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Detec¢cdo de Falhas em Bombas Industriais baseada
em Analise Cicloestacionaria de Sinais Acusticos,
Decomposi¢cao em Modos Empiricos € 1D-CNN
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Resumo— A necessidade de se detectar precocemente falhas
em maquinas industriais cresceu significativamente devido a
demanda por confiabilidade, disponibilidade e reducio do custo
de manutencio desses sistemas. Neste trabalho, propoe-se uma
abordagem para deteccio de falhas em bombas industriais, a
partir da analise de sinais acisticos, que envolve Decomposicio
em Modos Empiricos, extracao de caracteristicas cicloestaciona-
rias e 1D-CNN, buscando aumentar a robustez e a sensibilidade
da detecgiio de falhas em condicoes de ruido elevado. A solugio
proposta mostra-se robusta, atingindo acuricias de classificacido
superiores a 90% no conjunto de sinais utilizado.

Palavras-Chave— Deteccao de falhas em maquinas, EMD, 1D-
CNN, Analise cicloestacionaria, Aprendizagem de maquina.

Abstract— The need for early detection of faults in industrial
machines has grown significantly due to the demand for reli-
ability, availability, and reduced maintenance costs of systems.
This work proposes an approach for fault detection in industrial
pumps using acoustic signals that involves decomposition into
empirical modes, extraction of cyclostationary features, and 1D-
CNN, aiming to increase the robustness and sensitivity of fault
detection under high noise conditions. The proposed solution
proves to be robust, achieving classification accuracies greater
than 90% in the set of signals used.

Keywords— Fault detection in machinery, EMD, 1D-CNN,
Cyclostationary analysis, Machine learning.

I. INTRODUCAO

A confiabilidade operacional de maquinas industriais rota-
tivas € crucial na indudstria moderna, pois falhas podem causar
paradas inesperadas. Nesse cendrio, a detec¢do precoce de
degradacdes nos sistemas torna-se essencial para reduzir custos
de manutengdo, evitar interrup¢des nao planejadas e ampliar
a vida 1til dos equipamentos [1].

Técnicas de aprendizado de maquina t€m impulsionado
abordagens modernas orientadas por dados para tornar a
deteccdo de falhas mais rdpida, precisa e automatizada [1].
Em [2], por exemplo, os autores incorporaram a andlise
wavelet multirresolugcdo diretamente na arquitetura de uma
Rede Neural Convolucional (CNN) para analisar sinais de
vibragdo unidimensionais de caixas de engrenagens, enquanto
que em [3], redes convolucionais em grafos foram construidas
a partir da decomposicao wavelet de sinais de vibragao.

A Decomposicdo em Modos Empiricos (EMD - Empirical
Mode Decomposition), conforme discutido por Zhang et al.
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[4], também tem sido empregada tanto para extracdo de
caracteristicas quanto para filtragem adaptativa, na qual deter-
minadas Funcdes de Modo Intrinseco (IMFs) sdo removidas do
sinal original com o objetivo de reduzir componentes ruidosos.
Técnicas de pds-processamento das IMFs com representacdes
bidimensionais vém sendo exploradas a fim de uséd-las como
entradas em redes neurais convolucionais com bastante su-
cesso.

A maioria dos trabalhos presentes na literatura, a exemplo
de [2] e [3], utilizam sinais de vibragdo para a deteccdo
automadtica de falhas em mdaquinas industriais. Neste trabalho,
propomos uma abordagem de detec¢do de falhas em bom-
bas industriais baseada na andlise de sinais acusticos reais
adquiridos em ambiente industrial por meio de equipamento
de aquisicdo de baixo custo [11].

Em comparagdo com os sinais de vibracdo, os sinais acts-
ticos apresentam vantagens praticas relevantes, como aquisi-
¢d0 ndo intrusiva, menor custo de instrumentagdo e maior
simplicidade de instalacdo. Entretanto, por serem captados
no ar, esses sinais sdo mais suscetiveis a interferéncia de
ruidos presentes no ambiente industrial [5]. Essa limitagdo
pode reduzir sua capacidade discriminativa, especialmente
quando as assinaturas associadas as falhas se manifestam como
modulagdes de baixa intensidade, facilmente mascaradas por
ruido ou por variagdes normais de operagdo.

Este trabalho propde uma metodologia que integra
EMD e descritores cicloestaciondrios como etapas de pré-
processamento, seguidas por um classificador 1D-CNN (Rede
Neural Convolucional Unidimensional). A hipétese primdria
€ que a extracdo cicloestaciondria aplicada as IMFs produza
representacdes mais robustas e discriminativas, explorando
tanto a decomposi¢do adaptativa do sinal quanto a sensibili-
dade da andlise cicloestaciondria a periodicidades estatisticas e
modula¢des frequentemente induzidas por falhas em maquinas
rotativas, mesmo sob ruido elevado.

Este trabalho € organizado em mais quatro se¢des. A Secao
Il sumariza fundamentos tedricos das ferramentas usadas. A
Secdo III apresenta detalhes importantes na aquisicdo e prepa-
racdo dos dados, bem como da arquitetura do modelo 1D-CNN
e das etapas de pré-processamento empregadas. Seguindo, as
Secdes IV e V apresentam e discutem, respectivamente, 0s
resultados obtidos, e as conclusdes da proposta.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo sdo discutidos os fundamentos tedricos es-
senciais ao entendimento do trabalho, apresentando técnicas
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capazes de decompor os sinais brutos de dudio em compo-
nentes oscilatérios e, destas, extrair padrdes cicloestaciondrios
para treinar o modelo de inteligéncia artificial utilizado para
a detec¢do de falhas no sistema.

A. Decomposicdo em Modos Empiricos

A EMD foi proposta por Huang et al. [6] como um
método adaptativo para decompor um sinal em componentes
oscilatérios denominados Fun¢des de Modo Intrinseco (IMF
- Intrinsic Mode Function) e um residuo final. Cada IMF
pode ser entendida como uma oscilacdo que pode variar tanto
em amplitude quanto em frequéncia ao longo do tempo. Isso
significa que as IMFs ndo sd@o componentes fixos, mas sim
modos oscilatérios que se adaptam as caracteristicas locais do
sinal. Ou seja, diferente de outras técnicas de decomposicio,
as IMFs geradas pela EMD podem se ajustar dinamicamente
ao comportamento do sinal.

Cada IMF € uma fun¢do que satisfaz duas condi¢des: (1) em
todo o conjunto de dados, o niimero de extremos e o niimero de
cruzamentos por zero devem ser iguais ou diferir no maximo
em um; (2) em qualquer ponto, o valor médio entre o envelope
definido pelos maximos locais e o envelope definido pelos
minimos locais € zero ou aproximadamente zero [6].

A EMD ¢ adequada para sinais ndo lineares e nio esta-
ciondrios, como sinais fisiol6gicos, mecdnicos ou geofisicos,
pois realiza a decomposi¢do de forma adaptativa e empirica
no dominio temporal, sem impor bases fixas como ocorre
em métodos tradicionais. Além disso, as IMFs preservam
caracteristicas do sinal original e sua soma permite reconstrui-
lo integralmente, possibilitando tanto o isolamento de compo-
nentes associados a falhas quanto a recombinagdo seletiva de
IMFs para atenuar ruidos ou destacar padrdes relevantes [6].

Esse processo, ilustrado na Figura 1, € descrito pelo algo-
ritmo proposto por Huang [6]:

1) Identifique todos os maximos e minimos;

2) Interpole os médximos e minimos para formar o enve-
lope superior e o envelope inferior (geralmente utiliza-
se cubic spline line para interpolar). Observacdo: Os
envelopes superior e inferior devem cobrir todos os
dados entre eles;

3) Calcule a média dos envelopes e subtraia-a do sinal
inicial;

4) Verifique se os passos anteriores geraram uma IMF
(satisfazendo as duas condi¢des das IMFs). Caso ndo
seja IMF, repita os passos do 1 ao 4 neste sinal gerado;

5) Armazene a IMF extraida e a subtraia-a do sinal original,
gerando um residuo;

6) Repita todo o processo para o residuo gerado até que
este se torne um sinal monotodnico (sinal que apresenta
menos de 2 minimos ou maximos locais).

B. Andlise Cicloestaciondria

Este trabalho propde a andlise de caracteristicas cicloestaci-
ondrias das IMFs para a caracterizacdo de modos de operacao
normal e em falha. Funcdes de andlise cicloestaciondria permi-
tem caracterizar sinais cujas propriedades estatisticas variam
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Fig. 1.
de [7].

Procedimento para obter as IMFs utilizando a técnica EMD. Adaptado

periodicamente no tempo, mesmo quando o sinal ndo é estri-
tamente periddico [8]. Essa propriedade € util na deteccao de
falhas em maquinas rotativas, pois defeitos mecanicos podem
introduzir impulsos repetitivos € modulacdes em amplitude ou
fase que nem sempre sdo evidentes no dominio do tempo ou
na andlise espectral convencional [9].

Neste trabalho, considera-se a cicloestacionariedade de se-
gunda ordem, baseada na Fun¢do de Autocorrelagdo Ciclica
(CAF - Cyclic Autocorrelation Function) ¢ na Densidade
Espectral Ciclica (SCD - Spectral Cyclic Density). Para um
processo aleatério x(t), a CAF [8] é definida por

1 [T T T .
. = o * _ —J2mat
TIEEOT/T/QJC(H 2)x (t 2)6 dt

() (D)

em que T representa o atraso temporal, « € a frequéncia ciclica
e (.); indica média temporal. Valores significativos de R%(7)
para o # 0 indicam a presenga de periodicidade estatistica de
segunda ordem.

A SCD ¢ obtida pela transformada de Fourier da CAF em
relacdo ao atraso 7, conforme a Relacdo Ciclica de Wiener-

Khinchin [10]:
= / RY(1)e 727 dr . (2)
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A SCD opera no dominio bidimensional formado pela
frequéncia espectral f e pela frequéncia ciclica «, permitindo
evidenciar correlacdes espectrais associadas a modulag¢des
periddicas. Assim, falhas em componentes rotativos podem
se manifestar como componentes ciclicas especificas no plano
(f, @), mesmo quando mascaradas por ruido [7].

Para utilizar essa representacdo em uma CNN unidimensio-
nal, uma das formas ¢é extrair, para cada frequéncia ciclica «, o
valor maximo da SCD ao longo do eixo das frequéncias f. O
vetor resultante, denominado perfil-«,, descreve a intensidade
das componentes ciclicas do sinal e € utilizado como descritor
cicloestaciondrio neste trabalho.

C. Rede Neural Convolucional Unidimensional

Ao contrario das CNNs tradicionais, que operam sobre ima-
gens bidimensionais, as 1D-CNNs aplicam filtros diretamente
sobre sinais unidimensionais. Dessa forma, ao trabalhar com
um sinal de uma dnica dimensao, como no presente estudo, é
mais conveniente fazer uso de uma 1D-CNN.

A operagdo bésica de convolugdo para uma entrada unidi-
mensional x e um kernel k de tamanho n € definida como

n
(@ k)(i) = x(i+j) - k() 3)
j=1
em que * representa a convolucdo e ¢ é o indice da saida.
De fato, esta operacdo equivale a uma correlagcdo cruzada, ou
seja, difere de uma convolugio tradicional por usar o kernel
na ordem direta [4].

III. METODOLOGIA

Esta secdo descreve todo o fluxo de processamento proposto
neste trabalho para a detec¢@o de falhas em bombas industriais.

A. Agquisicdo e preparagdo dos dados

Para o desenvolvimento e validagdo da metodologia pro-
posta, foi utilizado o conjunto de dados MIMII (Malfunctio-
ning Industrial Machine Investigation and Inspection) [11], um
banco ptiblico composto por gravacdes de sons de maquinas
industriais operando em condi¢cdes normais e andmalas. O
MIMII contém sinais acusticos reais obtidos de quatro tipos
de maquinas: védlvulas, bombas, ventiladores e esteiras.

Cada sinal do banco possui duracdo de 10 segundos, com
amostragem de 16 kHz. Para simular ambientes industriais
sob diferentes condi¢des de relagdo sinal-ruido (SNR), espe-
cificamente 6 dB, 0 dB e -6 dB, o banco de dados coletou
ruidos reais de fabricas e os adicionou artificialmente as gra-
vacgdes originais das mdquinas. Neste trabalho, foram usados
apenas dados de bombas, considerando operacdes de sucgdo e
descarga de dgua. As condi¢cdes andmalas analisadas incluem
problemas como vazamentos, contaminac¢io e obstrugdes.

Os dados disponiveis estdo organizados em quatro se-
¢des distintas: id_00, id_02, id_04 e id_06, que representam
modelos diferentes de bomba. Cada secdo contém amostras
correspondentes as condi¢cdes normal e andmala. Entretanto,
observa-se um desbalanceamento significativo entre as clas-
ses, com aproximadamente 1000 segmentos normais e 100
segmentos andmalos por se¢do.

Devido a limita¢cdes computacionais e com o objetivo de
manter o balanceamento entre as condi¢des analisadas, foram
selecionados os 60 primeiros segmentos de dudio para cada
condicdo operacional, em cada secdo e para cada nivel de
SNR. Dessa forma, obteve-se um total de 60 segmentos x
2 condigdes x 4 secdes x 3 niveis de SNR, resultando em
1440 segmentos de dudio, dos quais 720 correspondem a
condicdo normal e 720 a condi¢do andmala. Para representar
cendrios mais proximos de aplicacdes reais, ainda que com
maior complexidade de classificacdo, os dados provenientes
de diferentes tipos de bombas e multiplos niveis de SNR
foram combinados de forma proporcional entre as classes
normal e andmala. Em seguida, foram distribuidos de maneira
estratificada entre os conjuntos de treinamento, validacdo e
teste, nas proporcoes de 70%, 15% e 15%, respectivamente.

Apenas apds essa divisdo, os sinais de cada conjunto fo-
ram segmentados independentemente (evitando vazamento de
dados entre os diferentes conjuntos) em janelas de 2048 amos-
tras, com uma sobreposicdo de 80%. Assim, cada segmento
de dudio original, que tem 160 mil amostras, produziu 387
novos segmentos menores, totalizando 387 x 1440 = 557280
blocos de 2048 amostras.

Todos os conjuntos passaram por uma normaliza¢do Z-score
da forma

o = T — Utreino ’ (4)

Otreino
em que z’' é o conjunto de dados apds a normaliza¢do, x €
o conjunto de dados, [ireino € Tireino S0, respectivamente,
a média e o desvio padrdo das amplitudes dos dados no
conjunto de treino. Ou seja, todos os conjuntos de dados sdo
normalizados usando os parametros do conjunto de treino.

B. Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, cada bloco de 2048 amos-
tras é decomposto por EMD, produzindo um conjunto de
IMFs. Como o nimero de IMFs varia entre os blocos, apenas
as quatros primeiras foram mantidas, com base em andlises
preliminares com a arquitetura CNN. Os dados resultantes pos-
suem dimensdo (557280, 4, 2048), correspondente ao nimero
de blocos, IMFs e amostras por IMF, respectivamente.

Para cada segmento de 4udio original, considera-se o con-
junto de 387 blocos obtidos apds a segmentacdo dos sinais.
Em seguida, para cada IMF correspondente a esses blocos, as
matrizes de SCD sdo obtidas por meio de uma adaptagdo do
algoritmo para o célculo da CAF descrito por Farias et al. [12].
Inicialmente, cada bloco de 2048 amostras foi segmentado em
janelas de tamanho N = 1024, com sobreposi¢do de 75%,
resultando em L = 5 subjanelas por bloco.

Seja :El(f?) [n] a l-ésima subjanela extraida do bloco b, associ-
ada a m-ésima IMF, comb =0,1,...,386,l=0,1,...,L—1,
m = 1,23,4en =0,1,...,N — 1. Para cada subjanela,
calcula-se

Vil = ol i+ 7 (2P =71) . )

em que T representa o atraso discreto. Em seguida, para cada
bloco b, obtém-se uma matriz média a partir das L = 5
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TABELA 1

ARQUITETURA DA 1D-CNN UTILIZADA PARA CLASSIFICACAO DOS PERFIS-ar.

C da Composicio da c: d Canais de entrada Canais de saida Tamanho do kernel Stride Padding Tamanho da saida (canal x comprimento)
L1 Convld + (BatchNormld + LeakyReLU) 4 32 5 1 same 32 x 512
MaxPoolld + (Dropout) / / 4 4 0 32 x 128
L2 Convld + (BatchNormld + LeakyReLU) 32 64 5 1 2 64 x 128
MaxPoolld + (Dropout) / / 4 4 0 64 x 32
L3 Flatten / / / / / 1 x 2048
L4 Totalmente conectada / / / / / 1x2
subjanelas: dos perfis-o, permitindo identificar padrdes relacionadas as

AR 6)

=
n,7) =7 S v, 7).
1=0

Para cada IMF m, obtém-se um conjunto de 387 matrizes
V})(m) [n, 7], associadas aos blocos do segmento de dudio
original. Essas matrizes s@o entdo divididas em seis grupos
temporais. Essa estratégia foi adotada para aumentar o nimero
de amostras de treinamento, preservando a estabilidade das
médias da SCD. Cinco grupos contém 65 matrizes, enquanto
o grupo restante contém 62 matrizes. Denotando por B, o
conjunto de indices das matrizes pertencentes ao grupo g, com

g=1,2,...,6, calcula-se a matriz média de cada grupo por
_ 1 ,
Vit = == 3 V™ n,7l. ©)
1B beB,

Como cada matriz V;(m) [n, 7] resulta da média de L = 5
subjanelas, cada grupo com 65 matrizes incorpora informagao
de 65 x 5 325 subjanelas, enquanto o grupo com 62
matrizes incorpora informacio de 62 x 5 = 310 subjanelas.
Por fim, para cada grupo g e para cada IMF m, aplica-se a
Transformada Répida de Fourier bidimensional em Vg(m) [n, 7],
sendo a transformada ao longo de n associada a frequéncia
ciclica « e a transformada ao longo de 7 associada a frequéncia
espectral f. Dessa forma, sdo obtidas seis matrizes SCD por
IMF para cada segmento de dudio original.

Para utilizar essa representacdo em uma CNN unidimensi-
onal, foi extraido o perfil-«, definido como o vetor formado
pelos valores médximos da SCD ao longo do eixo de frequén-
cias f para cada frequéncia ciclica a.. Considerando os 1440
segmentos de dudio e a extracdo de 6 perfis-a por segmento,
o pré-processamento resultou em um total de 8640 blocos.

Como o sinal de dudio é real e apresenta simetria no
dominio da frequéncia, utilizou-se apenas a metade positiva
do perfil-a, resultando em vetores de tamanho 512. Assim, a
estrutura final dos dados possui dimensdo (8640,4,512). O
pré-processamento foi realizado de forma a evitar vazamento
de dados entre os conjuntos de treinamento, validacdo e teste.

C. Modelo 1D-CNN

A Tabela I apresenta a arquitetura do modelo utilizado neste
trabalho, tendo como referéncia inicial a arquitetura utilizada
por Zhang et al. [4].

A arquitetura adotada é composta por duas camadas convo-
lucionais seguidas por operacdes de normalizacdo, ativacdo e
reducdo dimensional. As camadas convolucionais sdo respon-
sdveis pela extragdo automdtica de caracteristicas relevantes

modulagdes periddicas associadas as falhas.

Apbs a etapa convolucional, os mapas de caracteristicas sao
convertidos em um vetor unidimensional por meio do Flatten,
sendo entdo encaminhados para uma camada totalmente co-
nectada responsavel pela classificagdo final.

Os pardmetros de treinamento (Tabela II) foram definidos
empiricamente de forma a proporcionar estabilidade e boa
capacidade de generalizacdo ao modelo. O niimero de épocas
escolhido foi 60, mas a técnica de parada antecipada inter-
rompe o treinamento quando o modelo deixa de melhorar no
conjunto de validacdo, evitando overfitting.

TABELA 1II

PARAMETROS DE TREINAMENTO DO MODELO 1D-CNN.

Nome Configuracio
Nimero de épocas 60

Tamanho do batch 32

Taxa de aprendizado inicial 0.001

Método de ajuste da taxa de aprendizado
Fungio de perda

Otimizador

Inclinagdo negativa do Leaky ReLU
Parada antecipada

Taxa de dropout

ReduceLROnPlateau (patience = 5)
Entropia cruzada

Adam com decaimento de 0.001

0.01 (padrao)

10 épocas sem melhora

0.3

IV. RESULTADOS

Os resultados apresentados nesta secdo foram obtidos con-
siderando a combinacao proporcional entre diferentes modelos
de bombas e niveis de SNR, conforme descrito na meto-
dologia. Esse cendrio torna a tarefa de classificacdo mais
desafiadora e mais proxima de aplicacdes reais, nas quais
o nivel de ruido e as caracteristicas dos equipamentos nio
sdo previamente controlados. Dessa forma, torna-se possivel
avaliar a robustez das técnicas de pré-processamento propostas
em condi¢des mais realistas.

Para avaliar a estabilidade dos resultados, o treinamento foi
repetido vinte vezes utilizando diferentes valores de seed, de 0
a 19. Também foram avaliadas todas as combinacdes possiveis
das quatro primeiras IMFs. Os valores médios de acuricia e
Fl-score obtidos para as classes normal (N) e andmala (A) sdo
apresentados na Tabela III. A combinacio contendo as quatro
IMFs apresentou o melhor desempenho, com uma acuricia
média de 92.61%. As combinagdes com acurdcia inferior a
90% foram desprezadas nesta andlise.

Para avaliar o ganho proporcionado pelo uso da SCD, o
treinamento foi repetido utilizando apenas os dados obtidos
apods o pré-processamento por EMD, ou seja, considerando as
IMFs no dominio do tempo. Para esse caso, foi necessdria
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TABELA III
RESULTADOS MEDIOS NOS DADOS cOM EMD E SCD

IMFs Acurécia Fl-score N Fl-score A  Seeds
0.9261 0.9289 0.9232

(1,239 100053  +00048  +00060 20
09249 09274 09221

024 100050  +00047  +00053 20
09226 09251 09199

023 100070  +00065  +00075 20
09181 09202 09760

(.2 400061  +00056  +00066 2
0.9129 09152 09105

L34 100048 400048  +00049 20

3 0.9039 09058 09018 "

a, 00051  +00050 4 0.0054

uma pequena adaptagdo na arquitetura da rede neural, uma
vez que o comprimento das IMFs é quatro vezes maior que
o dos perfis-a obtidos pela SCD, correspondendo a 2048 e
512 amostras, respectivamente. Assim, o tamanho da entrada
da camada totalmente conectada foi ajustado de 2048 (valor
descrito na saida da camada Flatten da Tabela I) para 8192.
Além disso, o tamanho do batch foi alterado de 32 para
128 devido a quantidade significativamente maior de sinais
utilizados nos treinamentos com EMD (390096 blocos de
IMFs, contra 6048 blocos de perfis-c).

Nesses treinamentos, foi considerada apenas a combinagdo
de IMFs com melhor desempenho nos experimentos anterio-
res. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela IV.

TABELA 1V
RESULTADOS MEDIOS NOS DADOS COM EMD

IMFs Acuricia  Fl-score N Fl-score A Seeds
0.8643 0.8643 0.8644
1239 400043  +00051 +o00041 2

Com isso, a hipdtese proposta neste trabalho mostrou-se
valida, indicando que a extrag@o de caracteristicas cicloestaci-
ondrias aplicada as IMFs € capaz de produzir representacdes
mais robustas e discriminativas em cendrios com diferentes
niveis de ruido, uma vez que os resultados obtidos utilizando
apenas a técnica EMD apresentaram desempenho considera-
velmente inferior (acurdcia média de 86.43%).

V. CONCLUSOES

O presente trabalho propds uma metodologia para deteccio
de falhas em bombas industriais baseada na andlise de sinais
acusticos. A abordagem combina decomposi¢do em modos
empiricos e andlise cicloestaciondria para extrair descritores
robustos, posteriormente utilizados como entrada de uma rede
neural convolucional unidimensional. Os resultados demons-
tram que a metodologia proposta foi capaz de classificar, com
elevada acurdria, bombas operando em condi¢des normais e
anOmalas, mesmo considerando sinais reais ruidosos. Além
disso, o desempenho obtido é particularmente promissor por
ter sido alcangado em um cendrio mais desafiador, no qual
sinais provenientes de diferentes bombas e diferentes condi-

¢oes de ruido foram combinados em um mesmo processo de
treinamento e avaliacdo.

Como continuidade desta pesquisa, propde-se investigar o
uso da abordagem desenvolvida em conjunto com autoenco-
ders, no contexto de uma estratégia semisupervisionada. Essa
investigacdo permitird avaliar a robustez do método proposto
diante de mudancas no contexto operacional, bem como em
cendrios nos quais hd predominancia de dados normais e
disponibilidade limitada de amostras rotuladas de falha.
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