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Resumo— Este trabalho propõe uma metodologia para detec-
ção de anomalias em bombas industriais baseada no processa-
mento de sinais acústicos, por meio da extração de coeficientes
cepstrais no domínio espectral cicloestacionário. A abordagem ex-
plora propriedades de cicloestacionariedade de sistemas rotativos
para evidenciar componentes espectrais moduladas associadas a
falhas. Os descritores são utilizados para modelar o comporta-
mento normal do equipamento e identificar condições anômalas
por meio de aprendizado de máquina. A metodologia é avaliada
com dados reais de quatro modelos de bombas, considerando
diferentes regimes operacionais e níveis de ruído. Os resultados
indicam que o método é eficaz e robusto, com acurácia superior a
98% para relação sinal-ruído de +6 dB e mantendo desempenho
superior a 89% mesmo em condições mais severas de 0 dB e −6
dB para todos os equipamentos.

Palavras-Chave— Detecção de falhas, Máquinas industriais,
Análise cicloestacionária, Densidade espectral cíclica, Coeficientes
cepstrais, Aprendizado de máquina.

Abstract— This work proposes a methodology for detecting
anomalies in industrial pumps based on acoustic signal processing
through the extraction of cepstral coefficients in the cyclostatio-
nary spectral domain. The approach exploits the cyclostationary
properties of rotating systems to highlight modulated spectral
components associated with faults. The descriptors are used to
model the normal behavior of the equipment and identify ano-
malous conditions through machine learning. The methodology
is evaluated using real data from four pump models, considering
different operating regimes and noise levels. The results indicate
that the method is effective and robust, with an accuracy of
over 98% for a signal-to-noise ratio of +6 dB and maintaining
a performance of over 89% even under more severe conditions
of 0 dB and −6 dB for all equipments.

Keywords— Fault detection, Industrial machinery, Cyclosta-
tionary analysis, Cyclic spectral density, Cepstral coefficients,
Machine learning.

I. INTRODUÇÃO

A manutenção preditiva é uma estratégia fundamental para
a gestão de ativos industriais, cujo objetivo é maximizar
a disponibilidade por meio do monitoramento contínuo dos
equipamentos [1]. Essa abordagem baseada em dados permite
identificar falhas incipientes antes que causem danos significa-
tivos, contribuindo para evitar paradas não planejadas e reduzir
custos operacionais [2], [3]. Além dos benefícios econômicos,
a detecção antecipada de falhas reduz a probabilidade de
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acidentes, vazamentos e emissões que podem comprometer o
meio ambiente e a saúde humana.

Nesse contexto, o monitoramento por meio de sinais acús-
ticos tem ganhado destaque como uma solução não intrusiva
e economicamente viável para a detecção de anomalias em
larga escala, aproveitando avanços recentes em processamento
de sinais e aprendizado de máquina [4]. Sensores acústicos,
como microfones, oferecem uma alternativa de baixo custo
aos sensores tradicionais de monitoramento, apresentando alta
largura de banda e capacidade de detectar anomalias sutis que
outros sensores podem ter menor sensibilidade [4].

A complexidade inerente aos sinais de máquinas rotativas,
devido, em especial, à variação de carga, regimes transitó-
rios, não-linearidades mecânicas e à presença de ruído se-
vero, exige técnicas avançadas de processamento para revelar
padrões associados a falhas incipientes [5]. Representações
convencionais de tempo-frequência, como o espectrograma,
são comumente empregadas para analisar sinais com estrutura
complexa, mas podem não capturar completamente o compor-
tamento não-estacionário associado ao movimento rotativo ou
oscilatório dos componentes mecânicos [6].

Diante disso, a análise cicloestacionária surge como uma
alternativa, uma vez que explora as propriedades estatísticas
periódicas de sinais de vibração e acústicos, sendo particular-
mente eficaz para identificar padrões de modulação gerados
por falhas em componentes rotativos [7], [8]. A Densidade
Espectral Cíclica (SCD), principal ferramenta desta técnica de
análise, permite isolar componentes moduladas que se ma-
nifestam em frequências cíclicas específicas, proporcionando
uma caracterização mais detalhada da dinâmica do sistema do
que métodos estacionários [9].

Adicionalmente, a utilização da SCD combinada a extração
de descritores cepstrais busca capturar a estrutura envolvente
do sinal modulado, potencializando a discriminação de padrões
anômalos em ambientes ruidosos [10]. Por outro lado, a
combinação de técnicas de processamento de sinais avançadas
com algoritmos de aprendizado de máquina tem se mostrado
uma estratégia poderosa para o diagnóstico de falhas, permi-
tindo estimar a ocorrência de degradações em fase inicial e
programar intervenções de manutenção que evitam perdas de
produção e danos aos equipamentos.

Este artigo, portanto, propõe uma metodologia para detec-
ção de falhas em máquinas industriais, a partir de sinais acús-
ticos, baseada na extração de Coeficientes Cepstrais (CC) no
domínio espectral cicloestacionário, obtidos por meio da Den-
sidade Espectral Cíclica (SCD). As características extraídas
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são utilizadas como entrada para um modelo de aprendizado
de máquina Random Forest, visando a discriminação entre
condições normais e anômalas de operação. A abordagem,
avaliada experimentalmente utilizando dados reais, considera
múltiplas seções de operação do equipamento do tipo bomba,
o que permite analisar a robustez do método frente a diferentes
regimes operacionais e condições de ruído.

II. METODOLOGIA

A metodologia neste trabalho é composta, inicialmente,
pelas etapas de pré-processamento e extração de caracterís-
ticas no domínio cicloestacionário. Os descritores obtidos são,
então, empregados como entrada de um modelo de Random
Forest, previamente treinado a partir de amostras rotuladas se-
gundo as condições operacionais do equipamento, permitindo
a detecção automática de falhas.

A. Base de Dados e Organização Experimental

Os experimentos foram conduzidos utilizando sinais acústi-
cos da base de dados Malfunctioning Industrial Machine Inves-
tigation and Inspection (MIMII), a qual disponibiliza registros
de operação normal e anômala de equipamentos operando sob
diferentes condições de carga e regimes operacionais [11].

Dentre os equipamentos disponíveis, foram utilizadas amos-
tras de áudio provenientes de diferentes tipos de bombas
industriais instaladas em um sistema de sucção e descarga
conectado a um reservatório de água. As gravações contem-
plam condições de falha, como vazamentos, entupimentos,
contaminações e obstruções no sistema hidráulico.

No conjunto de dados da base publicamente disponibilizado,
são fornecidas apenas as seções pares, 00, 02, 04 e 06.
Portanto, este trabalho considera as gravações da categoria de
bombas industriais associadas a essas seções, cada uma delas
correspondente a um tipo específico de bomba. A quantidade
de gravações de áudio disponível para cada tipo de bomba
(seção) é apresentada na Tabela I. Nota-se uma distribuição
desbalanceada entre as classes normal e anômala, característica
típica de cenários reais de monitoramento industrial.

TABELA I: Detalhes do conjunto de dados.

ID do
Equipamento

Áudios para
condição normal

Áudios para
condição anômala Total

00 1006 143 1149
02 1005 111 1116
04 702 100 802
06 1036 102 1138

Total 3749 456 4205

A fim de evitar vazamento de informação e garantir uma
avaliação realista do desempenho durante a detecção de anô-
malias, todas as etapas da metodologia foram realizadas de
forma independente para cada tipo de equipamento bomba.

B. Pré-processamento do Sinal

A metodologia foi avaliada utilizando os sinais acústicos
sob condição de Relação Sinal-Ruído (SNR) de +6 dB, 0 dB
e −6 dB, processados por meio das etapas de segmentação

temporal com taxa de amostragem de 16 kHz, aplicação de
técnicas de análise cicloestacionária para obtenção da SCD,
extração de CC e, por último, seleção dos coeficientes mais
adequados.

C. Cálculo da Densidade Espectral Cíclica

Os sinais provenientes de máquinas industriais frequente-
mente violam a hipótese de estacionariedade, o que limita a
aplicação de técnicas clássicas e computacionalmente eficien-
tes, como a Transformada Rápida de Fourier (FFT) e métodos
espectrais convencionais, em condições reais de operação [12].

Entre as classes de sinais não estacionários, destacam-se
os sinais cicloestacionários, cuja principal característica é a
periodicidade de seus momentos estatísticos.

Um sinal Xt é cicloestacionário de segunda ordem se o seu
momento de primeira ordem, isto é, a média do sinal atende
a relação:

mX(t) ∼= E{X(t)} = mX(t+ T0), (1)

e o seu momento de segunda ordem, isto é, a função de
autocorrelaçao do sinal, atende à relação:

Rx(t, τ) = E
[
x
(
t+ τ

2

)
x
(
t− τ

2

)]
= Rx(t+ T0, τ), (2)

com T0 sendo o período fundamental. O inverso do período
fundamental define a frequência cíclica fundamental, α0 =
1/T0, enquanto as demais frequências cíclicas são seus múl-
tiplos inteiros, αk = kα0, com k ∈ Z [5], [13].

Como Rx(t, τ) é periódica em t, com período T0, ela admite
a expansão em série de Fourier

Rx(t, τ) =
∑
k∈Z

Rαk
x (τ)ej2παkt, αk =

k

T0
. (3)

Por simplicidade de notação, no restante do texto denota-se
uma frequência cíclica genérica αk simplesmente por α. Os
coeficientes Rα

x (τ), denominados Função de Autocorrelação
Cíclica (CAF), são dados por

Rα
x (τ) =

1

T0

∫ t0+T0

t0

Rx(t, τ)e
−j2παt dt. (4)

Assim, cada CAF representa a componente da autocorrelação
associada à frequência cíclica α, sendo α = 0 correspondente
ao caso estacionário. A SCD é então obtida pela Transformada
de Fourier da CAF em relação ao atraso τ :

Sα
x (f) =

∫ ∞

−∞
Rα

x (τ)e
−j2πfτ dτ, (5)

em que f é a frequência espectral e α é a frequência cíclica.

D. Extração de Coeficientes Cepstrais Cíclicos

A partir da SCD, foram extraídos os coeficientes cepstrais,
com o objetivo de obter uma representação compacta e robusta
das estruturas espectrais moduladas associadas ao comporta-
mento dinâmico do equipamento [14].

Inicialmente, a magnitude ao quadrado da SCD foi filtrada
por um banco de filtros uniformemente espaçados na escala
Mel, projetado especificamente para o domínio espectral em
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análise [15]. Esse banco foi construído com 128 filtros trian-
gulares, cujas frequências centrais correspondem aos valores
na escala Mel obtidos por:

M(f) = 2595.0× log

(
1.0 +

f

700.0

)
. (6)

Em seguida, aplicou-se a transformação logarítmica para
compressão dinâmica da energia filtrada EMel:

Elog = log(EMel + ε), (7)

em que ε é um termo de estabilização numérica, introduzido
para evitar instabilidades nos cálculos, uma vez que bandas de
frequência dominadas por ruído podem assumir valores nulos
ou extremamente pequenos. Além disso, a energia em algumas
bandas Mel pode ser zero ou muito baixa, especialmente em
condições de baixo SNR ou quando não há componentes
cicloestacionárias com energia significativa na faixa espectral
coberta pelo respectivo filtro.

Posteriormente, a Transformada Discreta do Cosseno (DCT)
foi utilizada para a obtenção dos CC. Para cada frequência
cíclica, foram mantidos os 5 (cinco) primeiros coeficientes,
que representam as variações de baixa ordem da envoltória
log-espectral da SCD nas bandas Mel. Portanto, cada amostra
é representada por uma matriz C de dimensão Nα ×Nceps:

C =


c1,1 c1,2 · · · c1,Nceps

c2,1 c2,2 · · · c2,Nceps

...
...

. . .
...

cNα,1 cNα,2 · · · cNα,Nceps

 ∈ RNα×Nceps . (8)

A quantidade de coeficientes foi definida empiricamente por
meio de testes preliminares com diferentes números de termos
da DCT. Em cada configuração, avaliou-se o compromisso
entre a dimensionalidade do vetor de características e a ca-
pacidade dos coeficientes de discriminar as condições normal
e anômala. Com base nessa análise, foram selecionados os
cinco primeiros coeficientes, que preservam as variações de
baixa ordem da envoltória log-espectral da SCD sem ampliar
desnecessariamente a dimensionalidade da representação. Os
CC extraídos para todas as frequências cíclicas foram empi-
lhados formando um vetor unidimensional, resultando em uma
representação de alta dimensionalidade x ∈ RNα·Nceps .

É válido destacar que este método proposto pode ser inter-
pretado como uma generalização cicloestacionária do método
para a análise de Coeficientes Cepstrais de Frequência Mel
(MFCC) clássico, na qual a energia espectral é substituída
pela densidade espectral cíclica, permitindo capturar estruturas
de modulação de segunda ordem associadas a fenômenos
mecânicos periódicos.

E. Classificação Supervisionada

Após a etapa de extração e organização dos CC, entre as
diferentes alternativas avaliadas, o classificador Random Forest
foi selecionado por apresentar elevada robustez à presença de
ruído, capacidade de modelar relações não lineares complexas
e desempenho consistente em cenários caracterizados por alta
dimensionalidade e desbalanceamento entre classes.

Além da matriz de confusão, as principais métricas de ava-
liação utilizadas foram a Área sob a Curva (AUC), Acurácia,
Precisão, Recall, F1-Score. A decisão final de classificação foi
baseada na probabilidade estimada pelo modelo, permitindo a
análise do compromisso entre precisão e recall por meio do
ajuste do limiar de decisão.

III. RESULTADOS

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos a par-
tir da aplicação da metodologia proposta aos dados reais
considerados neste trabalho. Os resultados são analisados
considerando diferentes modelos de equipamentos e condições
operacionais, de modo a avaliar a capacidade do método de
detectar anomalias.

A. Extração de coeficientes cepstrais

Na Figura 1 e Figura 2, estão ilustradas as funções SCD
correspondentes a exemplos de sinais acústicos capturados em
condição normal e anômala para o equipamento 00, sob SNR
de 6 dB, respectivamente.
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Fig. 1: Função SCD do sinal para o equipamento 00 em
condição normal.

Foram considerados os valores positivos das frequências
cíclica e espectral na representação em magnitude da SCD.
Essa escolha explora as redundâncias de simetria presentes
para sinais reais e reduz o custo computacional, preservando
as componentes utilizadas na etapa de extração de descritores.

A partir da representação da SCD, procedeu-se à extração
de coeficientes cepstrais ao longo das frequências cíclicas. Tal
abordagem permitiu reduzir a dimensionalidade dos dados,
ao mesmo tempo em que manteve informações relevantes
relacionadas às propriedades cicloestacionárias do sinal.

A Figura 3a ilustra os coeficientes cepstrais extraídos para
um exemplo de sinal em condição normal, enquanto a Fi-
gura 3b ilustra os coeficientes cepstrais extraídos para um
exemplo de sinal em condição anomala para o equipamento 00.
Observa-se que esses coeficientes apresentam padrões distintos
que, em média, se mantém discriminativo para as condições
normal e anômala de operação do equipamento.
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Fig. 2: Função SCD do sinal para o equipamento 00 em
condição anômala.
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(a) Condição normal.
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(b) Condição anômala.

Fig. 3: Coeficientes cepstrais do sinal para o equipamento 00
nas condições normal e anômala.

Por fim, os coeficientes cepstrais foram organizados em
vetores com o intuito de viabilizar o uso desses descritores
em algoritmos de aprendizado de máquina. Na sequência,
descreve-se o procedimento adotado para particionamento dos
dados, o treinamento e a avaliação do classificador utilizado.

B. Treinamento do Classificador

Aleatoriamente, os dados foram divididos em conjuntos de
treino e teste, seguindo a proporção de 70% e 30%, respecti-
vamente. A aleatoriedade foi controlada por uma semente fixa,
garantindo a reprodutibilidade dos resultados. O conjunto de
teste foi mantido isolado durante todo o processo de ajuste
do modelo, sendo utilizado apenas para a avaliação final de
desempenho.

O classificador Random Forest teve seus hiperparâmetros
definidos com base no desempenho médio no conjunto de
treinamento, por meio de validação cruzada. O modelo foi
configurado com 200 árvores, profundidade máxima de 10
níveis e critério de divisão baseado em log-loss, além da
seleção aleatória de atributos em cada nó definido como log2
do número total de atributos.

Para a avaliação do desempenho durante a etapa de trei-
namento e para a redução de viés estatístico, foi empregada
validação cruzada estratificada repetida (Repeated Stratified K-
Fold), utilizando 5 divisões e 15 repetições. Esse processo
permitiu estimar de forma mais estável o desempenho do
classificador e selecionar a configuração final do modelo.

Após o processo de validação cruzada, o modelo final foi
treinado utilizando todo o conjunto de treinamento. Para a
tomada de decisão, foram utilizadas as probabilidades esti-
madas pelo classificador, adotando-se um limiar de detecção
ajustado a partir dos resultados de validação, com o objetivo
de maximizar a métrica F1-score e aumentar a sensibilidade
à identificação de falhas. Por fim, o desempenho final da
metodologia foi avaliado no conjunto de teste previamente
separado.

C. Desempenho do Classificador

O desempenho do método proposto foi avaliado
considerando-se a capacidade do classificador de identificar
corretamente condições anômalas a partir dos descritores
extraídos. A Tabela II apresenta o desempenho do
classificador.

TABELA II: Resumo do desempenho do classificador para
diferentes níveis de SNR.

SNR (dB) Seção AUC Acurácia Precisão Recall F1-Score

+6

00 0.9944 0.9884 0.9535 0.9530 0.9535
02 0.9956 0.9910 1.0000 0.9091 0.9524
04 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
06 0.9953 0.9912 0.9667 0.9355 0.9508

0

00 0.9768 0.9594 0.8919 0.7674 0.8250
02 0.9893 0.9731 0.8529 0.8788 0.8657
04 0.9998 0.9959 0.9677 1.0000 0.9836
06 0.9853 0.9708 0.8182 0.8710 0.8438

-6

00 0.9131 0.9565 0.9375 0.6977 0.8000
02 0.9120 0.8955 0.4783 0.6667 0.5570
04 0.9918 0.9876 1.0000 0.9000 0.9474
06 0.8902 0.9357 0.6552 0.6129 0.6333

Para o cenário sob SNR = +6dB, o classificador apresen-
tou desempenho elevado em todas as seções, com valores de
acurácia superiores a 98%, indicando excelente separabilidade
entre condições normais e anômalas. As métricas refletem uma
baixa taxa de falsos positivos, enquanto os altos valores de
recall indicam boa capacidade de detecção das anomalias.
Esse comportamento é corroborado pela matriz de confusão
na Figura 4 com a predominância de classificações corretas.

Fig. 4: Matriz de confusão para o equipamento 00 no conjunto
de teste com SNR de 6dB.

Nos cenários em que a potência do ruído é igual ou maior
a potência do sinal, isto é, com SNR = 0dB e SNR =
−6 dB, observa-se uma degradação esperada no desempenho
do classificador, especialmente nas métricas de precisão e
recall. Embora os valores de acurácia permaneçam acima de
89% para todos os equipamentos, há um aumento perceptível
de falsos positivos e, principalmente, falsos negativos. Esse
efeito é mais evidente nas Seções 02 e 06, evidenciando maior
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dificuldade do modelo em identificar anomalias sob condições
de ruído elevado.

D. Análise Comparativa

Para avaliar a contribuição específica da extração ceps-
tral, os resultados foram inicialmente comparados aos de
um trabalho anterior do mesmo grupo [16]. Nesse estudo, o
perfil de magnitude máxima da SCD por frequência cíclica
foi utilizado diretamente como vetor de características, sem
a extração de coeficientes cepstrais. Para SNR = +6dB,
foram obtidas acurácias de 96.52%, 95.54% e 95.65% nas
Seções 00, 02 e 04, respectivamente, com F1-Score médio de
0.80. Nas mesmas condições, a metodologia proposta alcançou
acurácias entre 98.84% e 100% e F1-Score superior a 0.95 em
todas as seções. Essa evolução sugere que os CC fornecem
ao classificador uma representação com maior separabilidade
entre as condições normal e anômala.

O desempenho obtido com o método proposto também pode
ser contextualizado com base nos resultados do trabalho que
introduziu a base MIMII, no qual foram avaliados autoenco-
ders treinados com Espectrogramas Mel [11]. Para SNR =
+6dB, os valores de AUC reportados foram de 84% para a
Seção 00, 45% para a Seção 02, 99% para a Seção 04 e 94%
para a Seção 06. Embora diferenças metodológicas impeçam
uma comparação direta, a Seção 02 oferece um contraste
expressivo: nessa seção, a abordagem proposta atingiu AUC
de 99%, enquanto o método baseado em autoencoder obteve
45%.

IV. CONCLUSÕES

Este trabalho propôs uma abordagem para a detecção de
anomalias em máquinas industriais, baseada na extração de
coeficientes cepstrais no domínio espectral cicloestacionário.
A metodologia explorou o potencial da SCD para representar
fenômenos periódicos associados a falhas mecânicas, mesmo
em condições ruidosas, superando limitações inerentes às
técnicas clássicas baseadas na hipótese de estacionariedade.

Os resultados obtidos demonstraram que os coeficientes
cepstrais extraídos a partir da SCD são capazes de codificar, de
forma compacta, variações de baixa ordem da envoltória log-
espectral cicloestacionária que distinguem as condições nor-
mal e anômala, mesmo em cenários de alta dimensionalidade
e baixo SNR.

A utilização do classificador Random Forest mostrou-se
adequada ao problema, apresentando elevado desempenho em
termos de acurácia, precisão e recall além de boa capacidade
de generalização. Observou-se, entretanto, variação no recall
entre diferentes seções e níveis de SNR, indicando que a
complexidade dinâmica do sistema influencia diretamente a
detectabilidade de falhas sutis. Ainda assim, mesmo nos ce-
nários mais desafiadores, o classificador manteve desempenho
superior ao esperado para sinais fortemente degradados por
ruído.

Como continuidade deste trabalho, serão investigados auto-
encoders semissupervisionados para modelagem do comporta-
mento nominal e detecção de anomalias por desvio em relação
a esse padrão. Pretende-se, ainda, expandir a metodologia para

um cenário multiclasse, no qual, além de detectar a presença
de anomalias, o modelo seja capaz de identificar o tipo de
falha e classificar seu nível de severidade.
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[8] W. Żuławiński, J. Antoni, R. Zimroz, and A. Wyłomańska, “Applications
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