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RESUMO

A gquestdo da deteccdo de falhas em maquinas rotativas possui ampla relevancia
no contexto industrial: a predicdo de problemas passiveis de surgir em sistemas industriais
permite o0 desenvolvimento de sistemas de manutengdo preventiva que podem ser
utilizados apenas diante de quadros realmente necessarios e de forma econdmica, ao
evitar futuros prejuizos ligados a reparos e trocas de pecas.

O presente trabalho propde um sistema de previsao fundamentado no classificador
do tipo random forest (&rvores de decisdo). O classificador utiliza um conjunto de
pardmetros extraidos de sinais de vibragdo provenientes da maquina por meio de um
conjunto de técnicas de processamento de sinais presentes na literatura tais como a

transformada de Hilbert e a técnica da curtose espectral.
Palavras-Chave: random forest, arvores de decisdo, maquinas rotativas, rotores, mancais

de rolamento, desbalanceamento, desalinhamento, transformada de Hilbert, curtose

espectral, manutencdo preventiva.
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ABSTRACT

Failure detection in rotating machines problem has a strong relevance in the
industrial context: the prediction of future operation problems enables the development
of predictive maintenance processes which are able to be used just in case of real
necessity. This technique can assure an economical approach to the industries, reducing
the potential costs of repairing the machinery.

The objective of this project is the development of a prediction system based on
the random forest (random trees) classifier. The classifier receives and interprets an
ensemble of parameters extracted from vibration signals generated by the machine with
techniques of signal processing from the literature as the Hilbert transform and the

spectral kurtosis.

Keywords: random forest, random trees, rotating machines, rotors, bearings, unbalance,

alignment failure, Hilbert transform, spectral kurtosis, predictive maintenance.
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SIGLAS

LEDAYV - Laboratorio de Ensaios Dinamicos e Andlises de Vibracao
SMT - Laboratorio de Sinais, Multimidia e Telecomunicacfes

P&D — Pesquisa e Desenvolvimento

Random forest — Classificador por &rvores de decisdo ou nos de decisdo
Defeito A — Falha na gaiola do mancal de rolamento

Defeito B — Falha na pista externa do mancal de rolamento

Defeito C — Falha no elemento rolante do mancal de rolamento

ANC - Controle Ativo de Ruido (Active Noise Control)

AR — Auto regresséo

FIR — Filtro de resposta ao impulso finita (Finite Impulse Response filter)
LMS — Minimos quadrados (Least Mean Square)

RMS — Valor médio quadratico (Root Mean Square)
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Capitulo 1

Introducao

1.1-Tema

O presente trabalho objetiva detectar falhas em maquinas rotativas por meio da
analise de vibracdes obtidas a partir de um simulador de falha de maquina presente no
LEDAYV (Laboratorio de Ensaios Dindmicos e Andlise de Vibracdo). O projeto é
realizado conjuntamente com o SMT (Laboratério de Sinais, Multimidia e
Telecomunicaces).

A predicao de falhas é realizada em duas grandes etapas. A primeira delas consiste
na extracdo de parametros fortemente ligados aos diferentes defeitos que buscamos
detectar. Em seguida, os parametros extraidos sdo organizados em um vetor de falhas que,
ao treinar o sistema de classificacdo, podera fornecer resultados significativos quanto a
problematica em analise. Conforme mencionaremos mais adiante, as principais

referéncias do projeto se encontram em [1] e em [2].
1.2 — Delimitacéo

Contemporaneamente, grandes industrias emergem em um continuo contexto de
inovacdo e crescimento centradas no objetivo de insercdo em um mercado
progressivamente mais competitivo e em um panorama mercadolégico cumulativamente
mais violento. Neste contexto, desperdicios e perdas de recursos tornam-se cada vez mais
inaceitaveis para o desenvolvimento salutar das empresas.

Consequentemente, esta crescente busca por melhorias tem permitido uma
producéo de valores econdmicos e sociais cada vez maior para a sociedade em geral. No
entanto, esforgos para a inovacao de produtos e processos tém se tornado cada vez mais
estratégicos. Tal fato justifica a crescente importancia dos esforcos em P&D que devem
ser engajados em vinculos cada vez mais ténues entre empresas e centros de pesquisa de

universidades.



Dentro dessa realidade, perdas e prejuizos financeiros ligados ao mal
funcionamento de méaquinas e, em especial, de mancais de rolamento tornam-se cada vez
menos suportaveis. Logo, esforcos na predicdo de problemas mecanicos em tais pecas
devem ser dispendidos no intento de gerar ndo apenas inovacao nas esferas empresariais
como também aumentar o desenvolvimento da comunidade em geral. Podemos observar
na figura 1.1 a alta incidéncia de problemas ligados a mancais de rolamento no meio
industrial, conforme indicado em [3]. Um estudo aprofundado e especifico das causas de

falhas de mancais de rolamentos pode ser conferido em [4] e em [5].

® Rolamentos

m Ventilagao

® Eixo e acoplamento
Rotor

m Dispositivos externos

m Buchas

m N3o especificado

Figura 1.1. Percentuais de falhas em maquinas rotativas. Fonte: [3].

1.3 — Justificativa

Os eixos e 0s mancais de rolamento sdo pecas criticas que sao utilizadas nas mais
diferentes maquinas rotativas, com os mais distintos objetivos. Tais tipos de maquinas
sdo importantes ndo apenas nos processos de conversdo de energia elétrica em energia
mecanica e vice-versa como também na transferéncia de movimentos mecanicos em
geral.

Os eixos de rotacdo de maquinas rotativas sdo sustentados pelos mancais. Em
maquinas que operam em altas frequéncias de rotacdo, utilizam-se mancais de rolamento:
a vantagem destas pecas se encontra na possibilidade de se reduzirem influéncias do
atrito, o que possibilita um aumento no tempo de vida das maquinas rotativas e uma
reducdo em perdas de energia.



No entanto, mancais de rolamento sdo pecas complexas, dividas em vérias partes
distintas, o que as torna extremamente vulnerdveis a defeitos quando operam
continuamente. Por isso tais sistemas sdo tidos como verdadeiros gargalos no que diz
respeito a analise de risco dos diferentes componentes de diversas plantas industriais.

As primeiras andlises sdo, consequentemente, realizadas nos mancais de
rolamento do simulador de falha de méaquina estudado e, posteriormente, analisa-se
brevemente o problema da deteccdo de falhas no alinhamento e no balanceamento do
eixo.

Assim, o presente trabalho interessa a praticamente todas as industrias que se
utilizam de sistemas mecénicos tais como industrias de transformagao. Podemos afirmar
que virtualmente todos esses tipos de industria utilizam, em algum processo, uma
maquina rotativa, fato que justifica a realizacdo de esfor¢os no que concerne ao estudo de

técnicas de manutencdo preditiva nas mesmas.

1.4 — Objetivos

O objetivo principal do projeto é a obtencdo de classificadores capazes de
diagnosticar falhas em mancais de rolamento com o méximo de rapidez logo apds o
surgimento de algum tipo de defeito. Para isso, tais classificadores devem possuir altas
taxas de acertos bem como uma consideravel robustez (sensibilidade na medida) com
relacdo as informacOes extraidas do sinal de vibracdo detectado e utilizadas pelos
classificadores.

Num primeiro momento, analisa-se as falhas em mancais de rolamento
isoladamente e, num segundo momento, desenvolve-se um classificador capaz de
diagnosticar tanto falhas em mancais de rolamento quanto falhas relativas ao eixo do rotor

(classificador universal).

1.5 — Metodologia

Conforme j& exposto, o projeto se divide em duas grandes etapas: a extracdo de

parametros do sinal que estejam amplamente associados aos possiveis defeitos que iremos



analisar e o desenvolvimento do classificador utilizado no processamento dos parametros

e na obtencéo dos resultados.

1. A primeira etapa consiste em:

1.1. Analisar o processo de medida de vibracGes e os parametros dos dispositivos
utilizados em tal medida tais como a frequéncia amostragem, o nimero de sinais
coletados e o tempo de total de aquisicao do sinal.

1.2. Filtrar o sinal obtido, retirando do mesmo componentes nocivos a analise e a
deteccdo de defeitos.

1.3. Extrair do sinal refinado os parametros de entrada do classificador.

2. Na segunda etapa realizam-se 0s seguintes procedimentos:

2.1. Extrair os parametros obtidos para cada medicdo e dividir as amostras em
conjuntos de treino e de teste.

2.2. Criar o classificador e realizar o treino e o teste do mesmo.

2.3. Interpretar o resultado e dele obter conclusdes.

As bases principais do projeto realizado sdo, além de outras demonstradas nas
diversas referéncias bibliogréficas citadas ao longo deste trabalho, obtidas em [1], que
possui informac6es valiosas no que diz respeito ao uso de classificadores e a deteccdo de
problemas de desalinhamento e desbalanceamento e em [2], que possui informacdes sobre
a analise mais complexa que deve ser realizada nos mancais de rolamento e no pré-

processamento que deve ser realizado no sinal antes de se recorrer ao classificador.

1.6 — Descricao

No capitulo 2, o protétipo utilizado sera apresentado e, a partir do mesmo,

especificaremos:

1. A estrutura basica do sistema em analise e seus componentes.
2. Ostipos de defeitos em maguinas rotativas que serdo analisados e a forma com a qual

tais defeitos foram induzidos no protatipo.



3. Os dispositivos utilizados na aquisi¢do dos sinais de vibragdo, 0 processo e 0s

parametros de aquisicao de dados.

No capitulo 3, o procedimento de eliminacdo dos componentes do sinal que ndo sdo
Uteis na analise é exposto em duas etapas: primeiramente, tais componentes séo isolados
a partir da modelagem do sinal. Em seguida, os métodos utilizados na eliminag&o de tais
componentes é realizado.

No capitulo 4, as técnicas de extracdo de parametros dos sinais filtrados sdo
apresentadas e realizadas.

No capitulo 5, o classificador random forest é apresentado juntamente com a técnica
utilizada na separacao de conjuntos de treino e de teste que serdo utilizados.

No capitulo 6, os resultados finais obtidos sdo apresentados e discutidos, apurando-se
as vantagens e as desvantagens do procedimento realizado.

No capitulo 7, as conclusdes e as possiveis melhorias que podem ser realizadas em

projetos futuros séo apresentadas.



Capitulo 2

Maquinas rotativas e mancais de

rolamento

2.1 — Estrutura e funcionamento

Diferentes maquinas rotativas podem ser utilizadas nas mais diversas finalidades
tais como:
e Sistemas de conversao eletromecanica de energia.
e Eixos de veiculos aéreos e terrestres.
e Sistemas de conversdo de movimentos mecanicos.
A manutencao preditiva de maquinas rotativas € mais custosa nos casos em que
altas frequéncias de rotacao estdo envolvidas. Nesses casos, 0 sistema mecanico utilizado

é dividido em duas partes basicas, conforme exposto na figura 2.1.



Anel Externo

Porta-esferas
ou separador

Anel Interno

Eixo de rotacéo

Figura 2.1. Estrutura bésica: mancal e eixo de rotagéo.

Podemos observar que 0 mancal de rolamento possui uma estrutura extremamente
complexa em relac¢éo ao restante do sistema, o que justifica o fato de tais componentes se
encontrarem entre aqueles passiveis a incidéncia mais frequente de defeitos. Além disso,
a modelagem dos sinais de defeitos oriundos de tal peca também possui uma maior

complexidade.

A maquina rotativa utilizada como simulador de falha de maquina e os
componentes da mesma séo exibidos na figura 2.2:



Controlador ou interruptor de
bloqueio

\ Motor Eixo Rotores

Mostradores de Calibrado e Referéncia
Base

Figura 2.2. Simulador de falha de maquina rotativa utilizado. Fonte: [1].

O procedimento experimental foi integralmente realizado em [1] e, por isso, as
informacdes relativas aos dispositivos utilizados e aos parametros de medicdo foram

extraidos integralmente dessa fonte.

2.2 — Tipos de defeitos em mancais de rolamento

Primeiramente, apresentamos os defeitos mais criticos na analise realizada - 0s
defeitos potenciais nos mancais de rolamento. Tais defeitos sdo gerados devido a
desgastes que se propagam nos mancais de rolamento em quatro regides distintas segundo
[2]:

e Defeitos na gaiola
e Defeitos na pista externa
e Defeitos na pista interna

e Defeitos no elemento rolante

As regibes nas quais as falhas séo analisadas, nos mancais de rolamentos, séo

expostas na figura 2.3.



Pista externa

Pista interna

Figura 2.3. Estrutura interna de um mancal de rolamento.

Desses defeitos, trés tipos foram coletados: os defeitos na gaiola (defeitos de tipo
A ou simplesmente “defeito A” — essa nomenclatura sera utilizada no presente projeto),
os defeitos na pista externa (defeito B) e os defeitos no elemento rolante (defeito C) para
cada um dos dois mancais de rolamento presentes na montagem exibida na figura 2.3.

Rotor

Mancal externo

Mancal interno

Figura 2.4. Par de mancais de rolamento analisados.

Assim, no presente projeto e a titulo de referéncia, o mancal mais préximo do
motor do prototipo (mancal interno) sera definido como o mancal ndo invertido e o
mancal mais distante do mesmo (mancal externo) sera definido como o mancal invertido
(essa nomenclatura também seré utilizada no decorrer do projeto).

Além disso, podemos notar que, na montagem, 0s rotores se encontram entre o

par de mancais. Tal disposi¢do de componentes é denominada center-hung. Também é
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possivel utilizar-se a disposicao do tipo over-hung, amplamente utilizada na inddstria do
petroleo, na qual o rotor se encontra na extremidade mais proxima ao mancal externo [1].

Na secdo 3.1, a modelagem dos componentes de vibracao referentes a cada um
dos trés tipos de defeitos presentes na base de dados utilizada é explorada. A inducgéo
experimental de defeitos é realizada de forma direta, substituindo-se elementos do sistema

mecanico por pecas defeituosas.

2.3 — Desalinhamento

Podem ser de dois tipos basicos no caso do presente projeto: o desalinhamento se
divide, para os sinais coletados, em desalinhamento vertical e desalinhamento horizontal.
Outras situacBes tais como o desalinhamento angular sdo possiveis mas ndo serdo
consideradas no trabalho realizado.

A classificacdo do tipo de desalinhamento ocorre segundo o seguinte critério:
tomamos a linha normal aos eixos de cada uma das duas metades do sistema segundo a
figura 2.4. Se tal linha for perpendicular ao solo (eixo XY) entdo o desalinhamento é
vertical. No caso onde tal linha é paralela ao plano do solo temos o caso de falha
horizontal. A direcdo do desalinhamento é relevante e gera diferentes resultados devido
aos diferentes angulos entre o eixo de desalinhamento e o vetor de aceleracdo da
gravidade.

Eixo de desvio

Eixo de desvio // ao plano do solo = Desalinhamento Vertical
Eixo de desvio L ao plane de solo = Desalinhamente herizontal

Figura 2.5. Tipos de desalinhamento.
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Além disso, podemos notar que o desalinhamento sé é possivel em montagens do
tipo center-hung, que séo as utilizadas no simulador de falhas implementado em [1].
Nesse caso, cada eixo é ligado por uma de suas extremidades ao rotor central e o desvio
gera o desalinhamento.

Para o caso vertical sdo obtidos os dados relativos as distancias de: 0,51 mm, 0,63
mm, 1,27 mm, 1,4 mm, 1,78 mm e 1,9 mm. J& para o desalinhamento horizontal, obtém-
se dados relativos as seguintes distancias: 0,5 mm, 1,5 mm, 1 mm e 2 mm. Maiores

detalhes sobre as indugdes experimentais de cada um dos defeitos podem ser obtidas em

[1].

2.4 — Desbalanceamento

Em operagdo normal, o rotor possui uma simetria axial virtualmente perfeita. No
entanto, existem casos nos quais a opera¢do da maquina pode desbalancear o peso com a
adesdo de um corpo estranho sobre o rotor. Trata-se do defeito de desbalanceamento.

O rotor utilizado em [1] possui espacos para a insercao de parafusos nas regides
préximas as extremidades. A alteracdo do momento de inércia do componente altera o
padrdo da vibragdo medida (conforme sera demonstrado no capitulo 3). A figura 2.5
demonstra a montagem experimental utilizada na inducdo do defeito de

desbalanceamento.

Figura 2.6. Inducao do desbalanceamento no rotor. Fonte: [1].
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A regido envolvida em vermelho na figura 2.5 demonstra o parafuso utilizado no
desbalanceamento. As massas acrescentadas em cada experimento nesse caso possuem

os valoresde69,109,159,209,259,30ge 35g.

2.5 — Dispositivos utilizados na aquisi¢éo de dados

Informacgdes mais especificas sobre os dispositivos utilizados podem ser obtidas
em [1]. A aquisicdo de dados foi possibilitada, resumidamente, por meio dos seguintes
dispositivos:

e Microfone Shure SM81: N&o utilizado no contexto deste projeto.

e TacOmetro: Permite a medicgéo da frequéncia de rotacdo do eixo.

e Acelerdmetros: Dispostos nos eixos axial, radial e tangencial da figura 2.6,
permitem a medic&o dos sinais de vibragdes em cada uma dessas diregdes.
S&o os sinais obtidos a partir deste dispositivo que serdo utilizados na
analise proposta.

A montagem completa dos dispositivos de medicao € exibida na figura 2.6.
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Figura 2.7. Sistema de medic¢ao utilizado. Fonte: [1].

As medicgdes foram realizadas dentro das seguintes caracteristicas:
e Frequéncia de amostragem: 50 kHz
e NuUmero de amostras por sinal: 250.000 (5 segundos de medicao)
e 50 sinais medidos para frequéncias de rotacéo do rotor:
o Distribuidas uniformemente entre 10 Hz e 60 Hz.
o Frequéncias analisadas detalhadas em [1].
e Esse nimero de sinais € coletado para cada um dos casos (incluindo o caso
no qual ndo ha nenhum defeito induzido na montagem), sintetizados na
tabela 2.1 (o nimero exato de sinais e os valores especificos utilizados e
disponibilizados na base de dados podem ser consultados de forma

completa e detalhada em [1]).
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Tabela 2.1. Medic¢des de defeitos realizadas.

Normal

Mancal

Defeito A

Invertido

Nao Invertido

Defeito B

Invertido

Néao Invertido

Defeito C

Invertido

Nao Invertido

Desalinhamento

Vertical

0.51 mm

0.63 mm

1.27 mm

1.4 mm

1.78 mm

1.9 mm

Horizontal

0.5 mm

1.5 mm

1 mm

2 mm

Desbalanceamento

69

109

159

209

25 g

309

359
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Capitulo 3

Pre-processamento do sinal

Apds a obtencdo dos sinais de vibracdo, € necessario que se elimine 0s
componentes ruidosos e despreziveis em nossa anélise por meio de um conjunto de
técnicas de pré-processamento que serdo aqui expostas. Para isso, primeiramente, deve-
se modelar os componentes a serem eliminados, procedimento que sera realizado na
préxima subsecao. Os algoritmos realizados neste projeto foram desenvolvidos por meio
da plataforma MATLAB.

3.1 — Modelagem dos sinais

Os sinais medidos consistem em uma adi¢do de componentes oriundos de
diferentes origens. Primeiramente, podemos dividir o sinal Xwmepipo em trés partes
principais:

e Xnoise = Trata-se da componente formada pelos ruidos ambientes, que
sera, nesta etapa, eliminado primeiramente por meio de um filtro de
controle ativo de ruido (filtro ANC — active noise control).

e XpeterminisTico > Trata-se da parte deterministica do sinal, que sera
eliminada em seguida. Esta componente é formada pelas vibra¢bes do
sinal que sdo sempre obtidas, haja defeitos ou ndo e pode ser atenuada por
meio de um algoritmo de auto regresséo (filtro AR).

e Xateatorio =2 O sinal remanescente ap0s as duas etapas de pre-
processamento € de natureza estocastica pois as falhas que devem ser
analisadas geram componentes ndo deterministicas. Os dois processos de

filtragem utilizados serdo especificados na subsecédo seguinte.

3.2 — Controle ativo de ruido
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O algoritmo de controle ativo de ruido recebe como entrada dois sinais
distintos: o sinal a se filtrar e um sinal de referéncia, que possui componentes que se quer
eliminar do sinal. Por meio da diferenca entre os dois sinais fornecidos, pode-se realizar
um algoritmo que altera o filtro de forma a fazé-lo se aproximar continuamente da solugéo
6tima durante o funcionamento da méaquina. Assim, o filtro processa apenas informacgoes
relativas a instantes passados, de onde podemos concluir que esse tipo de sistema permite
que simulemos um sistema causal.

Mais especificamente, a implementacdo da técnica foi realizada por meio
do algoritmo LMS (least mean squares filter). A partir da figura 3.1 podemos especificar

o funcionamento do mesmo com mais detalhes.

Y[n]
X[n] ——» Filtro Variavel | (]

T

| Algoritmo LMS e[n]

Figura 3.1. Filtro ANC — LMS.

O sinal de entrada X/n/é aplicado a um filtro de resposta ao impulso finita cujos
coeficientes sdo varidveis em funcéo do sinal de erro e/n/, formado pela diferenca entre
a saida anterior ¥/n-1]e o sinal de referéncia r/n/. O sinal X é composto por um sinal
com algum dos defeitos descritos anteriormente e o sinal de referéncia é composto pelo
sinal medido sem a inducdo de nenhuma das falhas possiveis cuja frequéncia de rotacédo
do rotor € a mais proxima da frequéncia de rotacdo do rotor em X.

Ou seja, para cada sinal defeituoso X utilizado, o algoritmo desenvolvido busca,
entre os sinais da maquina sem inducao de defeitos, aquele mais préximo de uma “versao
nao defeituosa” de X, buscando minimizar o desvio de frequéncias entre X/n/ e r[n/
medidas pelo tacdmetro. Ou seja, procura-se, dentre 0s sinais nos quais a maquina opera
sem defeitos, aquele cuja frequéncia medida pelo tacometro ¢ mais proxima daquela
medida para o sinal Xem analise.

A cada iteracdo os coeficientes Aj, hz,.., Av do filtro varidavel FIR (filtro de resposta
finita ao impulso) sdo atualizados por meio da seguinte equacdo: hx/n + 1] = hi/n] +
w.X/nj.e[n], para cada valor de kentre 7e A, inclusive —onde NVé a ordem do filtro. Pode-

se demonstrar que essa abordagem minimiza o erro quadratico obtido em e/n/. Assim,
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dois parametros devem ser fornecidos a esse filtro: o valor de e a ordem N do filtro FIR.
Durante a execucdo do algoritmo, a saida do filtro ¥/n/converge ao sinal livre de ruidos
que utilizaremos no restante da anélise.

O parametro udeve ser fornecido de forma a garantir uma convergéncia adequada
ao sistema: se o seu valor for elevado, o vetor de pesos do filtro FIR sofre grandes
alteracOes a cada iteragdo, a convergéncia é acelerada mas o ponto 6timo é encontrado
COM Menor acuracia.

Inversamente, se u for excessivamente pequeno, a convergéncia torna-se lenta
apesar da alta acuracia na determinacéo do filtro 6timo. Observou-se um funcionamento
adequado do algoritmo para uma ordem N = 71e para u = 0,05.

Podemos interpretar a dinamica do filtro ANC da seguinte forma: um vetor
formado pelos coeficientes do filtro FIR se atualiza a cada iteragdo na diregdo do
gradiente do erro, em um sentido que visa minimizé-lo. Assim, u regula o comprimento
do passo dado na direcdo do gradiente a cada etapa do algoritmo.

Observemos que o sinal de referéncia fornecido € o sinal coletado sem nenhuma
inducdo de defeito. Logo, eliminamos nesta etapa tanto as componentes ruidosas do
ambiente quanto as componentes deterministicas ligadas a operagdo normal do sistema,
conforme podemos notar no exemplo obtido para um sinal com defeito de classe A sob

uma frequéncia de rotacdo de 13,3 Hz (figuras 3.2 e 3.3).

(a)
S 2 | .' » \
: _ZWM WWMW‘MWM"MWWWWMW" ‘WW JWW«‘“WMWW’WW
0 1 é 3 4 5
Tempo (s)
(b)
2
§ 0 1 2 3 4 5
Tempo (s)

Figura 3.2. Efeito da aplicacao do filtro ANC no dominio do tempo.
(a) Entrada — Defeito A — 13,3 Hz — Sensor radial — Mancal néo invertido.
(b) Saida apds aplicacéo do filtro ANC correspondente.
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No dominio do tempo, podemos observar qualitativamente o efeito de se utilizar
o sinal normal total (e ndo apenas o ruido ambiente) no sinal de referéncia: componentes
de oscilagdo regulares sdo eliminadas e, na saida, obtemos um sinal mais irregular e livre
dos sinais gerados pela operacdo rotineira do sinal (ndo foram testados casos em que
apenas o ruido ambiente representasse o sinal de referéncia devido ao interesse de se
eliminar, juntamente com os termos ruidosos do sinal, os elementos deterministicos do

mesmo). Este efeito pode também ser observado no dominio da frequéncia (figura 3.3).

x 10" (@)
=5 .
=
L
w
O 1 1 | |
0 5 10 15 20 25
Frequéncia (kHz)
(b)
S 5000 .
=
L
w
O oo L | L L "
0 S 10 19 20 25
Frequéncia (kHz)

Figura 3.3. Efeito da aplicacdo do filtro ANC no dominio da frequéncia.
(a) Espectro da entrada — Defeito A — 13,3 Hz — Sensor radial — Mancal ndo invertido.
(b) Espectro da saida apés aplicacéo do filtro ANC correspondente.

No dominio de Fourier, podemos notar o efeito do realce de um componente em
alta frequéncia — o pequeno pico localizado em 22,3 kHz € evidenciado e o espectro é
atenuado nos arredores das frequéncias normais de operacdo da maquina (frequéncias

mais baixas, entre 0 e 5 kHz).

3.3 — Filtro auto regressivo

Conforme especificado, durante a etapa de utilizacao do filtro ANC, parte do sinal
deterministico foi eliminada conforme verificado nos resultados. O filtro AR reitera esse
tratamento, eliminando os componentes deterministicos remanescentes do sinal obtido no
filtro ANC.

Tal operacdo, € realizada por meio de um algoritmo de regressao linear aplicado

ao sinal em questdo. Se a ordem deste filtro € /, a aplicacdo continua da equacéo linear
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encontrada a partir das A primeiras amostras do sinal permite a obtencdo de um sinal
ideal, previsto pelo modelo calculado. Esse modelo representa um componente
deterministico do sinal de entrada: trata-se do componente que pode ser
deterministicamente previsto por meio de um modelo regressivo.

Assim, o efeito desta etapa € restringir ainda mais o sinal as suas componentes
efetivamente ligadas as falhas ndo deterministicas. Em [2], a ordem proposta para esse
tipo de filtro é N = 4 e é esse valor que sera utilizado no presente projeto. Os efeitos da
aplicacdo desse algoritmo na saida do filtro LMS do defeito A sob uma frequéncia de

13,3 Hz (exibido na etapa anterior) é demonstrado no dominio do tempo e da frequéncia
nas figuras 3.4 e 3.5.

Sinal (V)
M o o

Tempo (s)

Figura 3.4. Efeito da aplicagéo do filtro AR no dominio do tempo.
(a) Saida do filtro ANC - Sinal 13,3 Hz — Defeito A — Sensor radial — Mancal n&o invertido.
(b) Saida do filtro AR aplicado em (a).

Observa-se, novamente, que a aplicacdo do filtro tendeu a uniformizar o sinal,
destacando componentes ruidosos mais relacionados aos defeitos induzidos durante a

aquisicdo da amostra. Este resultado é reiterado quando observamos o efeito do filtro no
dominio da frequéncia (figura 3.5).
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Figura 3.5. Efeito da aplicacéo do filtro AR no dominio da frequéncia
(a) Espectro saida do filtro ANC — Sinal 13,3 Hz — Defeito A — Sensor radial — Mancal nao

invertido.
(b) Espectro da saida do filtro AR aplicado em (a).

O pico de maior frequéncia (em torno de 22 kHz) ligado aos componentes nao
deterministicos e destacado na etapa anterior permanece presente enquanto oS
componentes de menores frequéncias, ligados aos fatores deterministicos da amostra
coletada, sdo eliminados. Assim, observamos que 0Ss componentes deterministicos
possuem menores frequéncias e componentes ligados a defeitos e ruidos tendem a possuir

maiores frequéncias por serem mais irregulares.

3.4 — Defeitos em mancais de rolamento

Em [1], nenhuma modelagem especifica para defeitos ligados ao eixo foi
necessaria e uma extracdo direta de parametros a partir do sinal original foi suficiente
para a obtencdo de acertos de predi¢cdo na ordem de 90%. Assim, nem mesmo as etapas
de filtragem expostas precisam ser utilizadas nesse caso. Porém, em [2], observamos que
uma modelagem ainda mais minuciosa deve ser realizada nos sinais de defeitos ligados
aos mancais de rolamento. Cada tipo diferente de defeito produz um padrdo de sinal
distinto durante a etapa de extracdo de parametros para o classificador.

Basicamente, quando um defeito surge em alguma regido do mancal de rolamento

(pista externa, pista interna ou esfera), um pico surge no sinal coletado em frequéncias
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que podem ser teoricamente previstas por meio de conceitos de dindmica. Uma ilustragéo

resumida do processo € ilustrada na figura 3.6.

Sinal

Colis&o entre o defeito e as gaiolas

iUt

Figura 3.6. Padréo de sinais de defeitos de mancais de rolamento.

Na figura 3.6, exemplificamos o caso onde existe um defeito em uma das esferas.
Claramente, cada defeito gera picos distanciados entre si de Tx no dominio do tempo e,
consequentemente, distanciados no dominio da frequéncia em fx = TxZ (a transformada
de Fourier de um trem de impulsos é um outro trem de impulsos e podemos utilizar a
aproximacdo desse conceito para tomar tal conclusdo). O calculo da frequéncia
caracteristica para cada falha possivel é demonstrado analiticamente em [3] a partir dos

seguintes parametros:

Variavel Descricao Valor nos experimentos
D Diametro da esfera 0.7145 cm
d Diametro primitivo (distancia entre 0s 2.8519 cm

centros de duas esferas diametralmente

opostas)
Ji4 Angulo de contato entre a esfera e a gaiola 0°
Ne NUmero de elementos rolantes 8

Tabela 3.1. Dimensdes do rolamento utilizado no experimento.

Aplicando as equacdes de célculo das frequéncias caracteristicas de [2] e de [3]
(demonstradas formalmente em [6]), podemos calcular a razdo entre a frequéncia de
defeito fpererrroe a frequéncia de rotagéo fzoracio (notemos a proporcionalidade entre

essas duas grandezas, constante para todas as amostras), conforme podemos observar na
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tabela 3.2.

fDEFEITO
. froracio
Mancal Defeito
Calculo teérico | Valor encontrado
Defeito A Gaiola %(1 n D-Cods(/?)) 0,375 Hz / Hz
Defeito B Pista externa Ne(q— D-COS(ﬁ)) 2,998 Hz / Hz
2 d
Defeito C Elemento rolante | 2 q 4 (D:costB)y, 212 Hz/Hz
A+ )

Tabela 3.2. Calculo das frequéncias caracteristicas de defeitos em mancais de rolamento.

Tais fatores serdo importantes para a proxima etapa, durante a interpretacdo dos

parametros obtidos a partir de cada sinal e para a posterior separacdo de dados que serdo

inseridos no classificador.

Maiores detalhes relativos a modelagem de falhas em mancais de rolamento

podem ser encontrados em [7].
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Capitulo 4

Extracdo de parametros das amostras

A extracdo de parametros das amostras é uma das etapas mais cruciais do trabalho
realizado, pois a selecdo correta de dados que representem o problema a ser resolvido
pelo classificador possui extrema influéncia nos resultados finais.

Os parametros utilizados em [1] na anélise de problemas de classificacdo sdo de
obtencdo extremamente simples:

e Estima-se a frequéncia de rotacdo do dispositivo a partir do pico de frequéncia
mais significativo medido no tacometro.

e Procura-se, dentro de uma distancia de 3 amostras ao redor dos 3 primeiros
harmonicos, picos que ndo coincidam com estes harmoénicos. Essa anélise é feita
sobre os sinais medidos por cada um dos acelerdmetros (alinhados com os trés
eixos; axial, tangencial e radial).

e Paracada sinal, registra-se a frequéncia fundamental de rotacéo e as 9 frequéncias
de pico encontradas no passo anterior em uma matriz de caracteristicas, que é
apresentada para o classificador.

A simplicidade dos parametros nao interfere no bom rendimento do algoritmo:
conforme ja mencionado, acertos de predi¢do da ordem de 90% foram encontrados.

No entanto, em [2], para 0 caso dos mancais de rolamento, uma analise mais
complexa é proposta: utiliza-se uma combinacgdo entre o método da curtose espectral e da
analise de envoltoria (demodulagdo) para se encontrar o sinal final, que disponibiliza um
padrdo de picos agrupados dentro de uma das frequéncias caracteristicas a um dos trés
tipos de defeito induzidos no mancal, apresentadas no final do capitulo anterior.

Assim, especificamos tais técnicas nas proximas se¢oes.

4.1 — Momentos de ordem superior

Apresentamos nesta se¢cdo os momentos de ordem 3 e 4 de um sinal: a assimetria
(ordem 3) e a curtose (ordem 4). Aquela sera utilizada diretamente como parametro que

caracteriza o sinal durante a etapa de classificacdo do mancal de rolamento e esta sera
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utilizada para a obtencédo da frequéncia caracteristica de defeito do mancal em anélise por
meio da técnica da curtose espectral. Sejam e o a média e o desvio padréo do sinal X,
respectivamente, e seja € o operador valor esperado (esperanca) de variaveis aleatorias.

13
e A assimetria pode ser calculada por meio da equacdo: y,[X] = € %] e

indica o quanto uma distribuigdo se encontra mais concentrada a esquerda do
valor médio ou a direita do mesmo. Esta informacdo é fornecida diretamente

ao classificador conforme veremos adiante.

.14
e A curtose pode ser calculada por meio de: y,[X] = € [%] e sera utilizada

na aplicagdo da técnica de curtose espectral proposta em [2].

4.2 — Curtose espectral

O sinal pré-processado consiste, no caso do mancal de rolamento defeituoso,
numa versdo modulada do sinal que procuramos: aquele apresentado na secéo 3.2 e que
guarda as informacGes relativas a frequéncia caracteristica do tipo de falha que se
pretende encontrar. A técnica da curtose espectral permite que encontremos a frequéncia
central na qual a demodulagdo devera ser realizada por meio do seguinte procedimento:

e Tomamos o espectrograma do sinal por meio da transformada de Fourier
de tempo curto. Os parametros utilizados neste algoritmo séo os seguintes:

o Tipo de janela utilizada: janela de Hanning.

o Numero de amostras da janela: 512 (Recomendado em [2]).

o Numero de pontos nas transformadas de Fourier das janelas:
512 x 2 = 1024 (recomendado pelo autor do algoritmo utilizado,
disponibilizado abertamente & comunidade MATLAB e
demonstrado no anexo A).

o Numero de pontos em overlap = Noverlap = (75%) (Numero de
amostras na janela). Este parametro indica o percentual de
sobreposicdo entre as janelas tomadas no espectrograma. Assim,
duas janelas tomadas em passos consecutivos possuem 75% de
amostras em comum e issO permite a obtencdo de um
espectrograma cujos valores variam mais suavemente tanto no

eixo temporal quanto no eixo frequencial.
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e A partir do espectrograma obtido:

STFTx(n = tempo discreto,v = frequéncia discreta)

Tomamos para cada frequéncia v fixa, o valor da curtose em funcéo da

frequéncia. Ou seja, calculamos a curtose de:

f,(t) = STFTy(n = variavel,v = fixo)

em funcéo de n conforme podemos observar na figura 4.1.

Densidade do

Espectrograma 4

Curtose

-~
espectral

Tempo

14

» Frequéncia

» Frequéncia

Figura 4.1. llustracdo do procedimento para determinacéo da curtose espectral.

Todo o procedimento é realizado por meio de uma implementacdo do algoritmo

de curtose espectral disponivel na comunidade MATLAB e exibido no anexo A. Para o

caso que analisamos no pré-processamento, foi obtida a curva de curtose espectral exibida

na figura 4.2.
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Figura 4.2. Curtose espectral — Defeito A — 13,2 Hz.
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Na demodulacdo do sinal, os picos mais intensos de curtose fornecem os sinais
com as informacdes relativas as frequéncias caracteristicas das falhas. Assim, tomamos a
frequéncia de pico encontrada no grafico da curtose espectral e realizamos a demodulacéo
ao redor da mesma apos o pré-processamento.

O processo de demodulagéo do sinal é realizado em duas etapas:

e Seja Fmaxsk a frequéncia relativa ao maior pico de curtose. Um filtro
passa banda com banda de passagem de AF = +5kHz e centrado em
Fuax sk € aplicado. Utilizamos no projeto um filtro de Butterworth de
ordem 5.

e O célculo daenvoltdria do sinal obtido ira centrar a banda filtrada ao redor
da origem. Este procedimento pode ser realizado tanto com um filtro
passa-baixa como por meio da transformada de Hilbert. Utiliza-se no caso
deste trabalho a transformada de Hilbert, que sera apresentada na préxima

secéo.
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4.3 — Transformada de Hilbert

Seja f uma funcgdo C— C. Podemos representa-la na seguinte forma:

f,y)=flx+iy) =upg(xy) +ux,y).i

Onde X e y sdo reais, ug (x, ) € u; (x, y) sdo fungdes R? —» R. Dizemos que f é
analitica se ela puder ser expressa em uma serie de Taylor convergente em todos 0s
pontos. Esta fungdo é analitica se, e somente se, ela for diferenciavel. Historicamente, a
motivacao inicial da transformada de Hilbert foi a solugédo do seguinte problema:

Dada a funcao ur(x, y), encontrar ui(x, y) que torne a funcéo f(x, y) analitica

Solucionando-se o sistema formado pelas equac¢des de Cauchy-Riemann:

(Oux _ Ow
4 ox  dy
dup Oy
L dy  Ox
Encontramos que a funcdo u; deve ser a transformada de Hilbert de ug, definida
por:
1 w®
ugp(t
Hlugl© = w(® = 7.6 [ 2240

t=—00

Onde € é o valor principal de Cauchy, que corrige singularidades que podem ser
encontradas no plano complexo durante o procedimento de célculo.

Sejaug(x,y) = ug(x) = A(x). cos(x), temos que:

H[ug](t) = u; = H[A(*).cos(+)](¢) = A(+).sin(e)

Logo:

lull = IICug, udll = IICug, Hlug DIl = A(s). lI(sin(e), cos(s))|l = A()

Assim, a norma do sinal analitico obtido €, para esse caso especial, a envoltoria
do sinal ug. Essa propriedade pode ser estendida para sinais em geral e,
consequentemente, a transformada de Hilbert pode ser utilizada para a determinacao da

envoltoria de sinais em geral.
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Uma demonstracdo completa das propriedades bem como a derivagéo da
transformada de Hilbert podem ser consultadas em [8].

A titulo de exemplo, os resultados obtidos com a demodulacdo e com a
transformada de Hilbert sdo exibidos nas figuras seguintes. Primeiramente, na figura 4.3,
demonstramos o procedimento de filtragem no sinal, demonstrando o espectro da saida
do pré-processamento e o sinal obtido apos a filtragem ao redor da frequéncia encontrada

pelo método da curtose espectral:
(@)
150
100 |
50

0 e L e i b e e L

0 5 10 15 20 25
Frequéncia (kHz)

IFFT

150
E100—
30
0

Frequéncia (kHz)

[FFT]

Figura 4.3. Sinal pré-processado — Defeito A — 13,2 Hz — Comparacao de espectros antes e depois da
aplicagéo do filtro passa-banda de Butterworth de ordem 5.
(a) Sinal ap6s pré-processamento.
(b) Sinal obtido ap6s filtragem de (a).

Observamos, efetivamente, que o espectro ficou restrito a regido na qual o 3°
maior pico (em 8,7 kHz) da figura 4.2 gera com uma largura de banda de +5 kHz,
conforme recomendado em [2]. Ndo tomamos 0s 2 primeiros maiores picos porque ambos
ocorrem para frequéncias abaixo de 5 kHz e ndo ha sentido em se filtrar frequéncias
negativas. Poderiamos truncar o resultado, no entanto, caso se encontrem maximos em
frequéncias muito baixas utilizariamos uma largura de banda efetiva (ndo nula) muito
restrita e, no presente problema, buscamos maximizar a utilizacdo de informacoes.

Em [2], indica-se que a utilizacdo de outros picos relevantes ndo altera o resultado
significativamente. Assim, a providéncia adotada altera em certos casos o pico escolhido
além de maximizar a largura de banda efetivamente utilizada pelo algoritmo — isso
permitird a obtengdo de um sinal de saida que possui maior riqueza de detalhes ligados as

falhas que visamos detectar.
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O mesmo ocorre para frequéncias superiores: picos centrados em frequéncias
maiores que 20 kHz também néo sdo considerados na analise da curtose espectral.

Por meio da transformada de Hilbert buscamos encontrar uma envoltdria para o
sinal original. Efetivamente, a envoltdria é encontrada no dominio do tempo conforme

podemos observar na figura 4.4.

0.15r
— Envoltéria calculada via transformada de Hilbert
—Sinal filtrado
0.1F
< 0.05
©
£
w 0
-0.05+
_001.55 0551 0552 0553 0554 0555 0556 0557 0558 0.559
Tempo (s)

Figura 4.4. Comparacao entre o sinal filtrado antes da transformada de Hilbert e apds a
transformada de Hilbert.

Verificamos, com a analise do sinal em intervalos de tempo reduzidos, como é o
caso do intervalo tomado na figura 4.4, que o método da transformada de Hilbert calcula
a envoltdria do sinal de maneira eficaz. Podemos observar na figura 4.5 que, no dominio
da frequéncia, isso representa tomar a banda remanescente e centraliza-la ao redor do zero
de forma a completar o processo de demodulacéo.

O espectro da envoltéria encontrado é formado por picos isolados entre si de
forma a evidenciar um conjunto cristas centradas nas frequéncias caracteristicas dos
defeitos de mancais induzidos no experimento. A utilizacdo de frequéncias de
demodulagdo menores que 5 kHz e maiores que 20 kHz geraria sinais validos em teoria,
no entanto, a quantidade de picos relativos a falhas seria reduzida nestes sinais.
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%10 Sinal pré-processado, filtrado e demodulado
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Figura 4.5. Sinal final obtido.

Retornando-se & tabela 3.2 podemos observar que Z2EFEITO — (375, Assim, a
ROTACAO

frequéncia caracteristica que devemos encontrar na figura 4.5 deve valer 0,375 X
13,2 Hz = 4,95 Hz. Com efeito, podemos encontrar diversos picos aproximadamente
maltiplos de tal frequéncia, como, por exemplo, um pico centrado em 49 Hz O
procedimento utilizado em [2] é realizado de forma direta, por meio da observacdo do
grafico. Uma das propostas deste projeto é a realizacdo de um algoritmo que realize tal
tarefa de maneira automatica e para todos os sinais da base de dados.

Para isso, devemos extrair do gréafico obtido um conjunto de pardmetros
amplamente ligado ao tipo de defeito do mancal de rolamento e apresentd-lo ao
classificador.

Antes da realizagdo da analise com o classificador, uma tentativa de automatizar
o0 processo de identificacdo de defeito por meio da observacdo direta do grafico (conforme
descrito em [2]) foi realizada. No entanto, os resultados ndo foram positivos. A tentativa
consistiu na seguinte sequéncia de passos:

e Detectou-se as frequéncias relativas aos 5 maiores picos do sinal demodulado
e Cada frequéncia foi comparada com as trés frequéncias de defeitos possiveis
e A comparagdo se deu por meio da seguinte equacao:

min(resto(Fpico, Fpereiro), 1€sto(Fppreiro- Fricor Fpereiro) ) _

FDEFEITO

R
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Tal equacgéo foi aplicada para cada um dos trés defeitos em cada uma das 20
frequéncias de pico, onde resto(A, B) representa o resto de 4 na divisdo por B. Essa
equacao calcula um tipo de resto relativo Rz.

Dada uma frequéncia de pico Frico, Rz € minimo quando o defeito é aquele que
possui 0 harménico mais proximo Fpico em relacdo as demais frequéncia caracteristicas.
O valor calculado € dividido por Fpererro pois defeitos distintos podem ter ordens de
grandeza variaveis. Assim, o resto relativo calcula o percentual minimo de desvio entre a
frequéncia do pico em analise e a frequéncia de falha.

Teoricamente, a observacdo direta do grafico consiste, aproximadamente, na
aplicacdo dessa técnica: procura-se qual tipo de falha possui harménico que mais se
aproxime da frequéncia do pico.

Toma-se o0 conjunto de restos relativos para os diferentes picos e ligados a
diferentes tipos de falhas. Seleciona-se 0 menor deles e observa-se qual o tipo de falha
ligado ao resto relativo minimo. Esse tipo de falha encontrado seria uma potencial
classificacdo de defeitos para 0 mancal utilizado na aquisicdo da respectiva amostra.

No entanto, taxas de acerto inferiores a 33,3% foram encontradas para cada uma
das 3 possiveis falhas. Esse resultado indica uma classifica¢do inadequada.

Finalmente, mitigou-se o problema: foi observado que a maioria das
classificacfes acusava falha na gaiola (defeito A). E € exatamente esse tipo de falha que
possui as menores frequéncias caracteristicas. Assim, 0s harmonicos desse tipo de defeito
sdo espacados entre si em distancias muito menores que nos demais casos. Por isso
observou-se a existéncia de uma probabilidade extremamente grande de se classificar o
defeito como defeito na gaiola. Assim, a tentativa de se relativizar o resto, dividindo-o
por Fpereiro NAO surtiu o efeito desejado.

Esse tipo de problema reforca a importancia de se utilizar um classificador para o
diagndstico. O processo de observacdo humana realizado em [2] funciona, efetivamente,
mas é de dificil automacéo.

Assim, os parametros extraidos para classificacdo num primeiro momento foram:

e A frequéncia de rotagéo do rotor;
e As frequéncias tedricas para cada um dos trés tipos de falhas, calculadas para cada
sinal, segundo a multiplicacdo dos fatores calculados na tabela 3.2 a frequéncia

de rotacdo do rotor;
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e E as 5 frequéncias relativas aos cinco maiores picos do sinal demodulado obtidos

dos trés sensores de vibracéo, relativos aos eixos radial, axial e tangencial.

Assim, listamos acima um total de 9 variaveis de entrada. Em [2] observamos que
diversos trabalhos também propdem pardmetros empiricos e, num segundo momento,
repetimos a analise acrescentando as novas varidveis ao crivo do classificador. As

variaveis empiricas propostas e calculadas também sobre o sinal demodulado s&o:

e A assimetria;

e A curtose;

e O valor de pico;

e O valor médio quadratico (valor RMS);

e O valor médio quadratico do sinal demodulado (RMS) multiplicado pelo valor de

pico (valor K).

Conforme observaremos no capitulo 6, mesmo com bons resultados na auséncia
de parametros empiricos, podemos observar uma significativa melhora nos resultados
apos a utilizacdo dos mesmos.

Os parametros empiricos acrescidos, num segundo momento, aos da analise
original sdo: a assimetria, a curtose, e produto entre o valor RMS e o valor de pico (valor
K). N&o ha necessidade de se fornecer ao classificador nem o valor RMS nem o valor de
pico separadamente pois tais informacdes ja estdo contidas no valor K. Assim, temos 12
variaveis de entrada utilizadas na analise que considera as novas variaveis.

Finalmente, no ultimo classificador desenvolvido (classificador universal —
defeitos nos eixos e mancais de rolamento), busca-se diagnosticar, igualmente, falhas no
eixo de rotacdo por meio da utilizacdo de parametros propostos em [1]: as magnitudes do
espectro nos trés primeiros harmonicos dos sinais de cada um dos seis tacometros (trés
localizados nos eixos axial, radial e tangencial do mancal ndo invertido e trés localizados
nos eixos axial, radial e transversal do mancal invertido num total de 18 variaveis
adicionais). As novas variaveis sdo acrescidas as variaveis anteriores, obtendo-se 27 (18
+ 9) termos de entrada para o classificador universal sem variaveis empiricas e 30 (18 +
3 +9) termos de entrada para o classificador universal que considera a utilizacao de tais

variaveis. Ambos 0s casos serdo analisados posteriormente.
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Deve-se notar que os parametros empiricos e tedricos determinados em [2] sdo
extraidos apds a etapa de pré-processamento. Porém, os parametros oriundos de [1],
acrescidos posteriormente, ndo devem passar pela etapa de pre-processamento: o calculo
dos picos é realizado sobre os harmdnicos naturais do sinal em andlise e estes sdo

eliminados apds a remocao de suas componentes deterministicas ligadas ao sinal normal.
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Capitulo 5

Classificadores e Método Random Forest

5.1 — Conceito e validacdo cruzada

A interpretacdo dos pardmetros finais obtidos pelo algoritmo desenvolvido sera
garantida pela utilizacdo de um classificador. Os classificadores consistem em objetos
abstratos que, ao serem programados, sdo capazes de realizar decisbes em contextos
complexos e com um bom nivel de abstracdo. Para isso, é necesséria a realizagdo de uma
etapa denominada “treinamento”, durante a qual resultados previamente conhecidos sdo
apresentados ao classificador.

Em seguida, outros resultados (ndo pertencentes ao conjunto apresentado ao
classificador durante a etapa de treino) s&o inseridos no classificador treinado no intuito
de se testar a veracidade e a eficicia das decisbes do mesmo. Esta etapa é denominada
“teste”. Assim, serd necessario dividir o conjunto de dados coletados em duas partes
disjuntas: uma parte para treino e outra para teste.

Tal divisdo ndo deve ser feita de forma arbitraria: deve-se dividir os dados da
maneira mais equilibrada possivel, de forma a possuir em ambos 0s conjuntos um maximo
de diversificacdo no que diz respeito aos diferentes casos que deverdo ser analisados.
Além disso, espera-se que um bom classificador seja capaz de tomar um alto nimero de
boas decisbes por meio da apresentacdo de um ndmero pequeno de casos-base do

conjunto de treino.

5.2 — Implementacao dos conjuntos de treino e de teste

Os parametros extraidos dos sinais apresentados no capitulo anterior sdo
apresentados como variaveis de decisdo ao classificador. Resta-nos determinar o processo
de separacéo entre os conjuntos de treino e teste. Para isso, a seguinte sequéncia de passos

¢ realizada:
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1. Separam-se os sinais de mancais defeituosos em duas classes: uma para oS
mancais ndo invertidos e outra para 0s mancais invertidos. A analise seré realizada
separadamente para cada um desses dois casos pois as posicdes sdo diferentes e,
logo, analises distintas devem ser efetuadas.

2. Cada classe é separada em trés subclasses: defeito A (gaiola), defeito B (pista
externa) e defeito C (elemento rolante — esfera).

3. Cada subclasse € representada em um vetor ordenado em relacdo a frequéncia de
rotacdo do rotor.

4. Cada subclasse é dividida em trés conjuntos: o conjunto dos elementos com
indices multiplos de 3 (na figura 5.1, por exemplo, representados pelos blocos
azuis), o conjunto dos elementos que deixam resto 1 na divisdo por trés (na figura
5.1, representados pelos blocos verdes) e o conjunto dos elementos que deixam
resto 2 na divisdo por trés (representados, na mesma figura, pelos blocos roxos).
Essa divisdo permite que as trés divisdes englobem todas as faixas de frequéncia
(entre 10 Hz e 60 Hz aproximadamente) de maneira uniforme, beneficiando o
treinamento do classificador.

5. Os conjuntos representados pelos mesmos restos na divisdo por 3 (ou, na figura
5.1, pelas mesmas cores), sdo unidos para cada um dos trés casos: formam-se 0s
conjuntos “SET1”, “SET2” e “SET3”.

Finalmente, para cada um dos dois casos (mancal invertido defeituoso e mancal

ndo invertido defeituoso), realizamos os seguintes procedimentos:

e Utilizar o SET1 para treino e a unido entre SET2 e SET3 para teste
e Utilizar o SET2 para treino e a unido entre SET1 e SET3 para teste

e Utilizar o SET3 para treino e a unido entre SET1 e SET2 para teste

Ou seja: trés analises sdo realizadas em paralelo para cada um dos dois casos
(defeito no mancal invertido e defeito no mancal ndo invertido). Esse método de decisao
¢ denominado “validagdo cruzada de 3 folds™. A figura 5.1 demonstra, visualmente, um
exemplo da aplicagdo do método de validagdo cruzada utilizado para um caso no qual a
frequéncia de 10 amostras hipoteéticas varia uniformemente de 1 Hz a 10 Hz.
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Sinais coletados em ordem de frequéncia

1 2 3 5 7 8 10
Hz Hz Hz Hz Hz Hz Hz

Set 2 + Set3
Set 1 + Set3
Set 1 + Set2

3 - T 7] 27 o] 27 5
) Test
set 3 | Clasificador 3 |-veces

Figura 5.1. Validacdo cruzada de 3 folds: Procedimento realizado separadamente para medicdes do
defeito A, defeito B e defeito C em cada um dos dois casos: mancal invertido defeituoso e mancal
nao invertido defeituoso.

5.3 — Random Forest (N&s de decisao)

Com base nas observacdes realizadas em [1], concluiu-se que, dentre os diversos
tipos de classificadores, o classificador do tipo random forest (ou classificador por
arvores de decisdo) se apresentou como o gerador de melhores resultados no problema da
analise de maquinas rotativas. Por isso, no presente trabalho, utilizamos este método, que

sera apresentado nesta secéo.
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O método random forest consiste em um conjunto de arvores de decisdo geradas
dentro de um mesmo objeto. Cada objeto (conjunto de arvores) passa por um mecanismo
de votacao (bagging), que elege a classificacdo mais votada. A classificacdo encontra-se
nos nés terminais das mesmas. Um exemplo de arvore de decisao interna ao classificador

é exibido na figura 5.2.

X Classe 1
Classe 2
Iy ) To
X X X
X X X X X X
X X % X
X X X
X x X x A
X X X X X b o X
X X X [ X R % g | W %

@) @ @)

<2 >2 €2 /\>2 <2\
>1

>2
<1 51/\>1 5/\>x

X X X

Figura 5.2. Criacéo de arvore de decisdo. Fonte: [1].

Podemos observar na figura 5.2 que o problema de classificacdo consiste,
basicamente, em um problema de separacao de superficies de decisdo em um espaco cujo
namero de dimensdes € igual ao nimero de parametros de entrada no classificador. Mais
especificamente, o classificador random forest separa as superficies de decisdo por meio
da criacdo de uma sequéncia de hiperplanos paralelos aos eixos.

No capitulo 6, 0 método é aplicado sobre os parametros extraidos da amostra e
organizados em conjuntos de treino e teste por meio da validacao cruzada ja especificada.
A andlise ¢ realizada para um nimero de arvores presentes no processo de bagging
(votacdo) variando de 1 a 60. A profundidade da arvore de decisdo é determinada
automaticamente pelo algoritmo do MATLAB utilizado, que segue um critério interno de
parada em sua configuracao padréo.

Antes de se demonstrar e interpretar os resultados finais, propomos um resumo de
todos os procedimentos realizados para a obtengdo dos mesmos na figura 5.3,

demonstrando a entrada e saida de cada algoritmo aplicado.
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Figura 5.3. Etapas do projeto.
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Capitulo 6

Avaliacao dos resultados finais

Conforme ja exposto, a saida do classificador é obtida a partir dos conjuntos de
treino e teste gerados na validacéo cruzada e aplicados sobre os parametros extraidos dos
sinais originais. Observa-se tanto a influéncia das varidveis empiricas nos indices de
acerto quanto a influéncia exercida com uma variacao de arvores de decisdo em cada
classificador para o processo de bagging.

Logo, as respostas sdo obtidas em trés etapas:

o Utiliza-se os sinais coletados do mancal ndo invertido para o desenvolvimento de
um classificador que opere apenas sobre este mancal. Os sinais coletados do
mancal invertido sdo utilizados para a criacdo de um outro classificador, que
deverd operar apenas no mancal invertido. Em cada um desses dois casos,
testamos as classifica¢es nos casos em que variaveis empiricas nao sao utilizadas
e sdo utilizadas, obtendo-se quatro tipos de classificador.

e Desenvolvimento de um classificador que utilize dados de todos os seis sensores
(axial, radial e tangencial, sobre os mancais invertido e ndo invertido) capaz de
distinguir falhas no mancal invertido e no mancal néo invertido. Chamaremos este
classificador de “classificador de mancais conjuntos” e nele pode-se observar a
capacidade de distin¢do entre falhas em cada um dos mancais ao se unir os dados
relativos aos mesmos.

¢ Desenvolvimento de um classificador que utilize dados de todos os seis sensores
e receba, além das variaveis listadas na descricdo dos parametros extraidos para a
analise dos mancais, 0s parametros listados em [1] no intuito de se diagnosticar
todos os possiveis tipos de falhas presentes na base de dados: falhas no mancal
invertido, falhas no mancal ndo invertido, desalinhamento e desbalanceamento.
Chamaremos este classificador de “classificador universal”.

Para cada uma dessas etapas, determinamos primeiramente a curva de percentual
acertos de diagndstico para cada uma das trés classes de defeitos de mancais (A, B e C,
plotadas em um mesmo gréafico para fins de comparagéao) e, em seguida, representamos o

percentual de acertos total - acertos medios somando-se o0s defeitos dos mancais 1 (falha
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na gaiola), 2 (falha na pista externa) e 3 (falha no elemento rolante) para os conjuntos
SET1, SET2 e SET3 conjuntamente.

Em seguida, representamos a matriz de confuséo para o valor Nligado ao melhor
classificador encontrado. Essa matriz permite a representacdo dos acertos e dos tipos de
erro que foram encontrados no sistema desenvolvido.

O numero N de arvores de decisdo do classificador representado em tal matriz
deveria, em termos mais formais, ter sido determinado por meio de um procedimento de
validacdo.

Porém, a validacao reduziria o nimero de sinais disponiveis no conjunto de treino
e, como apenas 50 sinais foram utilizados em cada caso, demos preferéncia a
representacdo da matriz de confusdo para um valor escolhido com base num critério
fundamentado no compromisso entre a velocidade e a complexidade do algoritmo.

Por meio desse procedimento, obtém-se, em troca, um maior nimero de
classificadores considerados nas curvas de acertos e no histograma de erros.

A matriz de confusédo consiste em uma matriz IT = (c;;)y x n » ONde V€ 0 nimero
de classificagdes possiveis. A matriz ¢ definida de forma que cada termo c;; indica o
percentual de diagnoésticos do tipo j realizados sobre um elemento da classe 7. Assim, a
diagonal da matriz de confuséo indica os acertos na classificacdo e os termos fora da
mesma aponta a incidéncia dos diferentes tipos de erro possiveis.

Finalmente, realizamos uma andlise individual de cada termo classificado,
observando, por meio de uma tabela, em quais frequéncias 0s erros ocorrem e em que

tipo de frequéncias, para cada uma das falhas para cada uma das trés etapas descritas.

6.1 — Classificador de mancais individuais

Neste classificador, para cada caso, trés saidas sao possiveis: falha na gaiola
(defeito A), falha na pista externa (defeito B) e falha no elemento rolante (defeito C). As
entradas envolvem parametros ligados apenas ao mancal externo ou apenas ao mancal

interno para cada situacao tratada.
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6.1.1 — Mancal néo invertido: percentuais de acertos

Primeiramente, demonstramos os percentuais de acerto individuais, para cada tipo
de erro, exibidos conjuntamente para fins de comparacdo na figura 6.1: na primeira
coluna, exibimos os resultados obtidos para 0 caso em que parametros empiricos ndo

foram utilizados e na segunda coluna podemos observar o efeito de adi¢do das mesmas.

% 20 40 60 % 20 40 60
N - Ndmero de arvores do classificador N - Nimero de arvores do classificador
m- Defeito A (gaiola) m- Defeito B (pista externa) m- Defeito C (elemento rolante)

Figura 6.1. Percentual de acertos — SET1, SET2 e SET3 — Mancal néo invertido.
Primeira coluna — (a), (c) e (e): Sem utiliza¢io de variaveis empiricas.
Segunda coluna — (b), (d) e (f): Com utilizacao de variaveis empiricas.

Primeira linha — (a) e (b): SET1.
Segunda linha - (c) e (d): SET2.
Terceira linha — (e) e (f): SET3.

Assim, podemos observar, inicialmente, dois aspectos distintos: comparando-se
os temos de uma mesma coluna podemos observar que a utilizacdo de diferentes
conjuntos de treino (SET1, SET2 e SET3) ndo altera significativamente o percentual de
acertos obtidos. Logo, o classificador random forest se mostrou robusto no que tange as
variagOes de entrada.

Além disso, comparando-se termos de uma mesma linha e em colunas distintas,
observamos que os graficos a direita (oriundos da analise com o uso de varidveis
empiricas) possuem percentuais de acertos significativamente maiores que 0s obtidos por
meio da analise direta, sem o uso de varidveis empiricas. Com efeito, acertos na faixa de
60% a 80% sdo levados a faixa de 90% a 100% por meio do pequeno aprimoramento

realizado no classificador.
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Finalmente, podemos observar, com relagdo aos mancais que:

e Em 5 das 6 analises os problemas de defeito B foram diagnosticados com maior
percentual de acertos.

e Em 5 dos 6 casos os problemas de defeito A foram diagnosticados com segundo
maior percentual de erros.

e Em 5 dos 6 casos os problemas de defeito C foram diagnosticados com o menor
percentual de erros.

Assim, também podemos observar que falhas na gaiola (defeito A) sdo detectadas
mais facilmente, seguidas pelas falhas na pista externa (defeito B) e, por ultimo, pelas
falhas no elemento rolante (defeito C). Ndo houve variagdes significativas no percentual
de acertos com a mudanca de conjunto utilizado para o treinamento: para o caso onde néo
se utilizam variaveis empiricas, a partir de N = 20, os acertos dos mancais 1, 2 e 3 oscilam
ao redor de indices de acerto de 75%, 75% e 50% respectivamente para os trés conjuntos
(SET1, SET2 e SET3). Apos a utilizacdo de variaveis empiricas na analise, tais acertos
se estabilizam a partir de N = 10 (logo, estabilizam-se mais facilmente) ao redor de
valores iguais, aproximadamente a 95% para 0s trés casos.

Como ndo houve variages significativas no percentual de acertos com a mudanca
de conjunto utilizado para treinamento, podemos sintetizar a figura acima, tomando a

média de acertos entre os trés (figura 6.2).
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Figura 6.2. Acertos (%) —Comparacdo — Mancal ndo invertido — Com e sem variaveis empiricas.

(a) — Acertos médios (média entre SET1, SET2 e SET3) — Sem variaveis empiricas.
(b) — Acertos médios (média entre SET1, SET2 e SET3) — Com variaveis empiricas.

Os acertos médios se estabilizam a partir de N = 20 (20 arvores) para 0 caso em

que variaveis empiricas ndo sdo utilizadas e se estabilizam a partir de N = 10 para o caso

em que tais variaveis sdo adicionadas a analise — Assim, podemos observar que 0 uso de

variaveis empiricas torna o classificador mais eficaz mesmo diante de um ndmero

reduzido de arvores utilizadas. A faixa de percentuais de acertos apés a estabilizacdo

observada para cada um dos dois casos € indicado na tabela 6.1 e resume as conclusdes

tomadas.
Tipo de falha Sem variaveis Com variaveis
empiricas - empiricas -
N =20 N > 10
Defeito A — Falha na gaiola 76% 94%
Defeito B — Falha na pista externa 80% 98%
Defeito C — Falha no elemento rolantes (esfera) 50% 95%

Tabela 6.1. Percentual de acertos — Média entre SET1, SET2 e SET3 — Com e sem 0 uso de

variaveis empiricas — comparacéo da faixa de acertos apds o uso de um nimero suficientemente

grande de &rvores no classificador — Mancal néo invertido.
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Observa-se que, sem variaveis empiricas, o percentual de acertos do defeito C em
especifico e relativamente muito baixo. Segundo a modelagem realizada em [2], podemos
interpretar esse resultado observando que o defeito na falha do elemento rolante é
modulado pelo defeito de falha na gaiola, o que torna os dois defeitos similares. De todo
modo, o uso das variaveis empiricas proposto se mostrou suficiente para separar de forma
eficaz o defeito A do defeito C.

6.1.2 — Mancal invertido — Percentuais de acerto

A analise do mancal invertido foi realizada separadamente por se tratar de outro
tipo de experimento: realiza-se a analise do problema para o mancal situado na outra
posicdo, utilizando-se outros sensores: os 3 acelerometros (X, Y e Z) situados nas
proximidades do mesmo. O percentual de acertos para os classificadores treinados pelo

SET1, pelo SET2 e pelo SET3 sem a utilizacdo de variaveis empiricas sdo exibidos na

figura 6.3.
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Figura 6.3. Percentual de acertos — SET1, SET2 e SET3 — Mancal invertido.
Primeira coluna — (a), (c) e (e): Sem utiliza¢do de variaveis empiricas.
Segunda coluna — (b), (d) e (f): Com utilizacdo de variaveis empiricas.
Primeira linha — (a) e (b): SET1.
Segunda linha — (c) e (d): SET2.
Terceira linha — (e) e (f): SET3.
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Nas andlises realizadas com o mancal invertido, ndo se observam significativas
mudancas com relacdo aos resultados obtidos no caso do mancal ndo invertido. A faixa
de acertos também aumenta significativamente com a adi¢ao de variaveis empiricas, ndo
h& variacdo significativa na saida com a variacdo de conjuntos de treinamento (SET1,
SET2 e SET3) e 0os mancais 2 e 3 continuam sendo os representativos das falhas,
respectivamente, de mais facil e mais dificil deteccdo e podemos confirmar tal conclusao
observando o grafico de acertos médios (figura 6.4) também representado para o0 mancal
ndo invertido, juntamente com a tabela de percentual de acertos (tabela 6.2) apos a

utilizacdo de um numero significativo de arvores de decisdo no classificador.
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Figura 6.4. Acertos (%) —Comparacéo — Mancal invertido — Com e sem variaveis empiricas.
(a) — Acertos médios (média entre SET1, SET2 e SET3) — Sem variaveis empiricas.
(b) — Acertos médios (média entre SET1, SET2 e SET3) — Com variaveis empiricas.
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Tipo de falha Sem variaveis | Com variaveis
empiricas - empiricas -
N > 20 N >10
Defeito A — Falha na gaiola 78% 88%
Defeito B — Falha na pista externa 81% 92%
Defeito C — Falha no elemento rolante 49% 85%

Tabela 6.2. Percentual de acertos — Média entre SET1, SET2 e SET3 — Com e sem 0 uso de
variaveis empiricas — comparacéo da faixa de acertos apds o uso de um nimero suficientemente
grande de arvores no classificador — Mancal invertido.

Comparando-se a tabela 6.2 a tabela 6.1 podemos observar uma Unica diferenca:
no caso em que variaveis empiricas sao utilizadas, a taxa de acertos tende a cair. Assim,
podemos concluir experimentalmente que a deteccdo de falhas em mancais de rolamento
mais distantes do motor é realizada com maior dificuldade por parte do classificador. Isso
coincide com teoria pois o efeito do mancal defeituoso se torna mais evidente em regides

mais proximas do motor.

6.1.3 — Avaliacdo geral e matrizes de confuséo

Determinaremos as matrizes de confusdo para 0os mancais ndo invertido e
invertido relativos ao classificador de nimero de arvores N que realizou a detec¢do mais
eficaz de erros em cada caso. A determinacdo desse classificador poderia, num primeiro
instante, ser realizada pela observacdo das médias simples entre os acertos dos trés
mancais representados nas figuras 6.2 e 6.4.

No entanto, utilizacdo da média aritmética consideraria, por exemplo, que uma
arvore com 33.3% de acerto para 0s mancais 1, 2 e 3 seria tdo eficaz quanto uma arvore
com 0% de acerto para 0s mancais 1 e 2 e 100% de acerto para o defeito C. Isso se deve
a linearidade da média simples. Por isso, propomos a utilizacdo de uma fungdo convexa,
que atribua pesos idénticos aos defeitos de cada mancal. Para isso, recorremos a média
geomeétrica.

Representamos na figura 6.5 a média geométrica tomada entre os acertos dos trés

mancais para cada uma das 4 curvas expostas nas figuras 6.2 e 6.4.
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Figura 6.5 — Score encontrado nos casos:
(a) Mancal néo invertido e invertido (c), sem variaveis empiricas.
(b) Mancal nao invertido e invertido (d), com variaveis empiricas.

As curvas medem uma avaliagdo do diagndstico geral para cada caso,
considerando que o prejuizo gerado no erro de classificacdo é idéntico para os trés tipos
de falhas. Se informacgdes concernentes ao custo de reparo ou a incidéncia de cada erro
forem levantadas futuramente, sera possivel obter resultados que individualizem cada tipo

de falha. O algoritmo de random forest admite, como um de seus argumentos, uma matriz

de pesos (al-j) = A, naqual o termo de indice “ij” indica o custo relativo de se errar
NXN

(1344

o diagnostico de “j” classificando-se a falha na classe “1” para “1” diferente de *“j” e os
termos diagonais “ii” indicam o qudo importante é o acerto na classificacdo de “i” em
relacdo as demais falhas. A apresentacdo da média geométrica seria alterada ponderando-

se 0S acertos por expoentes iguais aos termos diagonais da matriz de pesos:

a11+a22+a3i/

Xa11,Y%2, 7933 onde X, Y e Z sdo iguais ao percentual total de acertos dos
defeitos de classe 1, 2 e 3 respectivamente.

Assim, podemos notar que a média geométrica usada no projeto para a avaliagdo
do score resultante entre os trés tipos de falhas € um caso particular da funcéo de Cobb-

~ - . 1 - , -
Douglas [9] na qual os expoentes de cada termo s&o iguais a 5 Porisso a média

geométrica € uma forma coerente de unir as avaliagdes de cada defeito em um Unico
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gréafico: na funcéo de Cobb-Douglas com expoentes iguais a taxa de substituicdo marginal
de uma classe de erro i por outra classe de erro j é constante para todas as classes com i e
jiguaisal, 2 ou3.

Finalmente, representamos as matrizes de confusao utilizando, em cada caso, 0
classificador com o nimero de &rvores que gerou o maior score em cada curva. Os
classificadores sdo exibidos na tabela 6.3 juntamente com a pontuagdo maxima

encontrada em cada situacao destacada.

Melhor score (S) e nUmero | Sem variaveis empiricas Com variaveis empiricas
de arvores respectivo (N)
Mancal ndo invertido S=0.7807, N =57 S =0.9523, N =60
Mancal invertido S=0.7237, N =56 S=0.9040, N =18

Tabela 6.3 — NUmero de arvores dos classificadores com melhor score e score respectivo.

Representando-se as matrizes de confusdo para cada um dos 4 casos, obtemos a
tabela 6.4. O score calculado na tabela 6.3 também pode ser encontrado calculando-se a

meédia geométrica dos termos da diagonal da matriz de confuséo.

Mancal néo invertido
| N=57 1 2 3 | »| N=60 1 2 3
g 1 81% | 12% | 7% | & 1 %% | 5% | 0
g 2 4% 87% | 9% g 2 3% 97% 0
a3 16% 16% [68% | S| 3 1% 5% | 94%
Mancal invertido
| N=56 1 2 3 | o] N=18 1 2 3
é 1 79% 14% | 7% ;% 1 92% 8% 0
E 2 % | 81% | 6% § 2 6% | 92% | 2%
) 3 15% 29% |56% | S 3 5% % 88%
Tabela 6.4 — Matriz de confusédo — Mancal inver’ti(_:Io e ndo invertido, com e sem 0 uso de variaveis
empiricas.

Assim, conforme ja concluido, podemos observar na figura 6.4 que as variaveis

empiricas possuem ndo apenas o efeito de aumentar os indices de acertos: também
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reduzem significativamente os erros nos quais o defeito A é reconhecido como o defeito
C pelo classificador.

Os dois tipos de erros sdo ligados entre si, conforme ja exposto: as falhas na gaiola
geram sinais que modulam os sinais de falhas no elemento rolante. Assim, as variaveis
empiricas solucionam significativamente os problemas gerados pela ligacéo entre esses
dois tipos de falhas.

Também podemos observar, novamente, uma sutil queda nos acertos do mancal
invertido em relagdo ao mancal ndo invertido tanto para o caso que utiliza variaveis
externas quanto nos casos que nado as utilizam, isso reafirma a conclusdo de que sinais
amostrados em posi¢des mais distantes do motor tendem a gerar piores resultados no
processo de classificacao.

Finalmente, vamos realizar uma analise detalhada nas classificacdes incorretas,

procurando identificar o padrdo de ocorréncia das mesmas.

6.1.4 — Frequéncias relativas aos erros de classifica¢éo

Finalizamos a andlise do presente tipo de classificador com a caracterizacdo dos
erros encontrados durante os diferentes processos de classificacéo realizados. Para isso,
tomaremos o histograma do percentual de erros em funcdo das frequéncias de rotacdo
para cada um dos quatro casos tomando-se todas as falhas de classificagcdo obtidas para
classificadores com nimero de arvores de decisdo maiores ou iguais a N = 30. Esse valor
é escolhido pois consideramos que, em todos os casos, a partir desse valor de A, as

classificacOes atingem bons percentuais de acertos de maneira estavel.
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Primeiramente, analisaremos os histogramas relativos a cada tipo de falha
possivel (falha da gaiola — defeito A, falha na pista externa — defeito B e falha no elemento
rolante — defeito C). Os histogramas séo representados em intervalos de 5 Hz e sdo
representados para os casos de mancal ndo invertido e invertido, com e sem 0 uso de

variaveis empiricas na figura 6.6.

Mancal ndo invertido sem variaveis empiricas

S

» Mancal ngo invertido com variaveis empiricas
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Figura 6.6 — Histogramas com erros obtidos pelo classificador para cada mancal com falha.

A partir do histograma podemos tomar um conjunto de conclusdes. Os
histogramas obedecem um padréo bem definido e, por isso, podem ser utilizados a nivel
industrial para se determinar a frequéncia de operacdo da maquina rotativa que maximiza
a capacidade de diagnostico do classificador. Tal padrdo pode ser justificado de diversas
formas:

e Existe uma frequéncia ideal para a efetividade de classificagdes em torno de 40

Hz para as quatro analises realizadas, o que é coerente com a existéncia de um

padrdo para os erros de classificagdo. Apds a aplicacdo das variaveis empiricas, a

faixa entre 30 Hz e 45 Hz torna-se ideal para a operacdo da maquina.

e Podemos observar que, antes da utilizacdo de variaveis empiricas, as falhas de
gaiola e elemento rolante ocorreram em frequéncias similares, atingindo maximos
ao redor de 20 Hz e 50 Hz. A aplicacdo de varidveis empiricas ao classificador foi

capaz de desacoplar os dois erros de classificacdo, conforme j& exposto
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anteriormente. Com efeito, o acréscimo de variaveis estratégicas ao classificador
concentrou as falhas de classificagdo em frequéncias mais altas, centradas em 50
Hz deixando a faixa de frequéncias ao redor de 15 Hz como aquela na qual a falha
do defeito A (falha na gaiola) tem maior chance de ocorrer.

e Podemos notar que as falhas no defeito B (falha na pista externa) ja ocorrem de
forma menos acentuada antes da aplicacdo de variaveis empiricas ao classificador.
O padrdo de tal falha é relativamente bem distribuido na faixa de frequéncias
analisada, encontrando um leve minimo em 40 Hz. O aprimoramento do
classificador com variaveis empiricas concentra a frequéncia na qual a falha na
pista externa ndo é bem detectada em regides proximas de 55 Hz.

e Os erros no diagnostico de problemas do elemento rolante (defeito C) foram os
menos reduzidos apds a aplicacdo de variaveis empiricas e, em todos 0s casos,
apresentou uma concentragao nas regides de baixas frequéncias do histograma, ao
redor de 20 Hz.

As conclusBes acima tomadas sdo constantes tanto para o caso do mancal ndo
invertido quanto para o caso do mancal invertido o que indica a existéncia de um padréo
nos histogramas. Assim, podemos notar, de forma geral, que o classificador random forest
foi, efetivamente, uma escolha adequada para a boa classificagdo dos defeitos nos
mancais de rolamento. Além disso, em todas as analises, podemos observar de forma
clara a melhoria que o acréscimo da curtose, da assimetria, do valor K e do valor de pico
ao classificador pode gerar.

Logo, as primeiras andlises foram desenvolvidas no sentido de se considerar
isoladamente os mancais invertido e ndo invertido. Sendo positivos os resultados, pode-
se prosseguir para a penultima etapa no intuito de se desenvolver um classificador
universal, capaz de distinguir falhas em cada mancal e falhas de desalinhamento. Trata-
se de um classificador que, além de distinguir problemas em cada mancal de rolamento
especifico, é capaz de distinguir quais dos dois mancais (invertido ou ndo invertido)

apresenta falhas.
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6.2 — Distingdo de falhas nos mancais invertido ou ndo invertido

Este classificador considera os problemas no mancal invertido e no mancal ndo
invertido de forma conjunta. Assim, existem seis saidas possiveis: falhas na gaiola,
elemento rolante ou pista externa para cada um dos dois mancais — invertido e nédo
invertido.

Notemos que, neste caso, utilizamos mais termos na entrada do classificador pois
devemos utilizar os pardmetros extraidos de todos os sensores e ndo apenas dos sensores

relativos a um determinado mancal.

6.2.1 — Percentuais de acertos

O segundo tipo de classificador desenvolvido possuira também a capacidade de
localizar o mancal da falha em questdo. Assim, a saida do classificador poderé se dividir
em 6 casos distintos:

e Defeito A (problema na gaiola) no mancal néo invertido

e Defeito B (problema na pista externa) no mancal ndo invertido

e Defeito C (problema no elemento rolante) no mancal ndo invertido
e Defeito A (problema na gaiola) no mancal invertido

e Defeito B (problema na pista externa) no mancal invertido

e Defeito C (problema no elemento rolante) no mancal invertido

Na primeira analise realizada, determinamos as curvas de acertos para cada um
dos problemas possiveis, demonstrando os trés acertos percentuais relativos ao mancal
invertido em um gréfico e os trés acertos percentuais relativos ao mancal ndo invertido
em outro grafico para cada um dos trés conjuntos de treinamento utilizados (SET1, SET2
e SET3). Neste caso, os trés conjuntos sdo calculados da mesma forma que aquela
ilustrada na figura 5.1 e sdo formados pela unido dos conjuntos no caso do mancal
invertido e no caso do mancal ndo invertido. Assim, os primeiros resultados sao expostos
nas figura 6.7 para 0s casos, respectivamente, em que variaveis empiricas ndo sao

utilizadas e em que variaveis empiricas sdo utilizadas.
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Figura 6.7. Acertos (%) —Anélise conjunta de mancais.
Figuras 6.7 € 6.8:

Primeira coluna — (a), (¢), (e), (9), (i) e (K): Falhas no mancal néo invertido.
Segunda coluna — (b), (d), (f), (h), (j) e (I): Falhas no mancal invertido.
Primeira linha — (a) e (b): SET1 — Sem variaveis empiricas.
Segunda linha — (c) e (d): SET2 — Sem variaveis empiricas.
Terceira linha — (e) e (f): SET3 — Sem variaveis empiricas.

Quarta linha — (g) e (h): SET1 — Com variéveis empiricas.

Quinta linha — (i) e (j): SET2 — Com variaveis empiricas.

Sexta linha — (k) e (I): SET3 — Com variaveis empiricas.

Os percentuais obtidos antes sem a utilizacdo de variaveis empiricas € com a

utilizacdo de varidveis empiricas sdo, de fato, similares aqueles obtidos nos

classificadores de mancal individuais encontrados na etapa anterior, com uma sutil

diferenga para 0 caso em que variaveis empiricas sdao utilizadas: neste caso, 0s maiores
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acertos de diagndstico ocorrem para o caso do defeito C (falha no elemento rolante)
enquanto os menores indices de acerto ocorrem para o caso do defeito A enquanto o
oposto ocorre para os classificadores gerados na se¢édo anterior. No caso em que variaveis
empiricas ndo sdo utilizadas, os maiores indices de acerto tendem a ocorrer para o defeito
A e os menores para o defeito C de forma similar aquela encontrada nos classificadores
de mancais individuais.

No entanto, apesar de tais alteracGes, os resultados sdo coerentes: conforme ja
exposto, o sinal de falha na gaiola se confunde com sinal de falha no elemento rolante em
todos os casos pois este € modulado por aquele. Notando-se que, para cada um dos casos
(com e sem a utilizacdo de varidveis empiricas), ndo ha grandes variagdes nos percentuais
de acerto encontrados, podemos também aqui resumir os graficos encontrados tomando
a média entre os conjuntos SET1, SET2 e SET3 para os trés classificadores, conforme

podemos observar na figura 6.8 (sem varidveis empiricas) e 6.9 (com variaveis

empiricas).
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Figura 6.8. Acertos médios no classificador de mancais conjunto (%) — Sem variaveis empiricas.
(a) — Acertos médios (média entre SET1, SET2 e SET3) — Falhas no mancal ndo invertido.
(b) — Acertos médios (média entre SET1, SET2 e SET3) — Falhas no mancal invertido.

Neste caso, apesar de a teoria prever, conforme ja mencionado, um maior indice
médio de acertos no caso do mancal ndo invertido, podemos encontrar, nas curvas

expostas em 6.8, o oposto: indices de acertos mais altos, notoriamente para falhas
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relativas ao defeito C (elemento rolante), sdo mais baixas e mais estaveis, no sentido de
apresentarem, visivelmente, variagdes menos bruscas. Também neste caso observa-se
uma significativa melhora nos acertos médios apos a adi¢do de variaveis empiricas ao

classificador conforme podemos observar na figura 6.9.
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m - Defeito A (gaiola) m - Defeito B (pista externa) m - Defeito C (elemento rolante)

Figura 6.9. Acertos médios no classificador de mancais conjunto (%) — Com variaveis empiricas.
(a) — Acertos médios (média entre SET1, SET2 e SET3) — Falhas no mancal ndo invertido.
(b) — Acertos médios (média entre SET1, SET2 e SET3) — Falhas no mancal invertido.

As mesmas observacdes com relacdo aos acertos para cada mancal podem ser
feitas apOs se observar os graficos de acertos médios no caso onde se utilizam variaveis
empiricas no treinamento do classificador: ha uma maior tendéncia de se diagnosticar o
defeito A (falha na gaiola) corretamente nos casos onde se analisa os sinais do mancal
ndo invertido e o0 oposto ocorre diante das falhas de mancal invertido: os acertos mais
frequentes tendem a ocorrer para o defeito C (falha no elemento rolante).

Comparando-se visualmente com o caso anterior (classificador de mancais
individuais), podemos inferir que, em todos os resultados, este sistema de classificacao
possui indices de acerto maiores que o classificador da presente secéo (detector de falhas
nos dois mancais simultaneamente). Com efeito, existe uma tendéncia de se obter
menores indices de acertos em classificadores mais complexos. No entanto, isso nao
comprometeu a eficacia do classificador: altos indices de acertos foram encontrados apds

0 acoplamento de variaveis empiricas. Assim, podemos prosseguir para a analise dos
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scores e das matrizes de confusdo, que permitira uma comparacdo qualitativa e formal

com o experimento da secdo anterior.

6.2.2 — Avaliacao geral e matrizes de confuséo

A mesma analise realizada em 6.2 é realizada nesta secdo. Primeiramente,
demonstramos o score geral obtido para os dois classificadores gerados (classificador de

mancais conjuntos treinado com e sem varidveis empiricas), calculado da seguinte forma:

Zgzﬁa’“\/xf“. v, 7053 x4 yss 70
Onde:

e X:e Xzs&o os indices de acertos medios para o defeito A (falha na gaiola) no
mancal ndo invertido e invertido respectivamente.

e Yie Y>sdo os indices de acertos médios para o defeito B (falha na pista externa)
no mancal ndo invertido e invertido respectivamente.

e Zie Z2sdo os indices de acertos médios para o defeito B (falha no elemento
rolante) no mancal ndo invertido e invertido respectivamente.

o au parak=1 2 3 4 5e6,5a0 iguais a 1 (considerando-se 0 mesmo peso para
todas as falhas, conforme argumentado na sec¢do 6.2, onde também se justifica a
utilizagdo da funcdo média geométrica ponderada (Cobb-Douglas) na
determinacéo do score.

Os resultados obtidos sdo exibidos na figura 6.10.
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Figura 6.10. Score para cada um dos dois classificadores — dois mancais.
(a) — Sem variaveis empiricas
(b) — Com variaveis empiricas.

A partir da figura 6.10 podemos obter o nimero de &rvores do classificador ideal

para cada um dos dois casos e, neste ponto, demonstraremos as matrizes de confusao
(tabela 6.5).

Maior score encontrado para o classificador sem variaveis empiricas: 0.77 para
55 arvores no classificador.
Maior score encontrado para o classificador com variaveis empiricas: 0.98 para
46 arvores no classificador.

Os resultados sdo coerentes: é necessario um maior nimero de arvores para 0

classificador que ndo utiliza variaveis empiricas (estabilizacdo mais lenta) para se obter

um score maximo significativamente menor (0.77 comparado a 0.98).

As matrizes de confusdo respectivas para cada um dos dois classificadores com o

namero de arvores especificado € demonstrado na tabela 6.5.
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Classificador simultaneo dos dois mancais — sem variaveis empiricas
N =55 N&o invertido Invertido
Score = 0.77 Mancall | Mancal2 | Mancal3 | Mancall | Mancal2 | Mancal3
o | Mancall 82% 15% 3% 0 0 0
z§ % Mancal2 3% 88% 9% 0 0 0
.S | Mancal3 20% 24% 56% 0 0 0
o Mancall 0 0 0 58% 30% 12%
% Mancal2 0 0 0 18% 79% 3%
g Mancal3 | 0 0 2% 0 0 98%
Classificador simultaneo dos dois mancais — com variaveis empiricas
N =46 N&o invertido Invertido
Score =0.98 Mancall | Mancal2 | Mancal3 | Mancall | Mancal2 | Mancal3
o | Mancall 91% 9% 0 0 0 0
g % Mancal2 | 0 | 100% | O 0 0 0
.S | Mancal3 0 6% 94% 0 0 0
o Mancall 0 0 0 97% 3% 0
% Mancal?2 0 0 0 0 100% 0
= Mancal3 | 0 0 2% 0 0 97%

Tabela 6.5. Matrizes de confusdo para classificadores que distinguem defeitos dos dois mancais
para os casos onde ndo se utiliza variaveis empiricas no treinamento e para o caso onde tais
varaveis sdo usadas.

As matrizes de confusdo também revelam uma significativa melhora no
rendimento do classificador apds se utilizar variaveis empiricas. Além disso, podemos
observar, a partir dos termos das matrizes de confusdo em negrito que os classificadores
obtidos sdo capazes de desacoplar, de forma praticamente perfeita, quaisquer erros que
relacionem um mancal de rolamento ao outro mancal. I1sso corrobora com os altos
percentuais de acertos obtidos: o efeito de se unir conjuntos de treino e teste relativos aos
mancais de rolamento invertido e ndo invertido ndo gera praticamente nenhuma
dificuldade de distin¢do ao classificador.

Apesar de os padrdes dos defeitos para os sinais encontrados serem, teoricamente,
similares para o0 mancal invertido e para 0 mancal ndo invertido, € possivel que a perfeita
distingdo ocorra devido a diferenca de poténcias de ambos os sinais encontrados, que

interfere nos valores de pico fornecidos para o classificador em ambas as analises. De
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posse de tal resultado, pode-se prosseguir para a analise do histograma de erros nas

frequéncias, que serd realizado na proxima secéo.

6.2.3 — Frequéncias relativas aos erros de classificagéo

Os histogramas de erros encontrados sao exibidos na figura 6.11 e foram também
gerados segundo o procedimento descrito em 6.3. Separamos 0s histogramas para 0s
casos de erros no diagnostico de mancais nao invertidos defeituosos e mancais invertidos

defeituosos com a finalidade de facilitar a visualizagéo.
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Freguéncia do sinal analisado - Hz Frequéncia do sinal analisado - Hz
m- Defeito A (gaiola) - Defeito B (pista externa) m- Defeito C (elemento rolante)

Figura 6.11 — Histogramas com erros obtidos para os dois classificadores.

(a) Classificador sem variaveis empiricas, erros de classificagdo no mancal ndo invertido
(b) Classificador sem variaveis empiricas, erros de classificagdo no mancal invertido
(c) Classificador com variaveis empiricas, erros de classificacdo no mancal nédo invertido
(d) Classificador com variaveis empiricas, erros de classificacdo no mancal invertido

O histograma também é uma ferramenta que permite a visualizacdo da grande
reducdo de erros obtidas ap6s o acoplamento de variaveis empiricas. Os histogramas
relativos aos erros de detec¢do dos mancais ndo invertidos possuem os mesmos padroes
dos histogramas individuais demonstrados na se¢do anterior no sentido de que um minimo
de ocorréncia de erros para os trés tipos de falhas de mancais ocorre centrado na
frequéncia de 40 Hz. Além disso, também encontra-se, para o caso dos histogramas

relativos ao mancal ndo invertido (histogramas (a) e (b)), um padréo de falhas nos mancais
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1 e 3 (gaiola e elemento rolante) concentrados em altas e baixas frequéncias que é
reduzido e concentrado em altas frequéncias ap6s o acoplamento de variaveis empiricas.

Ja nos histogramas relativos ao mancal invertido, ndo se encontra 0 mesmo
padrdo: no caso em que nao se utilizam variaveis empiricas, uma concentracdo minima
de erros de classificagdo é encontrada em 50 Hz e, apds a aplicacdo de varidveis
empiricas, 0 erro passa a se concentrar nas regides de 30 Hz e 50 Hz.

De todo modo, podemos observar que em torno de 40 Hz, com a utilizacdo de
variaveis empiricas, os erros de classificacdo sdo minimizados para quase todos 0s casos
e sdo baixos para 0 caso em que analisamos o0 mancal invertido. Assim, tal frequéncia
continua representando um parametro de operacéo ideal para o simulador de falhas no
sentido de minimizar os erros de classificacao.

Diante dos resultados positivos obtidos, podemos prosseguir para a Gltima etapa
do projeto: o desenvolvimento do classificador universal, que considerara, também, as
falhas relacionadas aos eixos. Os pardmetros relativos a detecgdo de tais falhas serdo
adicionados aos parametros utilizados até aqui, e um classificador com mais saidas

possiveis serd desenvolvido e analisado segundo os mesmos procedimentos.

6.3 — Classificador universal — distingdo entre falhas nos eixos e nos

mancais de rolamento

Os sinais presentes na base de dados para os casos de desalinhamento e
desbalanceamento estdo em maior nimero que aqueles relativos a falhas nos mancais de
rolamento. Isso ocorre (conforme pode-se observar na tabela 2.1) porque diferentes
distancias sao utilizadas na geracdo de sinais de desalinhamento e diferentes pesos sdo
utilizados para o desbalanceamento. Para cada distancia e para cada peso tem-se a
disposicdo uma quantidade aproximada de 50 sinais (num total maior que 200 sinais) ao
passo que, para cada falha de mancal, apenas 50 sinais estdo presentes, sem a subdivisao
em diferentes casos.

Ocorre que a utilizacdo de todos os sinais de desalinhamento e desbalanceamento
no classificador poderia “viciar” o mesmo em nao julgar o sinal como uma falha de
mancal, pois poucas amostras relativas a esses casos seriam apresentadas ao se comparar
com as amostras relativas aos diferentes defeitos nos eixos. Trata-se de uma situacdo de

desbalanceamento de variaveis de treino, que deve ser evitada, restringindo-se os dados
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de treino a uma quantidade uniforme para cada tipo de classificagdo. Assim, 0s sinais que
serdo considerados neste classificador séo:
e Sinais de falhas relativas ao defeito A (falha na gaiola), na posic¢ao néo invertida
e Sinais de falhas relativas ao defeito B (falha na pista externa) na posi¢cao nao
invertida
e Sinais de falhas relativas ao defeito C (falha no elemento rolante) na posicao
invertida
e Sinais de falhas relativas ao defeito A (falha na gaiola), na posicéo invertida
¢ Sinais de falhas relativas ao defeito B (falha na pista externa) na posicédo invertida
e Sinais de falhas relativas ao defeito C (falha no elemento rolante) na posicao
invertida
e Sinais relativos ao desalinhamento vertical de 1,9 mm
e Sinais relativos ao desalinhamento horizontal de 2 mm
¢ Sinais relativos ao desbalanceamento de 35 g

O classificador buscarad distinguir defeitos de desalinhamento horizontal dos
defeitos de desalinhamento vertical. No caso do desalinhamento, tomamos as maiores
distancias disponiveis na base de dados (1,9 mm para o caso vertical e 2 mm para 0 caso
horizontal) e, para o desbalanceamento, tomamos 0s sinais relativos aquele gerado pela
massa de maior magnitude (35 Q).

Dessa forma, resumidamente, utilizamos na andlise os sinais de falhas mais
agudas (maior distancia no desalinhamento e maior peso de desbalanceamento) entre a
grande quantidade fornecida na base de dados, que ndo sera utilizada integralmente, no
intuito de se evitar problemas de vicio de classificagéo.

Demos preferéncia, inicialmente, ao diagnostico de falhas de desalinhamento e
desbalanceamento mais graves pois todos os classificadores desenvolvidos foram gerados
em ordem estritamente crescente de complexidade.

No entanto, a utilizacdo dos sinais de falhas menos significativas da base de dados
pode ser realizada progressivamente, tomando-se desalinhamentos em ordem decrescente
de distancia e desbalanceamentos em ordem decrescente de massa agregada ao rotor no
intuito de se verificar os limites do algoritmo desenvolvido. Tal ponto sera refor¢cado no

capitulo 7 durante a determinacdo de possiveis melhorias e trabalhos futuros.
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6.3.1 — Percentuais de acerto obtidos

Exibiremos nesta secdo os percentuais de acerto obtidos para cada uma das nove
falhas listadas anteriormente em dois casos distintos: no caso em que se utilizam as
variaveis empiricas no processo de treino e no caso em que tais pardmetros ndo sdo
considerados. Iniciaremos demonstrando as falhas relativas aos mancais de rolamento nas
figuras 6.12 e 6.13.
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N - Namero de arvores do classificador
m- Defeito A (gaiola) m- Defeito B (pista externa) m- Defeito C (elemento rolante)

Figura 6.12. Acertos (%) — Classificador universal — mancais de rolamento
sem a utiliza¢io de variaveis empiricas:

(a) SET1 — Mancal néo invertido

(b) SET2 — Mancal néo invertido

(c) SET3 — Mancal néo invertido
(d) SET1 — Mancal invertido
(e) SET2 — Mancal invertido
(f) SET3 — Mancal invertido

Os resultados sdo exibidos apenas na faixa de acertos situada entre 80% e 100%.
Podemos observar que os acertos das falhas referentes ao mancal invertido séo mais
instaveis, no sentido de que oscilam mais com as mudangas no numero de arvores do
classificador. No caso do mancal ndo invertido, a classificagdo dos mancais 1 e 2 sdo
praticamente perfeitas e o acerto do defeito C se estabiliza rapidamente em torno de 90%

para 0s trés conjuntos considerados para o treino (SET1, SET2 e SET3).

62



Podemos comparar 0s acertos obtidos sem a utilizacdo de variaveis empiricas com

aqueles obtidos na figura 6.12.
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Figura 6.13. Acertos (%) — Classificador universal — mancais de rolamento
com a utilizacdo de variaveis empiricas:

(a) SET1 — Mancal néo invertido

(b) SET2 — Mancal néo invertido

(c) SET3 — Mancal néo invertido
(d) SET1 - Mancal invertido
(e) SET2 — Mancal invertido
(f) SET3 — Mancal invertido

Comparando-se a figura 6.12 a figura 6.13, podemos, imediatamente, perceber
variacdes mais bruscas no caso em que as variaveis empiricas sdo utilizadas sem que haja
grandes variacdes nos percentuais de acertos. Assim, ao contrario do que ocorreu nos dois
classificadores anteriormente analisados (classificador de mancais individual e
classificador de mancais conjunto) temos que a utilizacdo de variaveis empiricas se
demonstrou desfavoravel nesta analise.

Isso se deve a dois motivos:

e A utilizacdo de classificadores que recebem um numero elevado de diferentes
parametros de entrada tende a gerar quadros nos quais a estabilizacdo dos mesmos
é mais dificultosa: as arvores do classificador passam a ter que considerar um

maior numero de fatores, a variacdo dos votos (bagging) de cada uma dessas
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arvores se torna maior e a uniformizagdo dos votos pede um valor
significativamente maior de N.

e Podemos comparar os resultados dos mancais sem a utilizacdo de variaveis
empiricas obtidos neste classificador com aqueles obtidos nos classificadores das
secOes 6.2 e 6.1. O percentual de acertos obtidos aqui, apesar da maior
complexidade do classificador € maior: a Unica justificativa capaz de explicar a
aparente contradicdo € a utilizacao das variaveis propostas em [1] — trés maiores
picos proximos aos trés primeiros harmonicos de cada sinal, em cada um dos seis
sensores. Assim, as varidveis propostas em [1] ndo sdo eficazes apenas na
classificacéo de falhas em eixos: também séo de especial utilidade na classificacéo
de falhas em mancais de rolamento podendo, inclusive, substituir as variaveis

empiricas propostas em [2] com um aumento na eficiéncia da classificag&o.

Ndo podemos, no entanto, alegar que a utilizacdo de variaveis empiricas é
prejudicial para o classificador como um todo sem observar seus efeitos no diagnéstico
das falhas de desalinhamento e desbalanceamento e, com efeito, conforme podemos
observar na figura 6.14, a utilizacdo de variaveis empiricas é fundamental para que os

problemas no eixo sejam reconhecidos corretamente.
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Figura 6.14. Percentual de acertos — desalinhamento e desbalanceamento
(a) SET1 — Sem variaveis empiricas
(b) SET2 — Sem variaveis empiricas
(c) SET3 — Sem variaveis empiricas
(d) SET1 — Com variaveis empiricas
(e) SET2 — Com variaveis empiricas
(f) SET3 — Com variaveis empiricas

ConclusGes extremamente importantes podem ser tomadas a partir deste ponto da

analise:

A ndo utilizacdo de varidveis empiricas estabiliza os resultados obtidos para 0s
mancais de rolamento mas comprometem seriamente 0s percentuais de acertos
das falhas, representados em (a), (b) e (c) na figura 6.14.

Observemos de forma mais detalhada os percentuais de acerto obtidos em falhas
de desalinhamento no caso em que variaveis empiricas ndo sao utilizadas;
podemos notar que o desalinhamento horizontal e o desalinhamento vertical se
confundem fortemente: quando um se encontra em 100% de acertos 0 outro se
encontra em O de acertos e vice-versa, os indices de acertos do desbalanceamento
séo extremamente baixos nesse caso. Assim, as variaveis empiricas sdo essenciais
para que o classificador consiga distinguir os dois tipos de desalinhamento e para

que as falhas de desbalanceamento sejam efetivamente reconhecidas.
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Assim, daqui em diante, descartamos os resultados obtidos sem o uso de variaveis
empiricas: ndo faz sentido tomar a média entre os conjuntos SET1, SET2 e SET3 assim
como nao ha sentido em se calcular o score ou tomar a matriz de confusdo para valores
determinados de N pois os resultados variam muito e a ndo uniformidade dos mesmos
ndo geraria conclusdes corretas.

A utilizacdo de variaveis empiricas no classificador universal é crucial pois,
apesar de aumentar a variagdo do percentual de acertos no diagnostico dos mancais de
rolamento de forma a ndo comprometer os bons resultados, ela também atua de forma
decisiva na boa predicdo dos defeitos de desbalanceamento e, principalmente, na
distingéo entre os desalinhamentos vertical do horizontal.

Logo, os percentuais médios de acertos entre os diferentes classificadores obtidos
de diferentes conjuntos de treino e teste na validacdo cruzada de 3 folds sdo exibidos na

figura 6.15 para 0 caso em que as variaveis empiricas sao utilizadas.
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Figura 6.15. Percentual de acertos médios — classificador universal — Com variaveis empiricas
(a) Mancal néo invertido
(b) Mancal invertido
(c) Falhas de desbalanceamento e desalinhamento

Podemos notar que, para um numero N de arvores de decisdo internas ao
classificador maior ou igual a 40, os acertos médios passam a se situar na faixa entre 80%
e 100% de maneira estdvel. Novamente podemos notar que a detec¢do de falhas no
mancal ndo invertido € mais estavel e gera maiores percentuais de acertos o que, conforme
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ja mencionado e constatado nos classificadores das se¢des 6.2 e 6.3, estd de acordo com
a teoria.

Também podemos concluir que o percentual de acertos dos problemas de
desbalanceamento e desalinhamento sdo previstos com eficacia consideravelmente mais
elevada. Com efeito, os problemas do eixo s& menos complexos, por natureza, que
aqueles gerados em mancais de rolamentos. Apesar disso, 0s problemas em mancais séo
mais custosos e, para se sanar tal diferenca, pode-se configurar o classificador, por meio
da matriz de pesos mencionada no capitulo 5, de forma a considerar que erros nos mancais
s&0 mais cruciais.

No entanto, prosseguiremos esta andlise avaliando o score do classificador em
questdo levando em conta um peso idéntico para todos os tipos de falhas por meio de uma
média geométrica ndo ponderada (funcdo de Cobb-Douglas com expoentes iguais,

conforme ja mencionado nas se¢@es anteriores).

6.3.2. Avaliacdo geral e matrizes de confusao

O score obtido para o classificador universal, com a utilizacdo de variaveis
empiricas, € demonstrado na figura 6.16. Nesse caso, todas as possiveis falhas foram

consideradas levando-se em conta 0S mesmos pesos.

Avaliacao geral - Classificador universal - Com variaveis empiricas - Pesos homogéneos
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MA -‘_\,-\\/J“,m:'"vf\..;\f-'f\"‘ﬁ/\W‘\f'-/_/\V“\N"\/\/\F“’"\MJ\MW“’“M
AN

-’\‘.r./\/‘/. -

¥

ﬁ‘ |

| i

Média geométrica
o © o o
(&3] ~J os) w
L T T
\

©
o
T
1

o
1S
T
1

| | 1 | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
N - Numero de arvores do classificador

Figura 6.16. Avaliacdo geral do classificador
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A partir de N = 60, aproximadamente, 0 score se estabiliza e atinge um valor
méaximo para N = 193 de 0,9824. Notemos que, diferentemente dos classificadores das
secOes anteriores, trabalhamos aqui com um nimero de arvores variando de 1 a 200 (nas
secOes anteriores fizemos N variar apenas até 60). Esse tratamento foi realizado por trés
razdes: pela complexidade maior do presente sistema, pela maior importancia que o
mesmo apresenta para o projeto em geral e pela maior disponibilidade de dados obtidos
nesta etapa (maior variagao de N).

A matriz de confusdo obtida € exibida na tabela 6.6 e aqui também calculamos a
matriz de confusdo de forma diferente: tomamos a meédia das matrizes de confusdo para
N maior ou igual a 60 ao invés de tomar o classificador com N = 193 de maior score.
Tomar a “melhor matriz de confusdo” foi um procedimento 1til nas se¢des anteriores para
se comparar o rendimento 6timo entre classificadores distintos. Porém, na presente

analise, estamos observando apenas um classificador individualmente.

68



Matriz de confusdo — Classificador universal — Com variaveis empiricas (Em %)

Falha no mancal Falhas nos eixos
60 <N <200 Invertido Nao invertido Desalinhamento Desb.
1 2 3 1 2 3 Vertical Horizonta
|
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Tabela 6.6. Matriz de confusao para classificador universal — com a utilizagdo de variaveis
empiricas.

Podemos observar, a partir da regido em negrito da tabela 6.6, que, numa média
de 140 classificadores distintos, praticamente ndo houve qualquer erro de classificacédo
que confundisse uma falha de mancal com um problema relativo ao eixo
(desbalanceamento ou desalinhamento), o que indica que a natureza distinta entre esses
dois tipos de falhas é facilmente percebida pelo classificador.

Além disso, podemos notar que a maior incidéncia de erros sdo aqueles entre 0s
diferentes problemas de mancais. Conforme ja comentado, as naturezas dos diferentes
defeitos dos mancais séo extremamente proximas entre si, podendo, inclusive, um sinal
de defeito ser estar diretamente correlacionado ao outro nesses casos. I1sso demonstra a
necessidade na realizagéo de esforgos concentrados e especializados efetuados em [2] no

intuito de se compreender a natureza de cada erro individualmente para a extracdo dos
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pardmetros de deteccdo de falhas adequados. Também podemos notar que ndo ha,
praticamente, falhas na predicdo de problemas de desbalanceamento.

De todo modo, a utilizacdo conjunta do sistema de classificacdo proposto em [1],
com os parametros relativos as falhas de desbalanceamento e desalinhamento e aqueles
ligados ao diagndstico do mancal propostos em [2] se mostrou uma poderosa ferramenta
para a predicdo de falhas em maquinas rotativas de forma mais abrangente.

Finalmente, podemos analisar o histograma de erros de classificacdo, em funcao

das frequéncias de rotacdo das maquinas rotativas na proxima secao.

6.3.3. Frequéncias relativas aos erros de classificacao

As frequéncias ligadas aos erros de classificacdo séo exibidas na figura 6.17 para
0s erros nos mancais invertido, ndo invertido e com relagcdo aos problemas dos eixos

(desbalanceamento e desalinhamento).

(a)
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m- Desalinhamento vertical - Desalinhamento horizontal m- Desbalanceamento

Figura 6.17. Histograma de erros de classificacao
(a) Falhas no mancal nao invertido
(b) Falhas no mancal invertido
(c) Falhas de desalinhamento e desbalanceamento

Conforme ja constatado nas curvas de percentuais de acertos, praticamente ndo
existem erros de classificagdo concernentes a falhas de desbalanceamento e podemos
reafirmar isso pela visualizacdo do histograma. Para o histograma do classificador
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universal, as caracteristicas ligadas a localizacdo das falhas possuem concentragdes
diferentes daquelas encontradas nas se¢Oes anteriores:
e Falhas no diagndstico de falha no elemento rolante do mancal ndo invertido
altamente concentrada na frequéncia de 40 Hz.
e Falhas no diagndstico de falha na pista externa do mancal invertido concentrada
em 15 Hz.
e Falhas no desalinhamento horizontal mais frequentes que aquelas ligadas ao
desalinhamento vertical.
e Falhas em ambos os desalinhamentos uniformemente distribuidos na faixa de

frequéncias analisada (10 Hz a 60 Hz).
Assim, as conclusdes podem variar de acordo com o tipo de classificador utilizado

mas podem consistir em método empirico eficaz para se descobrir em qual frequéncia o

sistema funciona de forma 6tima para cada tipo diferente de defeito.
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Capitulo 7

Conclusoes e melhorias futuras

As etapas realizadas até o processo final obedeceram os comportamentos expostos

em [2]. A capacidade de realizagdo de boas classificacdes pelo método random forest

também estdo de acordo com o exposto em [1]. Com relacdo aos resultados finais,

resumidamente, obtivemos os seguintes pontos:

N&o foi possivel reproduzir a analise gréafica do sinal ap6s a realizacdo de todas
as sequéncias de passos visualmente realizadas em [2] de forma automatica,
por meio de um programa. O procedimento de restos relativos proposto no
projeto se mostrou ineficaz nesse aspecto.

A utilizacdo de varidveis empiricas se mostrou extremamente eficaz no
aumento do indice de acertos do classificador. Além disso, mostrou-se capaz
de separar as frequéncias tipicas de erros de classificacdo de falhas da gaiola
das frequéncias tipicas de erros de classificacdo de falhas no elemento rolante.
O modelo mecanico do mancal de rolamento é tal que essas duas falhas
possuem a mesma natureza, sendo a falha da esfera modulada pelo sinal de
falha da gaiola.

Além disso, para o classificador universal, as variaveis empiricas também se
revelaram cruciais para o seu bom funcionamento: sem a utilizacdo das
mesmas, ndo haveria uma correta classificacdo das falhas de desalinhamento
e desbalanceamento e, além disso, permitiram a distingdo entre falhas de
desalinhamento horizontal e falhas de desalinhamento vertical juntamente
com uma classificacdo em acertos proximos a 100% para 0s casos de
desbalanceamento.

o Resumidamente: podemos afirmar que as varidveis empiricas de
diagndstico de mancais foram também Uteis no diagndstico de
problemas de desalinhamento e desbalanceamento e vice-versa: as
variaveis propostas em [1] demonstraram uma tendéncia a auxiliar e

aprimorar a classificacdo dos mancais de rolamento.
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A mudanca de conjuntos de treino e teste ndo variou significativamente os
resultados obtidos. Assim, o sistema de random forest apresentou um alto grau
de robustez em seu funcionamento com relagéo a uma varia¢do nos conjuntos
de treino e teste.

Existe uma leve queda nos percentuais de acertos ao se analisar o mancal
invertido (mais distante do motor).

A utilizacdo de histogramas permite a obtencéo de frequéncias de operagéo do
rotor nas quais a classificacéo € otimizada para cada tipo diferente de defeito.
No entanto, as informacGes nele obtidas sdao empiricas e os padrbes obtidos
variam para cada tipo diferente de sistema de classificagéo.

o Assim, o histograma é uma caracteristica intrinseca ao tipo de
classificador ou ao conjunto de classificadores analisados e permite
que, numa futura aplicacdo, seja obtida uma visdo prévia das
frequéncias nas quais existe uma maior tendéncia de falhas na detecgéo
de defeitos.

O classificador universal foi desenvolvido com altos indices de acertos.
Porém, para este classificador, a utilizacdo de variaveis empiricas é
estritamente necessaria para que as falhas de desalinhamento e

desbalanceamento sejam reconhecidas corretamente.

Com base nas conclusdes tomadas e no conjunto de fatores verificado durante a

realizacdo do projeto, podemos propor melhorias futuras que podem ser realizadas:

A necessidade de se utilizar um sinal de referéncia do filtro ANC impediu a
inclusdo de sinais normais no classificador: seria necessario tomar duas
amostras distintas para cada frequéncia para se incluir a classe “normal” ao
random forest. Com efeito, um conjunto de amostras internas ao ANC deveria
existir de forma separada dos sinais normais incluidos na amostra.
o A utilizagdo de um filtro que ndo necessite de sinais de referéncia é
uma possibilidade para a solucao deste problema.
o Uma outra possiblidade € a utilizacdo de um simples filtro passa-alta:
os efeitos observados, com o pré-processamento, se resumiram a um

destaque de picos localizados em altas frequéncias. Assim, é possivel
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que o procedimento complexo de eliminacdo de ruido e componentes
deterministicos do sinal possa ser substituido por um simples filtro
individual. Tal tentativa ndo foi realizada aqui pois, na metodologia,
procurou-se manter o procedimento proposto em [2] para ©
diagnostico de defeitos em mancais de rolamento.
O espectrograma ndo garante um compromisso perfeito entre a resolucéo de
frequéncias e a resolugdo temporal em sua representacdo: pode-se utilizar as
transformadas de Wigner-Ville [10] ou a transformada de Wavelet [11] [12]
visando uma melhoria no algoritmo de curtose espectral. Informacdes mais
aprofundadas referentes a representacdo do sinal no dominio do tempo-
frequéncia podem ser constatadas em [13], [14] e [15].
De posse da incidéncia ou dos precos relativos dos trés tipos de defeitos de
mancais, uma funcéo de score alternativa na classificacdo pode ser proposta,
juntamente com a alteracdo da matriz de pesos do classificador random forest,
visando considerar que certas falhas sdo mais cruciais que outras.
Foi possivel concluir que a taxa de acertos em mancais ndo invertidos tendem
a ser maiores. Assim, pode-se também desenvolver estudos futuros que
relacionem a influéncia dos desbalanceamentos, encontrada, no escopo do
presente projeto, observando-se as diferencas de resultados entre os casos de
mancal invertido e mancal ndo invertido com o percentual de acertos
encontrado pelos classificadores.
Analises futuras que incluam no processo de classificacdo os sinais obtidos
com inducdo de falhas de desbalanceamento e falhas de mancal
simultaneamente podem ser desenvolvidas. Deve-se notar que a complexidade
do classificador pode ser aumentada consideravelmente se levarmos em conta
a possivel coexisténcia de possiveis falhas: pode-se criar um classificador com
até 2° =512 saidas. Logo, existe muito a se desenvolver na area de
classificadores de maquinas rotativas.
Uma futura analise pode ser realizada, utilizando-se a mesma base de dados
obtida em [1], realizando-se um estudo dos limites do classificador universal
desenvolvido. Dessa forma, no lugar da aplicacdo de um classificador baseado
apenas nos defeitos de desalinhamento e desbalanceamento mais

significativos, pode-se, progressivamente, testar os diferentes casos:
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o Testar classificadores que utilizam desbalanceamentos com pesos na
ordem de, respectivamente, 309,25¢9,209,159,10ge6 g.

o Testar classificadores que utilizam desalinhamentos verticais e
horizontais com distancias de: 1mm, 1,5 mm e 0,5 mm, nessa ordem,
diminuindo-se progressivamente o relaxamento das condi¢des de
teste.

o Testar a robustez do classificador a partir de diferentes distancias de
desalinhamentos vertical e horizontal e a partir de diferentes pesos de
desbalanceamento. Para isso, pode-se mesclar diferentes distancias e
diferentes pesos em um mesmo subconjunto (SET1, SET2 ou SET3)
formado por 50 sinais.

= Deve-se notar, no entanto, que tal procedimento pode
desequilibrar o histograma pois erros mais frequentes
tenderiam, em teoria, a ocorrer nas frequéncias ligadas aos
sinais relativos as falhas menos significativas de
desalinhamento e desbalanceamento (menores distancias e

menores pesos, respectivamente).
Foram realizados experimentos com amostras balanceadas: um ndmero
aproximado de 50 sinais foi utilizado para cada tipo de falha possivel. No
entanto, pode-se testar a robustez do classificador random forest frente um
conjunto de dados desbalanceado, incluindo-se todas os sinais relativos a falha
de desalinhamento e desbalanceamento presentes na base de dados coletada
em [1]. E possivel que exista uma alta robustez desse tipo de classificador para

0 caso no qual amostras ndo uniformes sao utilizadas.
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Apéndice A
Algoritmo de curtose espectral utilizado

O algoritmo utilizado para o calculo da curtose espectral esta disponivel na

comunidade do MATLAB, podendo ser encontrado em:

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/48914-welch-s-

estimate-of-the-spectral-kurtosis/content/SK_W.m

Autor: J. Antoni,
Ultima revisdo: 12-2014
Algoritmo:

function [SK,M4,M2,f] = SK_W(x,Nfft,Noverlap,window)

% [SK,M4,M2,f] = SK_W(x,Nfft,Noverlap,window)

% welch's estimate of the spectral kurtosis

% SK(f) = MA(F)/M2(F)A2 - 2

% where M4(f) E{|IX(f) A4} and M2(f) = E{|X(f)|A2} are the fourth and
% second order moment spectra of signal x, respectively.

% Signal x is divided into overlapping blocks (Noverlap taps), each of which is

% detrended, windowed and zero-padded to length Nfft. Input arguments nfft, Noverlap,
and window

% are as in function 'PSD' or 'PWELCH' of Matlab. Denoting by Nwind the window Tength,
it is recommended to use

% nfft = 2*Nwind and Noverlap = 3/4*Nwind with a hanning window.

% (note that, in the definition of the spectral kurtosis, 2 is subtracted instead of 3
because Fourier coefficients

% are complex circular)

% References:

% 1. Antoni, The spectral kurtosis: a useful tool for characterising nonstationary
signals, Mechanical Systems and Signal Processing, Volume 20, Issue 2, 2006, pp.282-307.
% J. Antoni, R. B. Randall, The spectral kurtosis: application to the vibratory
surveillance and diagnostics of rotating machines, Mechanical Systems and Signal
Processing, Volume 20, Issue 2, 2006, pp.308-331.

% Author: J. Antoni

% Last Revision: 12-2014

if Tength(window) == 1
window = hanning(window) ;

end

window = window(:)/norm(window) ; % window normalization

n = length(x); % number of data points
nwind = length(window) ; % length of window

78
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http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/48914-welch-s-estimate-of-the-spectral-kurtosis/content/SK_W.m

% check inputs
if nwind <= Noverlap,error('window Tength must be > Noverlap');end
if Nfft < nwind,error('window length must be <= Nfft');end

x(:);
fix((n-Noverlap)/(nwind-Noverlap)); % number of windows

~ X
non

% Moment-based spectra
index = 1l:nwind;
f = (0:Nfft-1)/Nfft;

M4 = 0;
M2 = 0;
for i=1:k

xw = Window.*x(index) ;

Xw = fft(xw,Nfft);
M4 = abs(Xw).A4 + M4;
M2 = abs(Xw).A2 + M2;

index = index + (nwind - Noverlap);
end

% normalize
M4 = M4A/K;
M2 = M2/Kk;

% spectral kurtosis
SK = M4./M2.A2 - 2;

% reduce bias near f = 0 mod(1/2)
W = abs(fft(window.A2,Nfft)).A2;
wb = zeros(Nfft,1);
for i = 0:Nfft-1,
wb(1+i) = w(l+mod(2*i,NFft))/w(l);
end;
SK = SK - Wb;

if (nargout == 0),
figure,newplot;
subplot(211),plot(f(1:Nfft/2),mM2(1:Nfft/2)),grid on,
x1abel('Normalized frequency'),x1im([f(1) f(Nfft/2)]),title('Power spectrum')
subplot(212),plot(f(1:Nfft/2),SK(1:Nfft/2)),grid on
x1abel('Normalized frequency'),x1im([f(1) f(Nfft/2)]),title('Spectral Kurtosis')
end
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