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Abstract: This work addresses the topic of the development of embedded systems applied to
fault detection in electric motor bearings based on vibration signals. The system uses a CNN-
M network for feature extraction and a LSTM network for classification, and was embedded
in a STMicroelectronics development board B-L475E-IOTO01A that uses the microcontroller
STM32L475VGT6. To evaluate the system performance, metrics related to classification
performance were used, as well as computational metrics of memory requirements and processing
time. The results obtained in classification (accuracy in tests of 99.65%) indicate the feasibility
of developing embedded systems for fault detection and diagnosis in electric motor bearings.
Regarding computational metrics, it was found that the use of CNNs in the feature extraction
phase, that require large amounts of parameters for their configuration, can increase memory
and processing time requirements.

Resumo: Esse trabalho aborda o tema do desenvolvimento de sistemas embarcados para detecgao
de falhas em rolamentos de motores elétricos baseados em sinais de vibragao. O sistema utiliza
uma rede CNN-M para extragao de caracteristicas e uma rede LSTM para classificacao, e
foi embarcado em uma placa de desenvolvimento B-LA75E-IOT01A da STMicroelectronics
que utiliza o microcontrolador STM32L475VGT6. Para avaliacdo do desempenho do sistema
foram utilizadas métricas relacionadas ao desempenho na classificagao, bem como métricas
computacionais de requisitos de meméria e tempo de processamento. Os resultados obtidos,
(acurdcia nos testes de 99,65% indicam a viabilidade do desenvolvimento de sistemas embarcados
para deteccao e diagnostico de falhas em rolamentos de motores elétricos. Em relagao as métricas
computacionais, verificou-se que a utilizacao de CNNs na fase de extracao de caracteristicas, que
requerem grandes quantidades de parametros para sua configuragao, pode elevar os requisitos
de memoria e tempo de processamento.
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1. INTRODUCAO

Motores elétricos sao responsdveis por cerca de 40% de
todo o consumo de energia elétrica no mundo. Suas boas
condicoes de funcionamento dependem, grandemente, das
condicoes de conservacao dos mancais de rolamento. Os
mancais de rolamento tém como fungao dar suporte me-
canico as partes rotativas, reduzir o coeficiente de atrito
do movimento e garantir a precisao da rotagao. Portanto,
uma vez que exista um defeito no rolamento, a estabilidade
de todo o conjunto pode ser afetada, provocando danos ao
equipamento e condicoes inseguras.

As abordagens atuais mais comumente usadas para detec-
¢ao e diagnostico de falhas em rolamentos consistem na
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andlise dos sinais de vibragao e na classificagao desses por
ferramentas de Machine Learning. Uma vez que falhas em
rolamentos alteram o regime de vibracao, a aquisicao e a
andlise desses sinais pode fornecer informagoes importan-
tes sobre o estado de conservagao desses componentes.

Uma variedade de abordagens para elaboracao de diag-
noésticos inteligentes de falhas em rolamentos de motores
elétricos tem sido proposta na literatura. Por exemplo,
Redes Neurais Artificiais (Lima et al., 2013), Redes Neu-
rais Convolucionais (Eren et al., 2018), processamento
de sinais de vibragao utilizando a Transformada Wavelet
(Liu et al., 2018), e aplicagdo de outras arquiteturas de
redes profundas (Liu et al., 2018) e (Markiewicz et al.,
2019). Esses métodos tém atingido altos niveis de precisao
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na identificagdo de defeitos e na estimacao da vida 1util
(RUL - Rest of Useful Life). Porém, trazem também custos
computacionais cada vez mais elevados, para ganhos cada
vez mais marginais em precisao.

As principais etapas para o diagndstico de falhas sdo: 1.
aquisicao dos sinais do processo; 2. processamento dos
sinais e 3. classificagao. Tradicionalmente estas etapas sao
realizadas em modo off-line e remoto. Nesse caso, a etapa
de aquisicao dos dados é executada de forma separada das
outras duas. A aquisicdo é realizada on-site, no motor,
e posteriormente em um computador off-site as etapas
de processamento e diagndstico sao executadas. Diferen-
temente dos sistemas off-line remotos, nos sistemas on-
site as etapas de aquisicao, processamento e classificagao
ocorrem de forma continua, no equipamento, permitindo a
elaboragao de diagnosticos em tempo real, o que possibilita
intervencgoes imediatas para mitigar os efeitos das falhas.

Com a difusdao do conceito de IToT (Industrial Internet
of Things) e de Industria 4.0, pode-se especular sobre o
aumento da utilizacao de sistemas embarcados microcon-
trolados e SBCs (Single Board Computers). Além disso,
paralelamente observou-se significantes avangos em conec-
tividade, eficiéncia energética e capacidade de processa-
mento e de memoria dos hardwares para sistemas embarca-
dos disponiveis atualmente. Embora sistemas embarcados
sejam uma realidade em vérias areas da tecnologia, sao ra-
ros os trabalhos sobre diagnéstico de falhas desenvolvidos
para tais sistemas operando on-site, devido a ainda recente
convergéncia da evolugao de classificadores e melhorias da
capacidade computacional de microcontroladores.

Esse trabalho avalia o desempenho de um sistema embar-
cado para realizar o diagnostico de falhas em rolamentos de
motores a partir da anélise de sinais de vibragao. O sistema
é constituido por uma rede neural convolucional para a
extracao de caracteristicas, e uma rede LSTM para a
classificacao das falhas. Nesse trabalho, diferentemente da
maioria dos trabalhos até entao publicados sobre diagnds-
tico de falhas utilizando sistemas embarcados, a avaliagao
do desempenho, além da acuracia na classificagao, consi-
derou métricas relacionadas a demanda computacional e
o tempo de processamento, parametros que, no caso de
sistemas embarcados, podem ser tao relevantes quanto a
capacidade de classificagao do sistema.

O restante deste trabalho contém as seguintes segoes: a
Segao 2 apresenta uma breve revisao da literatura sobre
diagnostico de faltas em rolamentos e a implementacao
desses sistemas utilizando hardwares embarcados. A Secao
3 faz uma suscinta revisado da teoria de CNN e LSTM. A
Secao 4 apresenta as ferramentas e métodos utilizados para
a realizacao da pesquisa. Os resultados e a discusao dos
mesmos estao apresentados na Segao 5. Por fim, a Segao 6
contém as conclusoes do estudo.

2. TRABALHOS CORRELATOS

O desenvolvimento de técnicas de inteligéncia artificial
aplicadas & deteccao de falhas tem resultado no apare-
cimento de varios artigos sobre o tema. Trabalhos abran-
gendo a aplicacao de Machine Learning em sistemas em-
barcados tém sido propostos, porém, ainda sao poucos em
comparacao com o desenvolvimento de solugoes propostas
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para desktops e servidores. Em Tzeng (2018) é apresentado
um sistema embarcado para captura e pré-processamento
de dados de vibragao, que entao sao enviados por uma
rede sem fio e monitorados remotamente. Em Hmida and
Braham (2016) ¢ implementado um algoritmo de monito-
ramento de motores, através de sinais de vibragao e trans-
formada wavelet, embarcado em um microcontrolador.

Em Gongora et al. (2018), uma RNA embarcada é de-
senvolvida para detectar falhas no rolamento através do
sinal da corrente elétrica. Em Eren et al. (2018) os autores
apresentam redes neurais convolucionais compactas capa-
zes de classificar falhas em rolamentos através de sinais de
vibragao, utilizando conjuntos de dados piblicos (como o
CWRU) para validar o trabalho. Em Markiewicz et al.
(2019) os autores apresentam uma solu¢do embarcada
completa de baixo consumo para classificacao de falhas
utilizando redes Long Short-Term Memory.

Em Lu et al. (2020) os autores classificam 7 tipos de falha,
além do funcionamento normal em motores de indugao.
Para tal, utilizam 8 motores, cada um em uma condigao de
falha ou funcionamento normal. Dados de vibragao foram
adquiridos a uma taxa de 20 kHz e trés testes de clas-
sificacdo sdo realizados em um sistema microcontrolado.
No primeiro teste, imagens 28 x 28 sao geradas a partir
dos sinais e uma CNN com duas camadas convolucionais é
utilizada para a classificagao. No segundo os autores usam
as mesmas imagens 28 x 28 e uma CNN com uma camada
convolucional para classificagao, e no terceiro teste geram
imagens 14 x 14 e as classificam utilizando a CNN com
duas camadas convolucionais. As acurécias alcangadas sao
100%, 97,5% e 94,13% para cada teste, respectivamente.

Os autores em (Chen et al., 2020) comparam os desem-
penhos de duas redes neurais com diferentes kernels para
extrair descritores de sinais de vibragao de rolamentos de
motores elétricos. Em uma etapa anterior a classificagao,
os sinais de vibragao form subamostrados a fim de reduzir
a quantidade de varidveis. Uma LSTM foi utilizada para
a classificagao das faltas ocorridas no processos, tendo os
autores relatado uma acurdcia de 98,46%.

3. REFERENCIAL TEORICO

Uma breve revisao conceitual das redes CNN e LSTM,
utilizadas para a implementacao do sistema é apresentada
a seguir.

8.1 Redes Neurais Convolucionais - Convolutional Neural
Network (CNN)

Redes Neurais Convolucionais sao constituidas por diver-
sas camadas sendo uma de entrada, uma de saida e varias
camadas intermediarias alternadas com diferentes funcoes

(Liu et al., 2017).

A Figura 1 apresenta a arquitetura bésica de uma CNN.
A camada convolucional é a responséavel pela extracao das
informagoes e sua representagao em forma de caracteristi-
cas numéricas. A camada Max Pooling é responsavel pela
realizagao de uma subamostragem dividindo a entrada em
regioes retangulares menores e calculando o valor represen-
tativo para a regiao considerada, reduzindo a dimensao da
imagem para as etapas seguintes. A Dropout Layer atribui
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Figura 1. Arquitetura Bésica de uma Rede Neural Convo-
lucional. Disponivel em: https://www.serpro.gov.br/.
Acesso em jun. 2020.

aleatoriamente, durante a etapa de treinamento, valores
de entrada para zero conforme uma dada probabilidade.
E utilizada para evitar sobreajuste da rede para um dado
conjunto de treinamento. A camada totalmente conectada
(Fully Connected Layer) possui todos os neurdnios conec-
tados a todos os neurtnios da camada anterior, combi-
nando todas as caracteristicas aprendidas pelas camadas
anteriores para identificar padroes. Rede neurais convolu-
cionais tém sido amplamente utilizadas em aplicacoes de
reconhecimento de padrdes e visdo computacional (Eren
et al., 2018).

3.2 Long Short-Term Memory - LSTM

As redes neurais Long Short-Term Memory - LSTM (Ho-
chreiter and Schmidhuber, 1997) sdo varia¢oes da arquite-
tura das redes neurais recorrentes (RNN), proposta para
superar limitacoes dessas. Uma das caracteristicas que as
diferenciam das arquiteturas convencionais de redes neu-
rais recorrentes, é a sua capacidade de memorizar infor-
magoes em intervalos arbitrarios. A LSTM é organizada
em uma estrutura em cadeia constituida por blocos de
processamento e blocos de memoéria chamados células,
conforme pode ser visto na Figura 2.

_________________________

Input
Modulation
Gate

_________________________

Figura 2. Célula de uma Long Short Term Memory
Fonte: Dias et al. (2018).

A informacao é retida pelas células, e as manipulagdes de
memodria sdo realizadas por trés tipos de portas (gates).
Na Forget Gate as informagoes que ndo sdo mais tteis
para um determinado estado da célula sao removidas. Se a
saida desse bloco for 0, a informacao é esquecida, se for 1, a
informagao é retida para uso futuro. Na Input Gate ocorre
a adigao de informacoes uteis ao estado da célula. A Output
Gate, por sua vez, tem a fungdo de extrair informacoes
tteis do estado atual da célula para serem apresentadas
como uma saida.
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4. METODOLOGIA

Nesta segao esta descrito o conjunto de dados utilizado
para a realizacao dos experimentos, os modelos de extragao
de caracteristicas e classificagdo das falhas, e as caracte-
risticas do hardware utilizados para embarcar o sistema.

4.1 O Conjunto de Dados CWRU

O conjunto de sinais de vibragao CWRU, foi gerado nos la-
boratérios da Case Western Reserve University em Ohio,
EUA e pode ser obtido livremente no repositério de dados
da referida universidade. Para a sua aquisi¢ao, experimen-
tos foram realizados em uma bancada de teste equipada
com um motor elétrico de 2 hp, conforme mostrado na
Figura 3. Utilizando eletroerosao (EDM - electro-discharge
machining), foram introduzidas falhas com dimensoes en-
tre 0,007 e 0,028 polegadas na pista interna, pista externa
e nas esferas dos rolamentos. Os rolamentos defeituosos
foram reinstalados e foram coletados 10 segundos de sinal
de vibragao no motor com cargas variando entre 0 e 3 hp
acopladas em seu eixo (velocidades do motor entre 1797 e
1720 rpm).

Figura 3. Equipamento utilizado na aquisicao de dados do
conjunto CWRU.
Fonte: Case Western Reserve University

O conjunto completo é constituido por 161 arquivos con-
tendo os sinais de vibragao coletados em 3 posigoes di-
ferentes (lado do eixo, lado do ventilador e base), bem
como as velocidade de rotacao do motor em que os sinais
foram coletados. Para a realizagao desse trabalho, foram
utilizados os sinais de vibragao coletados pelo sensor posi-
cionado no eixo do motor, a 48 kHz, para todas as falhas
com dimensao de 0,021 polegadas no rolamento do eixo
do motor, totalizando 24 sinais cobrindo 6 posigoes de
defeitos e 4 cargas/velocidades. Os sinais foram agrupados
de acordo com a posicao dos defeitos, independente da
carga/velocidade de rotagao, originando 6 classes diferen-
tes.

A estrutura do modelo para deteccao e diagnéstico das
falhas é constituido por dois moédulos. O médulo de ex-
tragao de descritores, implementado por uma Rede Neural
Convolucional, e o médulo de classificagao, que consiste
em uma rede Long Short Time Memory (LSTM).

4.2 Rede extratora de caracteristicas CNN-M

A rede neural convolucional utilizada no mddulo de ex-
tracdo de caracteristicas estd mostrada na Figura 4. A
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Tabela 1. Classes do CWRU.

Classe  Posicao do defeito
c6 Sem defeito, condigdo normal
C5 Esfera

C4 Pista interna

C3 Pista externa ortogonal
c2 Pista externa centralizado
C1 Pista externa oposto

rede CNN-M é uma CNN multi-scale proposta por Chen
et al. (2020), composta por duas CNNs unidimensionais
em paralelo, CNN-H e CNN-L. A CNN-L que tem campos
receptivos maiores, é a responsavel pela extracao de carac-
teristicas relacionadas a baixas frequéncias. Por sua vez, a
CNN-H tem campos receptivos menores para extrair ca-
racteristicas de frequéncias mais altas do sinal de vibragao.
As caracteristicas extraidas pelas CNNs, separadamente,
sao combinadas através de uma camada de multiplicagao
ponto a ponto entre os vetores de saida da CNN-L e
CNN-H. Os parametros da configuracao dessa rede estao
mostrados na Tabela 2.

Conv-1 Conv-2

I I ]

Conv-4 Pool-2 Conv-5 Conv-6 Pool-3

Mult-1 Classificador

Sinal original

Conv-3

Figura 4. Estrutura da CNN-M.
Fonte: Autoria propria

Tabela 2. Parametros de Configuracao da Rede

CNN-M
Camada N° Filtros  Kernel/Stride F Ativagao
Convolucional-1 50 20/2 tanh
Convolucional-2 30 10/2 tanh
Pooling-1 2/2
Convolucional-3 50 6/1 tanh
Convolucional-4 40 6/1 tanh
Pooling-2 2/2
Convolucional-5 30 6/1 tanh
Convolucional-6 30 6/2 tanh
Pooling-3 2/2
Total de Parametros 41.130

4.8 Rede classificadora LSTM

O modulo de classificacao é implementado por uma rede
LSTM hierarquica seguida por uma camada totalmente
conectada de saida, cuja estrutura é ilustrada na Figura
5. A Tabela 3 mostra o nimero de parametros utilizados
para a implementagao dessa rede.
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Saida

Extrator

LSTM-1 LSTM-2

Figura 5. Estrutura da LSTM.
Fonte: Autoria prépria

Tabela 3. Parametros da Rede LSTM

Camada Unidades  Funcao Ativ.
LSTM-1 60 ReLU
LSTM-2 30 ReLU
Saida 10

Total de parametros 32.226

4.4 Hardware - O Sistema Microcontrolado

Como este trabalho nao se limitou a implementar técni-
cas e modelos para serem executados em computadores
desktop, foi necessario utilizar um sistema computacional
consistindo de hardware, firmware e softwares de desen-
volvimento para microcontroladores STM32.

Para realizar a classificagao utilizando os modelos apresen-
tados, foi escolhida a placa de desenvolvimento B-L475E-
IOTO01A da STMicroelectronics (Figura 6), que utiliza o
microcontrolador STM32L475VGT6. Este microcontrola-
dor conta com 1 Mbyte de memdria flash, 128 Kbyte de
memoria SRAM, clock principal de até 80 MHz, unidade
de ponto flutuante (FPU) padrao IEEE 754, e tem um
microprocessador Arm Cortex-Mj de ultra-baixo consumo
e alto desempenho, utilizando arquitetura ARMvTE-M
com extensao de instrugoes para processamento digital de
sinais (DSP).

PoOO00OC

E

Figura 6. Placa de desenvolvimento B-L475E-I0OT01A.
Fonte: Adaptado de STMicroeletronics

4.5 Software e Firmware

A classificacdo das falhas foi realizada por um firmware
embarcado no microcontrolador. Para isso, foi utilizada a
biblioteca CMSIS-NN disponibilizada pela prépria Arm, e

DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2738



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

a ferramenta X-Cube-AI da STMicroelectronics, integrada
ao ambiente de desenvolvimento STM32CubelDE para
microcontroladores da familia STM32. Para a classificagao
das falhas, o firmware executa a seguinte rotina bésica:
recebimento dos dados referentes ao sinal que deve ser
classificado -> extragdo de caracteristicas do sinal ->
classificacao -> envio do resultado da classificacao.

4.6 Teste Multi-plataforma

Os testes realizados envolveram duas etapas: o treina-
mento e a classificacdo. Devido a limitacdo de recursos
computacionais do microcontrolador, o treinamento do
modelo, etapa com maior demanda, foi realizado em um
computador desktop, e para tal, foram utilizadas fun-
coes implementadas na linguagem Python. Posteriormente,
apds o treinamento, estas redes foram transformadas e in-
seridas no firmware utilizando as ferramentas mencionadas
na subsecao anterior. A Figura 7 apresenta a rotina exe-
cutada nessa fase do projeto. Em um computador desktop
(1) todos os sinais (a) sao divididos em treinamento (b)
e teste (¢). Os dados de treinamento sdo processados e
utilizados para treinar os classificadores (d). O firmware
com a rede treinada (e) é embarcada no microcontrolador
(2), que recebe os dados de teste e os classifica. Finalmente
o resultado da classificacao é enviado ao desktop para
cdlculo das métricas de desempenho (f).

1
i

Figura 7. Fluxo de treinamento e teste multi-plataforma.
Fonte: Autoria propria

E importante lembrar que em aplicagoes reais a aquisi¢ao
dos dados seria realizada pelo préprio dispositivo embar-
cado posicionado junto ao motor elétrico monitorado, e
que o resultado da classificacao seria transmitido via co-
municagao remota, preferencialmente sem fio, eliminando
por completo a necessidade de um computador desktop na
rotina de identificacao dos defeitos.

4.7 Treinamento

Os sinais brutos foram particionados em segmentos de
2000 pontos que constituiram as amostras que alimen-
taram a rede CNN-M para extracao das caracteristicas.
Na fase de extragao de caracteristicas foram obtidas 5.760
amostras, sendo 960 por classe. Para o treinamento dos
modelos foi utilizada a técnica Holdout, tendo as amostras
sido particionadas em amostras de treino (70%) e teste
(30%). A Figura 8 mostra o desempenho na fase de treino
do modelo LSTM. O treinamento foi realizado em 20
épocas, com batches de 10 amostras. Pode-se notar que
o valor da acuracia no final das 20 épocas é préximo da
unidade. O treinamento foi realizado em um computador
desktop com 24 Gb de memoéria RAM e um processador
AMD Ryzen 5 2400G.
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Figura 8. Acuricia de treino do modelo.
Fonte: Autoria propria

4.8 Métricas de Avaliagdo de Desempenho

Para a avaliacdo do desempenho do sistema foram con-
sideradas métricas relacionadas a classificacao, e métri-
cas computacionais. Para a avaliagao da classificagao foi
utilizada a acurécia. No contexto de sistemas embarcados
microcontrolados, os recursos computacionais sao escassos,
sendo um fator limitante na viabilidade de modelos de clas-
sificacao. Dessa forma, além das métricas de classificagao,
métricas de desempenho computacional dos modelos sao
tao importantes quanto e, dependendo da aplicagao, mais
relevantes do que as métricas de classificagdo. Quando a
aplicagao ¢ limitada mais por prego, tamanho, ou consumo
de energia do hardware do que pela acuracia de classifica-
¢ao, é importante ter métricas que auxiliem na escolha
dos melhores algoritimos dentro daquelas limitagoes. As
métricas computacionais aplicadas nesse trabalho se ba-
seiam no framework desenvolvido pela ST Microelectronics
para aplicagao de inteligéncia artifical. Os parametros de
desempenho do STM32 Cube Al sdo capacidade de ar-
mazenamento em KiB, complexidade computacional (cha-
mada entdo de MACC - multiply-accumulate complezity),
e tempo.

5. RESULTADOS

Nesta secao os resultados dos testes sao apresentados em
termos das métricas de desempenho na classificacao, bem
como em termos das métricas computacionais.

5.1 Resultados em Termos das Métricas de Classifica¢ao

A Figura 9 mostra a matriz de confusdo da etapa de testes.
O valor da acurdcia foi 99,65%. Esse resultado mostra
que a combinacao da rede CNN-M para extragao de
caraceristicas com a LSTM para classificacao produz um
modelo com elevada capacidade de classificacao das falhas.
De fato, o bom desempenho da CNN na etapa de extragao
de caracteristicas que, de forma geral, extrai as varidveis
com melhor capacidade de descricao das falhas, favorece
o desempenho da rede LSTM na etapa de classificagao.
Pode-se observar a partir da matriz de confusao que o
modelo teve bom desempenho em todas as condigoes de
funcionamento.
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Modelo 5

c3 c2 C1

Verdadeiro

c5 c4

ceé

Previsto

Figura 9. Matriz de confusao.
Fonte: Autoria propria

5.2 Resultados em Termos das Métricas Computacionais

Com o modelo embarcado no microcontrolador as métricas
de demanda computacional foram extraidas para o modelo
completo (mddulo de extracao de caracteristicas e moé-
dulo de classificagao) e para cada médulo individualmente
(CNN-M e LSTM). Além disso, o tempo necessério para a
classificacao de cada amostra foi medida. Todos os valores
das métricas computacionais foram calculadas utilizando a
ferramenta STM32 Cube Al, e estao registrados na Tabela
4.

Tabela 4. Métricas computacionais - médulos

ROM (KiB) RAM (KiB) MACC tempo (ms)
CNN-M 160,66 62,97 5.364.080 2791,5
LSTM 127,88 11,29 906.630 171,7
Modelo 288,54 74,26 6.270.710 2981,8

Analisando os valores das métricas computacionais observa-
se que, se por um lado, a utilizaggo da rede CNN-M
na etapa de extragao de caracteristica pode assegurar
a extracao de caracteristicas com melhor capacidade de
classificagao, quando comparado aos métodos estatisticos,
por outro lado, devido a grande quantidade de parametros
necessarios para a configuragao da rede, o valor da MACC,
e consequentemente do tempo computacional dessa etapa
foi comparativamente alto em relagao ao desempenho da
rede LSTM.

6. CONCLUSAO

Os resultados obtidos, considerando a métrica de clas-
sificacdo e as métricas computacionais relacionadas aos
requisitos de tempo de processamento e memoria, mos-
tram ser viavel a utilizagdo de microcontroladores com
técnicas de Deep Learning para classificacdo de defeitos
em rolamentos de motores utilizando sinais de vibragao
em sistemas embarcados. A combinagdo das redes CNN
e LSTM para implementacao do sistema de classificagao
demonstrou-se eficiente para a classificacao das falhas do
sistema, tendo apresentado uma acurdcia de 99,65%.

Outro aspecto importante a ser considerado é o alto
valor de MACC' e do tempo de processamento na fase de
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extragao de caracteristicas como resultado da utilizagao da
CNN-M. Trabalhos futuros poderao considerar a utilizagao
de técnicas estatisticas convencionais para essa tarefa, o
que, se espera, reduzirao o valor da MACC e do tempo de
processamento, sem redugao significativa do desempenho
do modelo na classificacao.
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