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RESUMO

Atualmente, devido a uma economia de mercado globalizada, as necessidades
de reducao dos custos de producao nas industrias e o aumento da competitividade
tornam o processo produtivo cada vez mais importante. Dessa forma, a importancia
do setor de manutencao das maquinas industriais cresce de forma progressiva, o que
favorece o surgimento de técnicas cada vez mais eficientes, principalmente técnicas

preditivas, que utilizam sistemas de monitoracao continua dos equipamentos.

Em relacao as maquinas rotativas, é possivel desenvolver uma série de metodo-
logias de diagnéstico de defeitos, uma vez que as falhas mais comuns sao: desba-
lanceamento de massa, desalinhamento de eixos e falhas em mancais rolamentos. A
analise de vibracao ¢ um dos métodos mais eficientes na identificacao desses defei-
tos. Quando é realizada no dominio da frequéncia, ha a possibilidade de localizar o

componente da maquina que pode estar apresentando a falha.

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de auxilio
a monitoracao e diagnodstico das maquinas rotativas, baseado na classificacao au-

tomatica de defeitos através da andlise de vibragoes.

Foram medidos sinais de vibracao em uma maquina rotativa experimental, alte-
rando as condigoes de funcionamento da méquina para induzir os defeitos de des-
balanceamento, desalinhamento e falhas em mancais. Técnicas de processamento
de sinais foram adotadas para obter as caracteristicas descritivas a partir dos sinais
de vibracao. Tais caracteristicas foram utilizadas como parametros de entrada para

diversos algoritmos de classificacao, a fim de identificar as classes de falha.

Os algoritmos de classificacao utilizados foram Regressao Logistica, Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM), Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Random Forest. Este
ultimo alcangou os resultados mais satisfatorios, chegando a classificar a totalidade

das falhas. Os outros algoritmos atingiram taxas de acerto superiores a 90%.

Palavras-Chave: méquinas rotativas, manutencao preditiva, andalise de vibragoes,

classificagao automatica.
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ABSTRACT

Nowadays due to the globalized market economy, a need in the industry for pro-
duction costs reduction, and an increasing competitiveness, the production process
is considered as one of the more important inside a company. Thus, the importance
in the sector of the industrial machinery maintenance is continuously growing, which
leads to the arousal of more efficient maintenance techniques, mainly predictive te-

chniques that use continuous equipment-monitoring systems.

Focusing on the rotary machinery, it is possible to develop a series of defect
diagnosis methodologies, taking into account that the most common defects are:
mass unbalance, axes misalignment and bearing failures. The vibration analysis
is one of the most efficient ways of detecting these defects. When it is used, it is

possible to locate the component of the machinery that might be malfunctioning.

In this context, this work has as the main objective to develop monitoring and
diagnosis system for the rotary machinery, based on the automatic classification of

defects through vibration analysis.

An experimental rotary machine was used for measuring vibration signals while
changing the different functioning conditions of the machine, introducing the un-
balance, misalignment and rolling element bearing failures. Signal processing te-
chniques were adopted in order to obtain the different descriptive and qualitative
characteristics of the vibration signals, and those characteristics were used as in-
put parameters in different classification algorithms, in order to identify the type of

failure inside the rotating machine.

Four classification algorithms were used: Logistic Regression, Support Vector Ma-
chines (SVM), Artificial Neural Networks (ANNs) and Random Forest. The latter
reached the most satisfactory results, coming to classify all the failures. The other

algorithms achieved perfomance rates above 90 %.

Key-words: rotating machines, predictive maintenance, vibration analysis, automa-

tic classification.
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SIGLAS

ABVT - Alignment/Balance Vibration Trainer

BD - Diametro do elemento rolante

BSF - Frequéncia do elemento rolante

BPFI - Frequéncia da pista interna do rolamento

BPFO - Frequéncia da pista externa do rolamento

CPM - Ciclos por minuto

CV - Cavalo-vapor

DC - Corrente continua

FFT - Transformada Rapida de Fourier

FTF - Frequéncia da gaiola

HRTF - Deteccao de Envelope do Sinal de Ressonancia de Alta Frequéncia

ISO - Organizacao Internacional para Padronizagao

LEDAYV - Laboratério de Ensaios Dinamicos e Andlise de Vibragoes

MLP - Perceptron multi-camada

NI - National Instruments

PD - Diametro primitivo do rolamento

RMS - Valor quadratico médio
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RNA - Rede Neural Artificial

RPM - Rotagoes por minuto

STFT - Transformada de Fourier de Curto Tempo

SVM - Méaquinas de Vetores de Suporte

WVD - Distribuicao de Wigner-Ville
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo apresenta-se a introducgao, os objetivos, as delimitacoes, a justifi-

cativa, a relevancia, o interesse e a viabilidade do tema.

1.1 Tema

Este projeto propoe um procedimento baseado na utilizagao de técnicas de reco-
nhecimento de padroes, aliadas ao processamento de sinais de vibragao, para de-
tecgao de defeitos em maquinas rotativas. O trabalho descreve, principalmente, dois
grandes processos: 0 processo de gravagao de sinais de vibragao para a obtengao
de sinais procedentes de uma maquina experimental com defeitos induzidos; e o

processo de classificacao automatica das falhas.

Apoés as medigoes, foram utilizadas técnicas de processamento de sinais para ex-
trair caracteristicas discriminativas dos sinais de vibracao, diagnosticando os padroes
de defeitos por meio de diversos classificadores, os quais foram: Regressao Logistica,

Maquinas de Vetores de Suporte, Redes Neurais Artificiais e Random Forest.

1.2 Delimitacao

O cenario organizacional sofreu muitas mudancas nos tltimos anos. A con-
corréncia entre as empresas € cada vez mais forte e o mercado tem exigido qualidade
e agilidade nos processos. Em empresas com grandes volumes de producao e grande
nimero de maquinas e equipamentos, é importante que a manutencao alcance as
altas exigéncias de disponibilidade requeridas. Para atingir este objetivo, sao utili-

zadas uma série de técnicas como a termografia, analise de vibracao, etc., mostrando



a condicao das maquinas e equipamentos em funcao dos sintomas que eles emitem
no exterior, evitando assim falhas inesperadas. No entanto, muitas falhas tém um
carater aleatorio, pelo qual deve-se realizar um acompanhamento e uma analise ri-
gorosa para prever o momento da substituicao ou reparacao, antes da falha, para

aproveitar ao maximo a vida ttil do produto ou sistema.

1.3 Justificativa

A manutencao industrial é considerada funcao estratégica de competitividade e
pode influenciar, significativamente, o lucro de empresas. E necessario, portanto,
que as maquinas estejam em condicoes operacionais o maior tempo possivel. O
tempo de reparo e o custo de intervencoes das maquinas podem ser reduzidos sig-
nificativamente através do correto diagnéstico de falhas. Desta forma, as empresas
podem adequar sua forma de atuacao a fim de se manterem competitivas em seus

mercados.

Os métodos propostos neste trabalho permitem uma monitoracao muito eficaz de
qualquer méaquina sensivel aos defeitos de desbalanceamento do rotor e desalinha-

mento do eixo, que sao as falhas mais comuns em equipamentos rotativos.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Este trabalho tem o objetivo de criar uma base de dados de sinais de vibracao em
uma maquina rotativa experimental para, posteriormente, realizar uma classificagao
automatica dos defeitos induzidos na maquina, através de diversos algoritmos de

classificacao, que serao comparados entre si.

1.4.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos sao:

e Estudar os defeitos mecanicos mais comuns em maquinas rotativas e seus efei-

tos de vibracao.



e Estudar as técnicas de andlise de sinais utilizadas para o tratamento de dados

e diagnostico de defeitos.

e Aprender a metodologia de criacao de uma base de dados de sinais de vibragao
(condigoes de teste e operacao, inducao de defeitos, localizacao dos sensores,

etc).

e Estudar os algoritmos de classificacao mais utilizados na atualidade para a
implantacao de sistemas de diagnostico de defeitos mecanicos em maquinas

rotativas.

1.5 Metodologia

A metodologia utilizada para a elaboragao deste trabalho foi, primeiramente, es-
tudar os defeitos mecanicos mais frequentes das maquinas rotativas e as técnicas de

analise de sinais de vibracao utilizadas para identificacao destes defeitos.

Depois, foi criado um projeto no software Labview, gerando as rotinas para

aquisicao, visualizacao dos sinais e estimacao da frequéncia de rotacao da maquina.

A atividade seguinte correspondeu a inducao de defeitos e medigoes na bancada
experimental. Estes defeitos foram: desbalanceamento de massa, desalinhamento de
eixo e defeitos nos elementos dos mancais de rolamento. Uma base de dados foi co-
letada e, posteriormente, processada, para extrair as caracteristicas discriminativas

dos sinais de vibracao.

A 1ltima etapa foi a utilizacdo de diversos classificadores e a comparacao do seu

desempenho no diagnostico de defeitos.

1.6 Estrutura do trabalho

Este trabalho foi dividido em seis capitulos. O capitulo 2 apresenta os conceitos de
maquinas rotativas e a identificacao dos seus principais defeitos, através da andlise

da vibragao na manutencao preditiva.



O capitulo 3 é referente ao processo de gravacao. Sera descrita a bancada expe-
rimental, na qual foram induzidos defeitos mecanicos e realizadas as medigoes de

vibragao, mostrando os resultados das medigoes e as suas respectivas apreciagoes.

No capitulo 4 seréd apresentado o processo de extragao das caracteristicas dos sinais

de vibracao, assim como um resumo dos principais algoritmos de classificacao.

No capitulo 5 sao mostrados os resultados obtidos na classificagao mediante os
diferentes algoritmos, realizando uma comparacao qualitativa e quantitativa entre

OS INesmaos.

Finalmente, o capitulo 6 apresenta as consideragoes finais, em que sao resumidos

os resultados obtidos e sugerem-se temas para futuros trabalhos nesta area.



Capitulo 2

Defeitos em maquinas rotativas

Neste capitulo serao apresentados os conceitos de maquinas rotativas e a identi-
ficacao dos seus principais defeitos, através da andlise da vibragao na manutencgao
preditiva. Serao descritos os principais componentes das maquinas; o acelerometro
como sensor utilizado nas medicoes; as caracteristicas e consequéncias dos defeitos
de desbalanceamento do rotor, desalinhamento de eixos e falhas em mancais de rola-
mento; e a possibilidade da sua deteccao por meio da técnica de analise no dominio

da frequéncia.

2.1 Maquinas elétricas rotativas

As méquinas elétricas rotativas sao equipamentos destinados a converter ener-
gia mecanica em energia elétrica, ou vice-versa. No primeiro caso, se denominam

geradores elétricos e, no segundo, sao chamados de motores elétricos.

As méquinas elétricas sao projetadas e construidas de modo que realizam com a
maxima eficiéncia o processo de conversao de energia. Elas possuem basicamente
duas partes: uma fixa chamada de estator e uma movel, montada sobre um eixo,
localizada no interior do estator de forma a permitir sua rotagao, conhecida como

rotor. A figura 2.1 mostra as partes citadas num motor de indugao trifasico.



Figura 2.1: Motor de inducao trifdsico, em corte para mostrar suas partes internas [1].

Nas aplicagoes industriais, em geral, os equipamentos rotativos sao constituidos
por um conjunto de duas maquinas: uma acionadora e outra acionada. Os prin-
cipais acionadores s@o os motores elétricos e as turbinas a vapor. As mdaquinas
acionadas mais importantes sao: bombas, compressores, sopradores, ventiladores,
misturadores, picadores, entre outros. Em alguns casos se utilizam redutores ou

multiplicadores de velocidade entre o acionador e o acionado [2].

Além dos componentes citados anteriormente, se apresentam mais dois elementos

comumente utilizados em maquinas rotativas: acoplamentos e mancais.

2.1.1 Acoplamentos

O acoplamento é responsavel pela ligacao entre eixos de equipamentos acionadores
e acionados e tem como funcao principal transmitir energia. Dividem-se em duas

categorias: rigidos e flexiveis.

Os acoplamentos rigidos promovem a ligagao entre os eixos do equipamento aci-
onador e acionado de modo que pode ser considerado um unico eixo. Com acopla-
mentos flexiveis, ambos eixos continuam com liberdade de movimento, com excegao

do movimento de rotacao, que é sincronizado.

A figura 2.2 mostra um acoplamento rigido e um flexivel.



Figura 2.2: Acoplamentos (a) rigido e (b) flexivel.

2.1.2 Mancais

Os mancais tém a funcao de sustentacao do eixo de maquinas, permitindo liber-
dade de rotacao. De acordo com a solicitagao de esforcos, os mancais podem ser de

deslizamento ou de rolamento.

2.1.2.1 Mancais de deslizamento

Normalmente, os mancais de deslizamento sao constituidos por uma bucha fixada
num suporte. Esses mancais sao usados em méaquinas pesadas ou em equipamentos
de baixa rotacao, ja que a baixa velocidade evita o superaquecimento dos componen-
tes expostos ao atrito. A utilizacdao de buchas e de lubrificantes possibilita a redugao
desse atrito e melhora a rotagao do eixo [3]. As buchas, compostas por materiais
macios, como o bronze e ligas de metais leves, sao, em geral, corpos cilindricos ocos
que envolvem os eixos, permitindo-lhes uma melhor rotagao. A figura 2.3 mostra a

estrutura geral de um mancal de deslizamento.
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Figura 2.3: Estrutura de um mancal de deslizamento.

2.1.2.2 Mancais de rolamento

Este tipo de mancal é o mais adequado para maiores velocidades de rotacao. Os
rolamentos limitam, o méaximo possivel, as perdas de energia em consequéncia do
atrito. Geralmente, sao constituidos por dois anéis concéntricos, entre os quais sao
inseridos elementos rolantes como esferas, roletes e agulhas. A figura 2.4 mostra a

estrutura de um mancal de rolamento.

Mancal

Eixo

Rolamento

(a)

Figura 2.4: Estrutura de um mancal de rolamento.



2.2 Manutencao preditiva

As maquinas rotativas constituem uma classe de maquinas muito utilizadas na
industria. A operacao continua e segura dessas maquinas é equivalente ao sucesso
de muitas plantas industrias. Dessa forma, a busca pela operacao eficiente ajuda a
evitar paradas nao programadas que, geralmente, implicam em conflitos produtivos

e financeiros.

Nos tltimos anos, transformacoes intensas tém ocorrido nos mercados, que vém
sendo estigmatizados por conceitos como: globalizacao, redugao de custos e melhoria
da qualidade de servicos. Atualmente, a gestao da manutencao se encontra integrada

com os objetivos estratégicos da empresa, tendo a producao como enfoque principal

[4].

Por defini¢ao, manutengao é “o ato ou efeito de manter” ou “o dispéndio com
a conservacao de alguma coisa”. Ha diversas estratégias para o gerenciamento da
manuten¢ao que dependem da importancia dos equipamentos na linha de produgao
e dos custos envolvidos, tanto na execucao dos servicos de manutencao, como na
substituicao dos equipamentos. Para uma compreensao mais clara, a seguir estao

definidos os tipos de manutencao:

- Manutencao Corretiva é a utilizacao do equipamento até a incapacidade de funci-
onamento do mesmo, podendo ocorrer através do colapso de um componente. E um
tipo de manutengao completamente inadequado para maquinas cujas interrupgoes

estao associadas a grandes prejuizos.

- Manutencao Preventiva consiste na programacao de intervengoes nas maquinas
a partir da estimativa de um periodo médio de ocorréncia de falhas. Este método

pode resultar na substituicao de componentes que ainda estejam em bom estado.

- Manutencao Preditiva parte da premissa do conhecimento sobre o estado da
maquina através de medigoes periddicas de um ou mais parametros significativos.
Dessa forma, se evitam paradas inesperadas e substituicoes de pecas desnecessarias.

Eo tipo de manutencao que aumenta a disponibilidade da méaquina.



Existem algumas divergéncias conceituais na definicao de cada um dos tipos cita-
dos, entretanto pode-se dizer de uma maneira geral, que a manutencao preditiva é

a que atualmente possui maior enfoque [5].

O objetivo da manutencao preditiva nao é eliminar os niveis de manutencao pre-
ventiva ou corretiva, mas minimiza-los de forma pratica, técnica e objetiva, por meio
do acompanhamento e/ou monitoragao de parametros. Isto se d4 com uso de ins-
trumentacao adequada, detectando os problemas ainda numa fase incipiente, para
prever qual é a vida 1util remanescente e programar os reparos necessarios, antes
que a falha cause uma interrupcao do funcionamento da méaquina. Este tipo de ma-
nutencao baseia-se, de forma geral, na monitoracao e diagndstico de méaquinas ou
componentes através do uso de sensores, podendo medir diversas grandezas: tempe-
ratura, vibracao, pressao, tensao, corrente, entre outras. Os sensores geram sinais
que sao traduzidos em dados, os quais, uma vez tratados de forma adequada, se
tornam informacoes. Tais informacgoes possibilitam a tomada de decisdes coeren-
tes pelos respectivos responsaveis, sendo assim, parte fundamental do sistema de

producao.

Uma metodologia de manutencao preditiva muito utilizada no monitoramento da
condi¢ao dessas maquinas é a analise vibracional das mesmas. Este fato se deve ao
grande nimero de méaquinas rotativas e aos elevados indices de retorno que este tipo
de monitoracao alcanga [6]. Quando a andlise vibracional é realizada no dominio da
frequéncia, ha a possibilidade de identificar o componente da maquina que pode estar
apresentando problema. Diversas falhas fazem surgir componentes de frequéncias

caracteristicas no espectro da amplitude da vibracao.

A preferéncia pelo o uso de andlises de vibragoes ao longo dos estudos proporciona,
hoje, um vasto historico de padroes de funcionamento de maquinas e componentes
em multiplas condigoes de operacao, possibilitando o estudo de problemas especificos

7].

A figura 2.5 mostra um exemplo de andlise no dominio da frequéncia, onde é

relacionada cada componente espectral com diversos elementos da méaquina. O
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grafico inferior da figura, tracado com os valores das medigoes na manutencao, é
chamado de curva de tendéncia. A analise das medidas periédicas permite conhecer
o estado operativo da maquina, estabelecer tendéncias e tomar as agoes necesséarias
quando o nivel considerado como normal for ultrapassado, dentro de um tempo de

aviso (warning time).

Nivel (ie vibragao

; - Frequencia
ANivel de vibracao
do componente
Quebra
Nivel de reparo
X
Nivel de alerta
Nivel normal x %
X X 53
X X X <P
Warning
time
———®  Tempo

L
—t—t
k Medigbes periddicas

Figura 2.5: Curva de tendéncia na manutengao preditiva.

Os estudos mais detalhados mostram que a manutencao preditiva apresenta resul-
tados tao bons que hoje é considerada uma atividade produtiva e a principal técnica
para levantamentos de parametros na agao de manutengao nos equipamentos [4].
A aplicacao sistematica de programas de monitoracao de vibragoes em maquinas
rotativas pode resultar, em grandes plantas, um retorno de dez a cinquenta vezes o

montante investido no primeiro ano de operagao [5].
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2.3 Vibracoes e acelerometros

A vibracao normalmente ocorre devido aos efeitos dinamicos de tolerancias da
fabricacao, folgas, contatos, atrito entre pecas de uma méaquina. As vibragées podem
excitar as frequéncias naturais das pecas que compoem o sistema, fazendo com que
sejam amplificadas podendo até danificar o conjunto estruturalmente.

Nos tultimos quinze anos foi criada uma nova tecnologia na medigao de vi-
bracao, permitindo avaliar maquinas que funcionam em alta velocidade e num ele-
vado ritmo de demanda. Utilizando acelerometros piezoelétricos, com a finalidade
de converter o movimento vibratério em sinais elétricos, o processo de medicao e

andlise é habilmente realizado gragas a versatilidade de aparelhos eletronicos [8].

2.3.1 O que é vibracao?

Diz-se que um corpo vibra quando descreve um movimento oscilatorio em relagao
a um corpo de referéncia. O nimero de ciclos do movimento em um segundo é cha-
mado de frequéncia, medido em hertz (Hz). O movimento pode consistir num tnico
componente com uma Unica frequéncia, como ocorre com o diapasao, ou em varios
componentes que ocorrem em diversas frequéncias, como no caso de um sistema de
engrenagens.

Na pratica, os sinais de vibracao consistem geralmente em intimeras frequéncias,
que ocorrem simultaneamente. De imediato, nao se pode observa-las analisando as
respostas de amplitude com relacao ao tempo, nem determinar quantos componen-
tes de vibracao ha e onde eles ocorrem. Com a utilizacao da técnica de andlise
de frequéncia, pode ser construido um espectrograma, ou seja, um histograma que
relaciona a amplitude do sinal com a sua respectiva frequéncia. Quando sao ana-
lisadas as vibragoes de um sistema, normalmente encontram-se um grande nimero
de frequéncias periddicas, as quais estao diretamente relacionadas aos movimentos

das diversas pecas do sistema.

2.3.2 Acelerometro piezoelétrico

O transdutor normalmente utilizado na captacao de uma vibracao é o acelerometro

piezoelétrico, que possui boa linearidade e uma faixa dindmica maior em comparagao
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a outros acelerometros. Os acelerometros piezoelétricos nao possuem partes méveis
e geram um sinal proporcional & aceleragao, que pode ser integrado, obtendo-se a
velocidade e o deslocamento do sinal [8], [9]. A esséncia desse tipo de acelerometro
¢ o material piezoelétrico, usualmente uma ceramica ferro-elétrica polarizada artifi-
cialmente. Quando mecanicamente tensionada, proporcionalmente a forca aplicada,

gera uma carga elétrica que polariza suas faces.

A figura 2.6 ilustra de forma esquematica o funcionamento desse tipo de ace-
lerometro. Uma caixa metdlica contém uma massa, também metalica, colocada
sobre uma lamina do material piezoelétrico. Esta, por sua vez, estd fixada ao fundo
da caixa. Se a caixa estiver em repouso, o material piezoelétrico suporta o peso da
massa e sofre uma compressao que resulta em uma voltagem nos terminais vistos a

direita (+ e -).

Se a caixa for acelerada para cima, a compressao do material piezoelétrico aumenta
e a voltagem de saida se eleva proporcionalmente a aceleracao. Se a aceleragao for
para baixo, como mostra a figura, a compressao do material é aliviada e a voltagem
de saida ¢ diminuida. Desse modo, obtém-se uma voltagem nos terminais que deve

ser proporcional a aceleracao da caixa.

Aceleracao
apliicada
Carcaca Massa
— A
=~ U/
\ + Leitura
_do sinal

ff++

7

Material piezoelétrico

Figura 2.6: Principio do acelerémetro piezoelétrico.
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Em geral, a voltagem na saida de um acelerometro desse tipo é pequena. Mas,
com a sensibilidade da eletronica atual, essas voltagens sao suficientes para resultar

em medidas confidveis da aceleracgao.

No monitoramento das maquinas através da andlise vibracional, consideram-se
trés eixos de vibracao: axial, radial e tangencial. Axial é a direcao paralela ao eixo
do rotor, radial é a direcao desde o transdutor até o centro do eixo, e tangencial é a
direcao tangente ao eixo (90 graus em relagao a radial), como é mostrado na figura

2.7.

Radial

Tangencial
Axial

Figura 2.7: Alinhamento dos eixos de vibragao.

2.4 Defeitos mecanicos mais comuns em maquinas
rotativas

Uma fonte comum de vibragoes em méquinas rotativas é o desbalanceamento de
massa, gerado por configuracoes assimétricas, falta de homogeneidade dos materi-
ais, tolerancias dimensionais, desvios de forma, imperfeicoes de matéria-prima e de
montagem. Qualquer uma destas causas ou uma combinacao delas acabara com a

condicao de perfeita distribuigdo de massa em torno do eixo de rotac¢ao do rotor [10].

Outra origem comum de vibragoes é o desalinhamento de eixos. Dependendo
da sua robustez, estes podem sofrer empenos (distor¢oes), atritos com pegas esta-
ciondrias e fraturas por fadiga quando ficam submetidos as cargas elevadas prove-
nientes do desalinhamento. Em engrenagens, o desalinhamento pode causar ruidos

por mal engrenamento e desgastes prematuros nos dentes.
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Os rolamentos, que sao componentes presentes na maioria dos equipamentos ro-
tativos, apresentam um grande indice de falhas e, muitas vezes, prematuras. As
causas mais comuns dos defeitos em rolamentos sao: sele¢ao incorreta; sobrecarga,;
defeito de fabricacao; desalinhamento; montagem incorreta; estocagem inadequada;
lubrificagao excessiva ou insuficiente; falha de vedacao e descargas elétricas através

dos mancais.

Outros defeitos menos comuns nas maquinas rotativas sao instabilidade, rocamento,
ressonancias, folgas mecanicas, falhas em correias de acionamento, componentes
frouxos, problemas com engrenagens, problemas aerodinamicos e problemas em equi-

pamentos elétricos [11], [12].

2.4.1 Desbalanceamento de rotores

2.4.1.1 Caracteristicas do desbalanceamento de rotores

O desbalanceamento constitui uma das fontes mais comuns nos problemas
de vibra¢do em méquinas [10]. E um defeito gerado pela distribuicdo irregular de
massa em torno do eixo de rotagao de um rotor, ou seja, o eixo principal de inércia
(eixo de simetria), nao coincide com o eixo de rotagao, como pode ser visto na figura

2.8.

Eixo principal de inércia

= ‘L / Eixo de rotagi
~ - _ X tagio
- o e '-'("-\,If.'f' - -4 i

Figura 2.8: Discrepancia entre o eixo de simetria e o eixo de rotagao.

O excesso de massa em um lado do rotor faz com que a forca centrifuga atuante
sobre este lado mais pesado supere a forca centrifuga atuante sobre o lado oposto,
forcando, entao, o lado mais leve na direcao do lado mais pesado, sendo a forca
resultante a causadora da vibragao. A magnitude desta for¢a depende da velocidade

de rotacao da maquina e da excentricidade do centro de gravidade do rotor:
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Feor =m-€-w, (2.1)

onde m é a massa desbalanceadora, € é a excentricidade ou a distancia do centro de

gravidade da massa ao eixo de giro do rotor e w a velocidade angular da maquina.

F, cent

Figura 2.9: Forca centrifuga no rotor.

Havendo um desbalanceamento no conjunto rotativo de uma méquina, seu centro
de gravidade geralmente se desloca em relagao ao centro geométrico do rotor, favo-
recendo o surgimento de forgas e momentos, que serao suportados pelos mancais,
induzindo vibragoes mecéanicas nos mesmos [13]. Esse processo é visualizado na fi-
gura 2.10, em que F ¢é a forca dada pela equacao 2.1, G' o centro de gravidade do

sistema e a e b as distancias dos mancais até o centro de gravidade.

FleaLer F2:Fai+b

- 77777‘7

Ve

Figura 2.10: Excitacdo nos mancais devido a ac¢ao da forga de desbalanceamento.
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2.4.1.2 Tipos de desbalanceamento de rotores

A norma ISO 1925 [14] classifica o desbalanceamento em fungao da distribuicao

de massas desbalanceadoras em quatro tipos de desbalanceamento.

Desbalanceamento estatico

O desbalanceamento estatico é a forma mais simples de desbalanceamento, sendo
a condicao na qual o eixo principal de inércia estd posicionado paralelamente ao eixo

geométrico do rotor, como mostra a figura 2.11.

Massa desbalanceadora

Eixo principal de inércia

Eixo de rotagao

Figura 2.11: Rotor com desbalanceamento estatico.

Desbalanceamento acoplado

Desbalanceamento acoplado é a condi¢ao na qual o eixo principal de inércia corta o
eixo de rotacao no centro de gravidade. O desbalanceamento acoplado €, assim, uma
condicao criada por uma massa desbalanceadora em cada extremidade do rotor, em
lados opostos em relagao a sua linha de centro, como pode ser observado na figura

2.12.

Massas
desbalanceadoras

Eixo de rotagao

_ Eixo principal de inércia
<

Figura 2.12: Rotor com desbalanceamento acoplado.
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Desbalanceamento quase-estatico

O desbalanceamento quase-estatico é uma combinagao dos desbalanceamentos
anteriores, onde o eixo principal de inércia intercepta o eixo de rotacao em um
ponto nao coincidente com seu centro de gravidade. A figura 2.13 mostra um rotor

com este tipo de desbalanceamento.

Massas
desbalanceadoras

Eixo de rotagao

Eixo principal de inércia

Figura 2.13: Rotor com desbalanceamento quase-estatico.

Desbalanceamento dinamico

O desbalanceamento dinamico ocorre quando o eixo principal de inércia nao en-
contra o eixo de rotacdo. Este tipo de desbalanceamento é o mais frequente [10],
e somente pode ser determinado completamente sob rotacao [13]. A figura 2.14

mostra um rotor com este tipo de desbalanceamento.

Massas
desbalanceadoras

Eixo de rotagao

Eixo principal de inércia

Figura 2.14: Rotor com desbalanceamento dinamico.

2.4.2 Desalinhamento de eixos

O desalinhamento é a condicao em que os eixos da maquina motriz e da maquina

motora nao estao localizados na mesma linha de centro. O alinhamento entre eixos
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de equipamentos é muito importante para a obtencao de altos valores de tempo

médio entre falhas e, consequentemente, baixos custos de manutencao. [2]

Considera-se que um conjunto de maquinas acionador-acionado estd alinhado
quando o desvio de concentricidade dos eixos, em todo o seu comprimento e com
uma revolucao completa, esta com valores de desvio dentro dos limites de tolerancia.
Denomina-se um dos eixos como “acionador” e o outro como “acionado”. A figura
2.15 ilustra um sistema perfeitamente alinhado, o qual deve ser considerado nos

planos horizontal e vertical.

Acionado Acionador

=

Figura 2.15: Sistema perfeitamente alinhado.

2.4.2.1 Tipos de desalinhamento

Um desalinhamento de eixos pode ser puramente paralelo, puramente angular,
ou a mistura dos dois tipos, seja no plano horizontal ou no vertical. A figura 2.16

mostra os trés tipos de desalinhamento.

== -

) Paralelo b) Angular

]

(c) Misto

Figura 2.16: Tipos de desalinhamento.
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2.4.2.2 Consequéncias do desalinhamento

Eixos mal alinhados sao responséaveis por muitos problemas em maquinas e equi-
pamentos. O desalinhamento provoca forcas de reagoes nos mancais, eixos e acopla-
mentos, causando um aumento de consumo de energia pelo componente acionador
[15] e vibragoes indesejadas [2]. Pode ocorrer também um aumento de temperatura

nos mancais e no acoplamento da maquina [15].

2.4.3 Defeitos em mancais de rolamento

Mancais sao considerados componentes mecanicos criticos. Estudos indicam que
cerca de 40% de todas as falhas em maquinas se devem a problemas nestes elemen-
tos [11], podendo levar a falhas catastréficas em muitos tipos de maquinas rotativas
[16]. Os defeitos nos mancais de rolamentos podem ocorrer nos seus diferentes com-
ponentes. Geralmente, estes defeitos evoluem com certa lentidao e emitem sinais
com bastante antecedéncia da falha final, que pode ocorrer por travamento ou rup-
tura dos componentes. Defeitos tipicos que evoluem dessa forma sao: riscos nas
pistas, roletes ou esferas, trincas, corrosao, erosao e contaminacao. O processo de
degradagao de um rolamento pode se iniciar na pista externa ou interna, num dos
elementos rolantes (rolos ou esferas) ou na gaiola, alastrando-se depois para os de-
mais componentes [10]. A figura 2.17 apresenta a separacao dos elementos de um

mancal de rolamento, indicando os lugares tipicos dos defeitos.

Pista externa

Esferas
Pista interna

Figura 2.17: Separagao dos elementos de um mancal de rolamento, indicando os

lugares tipicos dos defeitos [17].

20



2.5 Técnicas de analise de sinais para identificacao

de defeitos

A medicao e anélise de sinais de vibragao possibilitam a identificacao de falhas nos
estagios iniciais, antes da quebra do equipamento. Diferentes técnicas de andlise de
sinal sao utilizadas na detegao e diagnéstico de falhas, classificadas em trés dominios:

tempo, frequéncia e tempo-frequéncia.

2.5.1 Técnicas no dominio do tempo

Sao as mais antigas e simples técnicas de acompanhamento de méquinas [11],
[16]. Estas técnicas indicam apenas a condigdo do equipamento, isto é, elas nao
informam o tipo de defeito ou qual componente mecéanico apresenta falha. Portanto,
constituem-se em um primeiro passo para o monitoramento de maquinas através da
analise de vibragoes. A forca desta técnica estd na sua simplicidade. Ela requer
uma instrumentagao simples, contudo uma alta demanda de pessoal técnico [11].
As principais técnicas no dominio do tempo sao: nivel global, fator de crista e

curtose, cujos procedimentos ficam fora do alcance deste projeto.

2.5.2 Técnicas no dominio da frequéncia: Analise espectral

A analise espectral é uma técnica que consiste em analisar o sinal de vibracao a
partir do espectro de frequéncia. Esta técnica possui a vantagem de poder detectar
a localizagao dos principais defeitos em maquinas rotativas. Os parametros funda-
mentais da andlise espectral sao a amplitude e a frequéncia, visto que a amplitude
do sinal indica a gravidade do problema e a frequéncia indica o componente ou o

tipo de defeito [10].

O processo da analise espectral se inicia com a aquisi¢cao do sinal de vibragao por
intermédio de um acelerometro. Este sinal, no dominio do tempo, sera transformado
para o dominio da frequéncia através do procedimento da Transformada Réapida de
Fourier (FFT). J4 no dominio da frequéncia, analisa-se o sinal procurando pelos picos

mais protuberantes que podem constituir um indicativo de falha de um elemento
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da maquina em particular. As frequéncias dependentes da rotacao de trabalho,
chamados de harmonicos, sao expressas de forma relativa e nao absoluta como 1x

(uma vez a rotagao da maquina), 2x, 3x, etc.

A continuacao, explicam-se as diferentes caracteristicas espectrais dos defeitos

estudados anteriormente.

2.5.2.1 Identificagcao do defeito de desbalanceamento

O defeito de desbalanceamento pode ser identificado através da anélise espectral e
caracteriza-se por ocorrer na frequéncia de rotagao da maquina, onde se detecta uma
alta amplitude. Nas diregoes radiais a sensibilidade é maior em relacao a direcao
axial, devido ao fato da forga centrifuga, gerada pelo desbalanceamento, ocorrer na
posicao radial. Se o sinal referente a posigao radial apresentar maior amplitude em
relacao a posicao axial, na frequéncia de rotacao da maquina, o defeito é desba-
lanceamento. A figura 2.18 mostra dois espectros sobrepostos com a finalidade de

apreciar visualmente o efeito de desbalanceamento na frequéncia.

Amplitude

A

Amplitude com desbalanceamento

Amplitude sem desbalanceamento

|
Frequéncia de rotagao FI"GQU_éIlCia

Figura 2.18: Comparacao de espectros com e sem desbalanceamento.

Como a amplitude de vibragao é diretamente proporcional ao grau de desbalan-

ceamento, se dobrar o valor da massa desbalanceadora, automaticamente também
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dobra a amplitude de vibracao. Esse fato é importante, pois permite que a atividade

de balanceamento de rotores seja possivel, a partir de instrumento de vibragao [4].

2.5.2.2 Identificagcao do defeito de desalinhamento

Segundo [2], [5], [10], o espectro de um sinal com desalinhamento, apresenta as

seguintes caracteristicas:

e O desalinhamento, tal qual o desbalanceamento, causa uma vibragao predo-
minante na frequéncia de rotacao do equipamento. No entanto, se o desali-

nhamento for severo surgem também nas frequéncias 2x e 3x.
e A amplitude é proporcional a quantidade de desalinhamento.

e O desalinhamento angular submete os eixos a vibracao axial nas frequéncias 1x,
2x e 3x. O desalinhamento paralelo produz uma vibracao radial nas frequéncias
1x e 2x. E o desalinhamento misto, além da vibracao predominante acontecer
na direcao axial em 1x rotagao, ocorre uma vibragao significativa em 2x rotagao
nesta direcao. Estas caracteristicas de vibragao sao gerais, podendo variar em
funcao do tipo e rigidez do acoplamento entre eixos utilizado, da velocidade

de rotacao e caracteristicas da maquina [6].

A tabela 2.1 mostra um resumo das caracteristicas anteriores.

Tabela 2.1: Tipo de desalinhamento x Caracteristicas espectrais.

Desalinhamento | Frequéncia predominante | Direcao
Angular 1x 2x 3x rotagao Axial
Paralelo 1x 2x rotacao Radial

Misto 1x 2x rotacao Axial

A figura 2.19 mostra a forma dos espectros tedricos no caso de desalinhamento

angular e paralelo.
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Figura 2.19: Espectro tipico do desalinhamento angular e paralelo.

2.5.2.3 Identificagcao de falhas em mancais de rolamento

Os defeitos em rolamentos podem ser identificados pela presenca de frequéncias
caracteristicas. Ao contrario da maioria das frequéncias de vibracao geradas por
componentes mecanicos, essas frequéncias sao verdadeiramente frequéncias de de-
feito. Para determiné-las, é necessario conhecer as dimensoes internas nos rolamen-

tos, que sao:
e 3 = angulo de contato do elemento rolante com a gaiola
e BD = Diametro do elemento rolante
e PD = Diametro primitivo do rolamento
Na maioria dos casos a pista externa € fixa e a pista interna gira junto com o eixo

de rotacao da maquina. Quando isto acontece, as frequéncias podem ser calculadas

através das seguintes equagoes:

e Frequéncia da pista externa do rolamento (BPFO):

fePro = ng'(l - %cosﬂ) (2.2)

e Frequéncia da pista interna do rolamento (BPFI):

fePrr = gfr(l + %0035) (2.3)

e Frequéncia do elemento rolante (BSF):

PD

fase = 2o fill - (%cosm (2.4)
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e Frequéncia da gaiola (FTF):

BD

frrr = %fr(l - ﬁcosﬁ) (2.5)

sendo f, a frequéncia de rotagdo [Hz| e n o nimero de elementos rolantes.

Normalmente, é dificil obter picos significativos nas frequéncias caracteristicas de
falhas a partir da andlise do espectro gerado pela FFT. Isto acontece devido a pre-
senga de ruido ou vibragoes oriundas de outras fontes [16]. Em seguida, descrevem-se
brevemente mais duas técnicas de analise no dominio da frequéncia muito utilizadas
na detecao de defeitos em rolamentos. Estas técnicas nao foram utilizadas na parte

experimental deste trabalho.

Cepstrum

Cepstrum ¢ a transformada inversa de Fourier do logaritmo do espectro de poténcia.
Esta técnica identifica e mostra familias de picos, com igual espacamento, presentes
no espectro de frequéncia de um sinal. Ela é 1til para identificar familias harmonicas
presentes no sinal, devido, por exemplo, a bandas laterais moduladas na frequéncia

de rota¢ao do mancal [16].

Deteccao de Envelope do Sinal de Ressonancia de Alta Frequéncia (HFRT)

Esta técnica extrai as frequéncias caracteristicas de falha, que podem nao estar

presentes no espectro direto do sinal de vibragao do mancal defeituoso [16].

Cada vez que uma falha localizada é atingida por um elemento rolante, um pulso
de curta duracao ¢ gerado. Esse pulso excita as ressonancias periodicamente nas
frequéncias caracteristicas relacionadas a localizacao da falha. As ressonancias sao,
entao, moduladas em amplitude na frequéncia caracteristica de falha. Pela demo-
dulacao de uma dessas ressonancias, um sinal indicativo da condicao do mancal pode

ser recuperado.
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O processo de demodulagao elimina as componentes de alta energia (associadas a
desbalanceamento, desalinhamento, folgas, etc.) e permite maior precisdo e ante-

cedéncia na deteccao de falhas nos defeitos nos rolamentos.

Na pratica, o sinal é filtrado por um filtro passa-banda em torno de uma das
frequéncias de ressonancia, eliminando, assim, a maior parte do ruido. O envelope
do sinal pode ser obtido através de um aparelho analdgico, denominado “detetor de
envelope”, ou de forma digital, através da Transformada de Hilbert. Finalmente,
o espectro do sinal de envelope é, entao, calculado através da FF'T para extrair as
frequéncias de falha caracteristicas do mancal. A figura 2.20 mostra o esquema desta

técnica.

FFT
A. Sinal temporal

sem filtrar

H

(FFT
—>

~

B. Sinal filtrado
passa-banda

Filtrado

?«

Retificado

'

(FFT
—>
C. Envelope do
sinal ¢

Figura 2.20: Esquema da técnica HFRT.

N>
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2.5.3 Técnicas no dominio tempo-frequéncia

A transformada de Fourier presenta um problema muito importante: a sua inca-
pacidade de analisar sinais nao estaciondrias no tempo [18]. Normalmente a com-
ponente nao estaciondria do sinal (como, por exemplo, devido ao deslizamento dos

elementos rolantes) contém informagoes relevantes sobre as falhas e, portanto, é
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importante analisar esse tipo de sinal. Esse motivo levou ao desenvolvimento de
técnicas de processamento de sinais que realizam um mapeamento de um sinal uni-
dimensional numa fungao bidimensional no tempo e na frequéncia e, desta forma,

fornecer uma representacao tempo-frequéncia do sinal [16].

Algumas técnicas com esta caracteristica sao a Distribuigao de Wigner-Ville (WVD),
a Transformada de Fourier de Curto Tempo (STFT) e a Transformada Wavelet,
muito utilizada na identificacdo de falhas em mancais de rolamento [16]. Estas

técnicas nao foram utilizadas na parte experimental deste trabalho.
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Capitulo 3

Processo de gravacao

No capitulo anterior foram apresentados os defeitos mais caracteristicos nas
maquinas rotativas: desbalanceamento, desalinhamento e falhas em mancais de
rolamento. Este capitulo é referente a implementacao pratica numa bancada ex-
perimental, concebida para simulagao e estudo desses defeitos. Sera detalhado o
sistema de aquisicao dos sinais de vibracao e audio, os equipamentos hardware e
software utilizados, o procedimento de inducao dos defeitos e a anélise dos sinais

coletados nas diferentes medigoes.

Os sinais foram adquiridos utilizando toda a faixa de velocidades de rotagao da
maquina experimental: de 700 a 3600 RPM com passo de 60 RPM, gerando uma

base de dados composta por 1951 medigoes.

3.1 Descricao da bancada experimental

A bancada experimental utilizada neste projeto é o Alignment/Balance Vibration
Trainer (ABVT), comercializado pela Spectra Quest Inc. Esta ferramenta foi pro-
jetada para estudar o comportamento dinamico de rotores apoiados em mancais de
rolamento e/ou deslizamento, permitindo o treinamento em andlise de vibracao e a
simulagao de problemas de desbalanceamento, desalinhamento e defeitos em man-
cais de rolamentos, entre outros. A figura 3.1 mostra a estrutura do simulador, na
qual pode observar-se o motor como maquina acionadora, unido ao eixo por meio do
acoplamento; dois mancais de rolamentos sustentado o eixo; e os rotores com furos

rosqueados para a introducao do desbalanceamento.
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Controlador ou interruptor de
bloqueio

\ Motor Eixo Rotores

Mostradores de Calibrado e Referéncia

Figura 3.1:  SpectraQuest Alignment/Balance Vibration Trainer (ABVT) [19].

As principais especificagoes mecanicas da bancada experimental sao mostradas na

tabela 3.1.

Tabela 3.1: Especificacoes mecanicas da bancada experimental.

Motor 1/4 CV DC
Faixa de velocidade 700-3600 RPM
Massa do sistema 22 kg

Diametro: 16 mm
Fixo

Comprimento: 520 mm
Rotor Diametro: 15,24 ¢m

Separacao entre mancais | 390 mm

3.2 Sistema de aquisicao de dados

O sistema de aquisicao de dados usado para coletar os sinais é composto pelos

seguintes items:
e Quatro sensores de vibracao (acelerometros).
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Tacometro analogico para estimar a frequéncia de rotagao da méaquina.

Microfone para captar a pressao sonora.

Placas de aquisi¢ao de sinais, encarregadas de converter os sinal analdgicos

para digitais.

Computador com o software de aquisicao de sinais.

3.2.1 Sensores de vibragao

Os acelerometros piezoelétricos, situados nos mancais, captam as vibracoes da
maquina, produzindo um sinal de tensao proporcional. Neste projeto, foram utiliza-
dos quatro acelerometros: trés unidirecionais e um triaxial. Este ultimo é capaz de
medir aceleracoes nos trés eixos coordenados. Ele possui trés cristais, posicionados
de modo que cada um reage a vibragao em um eixo diferente, fornecendo trés tensoes

independentes de saida.

3.2.1.1 Caracteristicas dos acelerometros piezoelétricos utilizados

Acelerometro industrial IMI Sensors, modelo 601A01
e Sensibilidade: (£20%) 100 mV /g (10,2 mV/(m/s?)).
e Faixa de frequéncia: (£3 dB) 16-600000 CPM (0,27-10.000 Hz).

e Faixa de medi¢ao: £50 g (+490 m/s?).

Figura 3.2: Acelerémetro industrial IMI Sensors, modelo 601A01 [20].
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Acelerometro triaxial IMI Sensors, modelo 604B31
e Sensibilidade: (£ 20%) 100 mV/g (10,2 mV/(m/s?)).
e Faixa de frequéncia: (£3 dB) 30-300000 CPM (0,5-5000 Hz).

e Faixa de medigao: + 50 g (+490 m/s?).

Figura 3.3: Acelerémetro triaxial IMI Sensors, modelo 604B31 [21].

3.2.1.2 Posicionamento dos acelerometros na bancada

Ao medir a vibragao, o acelerometro deve se fixar no mancal. Mais especifica-
mente, o transdutor deve ficar o mais perto possivel da linha central do mancal para
evitar a captacao de sinais distorcidos. A figura 3.4 mostra diversas configuragoes

de colocacao de acelerometros, indicando as corretas e incorretas.

Tampa
protetora

/ Localizacdo do —
mancal

Figura 3.4: Configuragdes corretas e incorretas na colocac¢ao dos acelerémetros.
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Para ajudar na determinagao de falhas na maquina, é muito util compilar dados de
vibragao de cada ponto de medicao nas trés diregoes axial, radial e tangencial. Por
exemplo, como se viu no Capitulo 2, para detetar o problema de desbalanceamento
no rotor, deve comparar-se o espectro de frequéncia do sinal de vibragao nas diregoes

axial e radial. A figura 3.5 mostra um esquema representativo dos planos de medicao

utilizados.
Radial Radial
 ——
Tangencial Tangencial

Figura 3.5: Esquema dos planos de medicao.

Segundo [22], para os motores de menos de 50 CV, apenas um ponto de prova é
adequado. Para motores de mais de 50 CV, cada mancal deveria ter o seu préprio
ponto de prova. Nas maquinas sensiveis a danos em mancais de rolamento e nas
que os problemas de mancais devem-se detetar o mais cedo possivel, cada mancal
deveria ter também seu préprio ponto de prova. Neste projeto, utilizou-se um bloco
de montagem triaxial de aluminio com os trés acelerometros unidirecionais no mancal
interior. O acelerometro triaxial foi magnetizado diretamente no mancal exterior,

como ¢ mostrado na figura 3.6.
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Figura 3.6: Montagem dos acelerémetros no mancal (a) interior e (b) exterior.

3.2.2 Placas de aquisicao de sinais

As placas de aquisicao, utilizadas para converter o sinal analdgico de vibragao
num sinal digital, consistem em dois mdédulos NI 9234 da National Instruments.
Cada um deles conta com quatro canais de entrada e uma taxa de adquisi¢ao de até

51,2 kHz/canal. A figura 3.7 mostra esta placa de aquisigao.

Figura 3.7: Placa de aquisi¢ao dos sinais. Médulo NI 9234 [23].

Os modulos anteriores sao conectados ao chassi NI ¢cDAQ 9178, que fornece a
alimentacao e se acopla ao computador via USB. A figura 3.8 mostra este equipa-

mento.
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Figura 3.8: Chassi NI cDAQ 9178 [24].

3.2.3 Tacometro analégico

Este tipo de sensores magnéticos convertem o movimento de um alvo ferroso em
sinais de tensao proporcionais a velocidade. Conta com um moédulo amplificador que
converte esses sinais em pulsos. Neste projeto, foi utilizado um tacometro analégico
modelo MT-190 da Monarch Instrument, localizado préximo ao rotor para estimar a
velocidade de rotagao da maquina. A distancia entre a maquina e o tacometro deve
ser inferior a 6,35 milimetros para seu correto funcionamento. A figura 3.9 mostra

o conjunto sensor-amplificador utilizado.

Magnetic Trigger
Amglifier Modulz

Figura 3.9: tacometro analégico: Monarch Instrument MT-190 [25].
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3.2.4 Microfone

Além dos sensores citados anteriormente, foi utilizado um microfone Shure SM81,
de tipo condensador e resposta de frequéncia de 20 Hz a 20 kHz, para captar o som
produzido pela maquina. Foi situado a 10 cm do rotor, e ligado a um interface
de audio Alesis 104, que fornece a alimentacao phantom de 48 volts necesséria e
proporciona o sinal de saida. A figura 3.10 mostra o microfone e a interface de

audio utilizados.

Figura 3.10: Microfone Shure SM81 e interface Alesis i04.

35



3.2.5 Cabos e conectores

A tabela seguinte mostra os conectores utilizados nos diferentes dispositivos:

Tabela 3.2: Cabos e conectores utilizados no processo de gravagao.

Dispositivo

Entrada

Saida

NI 9178 + NI 9234

BNC

USB

Acelerémetro 601A01 2 pin MIL-C-5015 | BNC
’Fi, = ,’
fH o)
g
1%
Acelerdmetro 604B31 4 pin MIL-C- BNC
- 26482
Mg ’,T‘ P

Tacdbmetro

BNC

i

@

Microfone Shure SM81 Canon XLR - Canon XLR —
Fémea Macho
. ®
Alesis i04 Canon XLR - TRS
Macho
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3.2.6 Softwares utilizados na aquisicao

Durante o processo de gravacao foram utilizadas duas ferramentas de software:
e NI LabVIEW 2013.

e NI DIAdem 2010.

NI LabVIEW

O LabVIEW (acronimo para Laboratory Virtual Instrument Engineering Work-
bench) é uma linguagem de programagao grafica originaria da National Instruments.
E ideal para o desenvolvimento de qualquer sistema de medicao ou controle. Foram
criados dois projetos no LabVIEW em formato .vi. O primeiro, realiza a estimagao
da frequéncia de rotagao através do sinal do tacometro. O segundo projeto tém a
funcao de coletar todos os sinais, mostrar a forma de onda e o espectro dos mesmos

e salvar os dados no formato .tdms.
NI DIAdem

O NI DIAdem é uma ferramenta de software que permite localizar, carregar, visu-
alizar, analisar e gerar relatérios dos dados de medigao coletados durante aquisicoes
de dados e/ou gerados em simulagoes. Essa ferramenta foi utilizada para comprovar

que os sinais obtidos foram gravados corretamente.

dLabVIEW ~DIAdem

(a) (b)

Figura 3.11: Logotipos do (a) LabVIEW e (b) DIAdem.
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3.2.7 Conexoes do sistema

As figuras 3.12 e 3.13 mostram as conexoes dos equipamentos citados. No to-
tal, para cada medigao sao adquiridos oito sinais (seis sinais de vibragao dos ace-
lerometros + sinal do tacometro + sinal do microfone). Os dois médulos NI 9234
conectam-se ao chassi NI cDAQ 9178, acoplado a um notebook. O notebook, equi-

pado com o software LabVIEW 2013, permite a gravacao e compilagao dos sinais.

“~

Mesa Alesis 104

Microfone
Shure SM81

A celerometro

Acelerébmetros triaxial

I

Ll Adaptador
=) TRS/BNC
NI cDAQ 9178
2x NI19234

Figura 3.12: Diagrama das conexoes no processo de gravagao.
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Figura 3.13: Conexdes dos equipamentos.
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3.3 Inducao de defeitos na bancada

3.3.1 Desbalanceamento de massa

Existem duas configuragoes dos rotores nas maquinas rotativas. Na configuragao
center-hung, o rotor esta localizado e centrado entre os dois mancais. Na confi-
guracao over-hung, comumente utilizada na industria do gas e do petréleo, o rotor
estd situado na extremidade do eixo, depois do mancal exterior. As méaquinas com
esta configuracao produzem niveis de vibragao mais elevados devido aos efeitos de
ressonancia. A figura 3.14 mostra os esquemas destas duas configuracoes numa
maquina rotativa. Neste projeto, unicamente foi utilizada a configuragao center-

hung do rotor.

Figura 3.14: Configuragoes do rotor (a) center-hung e (b) over-hung.

O material necessario para a insercao de massas desbalanceadoras no rotor consiste

em varios parafusos e arruelas.

Primeiramente, a maquina deve estar corretamente alinhada, fixa e desligada.
Para introduzir o desbalanceamento deve se fixar o parafuso com a(s) arruela(s)

no rotor. Com o auxilio de uma balanca de precisao, se pesaram as massas antes

40



de introduzi-las no rotor, para fornecer uma medida quantitativa do nivel de dese-
quilibrio. O parafuso deve ser apertado com firmeza utilizando uma chave. A figura

3.15 mostra o disco rotativo com o parafuso fixado.

Figura 3.15: Rotor com a massa desbalanceadora.

Neste projeto foram utilizados 7 massas diferentes para a inducao do desbalance-
amento: 6 g, 10 g, 15 g, 20 g, 25 g, 30 g e 35 g. A figura 3.16 mostra algumas das

massas utilizadas sendo pesadas na balanca.

(b) 10 g (c) 25 g (d) 30 g (e) 35 g

Figura 3.16: Diferentes massas desbalanceadoras.
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3.3.2 Desalinhamento de eixo

Neste trabalho se provocaram dois tipos de desalinhamento paralelo: horizontal

e vertical, como é mostrado na figura 3.17.

-II-

» Y y

(a) Desalinhamento horizontal (b) Desalinhamento vertical

Figura 3.17: Desalihamento paralelo induzido.

O motor da bancada tém instalados parafusos que permitem a inducao de desa-
linhamento, como é mostrado na figura 3.18.

Desalinhamento Vertical

-

i
Desalinhamento Horizontal

Figura 3.18: Parafusos de desalinhamento vertical e horizontal.

A méquina foi equipada com um acoplamento rigido, ja que um acoplamento

flexivel pode compensar os desalinhamentos e fazé-los menos notorios. Para medir
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a distancias de desalinhamento horizontal, foi utilizado um paquimetro digital com

resolucao de 0.01 mm.

3.3.2.1 Desalinhamento paralelo horizontal

Para a inducao de desalinhamento paralelo horizontal, primeiramente a maquina
deve estar desligada e corretamente alinhada. Com o auxilio do paquimetro, deve
se medir a distancia de referéncia entre a base do motor e o segurador do parafuso,

como ¢é mostrado na figura 3.19.

Figura 3.19: Medigao do desalinhamento com ajuda do paquimetro.

Depois, devem se apertar os parafusos horizontais do lado desejado, afrouxando
por sua vez os parafusos do extremo contrario. Ambas extremidades da placa do mo-
tor devem ser movidas igualmente, para assegurar que o motor e o €ixo permanecam
paralelos. Por ultimo, deve se verificar, utilizando o paquimetro, que a diferenca en-
tre a distancia medida e a distancia de referéncia corresponde ao desalinhamento

desejado.

Neste trabalho, os desalinhamentos paralelos horizontais efetuados foram de 0.5

mm, 1 mm, 1.5 mm e 2 mm.
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3.3.2.2 Desalinhamento paralelo vertical

Para provocar desalinhamento vertical devem se soltar os parafusos verticais da
base do motor ligeiramente (1 mm ou menos), fornecendo um espago minimo para
levantar ou abaixar a placa da base do motor. A continuagao, devem se inserir
uma predeterminada e igual quantidade de calgos em cada um dos quatro cantos da
placa, elevando assim o eixo do motor acima do eixo do rotor. A figura 3.20 mostra
os calgos empregados para provocar o desalinhamento vertical e a figura 3.21 mostra

esses calgos colocados na placa do motor.

Figura 3.20: Calgos empregados para o desalinhamento paralelo vertical.

Figura 3.21: Indugao de desalinhamento paralelo vertical.
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Os desalinhamentos paralelos verticais induzidos foram de 0.51 mm, 0.63 mm,
1.27 mm, 1.4 mm, 1.78 mm e 1.9 mm, utilizando diferentes combinagoes dos calgos

disponiveis.

3.3.3 Defeitos nos mancais de rolamento

Foram utilizados trés mancais defeituosos: o primeiro, com falha na gaiola; o
segundo, com falha na pista externa; e o terceiro, com falha no elemento rolante

(esfera). As informagoes técnicas a respeito dos mancais utilizados sdo as seguintes:

e Numero de elementos rolantes: 8 esferas.
e Diametro da esfera: 0,7145 cm.

e Diametro da gaiola: 2,8519 cm.

e FTF: 0,375 CPM/RPM.

e BPFO: 2,998 CPM/RPM.

e BPFI: 5,002 CPM/RPM.

e BSF: 1,871 CPM/RPM.

Foram utilizadas configuracoes com o mancal defeituoso invertido e com o mancal
defeituoso nao invertido, sempre individualmente, ou seja, nao foram colocados dos
mancais defeituosos ao mesmo tempo nas gravacoes. A figura 3.22 mostra as duas

configuragoes utilizadas com os mancais defeituosos.
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Figura 3.22: Configuragoes de mancal defeituoso (a) invertido e (b) nao invertido.

Para colocar o mancal invertido, é preciso desmontar o eixo do ABVT, como é

mostrado na figura 3.23

Figura 3.23: Desmontagem do eixo para a inser¢ao do mancal invertido.
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3.4 Medicoes e analise dos sinais de vibracao

3.4.1 Estratégias de teste para inspecoes de vibracao

Antes de comegas as medigoes, é importante realizar uma inspecao da vibracao da
maquina. Os seguintes itens foram considerados, de modo a assegurar a consisténcia

dos dados a partir de uma medicao para a outra.

e Condicoes de teste: A assinatura de uma maquina de vibragao é forte-
mente dependente dos parametros operacionais, bem como da sua condig¢ao
fisica. Provavelmente, o erro mais comum que se encontra na pratica é o
fato de compilar dados na mesma maquina, mas com diferentes parametros de

operagao e/ou niveis diferentes de vibracao de fundo [22].

e Condigoes de operagao: E fundamental que, quando os dados sao compi-
lados, a velocidade de rotacao no teste esteja proxima a velocidade utilizada
em testes anteriores. No momento da gravacao, a velocidade de rotagao deve

ser constante e sem variagoes.

e Aquecimento: As maquinas devem ser testadas totalmente aquecidas. Uma
maquina fria tera uma assinatura de vibracao diferente do que uma maquina

aquecida.

e Inspecao Visual: E importante inspecionar visualmente a maquina em operacao
no teste, verificando aspetos tais como ruidos inusitados, mancais mais quentes

do que o normal, vibracao excessiva, etc.

3.4.2 Setup de medigao

A aquisicao de dados foi realizada no Laboratério de Ensaios Dinamicos e Anélise
de Vibragoes (LEDAV). Os sinais de vibragao foram adquiridos com uma taxa de
aquisicao de 50.000 amostras durante 5 segundos, totalizando 250.000 amostras.
Com o auxilio do software LabVIEW, foi possivel a obtencao e visualizagao das
amostras coletadas. Os dados foram exportados em formato .tdms, préprio do Lab-

VIEW.
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Para cada defeito provocado na bancada, os dados foram adquiridos para rotagoes

de 700 a 3600 RPM com passo de 60 RPM, aproximadamente.

Cada medicao consta de oito sinais, como ja foi dito na secao 3.2.7.

3.4.3 Estimacao da frequéncia de rotacao

A figura 3.24 mostra um exemplo de um sinal de tensao periédico captado pelo
tacometro, em que o inverso do periodo do sinal é a frequéncia de rotacao. Na parte
inferior da figura, é representado o espectro de frequéncia do sinal do tacometro, que
consiste em varios picos igualmente espagados situados em f,, 2f., 3f., etc., onde

fr é a frequéncia de rotagao.

v

T + t + T + T + t + + t T +
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Figura 3.24: Exemplo de sinal do tacometro no dominio do tempo e da frequéncia.

Neste exemplo, a velocidade de rotacao é de 61 Hz.

Para a estimacao da velocidade de rotacao, foi criada uma rotina no LabVIEW, ca-
paz de detectar o primeiro pico, acima de um certo limiar, do espectro de frequéncia
correspondente ao sinal do tacometro. A frequéncia de rotagdo da maquina foi

anotada para cada medigao. A figura 3.25 mostra um exemplo da estimacao da
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frequéncia de rotagao para uma frequéncia de 21,58 Hz (1295 RPM).

Waveform Graph Plot0 m
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21,5843

Figura 3.25: Exemplo de estimagao da frequéncia fundamental de rotagao.

3.4.4 Medigoes de sinais normais (sem defeito)

Foram realizadas um total de 49 medigoes de sinais normais (sem defeito) nas
frequéncias de rotacao desde 737 RPM até 3686 RPM, com passo aproximado de 60
RPM.

3.4.5 Medicoes de desbalanceamento

Neste projeto, foram utilizadas sete massas desbalanceadoras diferentes para pro-
vocar o defeito dedesbalanceamento no rotor, obtendo um total de 333 medicoes. A
tabela 3.3 mostra a quantidade de medicoes para cada massa. A medida que o peso
da massa é incrementado, o nivel de vibracao aumenta. A partir de um peso de 25
g, ¢ inviavel atingir velocidades de rotacao acima de 3300 RPM. Por esse motivo, o
nimero de sinais desbalanceados gravados é menor com as massas de 25 g, 30 g e

35 g.
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Tabela 3.3: Sinais gravados para cada desbalanceamento introduzido.

Peso | Numero de medigoes
6g 49

10 g 48

15¢g 48

20 g 49

25 g 47

30 g 47

35 g 45
Total 333

O defeito de desbalanceamento pode se apreciar mediante a andlise espectral dos
sinais de vibragao captados na direcao radial. A figura 3.26 compara a forma de
onda e o espectro de um sinal de vibracao sem defeito e um outro sinal com o rotor
desbalanceado com uma massa de 35 g, a uma frequéncia de rotacao de 3000 RPM
(50 Hz). Ambos sinais correspondem ao acelerémetro da dire¢ao radial no mancal

interior.
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Figura 3.26: Comparagao dos sinais com e sem desbalanceamento na posi¢ao radial.

Analisando a figura anterior, se aprecia uma diferenca evidente entre os dois si-
nais. O sinal temporal correspondente ao desbalanceamento apresenta uma maior
amplitude e nivel global, mas este fato ¢ insuficiente para determinar a causa da
falha. Ja no espectro, observa-se um grande aumento da amplitude do sinal na

frequéncia de rotacao da maquina, indicando o desbalanceamento mecanico.
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O desbalanceamento também pode ser comprovado comparando os espectros de
vibracao na posigao radial e axial, lembrando que a forca centrifuga devido ao des-
balanceamento ocorre na posicao radial. A figura 3.27 compara o espectro dos sinais
obtidos pelos sensores nas posicoes axial e radial para um desbalanceamento de 20
g a 1800 RPM (30 Hz). Observa-se um aumento da amplitude de quase duas vezes,

indicando o desbalanceamento.
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Figura 3.27: Comparacao entre as posigoes axial (figura superior) e radial (figura

inferior) no desbalanceamento.

3.4.6 Medicoes de desalinhamento

As tabelas 3.4 e 3.5 mostram as medicoes efetuadas para cada desalinhamento
paralelo horizontal e vertical, sendo 197 medi¢oes no caso do desalinhamento hori-
zontal e 301 no desalinhamento vertical, contabilizando um total de 498 medigoes

para este defeito.
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Tabela 3.4: Sinais gravados para cada desalinhamento horizontal induzido.

Desalinhamento Horizontal | Niimero de medigoes
0.5 mm 50
1 mm 49
1.5 mm 49
2 mm 49
Total 197

Tabela 3.5: Sinais gravados para cada desalinhamento vertical induzido.

Desalinhamento Vertical | Sinais Gravados

0.51 mm o1
0.63 mm 20
1.27 mm 50

1.4 mm 50
1.78 mm 50

1.9 mm 50

Total 301

O desalinhamento paralelo manifesta-se principalmente na componente 2x rotacao.
A figura 3.28 compara o espectro de um sinal sem defeito e outro com desalinha-
mento vertical de 1.9 mm, ambos a uma velocidade de rotagao de 3000 RPM (50
Hz). Observando a figura inferior, a falha de desalinhamento produz um aumento de
amplitude na frequéncia de 100 Hz (segundo harmoénico da frequéncia de rotacao),

indicando o desalinhamento.
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Figura 3.28: Espectro de um sinal sem e com desbalanceamento a 3000 RPM (50 Hz).

Observa-se o surgimento de um pico de amplitude na frequéncia 2x rotagao.

3.4.7 Medicoes de mancais defeituosos

Os defeitos dos mancais sao mais visiveis quando o rotor estd desbalanceado. Por

esse motivo, além da insercao dos mancais defeituosos, se introduziram massas de

6 g, 20 g e 35 g para provocar desbalanceamento. As tabelas 3.6 e 3.7 mostram o

ntmero de medigoes para cada mancal (invertido e nao invertido).

Tabela 3.6: Numero de medigoes com o mancal defeituoso nao invertido.

MANCAL 1 MANCAL 2 MANCAL 3
Peso 0g|6g|20g|35g|0g|6g|20g|35g|0g|6g|20g]|35¢g
Medigoes | 49 | 48 | 49 42 | 49 | 49 | 49 37 | 50 |49 |49 38
Total 188 184 186
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Tabela 3.7: Nimero de medigoes com o mancal defeituoso invertido.

MANCAL 1 MANCAL 2 MANCAL 3
Peso 0g|6g|20g|35g|0g|6g|20g|35g|0g|6g|20g|3bg
Medicoes | 49 | 49 | 49 41 | 49 | 49 | 49 41 | 49 | 43 | 25 20
Total 188 188 137

No total, foram realizadas 558 medi¢des com o mancal defeituoso nao invertido,
e 513 sinais com o mancal defeituoso invertido. O mancal com falha no elemento
rolante (mancal 3), na configuracao invertida, junto com o rotor desbalanceado,
gerou altos niveis de vibracao, sendo impossivel atingir altas velocidades de rotagao
para essa configuracao. Por esse motivo, o nimero de medicoes gravados utilizando

o mancal 3 invertido foi menor em comparagao com as outras configuragoes.

3.4.8 Analise dos sinais coletados

Apos a gravacao da base de dados, é importante comprovar que todos os sinais te-
nham sido adquiridos corretamente. Com o auxilio do software DIAdem, foi possivel
a visualizacao dos sinais e a localizacao de falhas na gravagao de uma forma rapida
e eficaz. Devido a falhas nas conexoes, alguns dos sinais podem ser adquiridos
defeituosamente, devendo ser removidos da base de dados. No total, foram remo-
vidos 3 sinais defeituosos, mostrados na figura 3.29. Os dois primeiros sinais da
figura correspondem ao sinal do acelerometro triaxial na direcao axial. O ultimo
sinal corresponde ao sinal do microfone. Estes trés sinais aparecem distorcidos em

comparagao aos sinais adquiridos corretamente.
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Figura 3.29: Sinais defeituosos removidos da base de dados.



3.5 Resumo da base de dados

No total, foram realizadas 1951 medigoes, contabilizando um total de 15.608 sinais.

A tabela 3.8 mostra a desagregacao de todos os sinais em funcao do defeito da

maquina.
Tabela 3.8: Desagregacao dos sinais gravados.
Defeito Numero de medigoes
Sem Defeito 49
Desbalanceamento 333
Desalinhamento Vertical 301
Desalinhamento Horizontal 197

Mancais Defeituosos nao Invertidos | 558

Mancais Defeituosos Invertidos 513

TOTAL 1951

Na pratica, nao é aconselhavel determinar as falhas de uma maquina mediante
a mera inspecao visual dos sinais. Pequenas variagoes da amplitude do espectro
na frequéncia de rotacao e nos harmonicos podem indicar a existéncia de defeitos,
mas podem nao ser apreciados visualmente. Gerar uma base de dados, com certa
quantidade de sinais coletados para cada defeito, permite a deteccao automatica
de falhas por meio de classificadores. Esta metodologia seré explicada no préximo

capitulo.
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Capitulo 4

Classificacao automatica de

defeitos

No capitulo anterior foi descrito o processo de gravacao de uma base de dados
de padroes de defeitos em uma maquina rotativa experimental. Neste capitulo sera
proposto um procedimento automatico de reconhecimento do estado da maquina:
normal, desbalanceada ou desalinhada. A primeira parte deste processo corresponde
a extracao das caracteristicas sensiveis aos defeitos dos sinais de vibracao obtidos,
com o objetivo de reduzir a dimensionalidade e utilizar essas caracteristicas no pro-

cesso de classificacao.

Serao descritos varios algoritmos de classificacao, amplamente utilizados na atuali-
dade: Regressao Logistica, Maquinas de Vetor de Suporte, Redes Neurais Artificiais

e Random Forest.

4.1 Reconhecimento de padroes

Reconhecimento de padroes é entendido como a caracterizacao de dados de en-
trada em classes identificaveis através de extracao de caracteristicas ou atributos

fundamentais. Um projeto de reconhecimento de padroes envolve normalmente:

e Extracao das caracteristicas dos objetos a classificar.
e Selecao das caracteristicas mais discriminativas.

e Construcao de um classificador.
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Em geral, os padroes sao descritos por uma sequéncia de niimeros reais que pode
ser representada por um vetor num espago multidimensional. Define-se espaco de
medidas como o espaco no qual o padrao é inicialmente representado. Este espaco
¢, em geral, de alta dimensionalidade. Pode-se pensar em promover uma trans-
formacao com perda de informacao que mapeie o espaco das medidas num outro de

dimensionalidade reduzida. Este espago é denominado de espago de caracteristicas.

O classificador implementa uma funcao de decisao, mapeando pontos do espaco

das caracteristicas em um conjunto de inteiros representando as classes.

4.2 Extracao das caracteristicas

O processo de extragao das caracteristicas €, provavelmente, o aspecto mais im-
portante do reconhecimento de padrdes [26]. As caracteristicas extraidas dos si-
nais devem ser sensiveis as falhas da maquina, e robustas as condi¢oes operacionais
variaveis. Além disso, é desejavel que os algoritmos de extragao das caracteristicas
permitam computacoes nao dispendiosas. Isto é particularmente relevante durante
o monitoramento de um sistema dinamico, onde as mudancas devem ser capturadas

dentro de um curto periodo de tempo.

Os sinais de vibracao obtidos durante processo de gravacao devem ser proces-
sados para a obtencao de caracteristicas discriminativas que descrevam os padroes
dos defeitos. A técnica de processamento de sinais utilizada neste trabalho foi a
Transformada de Fourier, pois, como ja foi dito nos capitulos anteriores, cada tipo

de defeito afeta as vibragoes da méquina num conjunto especifico de frequéncias.

Na realizagao dos experimentos foram abordadas trés classes: Normal (sem de-
feito), Desbalanceamento e Desalinhamento. A tabela 4.1 mostra a descri¢ao e

caracteristicas de cada classe.
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Tabela 4.1: Condicoes das classes definidas.

- Caracteristicas Numero
Classe Descrigao

espectrais de medigoes

Funcionamiento normal
Sem caracteristicas
Normal da miquina, sem defeitos 49
discriminativas
induzidos.

Predominio de uma
Distribuicao desigual de
alta amplitude na
Desbalanceamento | cargas em torno da linha 333
frequéncia de rotacao
central do eixo.
(1x rotagao)

Deslocamento paralelo Amplitudes superiores
Desalinhamento dos eixos no plano em 2x e 3x 498
vertical e horizontal. rotagao

Os defeitos considerados sao fortemente dependentes da frequéncia de rotacao e
seus harmonicos. As caracteristicas escolhidas neste trabalho foram obtidas a par-
tir dos sinais dos acelerémetros situados em cada mancal: s&l)(n), sél)(n), s,(zl)(n),
s& (n), 33(,2)(71) e s (n). Os sobrescritos (1) e (2) referem-se ao mancal 1 (interior)
e 2 (exterior), e os subscritos z, y, z referem-se as trés diregoes axial, tangencial
e radial, respetivamente. Para cada um desses sinais, foram extraidas trés carac-
teristicas, correspondentes ao nivel de amplitude no espectro nas frequéncias Ry,

2R; e 3Ry, sendo Ry a frequéncia de rotacao da maquina, que também foi incluida

como caracteristica. A tabela 4.2 resume o conjunto das 19 caracteristicas utilizadas.

Tabela 4.2: Conjunto de caracteristicas.

Nome Descricao
Ry Frequéncia de rotagao da maquina
|S(l)(R ) Magnitude do espectro na frequéncia Ry
z Iy

do sinal do acelerometro na direcao axial no mancal 1

Magnitude do espectro na frequeéncia 2R

1SV (2Ry)|

do sinal do acelerometro na direcao axial no mancal 1
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Magnitude do espectro na frequéncia 3Ry

557 (3Ry)|
do sinal do acelerometro na dire¢ao axial no mancal 1
Magnitude do espectro na frequéncia R

SR | /
do sinal do acelerometro na direcao tangencial no mancal 1
Magnitude do espectro na frequéncia 2R

SR | A e
do sinal do acelerometro na dire¢ao tangencial no mancal 1
Magnitude do espectro na frequéncia 3R

SSPBRAL] A o
do sinal do acelerometro na dire¢ao tangencial no mancal 1
Magnitude do espectro na frequéncia R

SR | A Y
do sinal do acelerometro na direc¢ao radial no mancal 1
Magnitude do espectro na frequéncia 2R

SOER | !
do sinal do acelerometro na direcao radial no mancal 1
Magnitude do espectro na frequéncia 3R

sOERY | A e
do sinal do acelerometro na dire¢ao radial no mancal 1
Magnitude do espectro na frequéncia R

SRl | A Y
do sinal do acelerometro na direcao axial no mancal 2
Magnitude do espectro na frequéncia 2R

SRR A N
do sinal do acelerometro na dire¢ao axial no mancal 2
Magnitude do espectro na frequéncia 3R

sPERY A e
do sinal do acelerometro na dire¢ao axial no mancal 2
Magnitude do espectro na frequéncia R

SP@R | !
do sinal do acelerometro na direcao tangencial no mancal 2
Magnitude do espectro na frequéncia 2R

sPeR | g ey
do sinal do acelerometro na dire¢ao tangencial do mancal 2
Magnitude do espectro na frequéncia 3R

SPBRAL] A o
do sinal do acelerometro na dire¢ao tangencial do mancal 2
Magnitude do espectro na frequéncia R

SO (R | T A | !
do sinal do acelerometro na dire¢ao radial do mancal 2
Magnitude do espectro na frequéncia 3R

SO @R | !

do sinal do acelerometro na direcao radial do mancal 2
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Magnitude do espectro na frequéncia 3Ry

2

S BRAI| A o

do sinal do acelerometro na dire¢ao radial do mancal 2

A extracgao das caracteristicas supoe uma reducao da dimensionalidade de 250.000
amostras iniciais para apenas 3 por cada sinal, o que permite remover o excesso de
dados que nao aportam informacao discriminativa. Além disso, também é redu-
zida a complexidade computacional global associada ao processo de aprendizado do

classificador.

A figura 4.1 mostra o esquema do sistema de reconhecimento de padroes. Uma
vez que as caracteristicas sao extraidas, o tltimo passo é utilizar essas features na

entrada do classificador para obter as classes de saida.

Ambiel{te - Proceslso de 5 Extmg:if) [.Ias o Classificador 5
de padrdes medida medidas caracteristicas features classes

Ooo -‘ _l\—:

Figura 4.1: Sistema de reconhecimento de padroes. Apds o processo de medida por

meio dos acelerdmetros, sao extraidas as caracteristicas para, finalmente, realizar a

classificacao e obter as diferentes classes predefinidas.

4.3 Meétodos de classificacao

Os métodos de classificacao podem ser agrupados em duas categorias: métodos
supervisionados e métodos nao supervisionados. Nos métodos da classificacao su-
pervisionada, assume-se a existéncia de um conjunto de amostras de padroes cujas
classes sao conhecidas. Nos métodos nao supervisionados, a natureza e nimero de
classes presentes sao desconhecidos. Neste caso, o problema a ser tratado consiste,

além da classificacao, na proépria definicao das classes.
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Os processos de classificacao também podem ser agrupados em métodos pa-
ramétricos e nao paramétricos. Nos métodos paramétricos, supoe-se conhecida a
forma geral da funcao densidade de probabilidade que descreve o comportamento
dos dados. Os parametros existentes dessas fungoes sao estimados, entao, a partir
das amostras de treinamento disponiveis para cada classe. Quando a funcao densi-
dade de probabilidade é desconhecida, a alternativa consiste em utilizar os chamados

métodos nao paramétricos.

4.4 Algoritmos de aprendizado supervisionado

Dadas m amostras de treinamento, cada uma com n caracteristicas, denomina-
se conjunto de treinamento ao conjunto {(z®,y®):i = 1,..m} , onde () € R
denota as varidveis de entrada (vetor de caracteristicas) e y® é um valor discreto
que representa a classe associada. Um par (2, y@) ¢ denominado amostra ou
exemplo de treinamento. O espaco de valores de entrada serda denotado como X e o

espago de saida como Y.

O algoritmo de aprendizado supervisionado pode ser descrito da seguinte forma:
o classificador sera treinado de forma que aprenda uma funcao h : X — ) de modo
que h(z) seja um bom preditor para o valor correspondente de y ante uma entrada

x ainda nao vista. Este processo é descrito graficamente na figura 4.2.

Conjunto de
treinamento

b

Algoritmo de
aprendizado

X H y

Figura 4.2: Processo de aprendizado supervisionado de um classificador h.

Nos algoritmos de classificacao, é fundamental se evitar o risco de sobreajuste,

também conhecido como overfitting. Este problema consiste na memorizacao dos
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padroes de treinamento por parte do classificador, gravando suas peculiaridades e
ruidos, ao invés de extrair as caracteristicas gerais que permitirao a generalizagao

ou reconhecimento de padroes nao utilizados no treinamento.

Os classificadores binarios podem abordar a classificacao de mais de uma classe
utilizando o método conhecido como um-contra-todos. Com este método, treina-se
o classificador para a primeira classe, usando-se como contra-exemplos as outras
classes, e assim por diante. Para um novo dado de entrada x, é escolhida a classe ¢

que satisfaz: argmax h®(x).

4.4.1 Regressao Logistica (Logistic Regression)

Neste classificador, em que y € {0, 1}, a fungao h é definida pela seguinte equagao:

h(z) = g(67) = ﬁ (4.1)

onde g(z) = é a funcao sigmoide, representada na figura 4.3.

1+ e %

Hosf
o

Figura 4.3: Fungao sigméide.

A funcdo h(x) retorna a probabilidade estimada de que y = 1 para uma entrada
x, isto é, h(xz) = Py = 1| x;60). Se h(x) > 0.5 ou, equivalentemente, 7z > 0, a
predigao serd y = 1. Se h(z) < 0.5 ou, equivalentemente, 87z < 0, a predigao serd

y = 0.
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O vetor 0 = [0y, 01, ..., 0] contém os parametros desconhecidos que serdo estimados
com base nos dados amostrais. Estes parametros 6; sao ajustados para minimizar a

funcao custo, definida por:

1) = - |3y hog(ha) + (1 yOiog1 - ha)| (42

Para um dado de entrada x, se y é exatamente igual ao que foi predito, entao o
custo seré zero, pois J(0) =0sey =1 e h(x) = 1. Pelo contrario, conforme h(x) se
aproxima a zero, sendo y = 1, o custo vai para infinito. Ou seja, o algoritmo prediz

P(y=1]x;0) =0 mas y = 1, resultando em um custo muito alto.

Existem outras funcoes custo que podem ser escolhidas, mas a funcao custo da
equagao (4.2) pode ser derivada usando o principio de estimativa por méxima veros-
similhanca, que é um método estatistico para encontrar eficientemente os parametros
0 que melhor ajustam os dados ao modelo. Esta funcao também possui a propriedade

de ser convexa, o que facilita a convergéncia para seu minimo global.

Para achar os parametros # que minimizam J(#) é usado o método conhecido

como reducao do gradiente, descrito por:

0

55.70) (4.3)

Hj = 0]' —
Simplificando a equagao anterior, obtém-se:

m

0, =6, —«a Z(h(a:(i) — y(i))xgi), (4.4)

i=1
onde o parametro «, chamado de taxa de aprendizado, controla quao grande é o

“passo” ao atualizar o parametro ;. Este algoritmo é repetido até convergir.

O classificador de regressao logistica permite criar fronteiras de decisao lineares
ou polinomicas, em funcao da escolha da funcao h. Uma regressao logistica linear
serd caracterizada por h(z) = g(0y + 0121 + boxe + ... + 0,2,). Por sua vez, uma
regressao logistica polinomica sera caracterizada por h(z) = g(0y + 6012 + 022> + ... +
0,2™). A figura 4.4 mostra um exemplo bidimensional de regressao logistica linear

e polinomica.
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y
X Classe 1 X
Classe 2 X
X
X X
X
X X X
X X
) X X X X g

h(x) = g(0 + 0121 + Oa
+93$% + 94%% + 955['1.%'2)

(a) (b)

T
h(z) = g(6y + 6121 + O222)

Figura 4.4: Exemplos de Regressao Logistica: (a) linear; (b) polinémica. No caso
linear, a fronteira de decisao é determinada por uma reta. Na regressao polinémica, os
valores de entrada x; podem ser combinados na fungao h(z), obtendo uma fronteira de

decisdao nao linear.

Para evitar o sobreajuste na regressao logistica, pode-se utilizar a regularizagao,
que consiste em reduzir a magnitude dos pardmetros ¢;, adicionando um termo na

equagao (4.2), resultando:

J(0) = —% iy(i)log(h(x(i))) + (1 - y(i))log(l — h(:v(i))) + % i 9]2-, (4.5)

onde A ¢ o parametro de regularizacao. Se A for muito elevado, os parametros 0;
ficariam préximos a zero, resultando numa h(z) ~ 6y, o que produziria um mal
ajuste no treinamento (underfit). Deve-se, entdao, procurar um compromisso entre

o correto ajuste dos dados de treinamento e a minimizacao do sobreajuste.

4.4.2 MaAquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Ma-
chines) - SVM

Este classificador é caracterizado por ser capaz de encontrar o hiperplano 6timo,
que possui a maior margem de distancia para os elementos de ambas as classes.

Este fato possui a vantagem de permitir construir fronteiras de decisao flexiveis e

atingir uma boa capacidade de generalizac¢do [27]. A figura 4.5 mostra um exemplo
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de separacao de duas classes com o hiperplano separador 6timo.

X Classe 1
Classe 2

Vetores
soporte

Figura 4.5: O hiperplano 6timo separando os dados com a méxima margem p em uma

distribuicdo dos dados no R2.

Quando as classes nao sao linearmente separaveis, o classificador SVM pode re-
alizar um mapeamento nao linear, transformando os vetores de entrada em vetores
de um espaco de maior dimensao em que seja possivel separar os dados linearmente,
através de fungoes de kernel. A figura 4.6 mostra um exemplo de mapeamento do

R? a R3 utilizando uma funcao kernel.

(£U1,CE2) = (2’1,2’272’3) = (l‘%a \/51315132735%)

Figura 4.6: Mapeamento de R? a R? mediante a funcio kernel. Na imagem da
esquerda, nao existe uma fronteira de decisao linear. A funcao kernel mapeia os dados

no espaco R?, onde sdo linearmente separdveis (imagem direita).

A fungao h no SVM pode ser escrita como:
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h(z) = Z aqyi K (25, 5) + B, (4.6)

onde K (x,x;) é o kernel utilizado pelo SVM e « e /3 sdo os parametros encontrados

durante o treinamento. As funcgoes kernel mais comuns sao:
e Polinomico: K(z;,z;) = (yx; - x; + ¢)?
e Gaussiano (Radial Basis Function): K(x;,x;) = exp(—v||z; — z;|*)

e Tangente hiperbdlica: K(z;,x;) = tanh(kz; - x; + ¢)

A fungao custo do SVM é similar a fungao custo da Regressao Logistica, mostrada
na equagao (4.5). Neste caso, utiliza-se um parametro de regularizagao C' para evitar
o overfitting. Ao contrario que em Regressao Logistica, um valor pequeno de C' pode

produzir um mal ajuste no treinamento.

4.5 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sao sistemas de computagao adaptativos inspi-
rados nas caracteristicas de processamento de informagao encontradas nos neuronios
reais e nas caracteristicas de suas interconexoes [28]|. Basicamente, todos os tipos
de redes neurais apresentam a mesma unidade de processamento: um neuronio ar-
tificial, que simula o comportamento do neuronio biolégico. Esse neuronio artificial
possui varias entradas, que correspondem as conexoes com outras unidades similares
a ele, e uma saida, cujo valor depende diretamente da somatéria ponderada de todas
as saidas dos outros neuronios a esse conectado. O modelo artificial de neuronio é
mostrado na figura 4.7. Esse modelo inclui um sinal adicional bias que favorece ou
limita a possibilidade de ativacao do neurdnio. O processo sinaptico é representado
pelos pesos w que amplificam cada um dos sinais recebidos. A fungao de ativagao
h modela a forma em que o neurénio responde ao nivel de excitacao, limitando e
definindo a saida da rede neural. As funcoes de ativagao mais utilizadas sao: limiar,

linear e sigmoide.
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Figura 4.7: Modelo artificial do neur6nio biolégico

A arquitetura de uma rede neural pode variar em funcao dos seguintes itens:

e Camadas intermedidrias.
e Quantidade de neurdnios.
e Funcao de transferéncia.

e Algoritmo de aprendizado.

4.5.1 Perceptron de multiplas camadas

As RNAs do tipo Perceptrons de Muiltiplas Camadas (Multilayer Perceptron -
MLP) s@o redes que apresentam uma ou mais camadas de neurénios intermedidrios
ou escondidos. As redes MLP sao muito utilizadas por apresentarem maior sim-
plicidade e facilidade de implementacao [29]. A figura 4.8 mostra um exemplo de
MLP com quatro entradas, duas camadas intermediarias com trés neuronios e uma

camada de saida com dois neuronios.
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Camada de Camadas Camada de
entrada ocultas saida

Figura 4.8: Perceptron de miltiplas camadas

4.5.2 Treinamento e aprendizado das redes neurais

O aprendizado das redes neurais pode ser na forma supervisionada ou nao su-
pervisionada. O aprendizado supervisionado pode ser classificado em treinamento
dinamico e treinamento estatico. No primeiro ocorrem alteragoes na estrutura de
rede (redugao ou aumento do nimero de camadas, nimero de neurdénios em cada
camada e nimero de conexdes). No treinamento estatico, somente os valores dos

pesos sofrem alteracoes e a topologia da rede é mantida inalterada.

No treinamento supervisionado estatico, a RNA compara o valor de saida calcu-
lado com o valor esperado, e avalia o erro decorrente das diferencas entre ambos.
Assim, com a discrepancia conhecida, os pesos sao modificados de forma a minimizar

o erro e encontrar a melhor relacao entre as informacoes de entrada e saida.

Seja d;(t) a resposta desejada para o neurénio j no instante t e y;(t) a resposta
observada do neur6nio j no instante ¢, obtida através de um estimulo x(¢) presente
na entrada da rede neural. O par (z(t),d;(t)) constitui um exemplo de estimulo-
resposta apresentado ao neurénio no instante t. O termo e;(t) é o sinal de erro

observado na saida do neurdénio j no instante ¢:

e;(t) = d;(t) — y;(t) (4.7)

O processo de aprendizado supervisionado tém por objetivo corregir este erro, de

maneira que, para um t suficientemente alto, os y;(t) estejam préximos, no sentido
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estatistico, dos d;(t), com j = 1,2,...,k, sendo k o nimero de neurdnios da rede

neural.

A cada etapa de treinamento sao feitas pequenas modificacdoes nos pesos, pro-
vocando uma minimizagao incremental dos erros, convergindo em dire¢ao do valor

esperado. A forma genérica de alteracao dos pesos é dada por:

wig(t+1) = wi(t) + ne; (), (t), (4.8)

onde 7 é a taxa de aprendizado que determina a velocidade com que os pesos serao
ajustados em diregdo ao menor erro e z;(t) é a entrada para o neurdnio j no tempo

t.

Na pratica, adota-se a soma dos erros quadraticos de todas as saidas como parametro
de desempenho da rede. A funcao custo a ser minimizada pelo algoritmo de treina-

mento é descrita pela seguinte equagao:

E(t) =

N —

Z e2(t) (4.9)

O algoritmo de retropropagacao (backpropagation) é o mais comumente empre-
gado no treinamento supervisionado de redes MLP [29]. Em uma primeira fase
ocorre a propagagao do sinal funcional (feedforward) mantendo-se os pesos fixos de
modo a gerar um valor de saida y;(f) a partir das entradas fornecidas &8 RNA. Na
segunda fase, as saidas sao comparadas com os valores desejados d;(t), gerando um
sinal de erro e;(t), que se propaga da saida para a entrada (retropropagagao do
erro), ajustando-se os pesos de forma a minimizar o erro e convergir assim para o
valor de saida desejado y;(t). Na pratica, pode-se estabelecer duas condigbes de

convergéncia: um erro aceitavel ou um nimero limite de iteracoes.

4.5.3 Owverfitting e generalizagao nas RNAs

A generalizagao indica a capacidade da RNA em aprender através de um pequeno
nimero de exemplos e, posteriormente, simular valores coerentes para um grupo des-

conhecido de dados. O excesso de treinamento (overfitting) pode acontecer quando
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é empregado um numero grande de neuronios nas camadas internas da rede. Para
evitd-lo, pode-se utilizar regularizagao (ja estudada na regressao logistica), modifi-
cando a fungdo custo para minimizar, além do erro e;(t), os valores dos pesos ao
longo do treinamento, pois pesos elevados estao relacionados com a ocorréncia de
overfitting [29]. A fungao custo é definida, entao, por:
1 ¢ 2 1 2
T =5 3=y + Al (410)

=1

onde A representa o parametro de regularizagao.

Outro método para evitar o sobreajuste é o treinamento com parada antecipada,
em que os dados de entrada sao divididos em dois conjuntos: um conjunto de trei-
namento e um conjunto de validacao. Os pesos sao ajustados empregando somente
o conjunto de treinamento, porém o conjunto de validagao é utilizado para avaliar
a capacidade de generalizagao da RNA através da medida do erro que a RNA apre-
senta para esse conjunto ao longo do treinamento. Neste quesito, podem acontecer

duas situagoes:

1. Oserros de treinamento e validacao permanecem estaveis apds um certo nimero

de iteracoes. Esta situagao ¢ ilustrada na figura 4.9.

Erro

Erro de treinamento —
0.05 Erro de validagao —

0.04
0.03
0.02

0.011

1 { | ¥ Tteragoes de aprendizado
5000 10000 15000 20000

Figura 4.9: Os erros de treinamento e validacao permanecem estdveis apds certo

numero de iteracoes: nao existe risco de overfitting e a capacidade de generalizacao é boa.

2. Apdés um certo numero de iteragoes, o erro de validacdo comeca a crescer,

embora o erro de treinamento possa ser reduzido ainda mais se o treinamento
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tivesse continuidade. Esta situacao é mostrada na figura 4.10. Neste caso, o

recomendado é parar o treinamento antes do erro de validacao crescer.

Erro
A
Erro de treinamento —

0.05 Erro de validagao —
0.04
0.03
0.02

0.01

Iteragoes de aprendizado

| | |
5000 10000 15000 20000

Figura 4.10: O erro de validacao cresce, indicando o overfitting. O nimero maximo de
iteragoes neste caso deve ser 10000, mesmo que possa se atingir um erro menor com

maior numero de iteracoes.

4.6 Classificador Random Forest

O método de classificacao conhecido como Random Forest consiste em uma técnica
de agregacao de classificadores do tipo arvore, construidos de forma que a sua estru-
tura seja composta de maneira aleatéria [30]. Uma arvore de decisao é uma colegao
de nés e arestas organizados de maneira hierarquica. Os ndés podem ser internos
(splits) ou nés terminais (folhas). Uma amostra entra pela parte superior da arvore
e é submetida a uma série de testes binarios em cada né até chegar a uma folha,
na que se encontra a resposta. A figura 4.11 mostra um exemplo de classificacao

utilizando uma arvore de decisao.
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X Classe 1

Classe 2
X2 X2 X2
A A A
X X X X X X
T X X T X X T X X
% X X % X X % X X
X % X % X %
T X X X X X X X X X
X X X gy | X X X gy | X X X g
<2 > 2 <2 > 2 <2 > 2
<1 >1 <1 >1 <4 >4

Figura 4.11: Criagao de um arvore de decisdo.

Para determinar a classe de uma instancia, o método combina o resultado de
varias arvores de decisao, por meio de um mecanismo de votagao. Cada arvore da
uma classificacao ou um voto para uma classe. A classificacao final é dada pela

classe que recebeu o maior niimero de votos entre todas as arvores da floresta.

O classificador é baseado no método Bagging [30]. Para cada arvore gerada é
utilizado um conjunto de treinamento diferente, formado por n exemplos de trei-
namento escolhidos aleatoriamente. Para cada né da arvore gerada, sao escolhidas
aleatoriamente m caracteristicas que orientam o direcionamento do né, baseado na
melhor discriminacao de classes do conjunto de treinamento, de acordo com uma
métrica. Em geral, o valor de m deve ser bem menor que o total de atributos da
base, de maneira que possam ser geradas arvores distintas, que sao combinadas para

classificar um novo exemplo.

O modelo gerado elege a classe mais frequente entre as op¢oes individuais de cada

arvore. A vantagem desse classificador é que ele permite bases de dados com um
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nimero grande de atributos, contudo é suscetivel a um sobreajuste (overfitting) em

determinadas bases [30].
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Capitulo 5

Analise dos resultados

experimentais

Nos capitulos anteriores foram descritos os procedimentos de aquisicao dos si-
nais no processo de gravagao, a obtencao das caracteristicas sensiveis as falhas e
a possibilidade de utilizacao de varios classificadores automaticos para detectar os
defeitos da maquina rotativa. Neste capitulo, sera detalhado o procedimento expe-
rimental realizado no trabalho. Primeiramente, sera descrito o algoritmo utilizado
na extracao das caracteristicas e, posteriormente, a utilizagao desses atributos nos
classificadores mencionados no Capitulo 4. Todos os testes foram realizados com

auxilio da plataforma de software MATLAB®.

5.1 Algoritmo de extracao das caracteristicas

Primeiramente, foram feitas as leituras dos arquivos em formato .tdms, préprio
da National Instruments, através do MATLAB. Estes arquivos foram convertidos
para o formato aberto comma-separated values (.csv), que nao possui restrigoes de

licengas.

Para extrair as caracteristicas dos sinais foi criado um algoritmo, cujos passos sao

0s seguintes:

1. Leitura dos dados discretos provenientes dos sinais dos acelerometros.

2. Estimacao da frequéncia de rotacao através da identificacao do primeiro pico
no espectro do sinal do tacometro (calculado mediante a FFT). A estimagao

foi feita guardando os quatro primeiros picos com amplitude maior que 0.3
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e separacao minima de 15 amostras, escolhendo aquele com menor valor em
frequéncia. A seguinte figura mostra um exemplo de estimacao para uma

frequéncia de rotacao de 30 Hz.

Single-Sided Amplitude Spectrum of stit)
1.4 T T T T

1r & J
0a8r+ 'y 4
=
&
06+ B
04r B
02F B
;J\AWJW%L I !

0 "
1] 20 40 B0 a0 mo 1200 140 160 180 200
Frequency (Hz)

Figura 5.1: Estimacao da frequéncia de rotagao. O algoritmo procura os quatro
primeiros picos de amplitude do espectro do sinal do tacometro e guarda aquele que

apresenta um menor valor em frequéncia (30 Hz neste exemplo).

3. Para os outros sinais dos acelerometros, foi calculada a magnitude da FFT e
guardado o valor dos picos correspondentes a frequéncia de rotagdo Ry (cal-
culada no passo 2), 2Ry e 3Ry. Como a frequéncia do pico pode nao coincidir
exatamente com os harmonicos de Ry, o algoritmo procura o pico numa banda

de +3 amostras em torno da frequéncia desejada, escolhendo o valor maior.

4. As trés caracteristicas de cada acelerometro e a frequéncia de rotacao foram
salvas no vetor de caracteristicas, sendo este de dimensao 19, conforme deta-

lhado na tabela 4.2.

Este algoritmo foi utilizado para cada medicao realizada das classes abordadas na
classificagdo (Normal, Desbalanceamento e Desalinhamento), obtendo uma matriz
de caracteristicas Mggox19, na qual as 19 colunas correspondem as caracteristicas

de cada medicao e as 880 linhas correspondem aos exemplos de cada classe, sendo:
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e 49 exemplos da classe Normal.
e 333 exemplos da classe Desbalanceamento.

e 498 exemplos da classe Desalinhamento.

A matriz de caracteristicas é determinada, entao, da seguinte forma:

1 1 1
LR

$(1) n§49) ng49) TL%S))
o |0
333 333 333

4

1(880) lgl) lél) l%)
498 498 498

g g g

onde os elementos n pertencem a classe Normal, os b a classe Desbalanceamento e

os [ & classe Desalinhamento.

5.2 Classificacao mediante RNAs

Para este trabalho, foi proposta uma rede neural de tipo MLP. Segundo [31], uma
configuracao razoavel de redes neurais de tipo MLP, empregadas na classificagao,
consiste na utilizacao de uma tnica camada oculta e o mesmo nimero de neuronios

que de entradas, podendo chegar, no maximo, até duas vezes o nimero de entradas.

Foram criadas varias topologias de rede, todas com treinamento estatico, retro-
propagacao e parada antecipada. A divisao dos dados utilizada foi de 70% para

treinamento, 10% para validagao e 20% para teste, sendo estes blocos permanentes

para todos os experimentos subsequentes.
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5.2.1 Utilizacao das caracteristicas de trés sinais de vibracgao

O primeiro experimento realizado, foi a reproducao do artigo [32], em que se
utilizaram apenas as caracteristicas dos sinais dos trés acelerometros do mancal
interior. Assim, o nimero de caracteristicas foi diminuido de 19 para 10 (suprimindo
as colunas correspondentes da matriz de caracteristicas). A figura 5.2 mostra a

topologia desta rede.
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Figura 5.2: Topologia da RNA no primeiro experimento. A camada de entrada e a

oculta contam com dez neuronios.

A tabela 5.1 mostra o desempenho deste primeiro classificador.

Tabela 5.1: Desempenho do classificador baseado em RNA utilizando as caracteristicas

de 3 acelerémetros.

Objetivo/ . Taxa de
Normal Desbalanceamento Desalinhamento

Predicao acerto (%)

Normal 0/10 0/67 0/99 0

Desbalanceamento || 0/10 64/67 0/99 95.5

Desalinhamento 10/10 3/67 99/99 100

TOTAL 92.6
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Devido ao baixo ntimero de exemplos da classe Normal, o classificador erra na
predicao de todos exemplos dessa classe e os classifica como pertencentes a classe
Desalinhamento. Para um classificador funcionar devidamente, é fundamental que
o numero de exemplos de todas as classes estejam na mesma ordem de grandeza.

Este problema sera tratado mais adiante.

Foram testadas outras topologias da RNA, alterando o niimero de neuronios da
camada oculta. A figura 5.3 mostra um grafico da taxa de acerto do classificador em
funcao do niimero de neuronios da camada oculta, resultando uma funcao bastante
irregular. Pode se apreciar como o incremento de neuronios nao implica em uma

melhora do desempenho da RNA.
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Figura 5.3: Taxa de acerto x Neuronios da camada oculta.

5.2.2 Aumento dos exemplos de treinamento da classe

Normal

A fim de evitar um desempenho dependente das classes predominantes, deve-se
reduzir a diferenca de exemplos de treinamento entre a classe Normal e as classes
Desbalanceamento e Desalinhamento. Neste trabalho, foram aumentados por oito

vezes os exemplos da classe Normal, passando de 49 a 392 exemplos.

Para abordar essa ampliacao, foram elaborados dois métodos diferentes:

Método 1: Divisao de amostras dos sinais da classe Normal
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Este método consiste em dividir os sinais originais pertencentes a classe Normal,
transformando cada sinal de 250.000 amostras em oito sinais de 31.250 amostras, que
serao processadas conforme a se¢ao 5.1, para a obtencao das suas caracteristicas.
Estas novas entradas se utilizaram apenas para treinar a RNA. A simulagao dos
exemplos da classe Normal foi feita a partir dos 49 sinais originais (sem divisao). A
tabela 5.2 mostra o desempenho para esta configuragao, utilizando uma topologia

de RNA com 18 neuronios na camada oculta.

Tabela 5.2: Desempenho do classificador baseado em RNA ampliando os sinais normais.

Objetivo/ . Taxa de
Normal Desbalanceamento Desalinhamento

Predigao acerto (%)

Normal 26/49 1/67 13/99 53.1

Desbalanceamento || 1/49 63/67 0/99 94

Desalinhamento 22/49 3/67 86/99 86.9

TOTAL 814

Na tabela anterior pode-se observar como o desempenho global é reduzido em
relacao a tabela 5.2. Porém, aplicando este método, mais da metade dos sinais da

classe Normal sdo corretamente classificados.

Método 2: Adigao de ruido branco Gaussiano aos sinais da classe Normal

Neste segundo método foi adicionado ruido branco gaussiano a cada sinal da classe
Normal, gerando oito novos sinais por cada um original. A figura 5.4 mostra um
exemplo quantitativo do ruido adicionado e a figura 5.5 compara as mil primeiras

amostras de um sinal original e um sinal ruidoso.
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Sinal sem ruido

— Signal com ruido branco gaussiano

Figura 5.4: Exemplo quantitativo do ruido adicionado na ampliagao dos sinais da

classe Normal.
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Figura 5.5: Comparagao entre um sinal (a) sem alterar e um sinal (b) com ruido

branco gaussiano adicionado.

Novamente, foram extraidas as caracteristicas dos sinais ruidosos, que foram utili-
zadas para treinar uma nova RNA com 20 neuronios na camada oculta. A simulagao
foi efetuada com os 49 sinais originais da classe Normal. O desempenho deste método

é mostrado na tabela 5.3.
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Tabela 5.3: Desempenho do classificador baseado em RNA utilizando as caracteristicas

de 3 acelerémetros.

Objetivo/ Taxa de
Normal Desbalanceamento Desalinhamento

Predicao acerto (%)

Normal 40/49 1/67 12/99 81.6

Desbalanceamento || 1/49 63/67 0/99 94

Desalinhamento 8/49 3/67 87/99 87.9

TOTAL 88.4

Pode-se observar como o segundo método de ampliacao dos sinais da classe Nor-
mal possui uma maior capacidade de generalizacao. Comparando com a tabela 5.2,
reconhece quase 30% a mais dos exemplos da classe Normal. Este foi o método esco-

lhido para os experimentos posteriores, tanto RNAs como os outros classificadores.

5.2.3 Utilizacao das caracteristicas de todos os
sinais de vibracao

Ao ampliar o nimero de exemplos da classe Normal, tém-se os seguintes subcon-

juntos na base de dados:

e 392 exemplos da classe Normal.
e 333 exemplos da classe Desbalanceamento.

e 498 exemplos da classe Desalinhamento.

A nova matriz de caracteristicas terd dimensao 1223 x 19 e serd determinada da

seguinte forma:
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Neste experimento, se utilizaram todas as caracteristicas dos seis sinais de vi-
bracao, com o objetivo de comparar os resultados obtidos na tabela 5.3 e comprovar
a melhoria na classificacao automatica de defeitos de uma maquina monitorizada
com acelerometros em cada mancal. A tabela 5.4 mostra os resultados da classi-

ficagdo mediante RNA com topologia de 17 neurdnios na camada oculta.

Tabela 5.4: Desempenho do classificador baseado em RNA utilizando os seis

acelerometros.

Objetivo/ Taxa de

Normal Desbalanceamento Desalinhamento
Predicao acerto (%)
Normal 49/49 0/67 2/99 100
Desbalanceamento || 0/49 67/67 0/99 100
Desalinhamento 0/49 0/67 97/99 98
TOTAL 99.1

Na tabela anterior, observa-se a grande melhora do classificador ao adicionar as
caracteristicas dos acelerometros do segundo mancal, detectando todos os defeitos
exceto dois, com uma taxa de acerto de 99.1%. Porém, esta taxa pode variar bastante
em funcdo do numero de neuronios empregados, o que pode levar a enganos. A

figura 5.6 mostra um grafico da taxa de acerto em funcao do nimero de neuronios
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da camada oculta. Pode-se observar a grande variancia e como o desempenho pode

diminuir até 86%, por exemplo, escolhendo uma camada oculta de 36 neuronios.

Zz\ﬁ /n\f\ A
WA /\VI\\
BEM

a0

Taxa de acerto (%)

BB V

86

B4
17 1% 21 33 35 37 29 31 33 35 37

Neurdnios da camada oculta

Figura 5.6: Taxa de acerto x Neur6nios da camada oculta.

5.3 Classificacao mediante Regressao Logistica

Neste teste, foi criado um algoritmo de classificacao baseado no método de Re-

gressao Logistica, em que a funcao de aprendizado vem dada por

1 1
- 1+ 0Tz - 1 + e—(Orzi+b2z9+...+019719) °

h(x) (5.1)

O algoritmo utiliza a técnica de reducao do gradiente para minimizar a funcao
custo e o método um-contra-todos para poder identificar as trés classes. Foi utilizado

um parametro de regularizacao A = 0.1 para evitar o overfitting.

Segundo o Teorema de Cover (Cover, 1965), um problema complexo de classi-
ficacao de padroes disposto nao linearmente em um espaco de alta dimensao, tem
maior probabilidade de ser linearmente separavel do que em um espaco de baixa
dimensionalidade. Mediante este algoritmo, sera utilizado um hiperplano separador
linear, com o objetivo de comprovar o grau de linearidade existente entre as classes.
Ao tratar com vetores de entrada pertencentes ao espaco R, segundo Cover, os da-

dos sao mais facilmente classificaveis comparado com um espaco de menor dimensao.
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A tabela 5.5 mostra os resultados obtidos utilizando este método de classificacao.

Tabela 5.5: Desempenho do classificador baseado em Regressao Logistica.

Objetivo/ Taxa de
Normal Desbalanceamento Desalinhamento

Predicao acerto (%)

Normal 48/49 0/67 14/99 98

Desbalanceamento || 0/49 62/67 1/99 92.5

Desalinhamento 1/49 5/67 84/99 84.8

TOTAL 90.2

Analisando os resultados da tabela anterior, comprova-se como realmente os dados

podem ser separados, na sua maioria, mediante uma fronteira de decisao linear,

obtendo-se uma taxa de acerto superior a 90%.

5.4 Classificacao mediante SVM

Neste trabalho, foi adotado um classificador baseado em Maquinas de Veto-

res de Suporte (SVM), utilizando um parametro de regularizacio C' = 1 e uma

funcao kernel de tipo gaussiano, que permite a classificacao de dados dispostos nao-

linearmente. Foi aplicado também o método um-contra-todos para possibilitar a

identificacao das trés classes. A tabela 5.6 mostra os resultados obtidos utilizando

este classificador.

Tabela 5.6: Desempenho do classificador baseado em SVM.

Objetivo/ . Taxa de
Normal Desbalanceamento Desalinhamento

Predicao acerto (%)

Normal 48,49 0/67 0/99 08

Desbalanceamento || 1/49 67/67 0/99 100

Desalinhamento 0/49 0/67 99/99 100

TOTAL 99.5
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Este classificador oferece resultados muito satisfatérios, melhorando o método da
Regressao Logistica, o qual era esperado, pois a utilizagao da fungao kernel gaussiana
projeta os dados de entrada num espago de maior dimensao em que seja possivel

separar as classes linearmente.

5.5 Classificacao mediante Random Forest

O algoritmo de classificacao Random Forest foi o iltimo a ser usado. Na sua im-
plementacao, comprovou-se o seu desempenho em funcao do niimero de arvores de
decisao utilizados. Para cada né de arvore gerada, foram escolhidas aleatoriamente
m = 4 caracteristicas, que orientam o direcionamento do né. A figura 5.7 mostra

o desempenho deste algoritmo em fun¢ao do niimero de arvores de decisao utilizados.

W, VS /\\
RV A

o7

Taxa de acerto (%)

L]

a5

94 T T T T T T T T T 1
a 5 10 15 0 25 30 35 40 45 50

Numero de drvores

Figura 5.7: Taxa de acerto x Numero de drvores de decisao utilizando Random Forest.

Na figura anterior, observa-se como o classificador atinge uma taxa de acerto
superior a 98%, com apenas trés arvores de decisao, chegando até uma taxa de acerto
de 100% utilizando 28, 30 e 44 arvores. A diferenca das RNAs, em que a variacao
do nimero de neuronios podia produzir uma drastica reducao no desempenho do

classificador, o Random Forest mantém um desempenho alto e estavel quando é
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alterado o ntiimero de arvores.

5.6 Comparacao dos algoritmos utilizados

Dentre os algoritmos de classificacao utilizados, o Random Forest apresentou os
melhores resultados. Este classificador possui uma maior simplicidade, flexibilidade
e facilidade de aplicagao. Apresenta uma grande robustez, mantendo um grande
desempenho em todas as combinagoes dos parametros utilizados, a diferenca das
RNAs, em que a variagao da topologia da rede altera significativamente o desempe-
nho. Além disso, Random Forest presenta um treinamento muito eficiente. Outra
vantagem ¢ sua grande capacidade de generalizagao, evitando o sobreajuste sem

necessidade de ter que escolher parametros de regularizagao.

Segundo [31], a utilizagdo da Regressao Logistica (ou SVM com kernel de tipo
linear) é recomendada se o niimero de caracteristicas é elevado em relag¢ao ao niimero
de exemplos. Para um numero de caracteristicas pequeno em relagao ao total de
exemplos, como acontece neste projeto, o uso de SVM com kernel de tipo gaussi-
ano apresentara melhores resultados. O desempenho do classificador SVM utilizado
neste trabalho ¢é similar ao atingido com Random Forest, conseguindo-se um treina-
mento muito eficiente e velocidades de execucao mais rapidas. Uma vantagem do
uso de SVM ¢ a facilidade de implementacao, escolhendo unicamente a fungao ker-
nel e o parametro de regularizacao C'. Porém, uma escolha errada deste parametro
pode afetar radicalmente ao desempenho. E importante conhecer os valores tipicos
dos parametros de regularizagao. Neste trabalho, a variacao desses parametros em

torno aos seus valores tipicos nao afetou ao desempenho total dos classificadores.

Em relacao as redes neurais, tém-se uma maior complexidade na hora de desenhar
a topologia. Este algoritmo presenta uma menor robustez, pois em fun¢ao do niimero
de camadas ocultas e neuronios por camada, conseguem-se taxas de acerto com

grande variancia. O treinamento desde classificador é mais lento em comparacao a

SVM e Random Forest.
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Em suma, com base nos resultados obtidos neste trabalho, e tendo em consi-
deracao a taxa de acerto, a robustez e a complexidade de treinamento, os algorit-
mos de classificacao utilizados podem ordenar-se de maior a menor desempenho da

seguinte forma:

1. Random Forest.
2. Méquinas de Vetores de Suporte (SVM).

3. Redes Neurais Artificiais (RNAs).

4. Regressao Logistica.
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Capitulo 6

Conclusoes e sugestoes para

trabalhos futuros

6.1 Conclusoes

Através do estudo das falhas mecanicas mais comuns em maquinas rotativas, seus
efeitos de vibracao e das técnicas de analise de sinais utilizadas para o tratamento de
dados e diagnéstico de defeitos, este trabalho apresentou um estudo experimental de
classificacao automatica das falhas de desbalanceamento de massa e desalinhamento
de eixo de uma bancada experimental. Foi projetada uma base de dados de sinais

relativas aos defeitos mencionados, além de falhas em mancais de rolamento.

Com o desbalanceamento e desalinhamento obtiveram-se as caracteristicas dis-
criminativas de cada defeito através da andlise espectral dos sinais de vibragao.
Especificamente, para cada sinal foram extraidas trés caracteristicas corresponden-
tes ao nivel de amplitude do espectro na frequéncia de rotacao da maquina e seus

dois primeiros harmonicos.

Ap6s o processamento dos sinais, as caracteristicas foram utilizadas como entrada
de diversos algoritmos de classificacao, sendo estes: Regressao Logistica, Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM), Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Random Forest.
Este ultimo classificador aportou os melhores resultados, chegando a detectar to-
dos os defeitos com uma configuracao de 28 arvores de decisao, apresentando altas
taxas de acerto com outras configuragoes. Além disso, Random Forest conta com
o treinamento mais eficiente. O classificador SVM também atingiu um bom de-

sempenho, com um 99.5% de taxa de acerto e um tempo de execucao similar ao
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Random Forest. Por sua vez, as RNAs foram utilizadas para escolher os melhores
conjuntos de treinamento, devido a necessidade de aumentar os exemplos da classe
Normal. Este classificador apresentou um comportamento mais irregular, sendo o
seu desempenho mais dependente da topologia de rede escolhida em comparagao
aos outros classificadores. A arquitetura da rede neural é um fator determinante
para a eficiéncia da classificagao. Contudo, nao existe na bibliografia metodologia
que permita a generalizacao, tornando necesséria a experimentacao, analise e ajuste

desses parametros caso a caso.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A continuacao, descrevem-se algumas propostas para trabalhos futuros, em base

ao trabalho realizado neste projeto:

e Utilizar a base de dados de sinais de vibracao relativas aos mancais defeituo-
sos e realizar a sua classificacao, procurando as caracteristicas discriminativas
desses sinais através de diferentes métodos (Transformada Wavelet, Andlise

do Envelope, Transformada de Fourier de Curto tempo, etc.).

e Criar um sistema de classificacao automatica capaz de detetar todos os defei-

tos, procurando e comparando caracteristicas discriminatorias de todos eles.

e Classificar o grau dos defeitos, estabelecendo subclasses dependendo da gravi-

dade do defeito.

e Utilizar métodos diferentes para a extracao das caracteristicas: nivel global,

fator crista, média, variancia, curtose, assimetria, etc.

e (Criar algoritmos de selecao das melhores caracteristicas antes de realizar a

classificagao.

e Utilizar o sinal de audio do microfone. Neste trabalho, testou-se a inclusao do
sinal de microfone junto com as outras 19 caracteristicas, recebendo o mesmo
processamento que os sinais de vibracao. O resultado nao foi satisfatorio, pois
as caracteristicas do sinal de dudio pioraram o desempenho do classificador.

Uma possibilidade seria a utilizacao do sinal de dudio para a estimacao da
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frequéncia de rotacao, ou para medir parametros no dominio temporal, tais

como o nivel global.

e Empregar os algoritmos de classificagao com novos sinais, comprovando a es-

tabilidade de cada classificador para novas entradas.
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Apeéendice A

Projeto Labview
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Figura A.1: Diagrama de bloco do médulo de aquisi¢ao e visualizagao de sinais.

99



Apeéendice B

Especificacoes dos

NI ¢cDAQ 9178

Especificagoes gerais
Quantidade de slots

Sistema operacional / target

Suporte a LabVIEW RT

Trigger interno

Requisitos de alimentacao
Poténcia total disponivel

Faixa de tensao de entrada

Contadores / temporizadores
Contadores

Dimensoes

Choque e vibragao
Choque em operagao

Vibragao aleatéria

Faixa de frequéncia de operagao aleatoria

Especificagoes fisicas
Comprimento

Largura

100

equipamentos

8
Real-Time
Windows
Sim

Sim

15 W
9V-30V

4
32 bits

30 g
5 Hz - 500 Hz
03¢g

25.4 cm
8.81 cm



Altura
Altura
Temperatura de operacao

Altitude méxima

Moédulo NI 9234

Especificagoes gerais
Familia de produtos

Tipo de medicao

Form Factor

Sistema operacional / target

Conformidade com RoHS

Entrada analégica
Canais single-ended

Canais diferenciais

Resolucao da entrada analdgica

Faixa maxima de tensao
Amostragem simultanea
Corrente de excitagao
Faixa dinamica
Maximum Bandwidth
Impedancia de entrada

Condicionamento de sinais

Saida analdgica

Quantidade de canais

101

5.89 cm

878 gram

-20 °C - 55 °C
5000 m

Industrial I / O
Accelerometro
Microfone
CompactDAQ
CompactRIO
Real-Time
Windows

Sim

0

4

24 bits

-5V-5V

Sim

2 mA

102 dB

23.04 kHz

305 kOhm
Anti-aliasing filter

Current excitation



E / S digitais

Canais bidirecionais 0
Canais somente de entrada 0
Canais somente de saida 0

Contadores / temporizadores

Contadores 0

Especificagoes fisicas

Comprimento 9 cm

Largura 2.3 cm
Conector de E / S BNC connectors
Temperatura de operacao -40 °C - 70 °C

Microfone Shure SM81

Tipo de Microfone: Condensador (eletreto bias)

Resposta de Freqiiéncia: 20 Hz a 20 kHz

Padrao Polar: Cardidide (unidirecional)

Impedancia: 150 Ohms (85 Ohms real)

Saida e Conector: Saida balanceada com transformador acoplador

Conector XLLR macho profissional de 3 pinos.

Sensibilidade @ 1kHz (tensao

de circuito aberto): -45 dBV/Pa (5.6mV), 1 Pascal = 94dB SPL
Nivel de Clipping @ 1kHz: 800 Ohm de carga: -4 dBV (0.63V)
150 Ohm de carga: -15dBV (0.18V)
THD: Menor que 0.5% (131dB SPL @ 250 Hz
em 800 Ohms de carga)
Miéximo SPL @ 1kHz: 800 Ohm de carga: 136dB (atenuador em 0)
150 Ohm de carga: 128dB (atenuador em 0)
Captacao de Hum: -3dB equivalente em SPL em 1mOe (60Hz)
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Nivel de Ruido:

Relagao Sinal-Ruido
(94dB SPL @ 1kHz):

Protecao de sobretensao

e polaridade reversa:

Polaridade:
Capacitancia da Capsula:

Resposta de graves

(conforme posi¢ao da chave):

Posigoes da chave atenuadora
(com trava):

Alimentacao:

Condicoes de Clima:

Corpo:

Peso:

16dB tipico, A-weighted
19dB tipico, weighted por DIN 45 405

78dB (IEC 651)
Essa relacao é a diferenca entre 94dB SPL
e o nivel de ruido SPL equivalente produzido

pelo proprio circuito do microfone, A-weighted

Tensao maxima aplicada nos pinos

2 e 3 em relagao ao pino 1: +52Vdc
Protecao de polaridade reversa: 200mA max
Pressao positiva no diafragma produz tensao
negativa no pino 2, em relagao ao pino 3

54 pF

Flat
-6dB /oitava abaixo de 100Hz
-18dB/oitava abaixo de 80Hz

0dB ou -10dB
Phantom Power necessario: 11 a 52Vdc,
positivo nos pinos 2 e 3.

Corrente: 1.2mA méx

O microfone opera a temperaturas entre -6.7°C e 49°C.

O microfone pode ser armazenado em temperaturas entre

-29°C e 74°C.
Umidade relativa: 0 a 95%

Corpo em metal resistente com acabamento na cor prata.

Tela da capsula em ago inoxidavel.

230g
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