and anticipating
potential failures. In this context, Predictive Maintenance plays a fundamental role
by enabling the early identification of abnormal behaviours, reducing unplanned
downtime, and improving equipment operational efficiency.

This work presents the development of an approach based on Data Analytics,
Machine Learning, and Deep Learning for anomaly detection in vibration signals
collected from an industrial ornamental stone cutting machine. The implemented
methodology includes data acquisition and processing, the implementation of a
traffic light system according to ISO/TR 17243-1, time-series preparation, and the
application of different anomaly detection models, with particular focus on
unsupervised learning architectures. Models based on statistical methods,
traditional Machine Learning algorithms, and deep neural networks were analysed,
including Autoencoders, Variational Autoencoders, convolutional models, and
architectures focused on temporal analysis.

The evaluation of the models enabled the comparison of different anomaly
detection strategies through performance metrics, not only regarding detection
capability but also computational efficiency, identifying the advantages and
limitations of each approach for this type of application. Additionally, the
implementation within an Edge Computing architecture was considered, enabling
data processing closer to the acquisition source and allowing faster responses in an
industrial environment.

The results obtained demonstrate the potential of artificial intelligence techniques
applied to Predictive Maintenance, enabling the transformation of vibration data into
useful information for decision support and contributing to the development of more
efficient, autonomous, and robust industrial systems

Keywords
Predictive Maintenance;

Machine Learning;
Edge Computing;
Industry 4.0;

Anomaly detection.
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Manutencao Preditiva Baseada em Data Analytics e Machine Learning em Edge Computing

1. Introdugao

A manutengao dos ativos industriais representa um dos principais desafios nos
sistemas produtivos modernos, uma vez que a disponibilidade e fiabilidade dos
equipamentos influenciam diretamente a eficiéncia operacional, a qualidade da
producdo e os custos associados a paragens ndo planeadas. As estratégias
tradicionais de manutengao preventiva baseiam-se frequentemente em planos de
intervencao definidos por periodos de funcionamento ou numero de ciclos dos
equipamentos, ndo considerando necessariamente o estado real dos mesmos no
momento da intervencao.

Neste contexto, a manutengdo baseada na condigdo! (Condition-Based
Maintenance) surge como uma abordagem orientada para o acompanhamento
continuo do estado dos equipamentos, permitindo ajustar as intervengdes as
condicdes reais de funcionamento. Através da aquisicdo e analise de variaveis
fisicas relevantes, como vibragcdo, temperatura ou corrente elétrica, torna-se
possivel identificar alteracbes no comportamento normal dos sistemas e apoiar
decisbes de manutencido mais informadas.

A implementacdo deste tipo de sistemas apresenta, contudo, desafios
relacionados com a aquisicdo, processamento e interpretacdo dos dados
recolhidos. Em ambientes industriais, a obtengdo de grandes volumes de dados
representativos de falhas devidamente catalogadas € uma tarefa complexa, uma
vez que as avarias correspondem normalmente a eventos pouco frequentes. Esta
limitagdo dificulta a aplicagdo de metodologias de aprendizagem supervisionada,
que dependem da existéncia de exemplos previamente classificados para
diferentes modos de falha.

Neste cenario, as técnicas de detecdo de anomalias baseadas em
aprendizagem nao supervisionada apresentam-se como uma alternativa adequada,
permitindo caracterizar o comportamento normal do equipamento através dos
dados historicos disponiveis e identificar desvios relativamente a esse padrao. A
utilizagao de algoritmos de Machine Learning e Deep Learning possibilita a extragéo
automatica de caracteristicas relevantes dos sinais monitorizados, contribuindo
para o desenvolvimento de sistemas de apoio a manutencido mais adaptaveis e
eficientes.

Esta abordagem assume particular relevancia em equipamentos industriais
rotativos, como motores e spindles, onde os sinais de vibragdo constituem uma
fonte de informacao essencial para avaliar o estado de funcionamento. Alteragdes
nos padrdes vibratérios podem estar associadas a fendmenos como desgaste
mecanico, desequilibrios, desalinhamentos ou degradacdo progressiva de
componentes. Desta forma, a analise continua destes sinais permite acompanhar
a condicao do equipamento sem necessidade de interromper o processo produtivo.

1 https://www.ibm.com/think/topics/condition-based-maintenance, consultado em Junho de 2026
1
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No entanto, a transformacdo dos dados recolhidos pelos sensores em
informacao util para manutencao requer capacidade de processamento adequada.
Os sinais industriais apresentam frequentemente caracteristicas complexas,
incluindo ruido, variagdes associadas as condi¢gdes de operagdao e padrdes
temporais dificeis de identificar através de métodos convencionais. Por este motivo,
a utilizacdo de técnicas de analise de dados e inteligéncia artificial tem ganho
relevancia, permitindo complementar métodos tradicionais baseados em limiares
fixos com modelos capazes de se adaptar ao comportamento real dos
equipamentos.

A integracédo destas tecnologias em ambientes industriais introduz ainda um
desafio adicional relacionado com a arquitetura de processamento dos dados.
Embora as solugbes baseadas em Cloud Computing apresentem vantagens ao
nivel da capacidade computacional e de armazenamento, a transmissdo continua
de grandes volumes de informagédo pode introduzir atrasos e dependéncia da
infraestrutura de comunicacédo. Em aplica¢des industriais onde € necessaria uma
resposta rapida, a utilizacdo de Edge Computing permite executar o processamento
e a analise junto da fonte de aquisi¢ao, reduzindo a laténcia e possibilitando uma
monitorizacdo mais eficiente. Esta abordagem enquadra-se nos principios da
Industria 4.0, onde os equipamentos industriais passam a integrar capacidades de
percecao, analise e deciséao.

E neste enquadramento que surge o presente trabalho, desenvolvido no ambito
do Work Package 2 (WP2) — Design.2Transform, integrado no projeto
PRODUTECH R3, cujo principal objetivo consiste na promogao da transformagéao
digital da industria através da adogdo de tecnologias avancadas e solugdes
inteligentes. Neste contexto, o trabalho incidiu sobre o conceito de Design for Edge
Services, explorando a implementacdo de servicos de monitorizacdo e analise
diretamente ao nivel dos dispositivos de edge computing.

A Figura 1 ilustra o equipamento de corte de pedra desenvolvido pela CEIl —
Zipor, instalado na Solancis, de onde foram recolhidos os dados de vibragcao e onde
foi aplicado o seméaforo.

Figura 1 — CEI StoneCut ?

2 https://www.ceigroup.net/stone, consultado em Junho de 2026
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A concretizagdo desta abordagem materializou-se na implementagéo, no
controlador de uma maquina de corte de pedra da CEI (StoneCut), de um sistema
de monitorizagdo em tempo real da severidade das vibragbes do motor spindle,
baseado num indicador visual do tipo semaforo e fundamentado nos critérios
definidos pela norma ISO/TR 17243-1. O spindle foi equipado com sensores de
vibragéo e de temperatura para monitorizagdo do estado do mesmo.

A Figura 2 ilustra o spindle com a respetiva localizagdo dos sensores.

Figura 2 — Sensorizagdo do Spindle 3

Paralelamente, foram realizados o desenvolvimento e a avaliagdo de treze
algoritmos de Machine Learning para detecdo de anomalias, recorrendo a dados
de vibragao adquiridos durante o funcionamento da maquina. Foram analisados
indicadores de desempenho, tempos de treino e inferéncia, bem como os requisitos
computacionais de cada modelo, com o objetivo de avaliar a sua adequacéao e
viabilidade de implementagdo em dispositivos edge. Os resultados obtidos
contribuiram para a validacdo de estratégias de monitorizagdo e manutengao
preditiva em ambiente industrial, aliados aos principios da Industria 4.0 e da
computacdo na periferia da rede. A implementacao e validagdo da solucéo
desenvolvida decorreram em ambiente industrial real, nas instalacdes da Solancis,
na Benedita. Houve recolha de dados em cenarios reais de operagao da maquina
da CEl, treino de modelos de ML com esses dados, implementagao de algoritmos
em edge PC do IPCB (Advantech EPC-R7300) e, posteriormente, implementagao
do semaforo no controlador da maquina instalada na Solancis. Os resultados
obtidos foram apresentados e demonstrados no dia 18 de junho de 2026, perante
0s parceiros do consorcio, o perito de avaliagdo externo do projeto e avaliadores
do IAPMEL.

3 Confidencial da CEIl — Zipor
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2. Revisao da Literatura e Estado da Arte

2.1 Detecao de Anomalias em Sistemas Industriais

A detecdo de anomalias em sistemas industriais € um elemento fundamental
nas estratégias de manutengcédo preditiva e na monitorizagcdo do estado dos
equipamentos. Em particular, a analise de sinais de vibracdo € amplamente
utilizada para identificar falhas em maquinas rotativas numa fase inicial, uma vez
que estes sinais contém informagdes relevantes sobre o estado mecéanico do
equipamento [1]. A crescente disponibilidade de grandes conjuntos de dados
provenientes de sensores industriais também impulsionou o desenvolvimento de
meétodos automaticos capazes de analisar grandes volumes de dados de vibragao
e identificar de forma eficiente padrbes anémalos [2].

Em geral, uma anomalia pode ser definida como uma observagao que se desvia
significativamente do comportamento esperado de um sistema [3]. Estas podem
ser classificadas em trés categorias: pontuais, contextuais e coletivas. As
anomalias pontuais correspondem a observagdes individuais que se destacam
claramente do restante do conjunto de dados. As anomalias contextuais dependem
do contexto em que ocorrem, em que um dado valor pode ser considerado normal
ou andmalo dependendo da situacdo. As anomalias coletivas, por outro lado,
correspondem a um conjunto de observagbes que, embora paregam normais
individualmente, exibem comportamentos andmalos quando analisadas em
conjunto [3].

Nos sistemas industriais modernos, os dados de sensores sao frequentemente
representados como séries temporais multivariadas. Neste contexto, a detecao de
anomalias torna-se um problema particularmente desafiante devido a elevada
dimensionalidade dos dados, as dependéncias temporais complexas e a presenga
de ruido nos sinais adquiridos [4].

2.2 Métodos tradicionais de detecao de falhas

Com base nos desafios acima descritos, € importante considerar como a
detecdo de falhas tem sido tradicionalmente implementada em maquinas
industriais, principalmente por meio de técnicas de processamento de sinais e de
andlise estatistica. Entre as abordagens mais amplamente utilizadas estdo as
analises nos dominios do tempo e da frequéncia.

No dominio do tempo, varios indicadores estatisticos séo frequentemente
utilizados para caracterizar o comportamento dos sinais de vibragdo, incluindo a
Raiz do Quadrado Médio (RMS), variancia, Fator de Crista, Curtose e Assimetria
[5]. Estes indicadores permitem identificar alteragdes no comportamento dos sinais
que podem indicar defeitos mecanicos.


pedrotorres


Rodrigo Filipe Correia Ribeiro

No dominio da frequéncia, métodos como a andlise do envelope* baseada na
Transformada de Hilbert tém-se revelado altamente eficazes para detetar falhas em
rolamentos. Este método permite a extracdo de excitagcdes periodicas presentes
em sinais de vibragao associados a defeitos mecanicos especificos [5].

Apesar da sua utilidade, estas abordagens apresentam algumas limitagdes
importantes. Em particular, frequentemente requerem um elevado nivel de
conhecimento especializado para selecionar e interpretar as caracteristicas
relevantes do sinal. Além disso, a sua capacidade de generalizagdo é limitada
quando aplicada a sistemas complexos ou quando os padrdes de falha sado
desconhecidos.

2.3 Métodos de Machine Learning para detegao de anomalias

Com base em abordagens tradicionais, avangos na capacidade computacional
e na disponibilidade de dados industriais impulsionaram o desenvolvimento de
meétodos de Machine Learning para a dete¢do automatica de anomalias.

Entre os métodos tradicionais de Machine Learning, destacam-se algoritmos
como Support Vector Machines (SVM), Isolation Forest (IF) e Local Outlier Factor
(LOF). Estes algoritmos identificam padrdes andmalos por meio da analise da
distribuicao dos dados ou da construgao de limites de decisdo que separam dados
normais de anomalos [6].

O algoritmo Isolation Forest identifica anomalias construindo arvores de decisao
que isolam rapidamente observagdes raras no conjunto de dados. O método do
Local Outlier Factor, por sua vez, baseia-se na densidade local dos vizinhos para
identificar observagbes com densidade significativamente diferente da dos seus
vizinhos [6].

Outra abordagem frequentemente utilizada é a aplicacao de One-Class Support
Vector Machines (One-Class SVM), que aprendem um limite que abrange o
comportamento normal do sistema e classificam observacbes fora desta regido
como andémalas [1].

Apesar de apresentarem bons resultados em certos cenarios, estes métodos
tém dificuldades quando aplicados a séries temporais complexas, pois nem sempre
conseguem captar dependéncias temporais de longo alcance presentes nos dados.

4 A anadlise do envelope, ou Envelope Analysis, é a extragdo da envolvente de um sinal de
vibragdo, ou seja, da curva que representa a variagao de amplitude de um sinal de vibragéo ao longo
do tempo, para realgar impactos periédicos provocados por defeitos em componentes rotativos.
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2.4 Abordagens baseadas em Deep Learning

Os modelos de Deep Learning tém demonstrado recentemente resultados
promissores na detecdo de anomalias em séries temporais, especialmente em
aplicagdes industriais. Estudos comparativos indicam que as arquiteturas de Deep
Learning, incluindo Autoencoders, redes recorrentes e modelos baseados em
mecanismos de atencdo, podem apresentar desempenhos distintos dependendo
do tipo de dados e da aplicagao considerada [7].

Uma das abordagens mais amplamente utilizadas envolve o uso de
Autoencoders, que sao redes neurais treinadas para reconstruir dados de entrada
a partir de uma representagcdo comprimida. Neste contexto, assume-se que o
modelo aprende a reconstruir corretamente apenas os padrbdes correspondentes
ao comportamento normal do sistema. Assim, quando confrontado com dados
anémalos, o erro de reconstru¢cdo tende a aumentar significativamente, o que
permite identificar anomalias [8].

Varias variantes desta arquitetura foram propostas na literatura. Por exemplo,
em [5], &€ apresentado um Robust Deep Autoencoder capaz de extrair
caracteristicas nao lineares relevantes mesmo quando os dados de treino contém
ruido. Neste trabalho, as funcionalidades extraidas pelo Autoencoder sao
posteriormente utilizadas por um classificador baseado em Support Vector Machine
para detecao de falhas.

Outra abordagem utiliza Convolutional Autoencoders, que empregam
operacdes convolucionais para capturar padrdes locais nos sinais. Estas
arquiteturas sao particularmente eficazes quando aplicadas a representacées em
tempo-frequéncia de sinais, como espectrogramas ou escalogramas [8].

Além disso, alguns estudos exploram o uso de Convolutional Autoencoders
unidimensionais aplicados diretamente a séries temporais de vibragcéo, permitindo
capturar relagdes entre diferentes pontos da sequéncia sem necessidade de
engenharia manual de caracteristicas [9].

Outras abordagens baseadas em reconstrugao utilizam modelos probabilisticos
mais complexos, como os Deep State Space Models, capazes de modelar
explicitamente a dindmica temporal dos sistemas e de melhorar a detecdo de
anomalias em sinais de vibracao [10].
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2.5 Modelos baseados em Redes Recorrentes

As Recurrent Neural Networks (RNN) e as suas variantes tém sido amplamente
utilizadas para modelar dependéncias temporais em séries temporais.

Entre estas arquiteturas, as redes Long-Short-Term Memory (LSTM) destacam-
se pela capacidade de capturar dependéncias de longo prazo, mitigando problemas
como o problema do gradiente de nulidade observado nas RNNSs tradicionais. Em
tarefas de detecdo de anomalias, estes modelos podem ser usados para prever
valores futuros de uma série temporal, sendo o erro de previsdo um indicador de
anomalias [11].

No entanto, abordagens baseadas apenas em LSTM podem ter dificuldades em
captar simultaneamente dependéncias temporais em diferentes escalas. Para
ultrapassar esta limitagao, [11] propde um modelo Dynamic-Input LSTM (DI-LSTM)
capaz de lidar com multiplos sinais de entrada e de extrair caracteristicas temporais
mais complexas. Resultados experimentais demonstram que este modelo alcanca
desempenho superior em comparacdo com arquiteturas baseadas em LSTMs
tradicionais e em Autoencoders LSTM.

2.6 Modelos baseados em Transformers

Mais recentemente, arquiteturas baseadas em Transformers tém sido
exploradas para a detecao de anomalias em séries temporais.

Os Transformers foram originalmente propostos para tarefas de processamento
de linguagem natural, mas a sua capacidade de modelar dependéncias de longo
alcance por meio de mecanismos de autoatencdo torna-os particularmente
adequados para a analise de séries temporais [3].

Entre os modelos mais relevantes, destaca-se o Anomaly Transformer, que
introduz o conceito de discrepancia de associagao para distinguir padrées normais
de andmalos em séries temporais. Este modelo utiliza mecanismos de atengao para
captar relagdes entre diferentes pontos da sequéncia, permitindo a identificacdo de
padrées andmalos com alta precisao [3].

Foram propostas varias extensdes desta arquitetura. Por exemplo, em [4], é
apresentado o modelo RESTAD, que combina o erro de reconstru¢cdo com um
mecanismo de similaridade baseado em fung¢des de base radial (RBF), melhorando
a detecdo de anomalias subtis que poderiam ser corretamente reconstruidas por
modelos tradicionais.

Outra abordagem promissora € o Point-Correlate Adversarial Transformer
(PCAT), que combina mecanismos de atengdo com treino adversarial para captar
correlacbes complexas em séries temporais multivariadas, alcangando resultados
superiores em comparagao com varios modelos de referéncia [12].
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2.7 Abordagens hibridas e métodos recentes

Para melhorar a robustez e a capacidade de generalizagao dos modelos, varios
trabalhos recentes exploram arquiteturas hibridas que combinam diferentes
técnicas de aprendizagem. Por exemplo, algumas solugdes integram Deep
Autoencoders com classificadores tradicionais, como as Support Vector Machines,
aproveitando a extragao automatica de caracteristicas para melhorar a separacao
entre padrées normais e anomalos [15]. Outras abordagens combinam
transformadas tempo-frequéncia, como a Transformada Continua de Wavelet, com
redes generativas adversarias profundas (GANSs), permitindo a detegcdo de
anomalias nas representacdes tempo-frequéncia de sinais de vibragao [13]. Além
disso, modelos como o TransGANomaly integram Transformers com redes GAN,
beneficiando-se tanto da modelacdo de dependéncia temporal quanto da
capacidade de geracao adversarial para maior robustez na presencga de ruido [14].
Estudos indicam que estas arquiteturas hibridas tendem a alcangar ganhos de
precisdo e adaptabilidade, particularmente em ambientes industriais com dados
complexos e ruidosos.

Além disso, alguns trabalhos exploram arquiteturas neuromorficas e
implementacgdes eficientes em hardware para a dete¢gao de anomalias em tempo
real. Um exemplo é o TinySNN, uma rede neural baseada em neurénios de pico,
implementada em hardware, para detecdo ndo supervisionada de anomalias com
baixo consumo energético [16].

2.8 Sintese do estado da arte

A revisdo da literatura demonstra que a detecdo de anomalias em séries
temporais industriais continua a ser um problema de investigagéo ativo. Embora os
meétodos tradicionais baseados em analise de sinais e em algoritmos classicos de
Machine Learning continuem a ser utilizados, as abordagens baseadas em Deep
Learning tém demonstrado desempenho superior na modelagcdo de padrdes
complexos presentes nos dados. No entanto, varios desafios e lacunas na
investigacdo permanecem por resolver. Entre as principais questdes em aberto
estdo: a dificuldade em detetar anomalias subtis em sinais muito ruidosos; a
capacidade limitada dos modelos atuais de generalizar a diferentes tipos de
equipamentos ou cenarios operacionais; a elevada dependéncia de grandes
volumes de dados rotulados ou dados representativos do comportamento normal;
a falta de interpretabilidade de modelos avangados, como Transformers e redes
adversariais; e a escassez de solugdes eficientes para implementagado em tempo
real e em hardware com recursos limitados. Estas questdes representam
oportunidades para desenvolvimentos futuros e motivam a continuidade da
investigacéo na area.

Entre estas abordagens, os Autoencoders continuam a ser amplamente
utilizados devido a sua simplicidade e eficacia em cenarios em que apenas dados

9
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normais estdo disponiveis. As principais vantagens dos Autoencoders incluem a
facilidade de implementacgao, baixo custo computacional e a capacidade de detetar
anomalias sem exigir grandes volumes de dados rotulados, o que os torna
especialmente uteis quando o objetivo € captar padrdes gerais de normalidade e
quando os recursos computacionais sido limitados. No entanto, os Autoencoders
podem ter dificuldades em captar relagdes temporais de longo alcance ou padroes
globais em séries temporais multivariadas e também sao sensiveis ao ruido nos
dados.

Por outro lado, as arquiteturas baseadas em Transformers tém vindo a ganhar
destaque devido a sua capacidade de modelar dependéncias temporais complexas
e de captar relagdes globais em séries temporais. Estas redes beneficiam de
mecanismos de autoatencdo, permitindo a identificacdo de padrbes subtis e de
interacbes entre diferentes variaveis e escalas temporais. Apesar disso, 0s
Transformers tém um custo computacional mais elevado, geralmente requerem
mais dados para um treino eficaz e a interpretacdo dos resultados pode ser mais
desafiadora. No contexto industrial, a escolha entre Autoencoders e Transformers
depende do volume de dados disponiveis, da complexidade dos padrbes de
anomalia a detetar e das restricdbes computacionais relativas aos recursos
disponiveis.

Apesar dos avangos alcangados, persistem desafios importantes, incluindo a
detecdo de anomalias subtis, a robustez ao ruido e a interpretagao dos resultados
obtidos pelos modelos. Estas limitagdes continuam a motivar o desenvolvimento de
novas abordagens capazes de melhorar a precisao e fiabilidade dos sistemas de
detecdo de anomalias em ambientes industriais.

10
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3. Metodologia

Machine Temperature Sensor Data

Medicdo de Aquisicdo de Exportagdo

Vibragdo no Dados em dos Dados em

Equipamento Bruto via IFM Bruto para
VES004 ficheiro .csv

Representagdo
dos Dados

estilo
Seméforo
conforme
ISO/TR 17243-
1

Figura 3 — Diagrama Geral do Projeto

A Figura 3 representa o diagrama geral do projeto com as principais fases,
desde a medig¢ao e aquisi¢ao de dados de vibracéo até a representacao dos dados
no formato de semaforo e a aplicacdo dos dados de vibracdo em modelos de
Machine Learning.

Numa fase inicial de testes, os dados foram recolhidos no equipamento a uma
frequéncia de amostragem de 50 kHz através do software IFM VES004, exportados
para ficheiro .csv e tratados em Python, onde foi aplicado o semaforo de acordo
com a ISO/TR 17243-1. Como saida, foi gerado um grafico com os valores de
vibragcao obtidos, distribuidos no tempo e assinalados com a respetiva cor do
semaforo.

Na fase de implementacéo, os dados sao enviados do equipamento para o Edge
computer através de Modbus, onde é executado o ficheiro Python com os mesmos
critérios do semaforo e sdo apresentados na HMI do equipamento com timestamp,
valor em m/s?, estado e cor de fundo, de acordo com o mesmo, para facilitar a
rapida interpretacao por parte do operador e, por baixo, o histérico dos seis ultimos
valores recebidos. A informacé&o € atualizada de dois em dois segundos.

Para a parte de Machine Learning, foram utilizados os ficheiros .csv como
entrada, divididos os dados em janelas de 1024 valores devido a dependéncia
temporal e sequencial de um sinal de vibragédo, normalizados os dados conforme o
algoritmo aplicado, executado o algoritmo, gerado um grafico de detegdo de
anomalias, métricas de avaliagdo da eficiéncia computacional do algoritmo e
indicadores de desempenho.

11
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3.1 ISO/TR 17243

As normas ISO sao acordadas internacionalmente por especialistas. Sao vistas
como uma féormula que descreve a melhor forma de fazer algo. Pode tratar-se de
criar um produto, gerir um processo, prestar um servico ou fornecer materiais — as
normas abrangem uma vasta gama de atividades. Os padrdes sdo a sabedoria
destilada de pessoas com experiéncia na sua area e que conhecem as
necessidades das organizagdes que representam — como fabricantes, vendedores,
compradores, clientes, associagbes comerciais, utilizadores ou reguladores. °

A norma ISO/TR 17243-1 fornece informagdes sobre como avaliar a gravidade das
vibracbes do spindle, medidas na carcaga do mesmo. Os critérios fornecidos
aplicam-se a spindles com acionamento integrado, utilizados em maquinas-
ferramenta estacionarias, com velocidades nominais de funcionamento entre 6000
e 30000 RPM. Esta parte da ISO/TR 17243 aplica-se apenas a spindles com tipos
de rolamentos de elementos rolantes. ©

Apos contacto com o fornecedor do spindle, foi possivel confirmar que o
equipamento em questao esta equipado com dois pares de rolamentos de esferas:
um par de 7020 a frente e outro de 7014 atras. Apesar do fabricante dos rolamentos
nao ter sido especificado, ambos apresentam elevada capacidade de carga e
rigidez e sdo aplicaveis a casos de velocidade média. 7 8

Por meio do datasheet °® do spindle VEM MTB24 6A, foi possivel obter informagdes
relevantes para a aplicagédo correta da norma, como a poténcia e a velocidade de
rotacdo maxima.

Sendo o spindle em questdo de 26 kW com uma velocidade maxima de 8000 rpm,
acionamento direto e rolamentos de esferas, a coluna a consultar deve ser “Rated
power > 5 kW ball bearing (point contact)’, pertencente a Tabela 3 da ISO/TR
17243-1.

5 https://www.iso.org/standards.html, consultado em Margo de 2026

6 https://www.iso.org/standard/59471.html, consultado em Margo de 2026

7 https://www.abf.store/s/en/bearings/B7020-C-T-P4S-UL-FAG/350244, consultado em Marco
de 2026

8 https://www.abf.store/s/en/bearings/B7014-C-T-P4S-UL-FAG/350234, consultado em Marco
de 2026

9 https://vem.it/wp-content/uploads/MTB-24-rev1.pdf, consultado em Marco de 2026
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alaala 4

Tabela 1 — ISO/TR 17243-1 - Spindles with rolling element bearings and integral drives - Evaluation

zone boundary values 10

Spindle classification
Rated power < Rated power > Rated power < Rated power >
Zone bonduary Unit 5 kW 5 kW 5 kW 5 kW

ball bearing ball bearing roller bearing roller bearing

(point contact) (point contact) (line contact) (line contact)
a mm/s RMS 0,7 0,7 0,7 0,7
b mm/s RMS 11 1,4 T 1,4
C mm/s RMS 1,8 2,8 1,8 2,8
i m/s” RMS 6 6 8 8
ii m/s> RMS 10 10 13 13
ii m/s” RMS 15 15 20 20
iv m/s> RMS 20 20 26 26
v m/s° RMS 25 25 32 32
vi m/s> RMS 30 30 39 39
vii m/s> RMS 40 40 52 52
viii m/s’° RMS 50 50 65 65

Os valores da Tabela 1 vao determinar os limites das zonas de avaliagao para a
velocidade do spindle em questao na Tabela 2 da ISO/TR 17243-1.

Para uma velocidade nominal de rotagao de 8000 rpm, a coluna a consultar € a 22
coluna da Tabela 2, que compreende o intervalo “6 000 < r/min < 12 000”.

Para determinar o parametro STSC, a medicéo é realizada em aceleragdo (m/s?)
no intervalo de 2 kHz a 10 kHz.

Desta forma, segundo a ISO/TR 17243-1, a zona A compreende valores até 10 m/s?
RMS, é representada na cor verde e é associada a eixos recentemente colocados
em servigo. A zona B compreende valores entre 10 m/s? RMS e 20 m/s? RMS,
sendo representada em amarelo e associada a condigdes normais de
funcionamento. A zona C compreende valores entre 20 m/s? RMS e 40 m/s? RMS,
representada na cor laranja e associada a amplitudes de vibragao elevadas, nao
adequada a operacéao a longo prazo. Por fim, a zona D refere-se a valores acima
de 40 m/s? RMS, representada em vermelho e associada a amplitudes vibracionais
inaceitaveis, condic¢ao critica.

10 hitps://www.vibraconseil.fr/normes/norme%201S0%2017243.htm, consultado em Margo de
2026
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Tabela 2 — Zonas de Funcionamento ISO/TR 17243-1

600<r/min =6 000 6 000<r/min s 12 000 12000 <r/min<18 000 | 18 000 < r/min s 30 000
A
a
B
b I
LTSC
(mm/s RMS) ¢
c
i A
I A
ii B A

STSC v
(m/s? RMS) l o

A implementagdo do semaforo em Python, de acordo com as cores e 0s
intervalos da norma, foi realizada conforme se observa na figura abaixo.

Cada zona foi atribuida a respetiva cor e a uma classificacédo representativa do
estado da maquina, indo de “GOOD” para a zona A a “UNACCEPTABLE” para a
zona D. No caso de néao existirem dados de vibragdo provenientes da maquina, a
janela fica cinzenta com a mensagem “NO DATA”. Desta forma, o operador
consegue ter uma percecgao rapida e simples do estado da maquina.

f traffic_light _rms(x):
n “gray”, "NO DATA"
10:
n @ "#2ca02c", "GOOD"
EEXEC=070"
M "#ffccee”, "ACCEPTABLE"
elif x <= 40:
W "#ff7f0e”, "UNSATISFACTORY"

n [ "#d62728", "UNACCEPTABLE"

Figura 4 — Implementagédo do Semaforo (ISO/TR 17243-1) em Python
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3.2 Modbus

No desenvolvimento deste projeto, tornou-se necessario simular a comunicagao
entre o sistema de aquisicao de dados e um dispositivo industrial. Nesse contexto,
optou-se pelo uso do protocolo Modbus TCP/IP, uma vez que é o adotado no
cenario real do caso de estudo.

O protocolo Modbus ' foi originalmente desenvolvido pela Modicon no final da
década de 1970 e, posteriormente, adaptado para operar sobre redes Ethernet,
dando origem ao Modbus TCP/IP. Esta versao permite a troca de dados através da
infraestrutura de rede convencional, o que facilita bastante a integracdo com
sistemas informaticos, como aplicagcbes em Python, que é o caso, ou com
plataformas de monitorizagao.

De forma geral, o funcionamento do Modbus TCP/IP baseia-se num modelo
cliente-servidor. Isto significa que ha um dispositivo que faz pedidos (cliente) e outro
que responde (servidor). No caso deste projeto, a aplicagdo desenvolvida em
Python assume o papel de cliente, enquanto o servidor corresponde ao dispositivo
que disponibiliza os dados — neste caso, inicialmente simulado.

Os dados sdo organizados em registos; os mais utilizados sdo os holding
registers, que permitem a leitura e a escrita de valores numéricos. Na pratica, cada
registo pode representar uma variavel do sistema, como, por exemplo, um valor de
vibragao, temperatura ou velocidade. Esta estrutura, apesar de simples, revelou-se
suficiente para os objetivos do projeto e € uma das razdes pelas quais o Modbus
continua a ser amplamente utilizado.

Uma das dificuldades iniciais foi a auséncia de um sistema fisico disponivel para
testes. De forma a contornar essa limitacdo, recorreu-se a ferramentas de
simulacéo, nomeadamente o diagslave e o modpoll.

3.2.1 Diagslave

O diagslave 2 é um simulador e ferramenta de teste que funciona por meio de
comandos no terminal, tendo sido utilizado para simular uma ligagao via Modbus
TCP/IP, assumindo o papel de servidor. Na pratica, esta ferramenta comporta-se
como um dispositivo industrial, disponibilizando registos que podem ser lidos ou
escritos através da rede. Isto permitiu criar um ambiente de teste controlado, no
qual foi possivel validar a comunicacdo sem depender de hardware real. Esta
abordagem revelou-se particularmente util numa fase inicial, em que o foco estava
na implementacdo da logica de comunicagdo e na integracdo com o codigo
desenvolvido em Python.

1 https://pt.wikipedia.org/wiki/Modbus, consultado em Abril de 2026
12 https://www.modbusdriver.com/diagslave.html, consultado em Abril de 2026
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[&8] Linha de comandos - diagslav X 1| v

Microsoft Windows [Version 10.0.262600.8039]
Microsoft Corporation. Todos os direitos reservados.

C:\Users\Rodrigo Ribeiro>cd Desktop\diagslave\win

C:\Users\Rodrigo Ribeiro\Desktop\diagslave\win>diagslave -h
diagslave 3.5 - FieldTalk(tm) Modbus(R) Diagnostic Slave Simulator
Copyright (c) 2002-2024 proconX Pty Ltd

Visit https://www.modbusdriver.com for Modbus libraries and tools.

Usage: diagslave [OPTIONS] [SERIALPORT]
Arguments:
SERIALPORT Serial port when using Modbus ASCII or Modbus RTU protocol
coM1, CoM2 ... on Windows
/dev/ttySe, /dev/ttySl ... on Linux
General options:
-m ascii Modbus ASCII protocol
-m rtu Modbus RTU protocol (default if SERIALPORT set)
-m tcp MODBUS/TCP protocol (default otherwise)
-m udp MODBUS UDP
-m enc Encapsulated Modbus RTU over TCP
-o # Master activity time-out in seconds (1.0 - 100, 3 s is default)
-a # Slave address (1-255 for RTU/ASCII, ©-255 for TCP)
Options for MODBUS/TCP, UDP and RTU over TCP:
-p # TCP port number (502 is default)
-c # Connection time-out in seconds (1.0 — 3600, 60 s is default)
Options for Modbus ASCII and Modbus RTU:
Baudrate (e.g. 9600, 19200, ...) (19200 is default)
Databits (7 or 8 for ASCII protocol, 8 for RTU)
Stopbits (1 or 2, 1 is default)
none No parity
even Even parity (default)
odd 0dd parity
# RS-U85 mode, RTS on while transmitting and another # ms after
Options for Modbus RTU:
- # Tolerance for inter—frame gap detection in ms (0-20)

C:\Users\Rodrigo Ribeiro\Desktop\diagslave\win>diagslave -m tcp -p 502
diagslave 3.5 - FieldTalk(tm) Modbus(R) Diagnostic Slave Simulator
Copyright (c) 2002-2024 proconX Pty Ltd

Visit https://www.modbusdriver.com for Modbus libraries and tools.

Protocol configuration: MODBUS/TCP
Slave configuration: address = -1, master activity t/o = 3.00s
IP configuration: port = 502, connection t/o = 60.00s

Server started up successfully.
Listening to network (Ctrl-C to stop)

Figura 5 — Diagslave
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3.2.2 Modpoll

Por outro lado, o modpoll '3 foi utilizado como ferramenta de apoio para testar a
comunicagao. Funcionando como cliente Modbus, permitiu enviar pedidos ao
diagslave e verificar se os dados eram lidos e escritos corretamente. Em termos
praticos, foi uma ferramenta importante para validar enderegos de registo, testar
diferentes valores e garantir que a comunicagéo funcionava como esperado antes
de avancar para fases mais complexas.

Linha de comandos - modpol

Poll only once only, othe: e every poll rate interval
Poll rate in (1000 default)
Time-out in nds (8.61-1 1.8 s is default)
ons for MODBUS/TCP, UDP and RTU over
IP protocol port number (502 is default)
bus ASCII and Modbu
C 9600, ...) (19200 default)
I protocol,
default)

11 3.16 - FieldTalk(tm) Modbus(R) Master Simulator
Copyright (c) 2002-2025 X Pty Ltd
visit https sdriver.com for Modbus Llibr

Communication.
Data type

-- Polling =N (CEXT=C
1: e

(Ctrl-C
(Ctrl-C
- (Ctx1-C
(CtrlC t
SN (CErT—C
— Polling ... (ctrl-c
[11: e
— Polling .. (Cerl—c
1]: ©
(Ctr1-C
(Ctrl-C
(Ctrl-C
(Ctrl-C
. (ctri—c

Polling (Ctrl-C

Figura 6 — Modpoll

13 https://www.modbusdriver.com/modpoll.html, consultado em Abril de 2026
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3.2.3 Simulagao

A utilizagcdo combinada destas ferramentas permitiu reproduzir, de forma
bastante préxima, o comportamento de um sistema real. Em vez de depender
diretamente de sensores fisicos, foi possivel simular valores e observar como a
aplicacao desenvolvida os tratava. Isto incluiu, por exemplo, a leitura de dados em
tempo real, a sua representagédo grafica e a aplicagdo de critérios de avaliagéo
(como o sistema de “semaforo” da norma ISO/TR-17243-1 implementado).

Esta abordagem trouxe algumas vantagens claras. Desde logo, permitiu
desenvolver e testar o sistema de forma independente, sem necessidade de acesso
continuo ao equipamento industrial do caso de estudo. Além disso, facilitou a
identificacdo de erros numa fase precoce, o0 que reduziu o tempo de
desenvolvimento global e, por fim, ao utilizar o protocolo Modbus TCP/IP, garantiu-
se que a solugdo poderia ser posteriormente aplicada no contexto real com
alteracdes minimas.

Em sintese, a utilizacédo do protocolo de comunicagdo Modbus TCP/IP, aliada a
ferramentas de simulagdo como o diagslave e o modpoll, constituiu uma solugao
pratica e eficaz para o desenvolvimento deste projeto. Para além de permitir a
validagdo da comunicacao, esta abordagem contribuiu para uma implementagao
mais estruturada e preparada para integragcdo em ambiente industrial.

5 Linha de comandos-modpe X + v &1 Linha de comandos - diagslav X + v
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3.3 Machine Learning

Machine Learning € um subdominio de inteligéncia artificial que permite que as
maquinas aprendam com dados sem serem explicitamente programadas. 4

E uma técnica que descobre relacdes previamente desconhecidas em dados
por meio de algoritmos sofisticados, explorando conjuntos de dados em busca de
padrdes ou tendéncias que vao para além da analise estatistica simples. 1°

No Machine Learning, existem 4 principais tipos de aprendizagem: Supervised,
Unsupervised, Semi-supervised e Reinforcement.

A aprendizagem supervisionada requer uma distingdo prévia entre dados
normais e anormais, por exemplo, atribuindo uma etiqueta a cada exemplo.

A aprendizagem né&o supervisionada n&o requer uma distingdo entre o normal e
0 anormal; baseia-se na exploragdo do conjunto de dados e na procura de
tendéncias e padrdes.

No caso da aprendizagem semissupervisionada, sdo necessarios rétulos nos
dados para o treino inicial do algoritmo, de modo a estabelecer parametros gerais
do projeto. De seguida, o algoritmo utiliza esses dados rotulados para tentar avaliar
e identificar dados ndo rotulados com alta probabilidade. Este processo é iterativo
e pode ser repetido, uma vez que o conjunto de dados rotulados aumenta a cada
iteracao do algoritmo.

A aprendizagem por reforco funciona de forma semelhante a aprendizagem nao
supervisionada, uma vez que utiliza um conjunto de dados nao rotulados, no
entanto, concentra-se em aprender o melhor caminho para alcangar um objetivo
especifico através de feedback, tanto positivo como negativo ou até mesmo neutro,
em vez de procurar por padrdes ou tendéncias.

No ambito deste projeto, optou-se por utilizar apenas aprendizagem né&o
supervisionada, uma vez que ndo se sabe a priori se 0s dados representam uma
anomalia ou o funcionamento normal do equipamento. Partimos do pressuposto de
que a maquina nao apresenta avarias, no entanto, observam-se picos de vibragao
em determinadas operagdes ou condi¢cdes de funcionamento.

Os algoritmos de Machine Learning utilizados foram: COPOD'6, ECOD"" e
HBOS',

14 https://www.iso.org/artificial-intelligence/machine-learning, consultado em Maio de 2026

15https://www.oracle.com/europe/artificial-intelligence/machine-learning/what-is-machine-
learning/, consultado em Maio de 2026

16 https://github.com/yzhao062/pyod/blob/master/pyod/models/copod.py, consultado em Maio
de 2026

17 https://qithub.com/yzhao062/pyod/blob/master/pyod/models/ecod.py, consultado em Maio de
2026

18 hitps://github.com/yzhao062/pyod/blob/master/pyod/models/hbos.py, consultado em Maio de
2026
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3.3.1 COPOD

COPOD é um algoritmo para dete¢cao de anomalias, implementado no pacote
de Python PyOD, com varias caracteristicas que o fazem destacar-se de algoritmos
competitivos. Este algoritmo € deterministico, ou seja, para 0 mesmo conjunto de
dados, produzira sempre exatamente o mesmo resultado, pois nao utiliza
inicializagbes aleatodrias, ndo faz amostragem aleatéria de dados e ndo depende de
um seed aleatdrio. Logo, as pontuagdes de anomalia e os outliers identificados
serao sempre 0s mesmos no mesmo conjunto de dados. N&o tem hiperparametros,
0 que € importante, pois sao dificeis de ajustar em tarefas de detegdo de anomalias,
uma vez que é raro saber se os dados sdo normais ou anémalos e, em condi¢cdes
normais, n&o é viavel simular anomalias para obter dados de referéncia. E também
um modelo rapido e eficiente em termos de computagao, o ideal para aplicagao em
Edge Computing, e permite escalabilidade para conjuntos de dados de elevada
dimensionalidade.®

Embora o COPOD seja um algoritmo baseado em cépulas, neste trabalho foi
aplicada apenas uma variavel de entrada (vibracdo). Assim, a detegdo de
anomalias baseia-se essencialmente na posigdo dos valores observados na
distribuicdo empirica da vibragdo, ndo sendo exploradas dependéncias entre
multiplas variaveis.

train the COPOD detect
from pyod.models.copod import COPOD
clf = coPoD()
clf.fit(X train)

# get the prediction label and outlier scores of the

y_train_pred = clf.labels binary labels (©: inliers, 1:

y_train_scores = clf.decision scores_

# get the prediction on the test dats
y_test pred = clf.predict(X_test) # outlier
y_test scores = clf.decision_function(X_test)

Figura 8 — API COPOD 20

Na Figura 8, é possivel perceber a base do COPOD. Na primeira linha, é
importado o algoritmo da biblioteca PyOD, de seguida, é criada uma instancia do
detetor e treinado o modelo, sendo considerado praticamente parameter-free, ou
seja, nao precisa de afinagdo complexa.

19 https://medium.com/data-science/fast-accurate-anomaly-detection-based-on-copulas-copod-
3133ce9041fa, consultado em Maio de 2026
20 Retirado de https://github.com/winstonll/COPOD/tree/master em Maio de 2026
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Os rétulos sédo obtidos com os valores de 0 ou 1, em que 0 sdo considerados
dados normais e 1 dados anomalos, de seguida, sao obtidos os scores onde,
quanto maior for o score, mais anémalo € o ponto em questao.

3.3.2 ECOD

ECOD é um algoritmo de detegdo de anomalias n&o supervisionado baseado na
ideia de que os outliers sao eventos raros que aparecem nas caudas das
distribuicbes dos dados. O método estima a distribuicdo dos dados através de
ECDFs e utiliza essa informagao para calcular um score de anomalia para cada
observacéao. Este algoritmo foi desenvolvido para resolver problemas como elevado
custo computacional, necessidade de ajuste de hiperparametros e baixa
interpretabilidade dos resultados, mantendo simultaneamente uma elevada
precisdo e escalabilidade.

O algoritmo requer trés etapas principais, numa primeira fase é calculada a
ECDF para cada variavel do conjunto de dados, neste caso € apenas vibragdo, de
seguida sdo estimadas as probabilidades de cauda para cada observacao e por
ultimo sao agregadas as probabilidades de cauda das diferentes dimensdes para
obter um score de anomalia global.

Segundo os autores, 0 ECOD apresenta vantagens como ser parameter-free,
ser de facil interpretagdo, ndo assumir distribuicbes especificas dos dados,
eficiéncia computacional e escalabilidade para conjuntos de dados grandes e de
elevada dimensionalidade. [17]

3.3.3 HBOS

O Histogram-Based Outlier Score é um algoritmo de detecdo de anomalias ndo
supervisionado que utiliza histogramas para identificar outliers. Ao contrario de
outros métodos, o HBOS é conhecido pela sua eficiéncia e velocidade, ndo exigindo
calculos complexos e sendo adequado para grandes conjuntos de dados.

Este algoritmo funciona construindo histogramas para cada caracteristica no
conjunto de dados. Em seguida, o algoritmo calcula o grau de discrepancia
(outlying) para cada instancia com base nos histogramas. Para cada caracteristica,
um histograma é construido, podendo os intervalos ter largura fixa (estaticos) ou
serem determinados dinamicamente com base na distribuicdo dos dados. A
estimativa de densidade é obtida através da frequéncia de amostras e a pontuacgao
de outlier para cada instancia é calculada com base na densidade dos intervalos
em que ela se enquadra.

Uma densidade maior indica uma maior probabilidade de ser outlier. '

21 hitps://www.geeksforgeeks.org/machine-learning/hbos-efficient-outlier-detection-with-python/,
consultado em Maio de 2026
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3.4 Deep Learning

Deep Learning € um subconjunto de Machine Learning impulsionado por redes
neurais multicamadas, cujo design € inspirado na estrutura do cérebro humano.

Ao contrario da légica matematica explicitamente definida nos algoritmos de
Machine Learning, as redes neurais artificiais dos modelos de Deep Learning
compreendem muitas camadas interligadas de “neurdnios”, cada um executando
uma operagdo matematica. 22

Estas redes, frequentemente designadas por deep neural networks, s&o
inspiradas no cérebro humano e caracterizam-se pela capacidade de extrair
representacdes hierarquicas dos dados de forma automatica, sem necessidade de
definigdo manual de caracteristicas.

O funcionamento destes modelos assenta na propagac¢ao dos dados ao longo
das varias camadas do modelo de Deep Learning, nas quais vao aprendendo
representacdes cada vez mais abstratas. As primeiras camadas costumam captar
padrées simples no conjunto de dados, enquanto as camadas mais profundas
conseguem identificar estruturas mais complexas, possibilitando a classificagéo, a
previsdo ou a dete¢ao de anomalias.

Comparativamente aos métodos tradicionais de Machine Learning, os modelos
de Deep Learning demonstram um desempenho superior em casos que envolvam
conjuntos de dados de elevada complexidade e dimensionalidade, como imagens,
audio e seéries temporais. No entanto, modelos de Deep Learning requerem
elevados volumes de dados para um treino eficaz e elevados requisitos
computacionais, sendo comum o uso de GPU.

Este subconjunto de Machine Learning € amplamente utilizado em visédo
computacional, processamento de linguagem natural e analise preditiva. No
contexto industrial, destaca-se particularmente na monitorizacdo do estado dos
equipamentos e na detegcdo de anomalias, permitindo identificar, de forma precoce,
possiveis anomalias nas maquinas e aplicar estratégias de manutengao preditiva.

Deep Learning representa uma evolugao significativa no Machine Learning,
distinguindo-se pela capacidade de modelar relacbes complexas de forma
automatica e escalavel, sendo atualmente uma das abordagens mais relevantes no
desenvolvimento de sistemas inteligentes.

Neste projeto foram testados diversos modelos de Deep Learning com
arquiteturas distintas.

22 hitps://www.ibm.com/think/topics/deep-learning, consultado em Maio de 2026
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3.4.1 Autoencoder

Um Autoencoder é uma arquitetura de rede neural concebida para comprimir
(codificar) dados de entrada de forma eficiente, reduzindo-os as suas
caracteristicas essenciais, e entdo reconstruir (descodificar) a entrada original a
partir dessa representagdo comprimida. 23

Utilizando aprendizagem n&o supervisionada, os Autoencoders sdo treinados
para descobrir variaveis latentes nos dados de entrada, ou seja, variaveis ocultas
ou aleatdrias que, apesar de ndo serem diretamente observaveis, influenciam
fundamentalmente a forma como os dados sé&o distribuidos.

Na figura seguinte esta representada a arquitetura tipica de um Autoencoder.

General Autoencoder Architecture

T Encoder e z Decoder d !

Latent Space

Figura 9 — Arquitetura Autoencoder 2

Os Autoencoders sao fundamentalmente constituidos por 3 camadas e 2 fases:
Input Layer — Esta camada recebe os dados originais;

Hidden Layers — Estas camadas sao responsaveis pela codificacdo e
descodificacao dos dados;

Output Layer — Esta camada mostra os dados de entrada reconstruidos pelas
Hidden Layers;

Encoder — Nesta primeira fase o encoder reduz a dimensdo dos dados de
entrada, preservando os elementos mais significantes que melhor caracterizam os
dados. Esta versao comprimida dos dados € passada pelo Latent Space;

23 https://www.ibm.com/think/topics/autoencoder, consultado em Maio de 2026
24 https://towardsdatascience.com/introduction-to-autoencoders-b6fc3141f072/, consultado em
Maio de 2026
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Decoder — Nesta fase sao recebidos os dados comprimidos provenientes do
Latent Space e sao reconstruidos os dados originais através da sua representacao
comprimida, com o objetivo de minimizar a diferenga entre entrada e saida.?®

A camada intermédia de Hidden Layers é onde se define o tipo de Autoencoder.

Model: "functional”

]
‘ o]
]

Total params: (536.81 KB)
Trainable params: (536.81 KB)
Non-trainable params: (06.00 B)

Figura 10 — Modelo Autoencoder

Na figura acima esta representado o sumario do Autoencoder utilizado no
ambito deste projeto, apenas com camadas Dense e uma arquitetura simétrica
tipica de um Autoencoder cuja funcao € aprender uma representagdo comprimida
dos dados de entrada e depois reconstruir 0s mesmos.

Na camada de entrada, cada amostra possui 1024 caracteristicas que vao
diminuindo para 64, 32 e 16 nas camadas Dense seguintes. A camada “dense_2”
representa o espaco latente, ou seja, a representagdo comprimida dos dados.

As camadas seguintes estdo associadas ao Decoder, onde é feita a
reconstrucao dos dados a partir da sua representacido comprimida. Como se trata
de uma arquitetura simétrica, os dados reconstruidos sao apresentados com 1024
caracteristicas, ou seja, a dimensao original.

A aplicagao ao caso de estudo de detecdo de anomalias em sinais de vibragao
€ conseguida através do erro de reconstrucao, neste caso, MSE. Dados normais
serdo reconstruidos com erro reduzido, enquanto que dados de possiveis
anomalias apresentardo um erro maior, uma vez que o modelo apresenta maior
dificuldade em reconstrui-los por sairem do padrao esperado.

25 https://medium.com/@jagansaravana27/autoencoders-unsupervised-learning-using-neural-
networks-f99bd9935b6¢, consultado em Maio de 2026
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A classificagdo de anomalia ou funcionamento normal é conseguida através da
comparagao entre o MSE obtido na reconstrugdo e um valor de Threshold
previamente definido. No caso do erro de reconstrugao ser superior ao valor de
threshold, € considerada anomalia.

O valor de Threshold utilizado em todos os modelos testados é obtido através
da soma da média do erro de reconstrucdo a 3 vezes o desvio padrao do erro de
reconstrugcao do modelo.

A figura seguinte representa o codigo Python para o calculo do Threshold.

reconstruction_error = np.mean(np.square(X - X pred), axis=1)

threshold np.mean(reconstruction _error) + 3 * np.std(reconstruction_error)
anomalies reconstruction_error > threshold

Figura 11 — Threshold e Classificacdo de Anomalia

3.4.2 Variational Autoencoder (VAE)

Tal como o Autoencoder, os VAE’s sdo modelos de Deep Learning compostos
por um encoder que aprende a isolar variaveis latentes importantes dos dados de
treino e um decoder que usa essas mesmas variaveis latentes para reconstruir os
dados de entrada.?®

No entanto, ao contrario de um Autoencoder tradicional que aprende uma
representacio fixa dos dados, o VAE aprende uma representacido probabilistica e
continua do espaco latente através da escolha de um ponto aleatério compreendido
no intervalo dado pela média e pelo desvio padrdo da distribuicdo latente, o que
possibilita ndo sé a reconstrugdo da entrada como também a producdo de uma
saida que se assemelha a entrada.?’

Na figura seguinte esta representada a arquitetura tipica de um VAE.

latent state distributions
o , Smton (aD) ‘ ‘ o
‘ l g

@

6

Figura 12 — Arquitetura Variational Autoencoder 28

26 https://www.ibm.com/think/topics/variational-autoencoder, consultado em Maio de 2026

27 https://www.geeksforgeeks.org/machine-learning/variational-autoencoders/, consultado em
Maio de 2026

28 https://www.geeksforgeeks.org/machine-learning/variational-autoencoders/ , consultado Maio
de 2026
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Model: “"encoder”

Layer (type) Output Shape Connected to

input_layer

(
T
X

(None, 1024, 1)
(None, 1624)
(None, 256)
(None, 128)
(None, 16)
(None, 16)
None, 16)
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o [
e |
e
e

Sampling ( )

Total params: (1.14 mMB)
Trainable params: (1.14 MB)
Non-trainable params: (e.00 B)
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z_mean[@][“],
z_log var[@][“]

)
)
)
.| ( )
)

Model: “"decoder”

dense_2 ( _
dense_3 ( _
dense_4 ( _

Total params: (1.14 MB)
Trainable params: (1.14 MB)
Non-trainable params: (e.00 B)

Figura 13 — Modelo Variational Autoencoder

A figura acima apresenta a arquitetura do encoder e decoder do VAE
implementado no ambito deste projeto. O encoder recebe uma entrada de 1024
amostras que é convertida num vetor unidimensional através da camada flatten.
ApOs a conversao, sao realizadas duas etapas de compresséo até a dimensao de
128 amostras. As camadas z_mean e z_log_var sao responsaveis pela produgéao
de dois vetores de 16 amostras, sendo esta a etapa do espaco latente. A camada
seguinte gera o vetor latente final z através da combinacdo entre a média e a
variancia, introduzindo variabilidade controlada no espaco latente que ira permitir
ao modelo aprender distribuicdes mais generalizaveis.

O decoder reconstroi o sinal a partir do vetor latente, expandindo-o em trés fases
até retomar a dimensao original de 1024 amostras. Por fim, a camada reshape
converte o vetor unidimensional na forma temporal original dos dados.

A semelhanga do Autoencoder, a distingdo entre eventos normais e eventos
andmalos é feita através da comparagao do erro de reconstrugdo com o valor de
threshold obtido pela mesma formula.
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3.4.3 ConviD VAE

Este modelo consiste num VAE com a adicdo de camadas convolucionais
unidimensionais.

As camadas convolucionais unidimensionais sao projetadas especificamente
para processar dados de sequéncias unidimensionais. Este tipo de camadas é
particularmente util para tarefas que envolvam sequéncias temporais onde os
dados sao inerentemente lineares e sequenciais, como € o caso de dados de
vibragdo. A operagao principal nestas camadas envolve o deslizamento de um filtro
convolucional, ou kernel, ao longo da sequéncia de entrada. Esse filtro é
essencialmente um conjunto de pesos treinaveis que a rede ajusta durante o treino.

A operacao de convolugao multiplica os valores do kernel pelos valores de
entrada originais hum segmento da sequéncia, somando os resultados para
produzir um unico ponto de saida. Este processo € repetido em toda a sequéncia
de entrada, gerando assim uma sequéncia de saida transformada.?®

Na figura abaixo esta representado o modelo do Conv1D_VAE utilizado, onde é
possivel observar diversos parametros. Inicialmente, é feita uma normalizacao
através do BatchNorm1d para tornar o formato dos dados no formato correto para
o modelo; de seguida, sdo efetuadas operag¢des convolucionais sucessivas, onde
o0 modelo aprende padrdes locais do sinal, e o AvgPool1d vai reduzindo a dimensao
para metade da dimensé&o anterior até chegar a dimensao de 128 amostras. Apds
a extracao de caracteristicas, o encoder gera os vetores de média e desvio padréao
e o tamanho do espaco latente é reduzido a uma representacao probabilistica de
10 dimensdes em vez das 1024 amostras iniciais.

No decoder, é reconstruido o sinal original a partir da variavel latente, onde, logo
na primeira fase, € expandido para 512 amostras para preparar a reconstrugao. As
camadas de descodificacdo do sinal comprimido efetuam diferentes operacgdes até
chegar a representacao de 1024 amostras iniciais. A fungao Tanh limita os valores
reconstruidos ao intervalo [-1,1], uma vez que o sinal tinha sido previamente
normalizado.

A identificacdo de anomalias segue a légica explanada anteriormente.

29nhttps://www.geeksforgeeks.org/deep-learning/what-is-a-1d-convolutional-layer-in-deep-
learning/ , consultado em Maio de 2026
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Layer (type:depth-idx) Output Shape Param #

VAE [1, 1]
—Encoder: 1-1 [1, 1]
L BatchNormld: 2-1 [1, 1, 1024]
Lconv_block: 2-2 [1, 32, 512]
Lconvid: 3-1 [1, 32, 1024]
LBatchNormid: 3-2 [1, 1024]
LReLu: 3-3 [1, 1024]
LavgPoolid: 3-4 [1, 512]
L Conv_block: 2-3 [1, 256]
LConvid: 3-5 [1, 512]
LBatchNormid: 3-6 [1, 512]
LReLu: 3-7 [1, 512]
L-AvgPoolid: 3-8 [1, 256]
Lconv_block: 2-4 [1, 128]
Lconvid: 3-9 [1, 256]
LBatchNormild: 3-10 [1, 256]
LReLu: 3-11 [1, 256]
LAvgPoolid: 3-12 [1, 128]
L Convid: 2-5 [1, 1, 129]
L AvgPoolid: 2-6 [1, 1, 1]
LavgPoolid: 2-7 [1, 64, 64]
Lconvad: 2-8 [1, 4, 64]
Liinear: 2-9 [1, 10]
Liinear: 2-10 [1, 10]
—Decoder: 1-2 [1, 1, 1024]
Liinear: 2-11 [1, 512]
LReLu: 2-12 [1, 512]
Lconv_block: 2-13 [1, 64, 258]
| Lconvid: 3-13 [1, 64, 129]
L BatchNormild: 3-14 [1, 64, 129]
LReLu: 3-15 [1, 64, 129]
Lupsample: 3-16 [1, 64, 258]
LConv_block: 2-14 [1, 32, 518]
Lconvid: 3-17 [1, 32, 259]
LBatchNorm1d: 3-18 [1, 32, 259]
LReLu: 3-19 [1, 32, 259]
| Lupsample: 3-20 [1, 32, 518]
Lconv_block: 2-15 [1, 32, 1038]
LConvid: 3-21 [1, 32, 519]
L BatchNormld: 3-22 [1, 32, 519]
LReLu: 3-23 [1, 32, 519]
Lupsample: 3-24 [1, 32, 1038]
L Convid: 2-16 [1, 1, 1039]
LTanh: 2-17 [1, 1, 1039]

Total params: 1,322,428

Trainable params: 1,322,428

Non-trainable params: @

Total mult-adds (Units.MEGABYTES): 444.18

Input size (MB): ©.00
Forward/backward pass size (MB): 1.60
Params size (MB): 5.29

Estimated Total Size (MB): 6.90

Figura 14 — Modelo Conv1D_VAE
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3.4.4 DAGMM

A detecado de anomalias é frequentemente realizada com recurso a técnicas de
redugcdo de dimensionalidade e agrupamento dos dados, no entanto, esses
processos podem originar perda de informacéao relevante no processo de redugao
de dimensao, resultando em agrupamentos menos eficazes. Para mitigar este
problema, o modelo em questdo tem como objetivo otimizar os parédmetros de
reducdo de dimensao e agrupamento, assegurando que o método nao fica preso
numa solugdo que ndo seja otima, ajudando a reduzir ainda mais os erros de
reconstrucdo.3®

O DAGMM considera conjuntamente um Deep Autoencoder e um Gaussian
Mixture Model para modelar a distribuicio de densidade de dados
multidimensionais. O propdsito do Deep Autoencoder € gerar uma representagao
de baixa dimensao e um erro de reconstrugéo para cada janela temporal dos dados
de entrada, sendo posteriormente utilizada como entrada do GMM. Os parametros
tanto do Deep Autoencoder quanto do GMM sao otimizados simultaneamente de
ponta a ponta, aproveitando uma rede de estimacao separada para facilitar a
aprendizagem dos parametros do GMM. Por fim, o DAGMM utiliza a probabilidade
de observar as amostras de entrada como uma pontuagdo de anomalia. [18]

Ao contrario dos modelos vistos até ao momento, o DAGMM néo utiliza a métrica
MSE para determinar anomalias, utiliza um score que consiste na probabilidade de
observar as amostras de entrada.

Na figura 15 esta representada a arquitetura do DAGMM.

Para este projeto foi utilizado o repositério do GitHub. 3

Residual
W — Encoder —>» 7 ——>  Decoder W - 'Gaussian
Mixture Model
Output ‘

Figura 15 — Arquitetura DAGMM [18]

30 https://medium.com/@okpo65/dagmm-end-to-end-learning-with-autoencoder-and-gmm-for-
anomaly-detection-28c687eac205, consultado em Maio de 2026
31 https://qithub.com/tnakae/DAGMM, consultado em Maio de 2026
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3.4.5 TCN-AE

A ideia central do TCN-AE é codificar a sequéncia de entrada numa sequéncia
consideravelmente menor e subsequentemente reconstruir a sequéncia original a
partir da sequéncia comprimida através de um descodificador. A ideia é similar a
de um Autoencoder classico, no entanto, diferencia-se no sentido em que substitui
a arquitetura de camadas dense que se encontram em Autoencoders classicos por
uma arquitetura convolucional mais poderosa. [19]

Uma TCN é um tipo de arquitetura de rede neural projetada para processar
dados sequenciais, como os dados de vibragao, por exemplo. Ao contrario das
RNNs que processam os dados passo a passo, as TCNs utilizam camadas
convolucionais para capturar padrdes ao longo do tempo, sendo a ideia principal
aplicar convolugdes unidimensionais sobre a sequéncia de dados de entrada,
permitindo ao modelo aprender dependéncias temporais locais e globais de forma
eficiente. Este tipo de arquitetura esta representado na figura 16 e € particularmente
eficaz para tarefas em que a ordem dos dados e o timing s&o importantes.

Uma caracteristica que define estas redes é o uso de convolugdes causais, que
garantem que as previsdes para um determinado instante dependam apenas de
entradas passadas, e nao de futuras. Esta caracteristica evita fugas de dados e
esta alinhada com cenarios de previsdo em tempo real. Para capturar
dependéncias de longo alcance, estas redes frequentemente incorporam
convolugdes dilatadas, onde os filtros saltam valores de entrada em intervalos
controlados por um fator de dilatagcdo, ou seja, um fator de dilatagdo igual a 2
significa que a operacdo de convolugdo abrange um instante de tempo sim, um
nao, ampliando efetivamente o campo recetivo da rede sem aumentar o numero de
parametros, que, numa aplicagdo Edge, é crucial.®?
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Figura 16 — Arquitetura TCN-AE [19]

32https://milvus.io/ai-quick-reference/what-are-temporal-convolutional-neural-networks,
consultado em Maio de 2026
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O codigo utilizado € proveniente do repositorio 33 e a arquitetura acima
demonstrada é referente a esse mesmo cdodigo, tendo sido retirada do artigo [19].

Model: "functional™

average poolingld =
(

activation (

)
)
)
)

Total params: (579.72 KB)
Trainable params: (579.72 KB)
Non-trainable params: (6.00 B)

Figura 17 — Modelo TCN-AE

Na figura acima encontra-se o sumario do modelo implementado onde séo
discriminadas as camadas constituintes do TCN-AE.

A camada tcn-enc extrai padrdes temporais relevantes do sinal, extraindo 20
caracteristicas de cada ponto temporal dos dados. Sobre essas 20 caracteristicas
extraidas, € aplicada uma convolugdao unidimensional para reduzir a
dimensionalidade para 8, criando uma representacao mais compacta dos dados. A
camada seguinte, como o préprio nome indica, aplica uma média local para reduzir
informacao redundante, ajudando o modelo a focar-se nos padrdes principais. de
seguida, é aplicada uma fungcédo de ativacdo e a camada de up_sampling1d
aumenta a dimensao dos dados de volta para as 20 caracteristicas. A camada tcn-
dec é responsavel pela descodificagdo dos dados e reconstrugcdao dos dados
originais a partir da sua representacdo comprimida através de convolugdes
temporais. Na ultima camada é reposta a forma original dos dados, ou seja, uma
caracteristica por instante temporal.

33 https://qithub.com/MarkusThill/bioma-tcn-ae, consultado em Maio de 2026
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3.4.6 Transformer AE

Um Transformer Autoencoder tem como propdsito aprender automaticamente
padrées normais de um conjunto de dados através da combinagao destes dois tipos
de arquiteturas, onde o Autoencoder aprende a comprimir e reconstruir dados e o
Transformer, através dos mecanismos de atencao, consegue perceber relagdes e

dependéncias ao longo da sequéncia de dados.

As arquiteturas Transformer, representadas na figura 18, utilizam o mecanismo
Self-Attention que permite que cada ponto do sinal olhe para os restantes pontos
da sequéncia para perceber quais tém mais importancia, quais as relagdes entre
pontos distantes do sinal e perceber padrbes temporais complexos, sendo bastante
util em séries temporais complexas.
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Figura 18 — Arquitetura Transformer AE 34
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34 hitps://newsletter.theaiedge.io/p/the-multi-head-attention-mechanism, consultado em Maio de

2026
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Model: "functional™

IiiiiiilliiiiiillllllllllIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII|IiIIIIIIIIIIIIIIIIII
mu1t1 head_attenti.. dense[ 1[e1,
den)e[ 1021

layer normalization e, dropout 1[2]1[2]

add ( ) (None, layer_normalizat..
dense[2][?]

convid_1 ( dropout 2[ 1021

- e

add 1 ( layer_normalizat..

add[?][?]

multi_head_attentig e, s add_1[2][],
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add_2 ( layer_normalizat..
add_1[2][¢]
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Total params: (71.25 KB)
Trainable params: (71.25 KB)
Non-trainable params: (0.00 B)

Figura 19 — Modelo Transformer AE

A figura acima apresenta o sumario do modelo Transformer Autoencoder
implementado, onde € possivel observar que o0 modelo recebe sequéncias de 1024
pontos que sao transformadas em 32 caracteristicas diferentes para facilitar a
aprendizagem. Depois, camadas MultiHeadAttention, tipicas de Transformers,
permitem ao modelo analisar relagdes entre diferentes partes do sinal através do
mecanismo Self-Attention.

De seguida, as camadas Conv1D extraem padrdes locais importantes, como
picos ou oscilagdes do sinal. As camadas Dropout ajudam a evitar overfitting e as
LayerNormalization melhoram a estabilidade do treino. As camadas Add criam
ligacdes residuais que ajudam a preservar informacao ao longo da rede.

A estrutura repete-se para melhorar a aprendizagem dos padrdes do sinal e, no
final, as camadas Dense reconstroem o sinal original.
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3.4.7 USAD

O método USAD (UnSupervised Anomaly Detection) apresentado em [20] é
formulado como uma arquitetura AE dentro de uma estrutura de treino adversarial
de 2 fases. Por um lado, isto permite ultrapassar as limitagdes intrinsecas aos AEs
ao treinar um modelo capaz de identificar quando os dados de entrada ndo contém
nenhuma anomalia e, ainda assim, reconstruir com qualidade; por outro lado, a
arquitetura AE permite ganhos de estabilidade durante o treino adversarial,
enderegando o problema de colapso e ndo-convergéncia encontrado em GANSs.

USAD é composto por 3 elementos: um encoder (E) e dois decoders (D1, D2).
Os 3 elementos sdo conectados a uma arquitetura composta por dois AEs, que
partiiham o mesmo encoder, e é treinada em duas fases. Primeiro, os dois AEs sao
treinados para aprender a reconstruir as janelas de dados normais e, em segundo,
os dois AEs sao treinados de forma adversarial, em que o AE1 vai tentar enganar
o0 AE2 e o AE2 vai tentar aprender quando os dados sao reais, vindos diretamente
das janelas de dados ou reconstruidos pelo AE1.

Na primeira fase, o objetivo é treinar cada AE para reproduzir a entrada. As
janelas de dados de entrada sao comprimidas pelo encoder para o espaco latente
e posteriormente reconstruidas por cada decoder.

Na segunda fase, o objetivo é treinar o AE2 a distinguir dados reais de dados
provenientes do AE1 e treinar o AE1 para enganar o AE2. Dados provenientes do
AE1 sdo comprimidos novamente pelo encoder para o espaco latente e depois
reconstruidos pelo AE2. Usando uma configuragéo de treino adversarial, o objetivo
do AE1 é minimizar a diferenga entre as janelas de dados de entrada e a saida do
AE2. O objetivo do AE2 é maximizar esta diferenca. AE1 treina se & ou n&o
sucedido em enganar o AE2 e o AE2 distingue os candidatos reconstruidos pelo
AE1 dos dados reais.

Na figura 20 esta representada a arquitetura USAD e respetivas fases de treino
e detecao.

X Decoder 2_ AF Decoder 2_
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Training o Detection

Figura 20 — Arquitetura USAD [20]

A implementacédo é dividida em trés fases: uma primeira fase de pré-
processamento dos dados comum em treino e detecdo, onde os dados séao
normalizados e divididos em janelas, neste caso de 1024 dados; uma segunda fase
para treinar o método offline e procurar capturar comportamentos normais de
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porcoes pré-definidas e produzir um anomaly score para cada janela temporal; e a
ultima fase é a dete¢cdo de anomalia que € executada online utilizando o modelo
treinado na segunda fase. A chegada de uma nova janela temporal, o0 modelo é
utilizado para obter um determinado anomaly score; se esse anomaly score for
superior ao threshold definido, a janela € considerada anormal.

O threshold foi obtido da mesma forma em todos os modelos implementados.

Output Shape

Encoder: 1-1

Ljinear: 2-1
L ReLu: 2-2
Liinear: 2-3 131,328
L Relu: 2-4 -
Liinear: 2-5 32,896
LRelu: 2-6 --

FDecoder: 1-2 --
Liinear: 2-7 33,024
L ReLu: 2-8 ==
Ly inear: 2-9 131,584
LReLu: 2-10 ==
Liinear: 2-11 525,312

Lyinear: 2-13 33,024
LRelu: 2-14 ==
Liinear: 2-15 131,584
L ReLu: 2-16 ==
L inear: 525,312

|
Lsigmoid: 2-12 --
coder: 1-3 --

|

|

Figura 21 — Modelo USAD

Na figura acima esta representado o sumario do modelo USAD implementado
pelo repositério 35, sendo possivel observar o encoder e os dois decoders. O
encoder recebe um vetor de entrada com 1024 valores que sao reduzidos
gradualmente até uma representagcao mais compacta de 128 valores, utilizando trés
camadas lineares sucessivas. Entre estas camadas sdo aplicadas fungdes de
ativagdo ReLU que introduzem n&o linearidade no modelo e ajudam a aprender
padrdes mais complexos.

Apds a compressao feita pelo encoder, os dois decoders tentam reconstruir os
dados originais a partir da representagao latente. Cada decoder faz o processo
inverso ao encoder, aumenta gradualmente os dados de 128 para a forma original
de 1024. No final, é utilizada uma fungao Sigmoid que limita os valores de saida
entre 0 e 1.

35 https://qithub.com/manigalati/usad, consultado em Maio de 2026
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3.4.8 GRU

Gated Recurrent Units sdo um tipo de RNNs concebidas para lidar com dados
sequenciais e ao mesmo tempo reduzir a complexidade das RNNs tradicionais.
GRUs sdo um avancgo simplificado de LSTMs, em que convergem multiplos gates
em gates de update e reset, aprendendo assim dependéncias de longo prazo com
treino mais rapido e menos parametros. 3¢

A ideia principal por tras de GRUs ¢ utilizar gates para atualizar seletivamente o
estado oculto a cada passo de tempo, permitindo que se lembrem de informacgdes
importantes enquanto descartam detalhes irrelevantes. Comparativamente a
LSTMs, GRUs acabam por simplificar a arquitetura uma vez que se focam em
apenas dois gates.

Update Gate decide quanta informagao do estado oculto anterior deve ser retida
para o proximo passo temporal.

Reset Gate determina quanto do estado oculto do passado deve ser esquecido.

Estes dois mecanismos permitem que a GRU controle o fluxo de informacéo de
uma forma mais eficiente em comparagcao com RNNs tradicionais, que dependem
exclusivamente de estados ocultos.

Na figura 22 esta representada a arquitetura GRU com os respetivos gates.

GRU
ht
T TJ ‘
e x 1 S x
i F I S |
E o SE o E tanh
\f___)_____: :__j‘l__: J

Xt Reset gate Update gate

Figura 22 — Arquitetura GRU 37

36 https://www.geeksforgeeks.org/machine-learning/gated-recurrent-unit-networks/, consultado
em Maio de 2026

37 https://www.geeksforgeeks.org/deep-learning/rnn-vs-Istm-vs-gru-vs-transformers/, consultado em
Maio de 2026
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Apesar de GRUs oferecerem um bom balango entre desempenho e eficiéncia e
igualarem ou até ultrapassarem LSTMs em determinadas tarefas, sendo mais
rapidas e utilizando menos recursos, continuam a depender de processamento
sequencial, o que limita a paralelizacdo e prolonga o tempo de treino em
sequéncias longas. Tal como LSTMs, podem ter dificuldades em lidar com
dependéncias temporais de muito longo prazo. 3

Model: "functional_l1"

Layer (type) Output Shape
input_layer 4 ( ) (None, , 1)
- )

—
> o
EE R N )
T e (e N
ETC R N I

time_distributed 2 (None,

( )

Total params: (185.50 KB)
Trainable params: (185.50 KB)
Non-trainable params: (0.00 B)

)

3
3

Figura 23 — Modelo GRU

Como representado na figura 23, o modelo recebe vetores com 1024 instantes
temporais e 1 variavel, que € o valor de aceleragdo. As duas primeiras camadas
GRU formam o encoder, extraindo caracteristicas da sequéncia e comprimindo
gradualmente até transformar a informagdo num vetor de 32 valores. A camada
RepeatVector repete esse vetor ao longo dos 1024 instantes temporais para iniciar
a reconstrucdo da sequéncia. Na parte do decoder, duas camadas GRU
reconstroem os padrdées temporais originais que, por fim, passam pela camada
TimeDistributed que os distribui ao longo dos 1024 instantes temporais originais,
repondo o formato original do vetor de entrada.

38 hitps://www.geeksforgeeks.org/deep-learning/rnn-vs-Istm-vs-gru-vs-transformers/, consultado
em Maio de 2026
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3.49 LSTM

A arquitetura LSTM é um tipo especial de RNN concebida para aprender e
relembrar informagao ao longo de sequéncias de dados de maior dimenséao. 39

Este tipo de arquitetura, representada na figura 24, utiliza uma célula de
memoria para guardar informagéo ao longo do tempo, resolvendo as limitagdes de
RNNs tradicionais. E bastante aplicado em tradugdes linguisticas, reconhecimento
de fala e previsdes de séries temporais. 4°

Architecture Of LSTMs
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Figura 24 — Arquitetura LSTM

RNNs sao concebidas para lidar com dados sequenciais através do uso de um
estado oculto que guarda informacdo de passos anteriores. No entanto,
demonstram dificuldade para aprender dependéncias de longo prazo, e isto
acontece devido ao desaparecimento e a explosao do gradiente.

Ao treinar um modelo ao longo do tempo, os gradientes que ajudam o modelo a
aprender podem encolher a medida que passam por muitos passos. Isto dificulta a
aprendizagem de padrdes a longo prazo, uma vez que a informagéo anterior se
torna praticamente irrelevante.

Por vezes, os gradientes podem aumentar em demasia, causando instabilidade.
Isto dificulta a aprendizagem adequada do modelo, uma vez que as atualizagdes
se tornam erraticas e imprevisiveis.

39 https://www.ibm.com/think/topics/Istm, consultado em Maio de 2026
40 hitps://www.geeksforgeeks.org/deep-learning/deep-learning-introduction-to-long-short-term-
memory/, consultado em Maio de 2026
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No caso de LSTMs, sao utilizados trés gates, representados na figura 25:

Forget Gate — Determina quais informagdes devem ser removidas da célula de
memoria;

Input Gate — Decide qual nova informacédo deve ser adicionada a célula de
memoria;

Output Gate — Controla quais informacdes da célula de memoaria sdo passadas
para o proximo estado oculto e para a saida.

o e . LSTMCELL -~ -~ c :
5 : : ' : _Sigmoid
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I 1 [ 1 .
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1 t X, ! | ! - ~ connections
Forget gate ! Output Gate '

Figura 25 — LSTM Gates

No primeiro instante, o Forget Gate decide que informacao deve ser mantida ou
removida do estado da célula. O gate utiliza a entrada atual (X;) e o estado oculto
anterior (h;.,), de seguida aplica uma fungao sigmoide para gerar valores entre 0 e
1, onde valores proximos de 0 removem informagao e valores proximos de 1 retém
informagéo. Desta forma, controla a retengdo de memoria no LSTM e ajuda a
descartar informacdes passadas desnecessarias.

De seguida, no Input Gate, a informacgao retida no passo anterior é regulada
utilizando a fung&o sigmoide e os valores a serem lembrados s&o filtrados de forma
semelhante ao Forget Gate. Um vetor é criado usando a fungao tanh, que fornece
uma saida de -1 a 1, contendo todos os valores possiveis de h;., € X;. Por fim, os
valores do vetor e os valores regulados sdo multiplicados para obter as informagdes
uteis.

No Output Gate é utilizado o estado oculto anterior (h;.;) € a entrada atual (X;),
seguida por uma fungao sigmoide para controlar o fluxo de saida. Em seguida, o
estado atual da célula € passado por uma ativacédo tanh para escalar os seus
valores entre -1 e 1. Finalmente, este estado da célula transformado é multiplicado
elemento a elemento pela ativagao do Output Gate para produzir o estado oculto
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h;. Este estado oculto é entdo passado para o proximo passo de tempo e também
pode ser utilizado para gerar a saida da rede.

Model: “"functional”

input_layer ( )

Total params: (195.00 KB)
Trainable params: (195.00 KB)
Non-trainable params: (6.00 B)

Figura 26 — Modelo LSTM

Na figura acima esta representado o sumario do modelo AE LSTM
implementado, recebendo janelas de 1024 dados com uma caracteristica em cada
instante. A primeira camada LSTM analisa toda a sequéncia e reduz a informagao
importante para um vetor de 64 caracteristicas. Isto funciona como uma
compressao dos dados, onde o modelo tenta guardar apenas os padrdes mais
relevantes da sequéncia original.

De seguida, a camada RepeatVector pega nesse vetor comprimido de 64
caracteristicas e repete-o 1024 vezes, reconstruindo uma estrutura temporal com o
mesmo tamanho da entrada. Por fim, a segunda camada LSTM utiliza essa
informacao para reconstruir a sequéncia original ao longo do tempo, produzindo
uma saida com formato (1024, 64). Isto significa que, para cada 1024 instantes, a
rede gera um conjunto de 64 valores internos que representam a informagao
aprendida naquele momento da sequéncia.

3.4.10 Transformers (TranAD)

Os Transformers sao modelos populares de Deep Learning que tém sido usados
em varias tarefas de processamento de linguagem natural e visdo. No entanto, para
o TranAD, os autores utilizam uma refatoracdo perspicaz da arquitetura
Transformer para a tarefa de detecdo de anomalias em dados de séries temporais.
Assim como outros modelos encoder-decoder, em um Transformer, uma sequéncia
de entrada passa por diversas transformagdes baseadas em atencdo. A figura
seguinte mostra a arquitetura da rede neural utilizada no TranAD.

O encoder codifica a sequéncia completa até ao timestamp atual (C) com uma
pontuagdo de foco. O encoder de janela usa isso para criar uma representagao
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codificada da janela de entrada (W), que é entdo passada para dois decoders para
criar a sua reconstrugao. [21]

Na figura 27 esta representada a arquitetura TranAD.

et X Legend
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Figura 27 — Arquitetura TranAD
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4. Resultados
4.1 Semaforo ISO/TR 17243-1

A simulagao inicial contemplava uma janela na qual constavam o valor de
vibragao simulado num intervalo de 0 m/s? a 50 m/s?, o carimbo de data/hora do
registo, a classificagdo do respetivo valor e a cor de fundo, de acordo com a ISO/TR
17243-1. Na outra janela, apresentava-se um grafico com os ultimos 100 valores,
cada um representado pela respetiva cor, conforme a norma.

Na figura abaixo, € possivel observar os terminais onde estdo a correr o
diagslave e o modpoll para simular a comunicagao em contexto real, bem como as
duas janelas de saida do cddigo, com valores aleatorios gerados a cada 2
segundos.

Figura 28 — Resultado da Simulacdo do Seméforo com Gréfico via Modbus

Na simulagao final implementada na HMI, nao consta o grafico com os ultimos
100 valores; para uma informacdo mais limpa, ficaram apenas o carimbo de
data/hora do registo, o valor do registo em m/s?, a classificagao e o histérico dos 10
ultimos registos, incluindo o atual.

19:47:27

8.00 m/s?
GOOD

Histirico: 350170/ 00| 25.0| 17,0/ 24012101 4301 260180

Figura 29 — Resultado da Simulagao do Semaforo Implementado via Modbus
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Figura 30 — Exemplificagdo do Seméaforo Implementado

Na figura acima estdo representadas as quatro janelas possiveis do semaforo,
de acordo com a ISO/TR 17243-1.

Como sao cores bastante distintas e bem evidentes, captam rapidamente a
atencao do operador e sao de rapida interpretacdo. Na eventualidade do operador
apenas reparar na cor e, por algum motivo, ndo reparar no valor, 0 mesmo fica
disponivel no historico.
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A figura 31 ilustra a implementacéao do semaforo industrial aplicado na maquina.

8 g K
BafoW

——
StoneCut ||}

Figura 31 — StoneCut com Semaforo na Solancis

No equipamento, o semaforo apresenta o valor atual com a respetiva timestamp,
cor de fundo de acordo com a norma ISO/TR 17243-1 e, no historico, os ultimos
seis valores registados.

Nesta visita foi possivel obter feedback da parte de um operador do
equipamento acerca do semaforo, tendo sido dito pelo mesmo que, até a data, sé
tinha observado fundo verde e amarelo, o que € um dado bastante importante para
a justificagdo da parte seguinte de detecdo de anomalias. Na figura seguinte esta
representado o semaforo com maior detalhe.

T 120e0
2.82 mis?
GOOD

Mistory: 2001 2.31 | 257 | 317|288 28

Figura 32 — StoneCut com Semaforo na Solancis (Detalhe)
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4.2 Detecao de Anomalias

Para a seccdo de detecdo de anomalias através de modelos de Machine
Learning e Deep Learning, foram testados treze algoritmos em trés datasets
distintos, dos quais, entre os diversos recolhidos nas instalagbes e por acesso
remoto ao equipamento, dois deles apresentavam picos bastante evidentes e o
terceiro um comportamento mais estavel.

Para cada modelo foi gerado um grafico onde constam as anomalias detetadas
pelo mesmo, assinaladas com um retangulo vermelho, e indicadores de
desempenho relevantes para avaliar a sua aplicabilidade em Edge Computing.

As métricas utilizadas estdo divididas entre avaliadores de aplicabilidade em
Edge Computing e avaliadores de capacidade de dete¢cdo de anomalias de cada
modelo.

O tempo de treino representa, em segundos, a duragdo necessaria para ajustar
cada modelo ao conjunto de dados de vibragéo durante a fase de desenvolvimento.
Apesar de o treino poder ser realizado num outro computador com maior
capacidade de processamento e posteriormente transferir os resultados desse
treino para o Edge computer, esta métrica permite avaliar a complexidade do
processo de aprendizagem e a facilidade de efetuar um novo treino caso
necessario. A necessidade de realizar um novo treino pode ser devida a varias
circunstancias. Pode ter sido efetuada uma grande reparagao e é recomendado
realizar um novo treino com dados recolhidos apos essa reparagao para aprender
o0 novo comportamento do equipamento. No caso de ser adicionada uma
ferramenta com um comportamento especifico, também é aconselhavel treinar o
modelo com dados recolhidos durante a utilizacdo dessa mesma ferramenta, etc.
Desta forma, é vantajoso adotar um modelo com um tempo de treino baixo, pois ira
facilitar e acelerar a adaptagao do sistema de detecdo de anomalias a novas
condi¢cbes de funcionamento da maquina.

O tempo total de inferéncia, representado em milissegundos, corresponde ao
tempo necessario para o modelo analisar todas as janelas de dados de vibracéo e
gerar os respetivos scores de anomalia. Esta métrica é fundamental para
implementagdo em Edge Computing, uma vez que o processamento é realizado no
local da aquisicdo dos dados. Tempos de inferéncia reduzidos permitem uma
detecao de anomalias mais rapida.

O tempo de inferéncia por amostra representa, em milissegundos, o tempo
medio necessario para processar cada amostra, ou seja, cada janela de 1024
valores de vibracdo. Esta métrica € uma das mais relevantes para a implementagao
em Edge, pois permite estimar a laténcia do sistema durante a monitorizagao
continua do equipamento. Um menor tempo de inferéncia por amostra significa que
0 modelo consegue acompanhar maiores frequéncias de aquisicao de dados ou até
mesmo analisar multiplos equipamentos utilizando o mesmo dispositivo Edge. Para
este caso em particular, os dados foram recolhidos a uma frequéncia de 50 kHz, ou
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seja, 50 000 dados por cada segundo de recolha. Como foram sempre utilizadas
janelas de 1024 valores, equivale a aproximadamente 49 amostras, ou seja, janelas
de 1024 valores, por cada segundo de recolha de dados. Para estes valores,
através da equagao (1), sabe-se que o sensor adquire um novo valor de vibragao
a cada 20 ps e, através da equacédo (2), sabe-se que cada amostra representa,
aproximadamente, 20,48 ms do sinal de vibragéo.

1
Toator = ]_C T = 50 000 < Tyaror = 20 us (1)
1024
Tjaneta = 55000  Tianeta = 20,48 ms (2)

Uma vez calculados estes tempos, para uma inferéncia em tempo real em Edge,
€ necessario um modelo com um tempo de inferéncia por amostra igual ou inferior
a 20,48 ms.

Passando para as métricas que avaliam a capacidade de detecao de anomalias,
€ comparado o threshold, no entanto, ndo € a métrica mais relevante porque,
apesar de ter sido utilizado o mesmo critério de definigao de threshold para todos
os modelos, modelos como USAD, DAGMM, COPOD, ECOD e HBOS possuem
uma meétrica prépria para definir o limiar de separagao entre assinalar um dado
como normal ou andmalo, nao podendo comparar diretamente com o threshold dos
restantes modelos.

As métricas MSE Mean e MSE Std. sao referentes a média e ao desvio padrao
do erro quadratico médio. A média do erro quadratico médio representa o erro
meédio de reconstru¢ao obtido pelo modelo para as janelas analisadas e o desvio
padrao do erro quadratico médio representa a variabilidade do erro de reconstrugao
entre diferentes janelas de vibracdo. Como foram apenas utilizados modelos de
aprendizagem nao supervisionada por nao existirem rétulos nos dados, os modelos
aprendem o comportamento normal do equipamento e tentam reconstruir sinais de
vibracdo. Quando um padrao diferente surge nos dados, o erro de reconstrucao
tende a aumentar porque a saida produzida pelo modelo apresenta mais diferengas
em relacao a entrada. Uma média do erro quadratico médio mais elevada significa
que o modelo apresentou maior dificuldade em reconstruir corretamente os dados
de entrada, podendo significar uma maior presenga de dados anémalos. Um valor
mais elevado do desvio padrdo do erro quadratico médio pode indicar que
determinadas condi¢des do funcionamento do equipamento foram mais dificeis de
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representar ou que existem variagées no sinal que podem estar relacionadas a
eventos andmalos, enquanto que um valor mais baixo do desvio padrao indica que
0 modelo apresenta um comportamento estavel durante a monitorizagao.

A kurtosis caracteriza a presenga de picos ou eventos impulsivos no sinal de
vibragcdo. Em sistemas mecanicos, como o equipamento em questdo, aumentos de
kurtosis estao frequentemente associados a fenomenos como impactos, desgaste
ou defeitos localizados, enquanto que um valor de kurtosis mais baixo indica que o
sinal tem uma distribuicdo com menos valores extremos, ou seja, um sinal mais
estavel e, a partida, sem anomalias. Esta métrica € util para complementar os
modelos de detecado, permitindo assim avaliar caracteristicas do sinal juntamente
com a classificagcao realizada pelo modelo.

A skewness representa a assimetria da distribuicdo dos valores do sinal de
vibragdo e permite identificar alteracdes na forma do sinal relativamente ao
comportamento normal. Valores proximos de zero indicam uma distribuicdo
equilibrada, enquanto que valores elevados indicam maior concentragcao de valores
extremos numa determinada direcéo, permitindo desta forma diferenciar padrdes e
condi¢cdes de operagao normais.

A utilizagdo da distancia de Mahalanobis adveio de [11], onde os autores
utilizaram a distancia de Mahalanobis em vez da distancia euclidiana, alegando que
a distancia euclidiana nao contabiliza a variabilidade e correlagao entre os dados.
A distancia de Mahalanobis, ao contrario da distancia euclidiana, permite avaliar o
desvio entre o sinal medido e o sinal previsto tendo em conta o comportamento
estatistico esperado. Mahalanobis Mean representa o valor médio da distancia
calculada para todas as janelas de vibragédo analisadas, indicando o afastamento
médio entre os valores previstos pelo modelo e os valores realmente medidos,
considerando a variabilidade e correlagdo entre os dados. Mahalanobis Std.
representa a dispersao dos valores da distdncia entre as diferentes janelas,
permitindo avaliar a consisténcia dos erros de previsao ao longo da monitorizagao.
Um modelo robusto num conjunto de dados normal deve apresentar valores, tanto
de média como de desvio padréo, reduzidos, indicando assim uma boa capacidade
de previsao do comportamento. Valores elevados destas métricas indicam maiores
desvios e maior variabilidade, podendo representar condi¢gdes andémalas ou menor
estabilidade do modelo. Como a distancia de Mahalanobis é calculada levando em
consideracgao o valor real e o valor previsto, modelos como COPOD, ECOD e HBOS
nao possuem valor de distancia porque nao fazem previsao, fazem a detecao de
anomalias apenas baseada na distribuigdo dos dados.

Todos os testes foram realizados no Google Colab utilizando GPU T4, a excegao
do LSTM, que, por demorar aproximadamente duas horas a treinar o modelo com
a GPU T4, foi utilizada a v6e-1 TPU também do Colab.

De seguida véo ser discutidos os resultados obtidos pelos treze modelos nas
métricas mencionadas em trés datasets diferentes.
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Figura 33 — Dataset 1

A figura 33 representa o dataset 1 que foi recolhido no dia 12 de Margo de 2026,
a uma frequéncia de amostragem de 50 kHz durante cerca de 1 minuto e meio. A

primeira vista, € possivel identificar cinco picos mais significativos no valor de
vibragao expresso em m/s2.

Tabela 3 — Resultados das Métricas de Avaliagao Dataset 1

Metrics Autoencoder — ConvID VAE  COPOD  DAGMM ECOD GRU RNN HBOS LSTM TCN AE  TranAD  Transformer AE USAD VAE
Training Time (s) 21,18 22047 2,23 9.58 228 1683.47 4.84 834,70 21057 218.83 161,93 21,27 29.31
Total Inference Time (ms) 2649.83 1156,16 3053,94 91,27 3205,86 2685898 458,08 15367.42 5112,20 3644,15 471146 87.94 2256,99
Inference per Sample (ms) 0.57 0.25 0,66 0.02 0,69 5.80 0,10 332 1,10 0.79 1.27 0.02 061
Threshold 1.66 251 1992.09 93.68 2574.62 251 1928.22 251 0.29 1.73 0.0040 251 1,10
MSE Mean 0.44 1.00 1373.35 46.66 1726,92 1.00 1534.12 1,00 0.07 0.62 0.0005 1.00 0.34
MSE Std. 041 0.50 206,25 15,67 282,56 0.51 131,37 0,50 0,07 0,37 0,0011 0,50 0,25
Kurtosis 30,37 16.67 8,16 77.54 7.20 16.62 4.21 16,66 47.65 21.20 378,51 16,66 78.07
Skewness 5.17 346 2,34 7.89 2.20 346 1,66 346 6,08 397 17.51 346 811
Mahalanobis Mean 3.38 2.90 NaN 5.81 NaN 5.07 NaN 3.80 15.34 0.78 0.82 9.18 393
Mahalanobis Std. 0.76 115 NaN 0.50 NaN 235 NaN 248 4.49 0.62 0.56 1.66 0.76
Device GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4  TPU vée-1 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4  GPU T4

Na tabela acima constam os resultados obtidos por cada modelo durante a
analise do dataset 1.

Os modelos baseados em redes neuronais apresentam, em geral, maiores
tempos de treino devido a sua complexidade, destacando-se o GRU RNN (1683,47
s) e 0 LSTM (834,70 s). Em contraste, métodos estatisticos como COPOD, ECOD
e HBOS apresentam tempos de treino bastante inferiores, sendo mais simples de
atualizar. No entanto, estes métodos nao realizam reconstru¢ao do sinal, pelo que
métricas como MSE e Mahalanobis nado sao diretamente comparaveis,
apresentando valores elevados ou NaN.

Relativamente ao desempenho em execucgao, a métrica Inference per Sample é
essencial para avaliar a aplicacdo em Edge. Considerando a frequéncia de
aquisicao de 50 kHz e janelas de 1024 amostras, cada janela corresponde a
aproximadamente 20,48 ms, sendo esse o0 tempo maximo disponivel para
processamento em tempo real com uma taxa de aquisi¢do de dados de 50 kHz.
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Todos os modelos apresentam tempos inferiores a este limite, destacando-se o
USAD (0,02 ms), DAGMM (0,02 ms) e HBOS (0,10 ms).

Na avaliacao do erro de reconstrugédo, o Transformer AE apresenta o menor
MSE Mean (0,0005) e MSE Std (0,0011), indicando uma elevada capacidade de
reconstrugao e grande estabilidade. O TCN AE também apresenta bons resultados,
com baixo erro médio e reduzida variabilidade.

As métricas estatisticas do sinal, kurtosis e skewness, permitem caracterizar
alteragdes no comportamento da vibragdo. Valores elevados destas métricas
indicam maior presenca de picos e assimetrias no sinal, podendo estar associados
a eventos anémalos. Apesar do Transformer AE apresentar valores muito baixos
de MSE, apresenta também valores extremamente altos na kurtosis e na skewness,
indicando uma sensibilidade excessiva ao ruido, que pode gerar falsos alarmes em
contexto industrial real.

A distancia de Mahalanobis permite avaliar o afastamento entre os valores
previstos e os valores medidos considerando as correlagdes dos dados. Valores
mais baixos indicam previsdes mais proximas do comportamento esperado. Os
melhores resultados foram obtidos pelo TranAD (0,78) e pelo Transformer AE
(0,82), indicando menor desvio estatistico.

De forma geral, os resultados mostram que modelos como o Transformer AE
apresentam melhor desempenho na reconstrugao dos sinais, mas também alguma
sensibilidade que pode prejudicar a detecdo em contexto industrial, enquanto
modelos como USAD e DAGMM apresentam vantagens em termos de velocidade
de inferéncia. Assim, a escolha do modelo para Edge deve considerar o equilibrio
entre precisao, estabilidade e custo computacional.
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Figura 34 — Dataset 2
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Na figura 34 encontra-se representado o dataset 2 que foi recolhido no mesmo
dia que o dataset 1, com a mesma frequéncia de amostragem, durante,
aproximadamente, 1 minuto. Apresenta diversos picos no sinal medido.

Tabela 4 — Resultados das Métricas de Avaliacdo Dataset 2

Metrics Autoencoder  ConvID VAE. COPOD DAGMM — ECOD  GRU RNN_— HBOS LST™M TCN AE TranAD  Transformer AE USAD VAE
Training Time (s) 17.09 181.77 1.83 9.12 4,01 144117 3.60 1536.81 193.82 169.38 273.99 18.59 3114
Total Inference Time (ms) 1111.24 949.22 2878.50 79.39 4469.88 24576.56 246,17 12307.73 5437.16 2841.98 4192.44 73.89 1795.90
Inference per Sample (ms) 0.30 0.26 0.78 0.02 1,22 6.70 0.07 3.36 1.48 0.78 1.43 0.02 0.61
Threshold 1.47 246 2041.44 58.89 2663.68 2,18 199.38 246 0.10 246 0,0003 246 0,90
MSE Mean 037 1,00 1374,05 39,33 1727.73 0.87 1526,12 1,00 0,04 1,00 0,000051 1,00 0,28
MSE Std. 037 0.49 22246 6,52 311,98 044 15542 049 0,02 0,49 0,000079 049 021
Kurtosis 17.90 10,77 2,39 438 1.93 10.54 0,50 10,78 25,05 11,18 273.87 10,78 7.90
Skewness 3.17 2,04 1,10 1.81 1,01 2,21 0,68 2.04 3.69 2,07 13,49 2,04 2,59
Mahalanobis Mean 3.39 2,82 NaN 576 NaN 4.64 NaN 3,56 1548 0,80 0,62 9,08 385
Mahalanobis Std. 0,69 1,37 NaN 0,89 NaN 2,32 NaN 2,62 4,01 0,60 042 1.89 1,08
Device GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4  TPU vée-1 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4

Os resultados obtidos em termos de tempos de
l6gica observada no dataset anterior, ndo com o0s
dataset de dimensdo diferente, mas os modelos

continuam os mesmos.

treino e inferéncia mantém a
mesmos valores por ser um
mais rapidos e mais lentos

Todas as conclusbes retiradas no dataset anterior replicam-se neste. Os
modelos tiveram comportamentos semelhantes nestes dois datasets com picos.
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Figura 35 — Dataset 3
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O terceiro e ultimo dataset analisado, representado na figura 35, foi recolhido no
dia 18 de Margo de 2026, presencialmente, durante aproximadamente 40
segundos. Apesar de, dos 3 datasets, este ser aparentemente o mais estavel, é
importante notar que a amplitude do sinal de vibragao vai de -100 m/s? a 100 m/s2.
Nos datasets anteriores, o sinal variava entre -30 m/s? e 20 m/s2. Para neste caso
existirem valores tao elevados de vibragdo sem anomalia real no equipamento, este
dataset pode ter sido recolhido durante o processo de corte de pedra com disco, o

que explica estes valores.
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Tabela 5 — Resultados das Métricas de Avaliacao Dataset 3

Metrics Autoencoder ConvID VAE COPOD DAGMM ECOD GRU RNN HBOS LSTM TCN AE TranAD Transformer AE USAD VAE
- — >

2, 95.61 1.43 6,98 143 181.27 592 479.95 124.67 100,11 161.21 13.85 20.25
1779,51 544,13 1279,89 71,05 1189,26 1940493 103,34 6764.83 5504.61 1748.41 3225,86 69,24 224898
per 089 027 0,64 0,04 0,60 9.72 0,05 339 2,76 0,88 2,02 0,03 1.41
Threshold 1,02 1.38 1569.21 50,86 192294 1,34 1561.47 1,38 049 0.75 0,0014 1.38 1.04
MSE Mean 0,76 1,00 137487 42,85 1728,57 1,00 1425,57 1,00 0,37 0,60 0,000403 1,00 0,78
MSE Std. 0.08 0.13 64.78 2,67 64.79 0.13 45,30 0.13 0.04 0.05 0.000336 0.13 0.08
Kurtosis 0,07 0,03 0,04 2,59 -0.07 0,03 -0,02 0,04 0,09 0,12 96.16 0,04 0.12
Skewness 029 033 0,30 0,99 0,18 033 0,16 033 023 0,27 7,70 033 0,36
Mahalanobis Mean 3.62 2,97 NaN 578 NaN 294 NaN 3,61 15,95 0.80 0,83 9,13 394
Mahalanobis Std. 095 1,07 aN 051 Nal 1,67 NaN 1,99 1,01 0,61 0,59 1,63 0.67
Device GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 GPU T4 TPU vée-1 GPUT4  GPUT4 GPU T4 GPU T4  GPU T4

Em relagcédo a tempos de treino e inferéncia, a l6gica mantém-se, as principais
diferengas aparecem nas métricas kurtosis e skewness.

Praticamente todos os modelos apresentaram valores de kurtosis e skewness
préximos de zero, o que significa que a distribuicdo dos dados é equilibrada e ndo
apresenta picos significativos, o que, olhando para o grafico dos dados em bruto,
faz sentido.

A distancia de Mahalanobis nao sofreu grandes alteragcbes, houve alguns
modelos que apresentaram uma distdncia média mais baixa, o que significa que a
distancia, em média, entre o valor previsto e o valor real diminuiu, mas a maior
diferenca foi no desvio padrdo da distancia que baixou consideravelmente em
praticamente todos os modelos em comparagdo com os valores dos outros
datasets, o que significa que houve menos variabilidade nas distancias ao longo do
dataset.

Estes valores estdo de acordo com o grafico observado, ndo havendo picos
significativos como anteriormente. Kurtosis e skewness devem ficar préximos de
zero e a distancia de Mahalanobis também, no entanto, a distancia de Mahalanobis
nao depende apenas do sinal analisado, depende também da eficacia de cada
modelo em reproduzir corretamente o sinal de entrada.

De notar que, o Transformer AE, foi o Unico modelo que apresentou kurtosis e
skewness diferentes de zero. Esta informacao valida o facto de o modelo ser
bastante sensivel ao ruido, uma vez que o sinal, apesar de n&o apresentar picos
significativos, apresenta ruido, tornando o modelo inadequado, na forma atual, para
aplicagao em contexto industrial.

De seguida sao apresentados os resultados obtidos, em formato de grafico, da
detecdo de anomalias de cada modelo.

by

Nos graficos estao representados os MSE de cada modelo, a excegao de
COPOD, DAGMM, ECOD e HBOS, que utilizam um score préprio em vez de MSE.

A representacédo dos graficos dos modelos é coincidente, ao nivel do tempo,
com o sinal original, dai os picos observados nos graficos e assinalados como
anomalias serem coincidentes com os picos no sinal original.

No primeiro dataset, praticamente todos os modelos geraram graficos idénticos,
assinalando anomalias nas mesmas zonas e praticamente na mesma quantidade.
A maior diferenga encontra-se no Transformer Autoencoder e no VAE. Estes dois
modelos apresentam um comportamento bastante caracteristico em que é possivel
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observar que o MSE ao longo do sinal era praticamente nulo e as ocasidées em que
houve picos no sinal original ficaram bem assinaladas com picos bastante evidentes
no grafico destes modelos. Autoencoder, TCN Autoencoder e DAGMM também
apresentam um comportamento semelhante. Quando os modelos geram graficos
com MSE, ou score, praticamente nulo significa que a saida representada pelo
modelo apresenta muito poucas diferencas em relagao a entrada.

No segundo dataset os modelos ja assinalam um maior numero de anomalias,
0 que pode fazer sentido apds uma breve analise visual do grafico dos dados de
vibragcdo em bruto. O comportamento apresentado pelos modelos é, em geral,
semelhante ao comportamento apresentado no primeiro dataset, sendo que, em
ambos, constam picos isolados no sinal.

No terceiro dataset ja se observam graficos bastante distintos em relagao aos
anteriores, todos os modelos apresentaram um comportamento oscilatério na
detecéo e, inclusive, detecbes em zonas completamente distintas do dataset.

De frisar que o equipamento ndo apresentava nenhuma anomalia a data da
recolha dos dados, os picos devem-se a interagdes entre a ferramenta e a pedra.
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Figura 36 — Resultados Detecao de Anomalias
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5. Conclusao

O desenvolvimento deste trabalho permitiu demonstrar a aplicabilidade de
técnicas de analise de dados e inteligéncia artificial na implementacao de sistemas
de manutencao preventiva baseada na condicdo dos equipamentos em ambientes
industriais. Através da analise de sinais de vibragao foi possivel explorar diferentes
meétodos de detegdo de anomalias capazes de identificar desvios relativamente ao
comportamento normal do equipamento.

A utilizacdo de modelos de aprendizagem nao supervisionada mostrou-se
particularmente adequada para este cenario, uma vez que, em aplicagbes
industriais reais, a disponibilidade de dados devidamente classificados como falhas
é frequentemente limitada. As diferentes arquiteturas de Deep Learning avaliadas
permitiram estudar abordagens com diferentes capacidades de extracdo de
caracteristicas, desde modelos baseados em reconstrugdo através de
Autoencoders até arquiteturas mais complexas orientadas para dependéncias
temporais.

A comparagao entre modelos evidenciou que a escolha da arquitetura tem um
impacto significativo no desempenho da detecdo, principalmente devido as
caracteristicas dos sinais analisados, onde existem padrdes temporais e variagdes
associadas ao funcionamento dos equipamentos. Modelos com capacidade de
aprendizagem de relagbes temporais e extragdo automatica de caracteristicas
apresentam vantagens em cenarios onde a informagao relevante esta distribuida
ao longo do sinal.

A integragdo destes modelos numa arquitetura baseada em Edge Computing
reforca a viabilidade da solugdo em aplicagcbes industriais, permitindo realizar
processamento local, reduzir a dependéncia de sistemas externos e obter
respostas mais rapidas. Desta forma, o sistema desenvolvido aproxima-se de uma
solugdo aplicavel em contexto real, capaz de apoiar estratégias de manutengao
baseadas no estado atual dos equipamentos.

Como resultado, o projeto permitiu desenvolver uma solugéo integrada para
monitorizacdo do estado de equipamentos industriais, combinando aquisi¢cao de
dados, processamento, andlise inteligente e detegdo automatica de
comportamentos andémalos. A implementacdo realizada demonstra como a
aplicagdo conjunta de técnicas de Machine Learning, Deep Learning e Edge
Computing pode contribuir para sistemas industriais mais inteligentes, permitindo
transformar dados provenientes dos equipamentos em informacéao relevante para
suporte a manutengéo.

A abordagem desenvolvida evidencia o potencial destas tecnologias na
transicdo para modelos de manutencdo baseados na condicado real dos
equipamentos, reduzindo a dependéncia de intervengdes preventivas baseadas
apenas em periodos fixos de operacao. Desta forma, este trabalho contribui para a
aplicagao pratica dos conceitos associados a Industria 4.0, aproximando as

técnicas de inteligéncia artificial de cenarios industriais reais.
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6. Anexos

MODBUS TEST CONNECTION
PROCEDURE
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