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RESUMO

Esta dissertacao tem como objetivo principal o desenvolvimento
de uma metodologia de reconhecimento de padrdes de vibracao em
maquinas rotativas wutilizando redes neurais artificiais. A
proposta € reproduzir o diagndéstico dado por especialistas em
vibragao ao analisar um espectro de freqiéncia gerado a partir
de dados de vibracao coletado por sensores instalados em
diversos pontos de uma maquina rotativa. Juntamente com a
metodologia foi desenvolvido um algoritmo em programa Matlab,
software amplamente utilizado e conhecido nos meios
académicos. De modo diferente do que € encontrado em sistemas
industriais comercializados por empresas especializadas, o
cédigo do programa € aberto e com isto pode ser compreendido,
aperfeicgoado ou ampliado por outros pesquisadores,
especialistas em vibracdo ou engenheiros de manutencao. Pode
também ser ajustado a condigdes proéprias de cada instalacdo ou
caracteristicas de operacadao de grupo de maquinas a ser
analisado. Os dados de vibracao foram obtidos de uma empresa
especializada que atua no Pélo Petroquimico de Camacgari. Com o
uso desta metodologia, o pesquisador ou profissional da é&rea
de manutencao pode, a partir de dados gerados por coletores de
dados de vibracao, aplicar o método para desenvolver, por
exemplo, um programa de manutencao preditiva para um grupo de
maquinas. Devido ao foco do trabalho ser de carater
aplicativo, é evitado o uso de demonstracdes matemdticas,
focando em wutilizacdo de ferramentas Jja dominadas como a
Andlise de Fourier e algoritmos para redes neurais, amplamente
disponiveis na literatura. Uma das contribuicgdes deste
trabalho é mostrar gque um sistema de reconhecimento de padrdes
de vibracao pode ser desenvolvido facilmente a partir das
ferramentas citadas, com baixo custo e sem necessidade de um
modelo matemdtico especifico para a maquina a ser analisada.
Uma outra contribuicdao é mostrar mais um estudo de caso de
aplicacgdes de redes neurais em manutencao preditiva de
mdguinas. Os fundamentos para o desenvolvimento de um software
aberto para monitoracao e diagndéstico de vibracdao foram
definidos. Restringe-se o ambito da pesquisa a problemas de
vibracgao causados por desbalanceamento do rotor ou
desalinhamento do eixo em maquinas rotativas, problemas que
sao considerados bastante comuns em um ambiente industrial.

Palavras—-chave: Vibracdo; Maquinas rotativas; Redes neurais
artificiais; Séries de Fourier; Espectro em freqgliéncia;
Reconhecimento de padrdes.



ABSTRACT

The main goal of this dissertation 1s the development of a
neural network pattern recognizing methodology for the
vibration of rotating machines. It proposes to reproduce the
diagnosis of rotating machines vibration problems commonly
performed by vibration specialists wusing spectrum analysis.
Such system has been developed as an algorithm in Matlab which
is a widely used software program in academic environments.
Matlab 1s an open source code application which enables
researchers or maintenance technicians to understand it or
adjust it to specific conditions of a machine in an industrial
plant. The vibration data wused is supplied by a vibration
company that works mainly in the Petrochemical complex in
Camacari, Bahia. By wusing this methodology, it is possible
that a researcher or a technician can develop a vibration
maintenance program for a machine group. As this work 1is
intended to be a useful tool in the work environment, it
avoids abstract mathematical demonstrations and focuses on
using well-known computational tools such as Fourier Analysis
and Artificial Neural Network algorithms. One of the
contributions here is the demonstration that it is feasible to
develop a vibrational pattern recognizing system by using free
and available techniques and tools, without the need of a
mathematical model of the specific machine to be monitored.
Another contribution is 1in presentation of a case study of
Neural Network application in a machine’s predictive
maintenance. The basis for an open computational algorithm
development for vibrational analysis has already been
established. The scope of this research has been constrained
to vibrations caused by unbalance and axis misalignment in
rotating machines which are one of the most common causes of
vibration in the industry.

Key-words: vibration; rotating machines; Artificial Neural
Networks ; Fourier series; frequency spectrum; pattern
recognition;
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1 INTRODUGAO

A detecgdo de falhas em mdquinas em seu estdgio inicial
antes que elas causem uma parada ou dano grave, € um tema
extensivamente pesquisado devido a grande importdncia dque a
continuidade operacional das maquinas representa para as
indastrias em geral.

Pode-se afirmar que o ideal de qualgquer Engenheiro de
Manutencdo é o de dispor de meios e ferramentas que possam
antecipar os problemas antes que eles comecem a interferir na
linha de producgao.

Para um sistema que se deteriora gradualmente, a mais
avancada estratégia de manutencdo preventiva se Dbaseia na
monitoracdo de pardmetros que levem a um diagndstico do nivel
de deterioracdo da magquina (GRALL, 2002). Esta estratégia,
baseada na condicdo do equipamento, é muito mais eficaz que
aquela Dbaseada somente no tempo decorrido apds a Ultima
manutencao. Isto evita paradas inesperadas ou substituicao
desnecessaria de pecgas.

Dentre os pardmetros que indicam que algo ndo vai bem em
uma maquina rotativa e pode ocorrer uma falha grave, encontra-
se a vibracao. A vibracao ocorre como resultado de pequenos
disturbios localizados e que vao sendo amplificados ao longo
do tempo. Apesar de esses sintomas serem bem conhecidos e a

vibragcao ser um fendmeno bastante estudado, a interpretacao
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dos dados para diagnéstico ainda € um tema cercado de muita
incerteza, geralmente deixado a cargo de poucos especialistas.

A vibracao é uma das grandezas de maior interesse na
monitoracdo do estado das madquinas rotativas. Se uma pequena
falha se desenvolve e se mantém sem ser detectada, entao esta
falha pode se agravar com o tempo, causando uma parada total
do equipamento e/ou redugdo da sua vida util. Através da
medicdo e andlise da vibracdo em maquinas rotativas, ¢é
possivel detectar e localizar falhas importantes como
desbalanceamento, empeno de eixo, trincas, problemas em
rolamentos, entre outros (SANTIAGO, 2004).

Existem equipamentos oferecidos no mercado destinados a
monitoracao e diagndéstico de vibracao, mas estes sao fechados,
caros e usualmente requerem um especialista para interpreta-
los.

Masuli, Parent e Studer (1998) mencionam que as técnicas
mais utilizadas para diagnéstico de vibracao utilizam a
Transformada de Fourier para transformar o sinal de wvibracao
do dominio do tempo para o dominio freqgiiéncia e entao
verificar as amplitudes das bandas e as freqgliéncias onde elas
ocorrem.

A partir do estudo de técnicas utilizadas na indastria para
diagnéstico de vibracao, este trabalho propde um algoritmo em
Matlab, baseado em Redes ©Neurais Artificiais, que leia
registros de vibragcado e, em seguida, proceda a classificacao

do tipo de defeito.
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No capitulo 2 sao tratados alguns conceitos tedricos
considerados fundamentais ao entendimento do problema como o
dos movimentos harmdénicos, Andlise de Fourier, vibracgdes em
maquinas rotativas, discretizacao de sinais, andlise de
espectro, a transformada rapida de Fourier e oS sistemas
baseados em conhecimento. O capitulo 3 aborda especificamente
0s aspectos basicos associados as redes Neurais Artificiais
(RNA). O capitulo 4 trata do problema de reconhecimento de
padrdes e destaca casos de aplicacao similares ao problema de
vibracdo de méaquinas rotativas. Detalhes especificos de
vibracdo em madquinas rotativas sao tratados no capitulo 5. O
capitulo 6 detalha os experimentos realizados e o uso das RNA
para o reconhecimento de padrdes de vibracdao em equipamentos
rotativos. Os resultados sao expressos no capitulo 7 e o

capitulo 8 trata as conclusdes deste trabalho.
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2 ASPECTOS TEORICOS FUNDAMENTAIS

2.1 MOVIMENTO HARMONICO SIMPLES

A vibracao, na sua forma mais simples, pode  ser
considerada wuma oscilagao ou um movimento repetitivo de um
corpo em torno de um ponto de equilibrio. Este tipo de
movimento é chamado de movimento periddico que se caracteriza
por uma repeticao de todas as suas caracteristicas apds um
certo intervalo de tempo chamado de periodo (HARTOG,1972).
Como exemplo, a Fig.2.1 mostra a curva do deslocamento

observado no suporte de um mancal de uma turbina.

Figura 2. 1 - Funcao periddica

O movimento harmdbénico é o tipo mais simples de movimento
peridédico. Nele, a relagdo entre a variavel observada x

(deslocamento) e o tempo t pode ser expressa por:

x = Xp sen ot. Equacao 2.1
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P e ko A
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Figura 2. 2 - Representa¢do de um movimento harmdnico simples

Na figura 2.2, T é o Periodo e X;, a amplitude maxima. O
inverso do Periodo, f = 1/T, é a freqgliéncia do movimento,
expressa em ciclos/segundo, ou Hertz. Na equacdo 2.1 aparece
também a grandeza w que € denominada freqiiéncia angular medida
em radianos/segundo.

A velocidade do movimento descrito acima é igual a taxa de
variagcao do deslocamento, ou em outras palavras, a medida da
rapidez do deslocamento. Matematicamente esta taxa é expressa

por:

d
v=d—x=a)Xocos(a)t) Equacdo 2.2
t

onde v = velocidade instantéanea.

A forma da funcao velocidade ¢é também senoidal, mas
defasada de 90° em relagao ao deslocamento gquando as duas
fungdes sao expressas em termos de vetores girantes. Isto
significa que quando o deslocamento estd com sua amplitude
maxima, a velocidade estda com valor O.

A aceleracdao do movimento é definida como a taxa de

variacao da velocidade, ou a medida da rapidez da mudancga de
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velocidade em qualquer instante. E expressa matematicamente

por:
dv d’x N
az-—<:—7-=—afxawnaw) Equacdo 2.3
dt dt
onde a = aceleracdo instanténea.

Como no caso da velocidade, a forma e o periodo sao os
mesmos do deslocamento, mas com uma defasagem de 180°, ou
seja, quando o deslocamento estd no maximo positivo, a
aceleracgdo estd no maximo negativo.

Estas equacgdes mostram que a velocidade é proporcional ao
produto do deslocamento pela freqgliéncia angular e dque a
aceleracao é proporcional ao deslocamento vezes o quadrado da
freqgiéncia angular.

Este resultado é relacionado com a escolha do parédmetro de
vibragcdo a ser utilizado na monitoracdo e diagndéstico, como

serd visto no item 5.1.

2.2 VIBRACOES

A vibracdo é o movimento resultante de uma forcga oscilante
e, para um sistema linear, a freqgliéncia da vibracao é a mesma
da forca que a provoca. Quando existem varias forgas atuando
ao mesmo tempo, entdo a vibragcdo resultante serd a soma de

vibragdes cada uma com a mesma freqiiéncia da forcga causadora.
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A forma de onda resultante ndo serd mais uma sendide como a do
movimento harménico simples, mas uma forma mais complexa como,

por exemplo, a imagem da figura a seguir.

I
Amplitude

AN
BE T T

\/

Figura 2. 3 - Representacdo de um movimento composto

A figura 2.3 representa a forma de onda de duas forgas
oscilantes cada uma com uma freqgliéncia diferente (proporcional
as massas dos corpos e das constantes das respectivas molas).

Ainda assim, a forma de onda ndao é considerada complexa e
é relativamente féacil de se determinar as freqliéncias e
amplitudes das duas componentes da onda. Casos reais, porém,
associam maior complexidade.

Em uma maquina rotativa tipica, é muito dificil obter
informagcdes a respeito das componentes e causas da vibracéao

por uma simples inspecdao da forma de onda expressa no tempo.



21

2.3 ANALISE EM FREQUENCIA

Para contornar as limitagdes e dificuldades da andlise da
forma de onda do sinal de vibracdo no dominio do tempo, a
pratica comum € wutilizar a andlise em freqliéncia, também
chamada de andlise espectral. O grafico no dominio tempo é
chamado de forma de onda e o grafico no dominio freqgliéncia é
chamado de espectro. O tempo e a freqgliéncia guardam entre si a

seguinte relacgao:

1 -
tempo = —— Equacgao 2.4
frequencia
Pode-se visualizar a equivaléncia entre as duas

representagdes com o seguinte exemplo:
Supondo que se queira realizar uma medida durante 24 h a intervalos de 10 minutos,

pode se expressar esta informacdo, por exemplo, destas duas maneiras:

a) Intervalos
06:10]

b) Intervalos

[6:10 , 06:30, 06:50, 07:10, 07:30, ....04:50, 05:10, 05:30, 05:50,

“a cada 20 minutos, iniciando as 06:10”

No primeiro caso a informacéao é equivalente a
representacao no dominio do tempo e na segunda no dominio
freqgiiéncia.

Nota-se que a informacdo é a mesma em ambos os exemplos,

mas, neste caso, é muito mais compacta no dominio freqgiiéncia.
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Um outro exemplo pode ser encontrado na Engenharia
Elétrica com o conceito de Fasor (HAYT; KEMMERLY, 1975): uma
corrente ou tensao senoidal com uma freqgliéncia determinada
pode ser caracterizada por apenas dois parémetros, uma
amplitude e um é&ngulo de fase. Assim, por exemplo, uma

corrente senoidal tem amplitude méxima I, freqgiiéncia o e

’

dngulo de fase ¢@. No dominio tempo, esta corrente, cujo valor

varia no tempo, é representada por:

i=Ijcos (0t + @) Equacao 2.5

No dominio da freqiiéncia esta mesma corrente é
representada simplesmente por:

I = Imﬁ&_ Equagao 2.6

Observa-se que a representacao nao inclui explicitamente a
freqiiéncia, pois esta informacdo estda implicita. Quando se
fala que a tensao de distribuicdao de uma rede elétrica é 220
V, 60 Hz, este conceito estd sendo implicitamente utilizado.

Em andlise de vibracdo, a representacdo no dominio
fregiiéncia simplifica bastante o trabalho, conforme serd visto
no capitulo 5.

Resgatando a figura 2.3 do item 2.2, a qual simula a
vibragcao causada por dois corpos com massas diferentes, a
forma de onda resultante no dominio tempo pode ser agora
representada pelo espectro de freqiéncia mostrado na figura

2.4.
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Amplitude

JANIVA
r (VVARVoV,

lr 1 Tempao
Amplitude

! l

Freguéncia

Figura 2. 4 — Representa¢des no dominio tempo e freqii€ncia

Observa-se que o sinal no dominio fregiiéncia (espectro) é
uma representacdo bem mais simples, mostrando amplitudes bem
determinadas em duas freqiiéncias diferentes. Sem se conhecer a
origem das forgcas dque originaram a forma de onda complexa,
pode-se dizer que o sinal resultante é composto duas forcgas
oscilantes cada uma com uma freqgiiéncia e amplitude
caracteristicas. Tal abordagem fornece a identificacao das
causas individuais do fendmeno da vibracao.

Uma outra vantagem da andlise em freqgiiéncia é permitir o
uso de ferramentas computacionais que utilizam a andlise de
Fourier, como a Transforma Ré&pida de Fourier, ou FFT, como

serd visto no item 2.7.

2.4 ANALISE DE FOURIER

Joseph Fourier (1768- 1830) submeteu um artigo em 1807

para a Academia de Ciéncias de Paris. Este artigo fazia uma
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descricdo matematica de problemas envolvendo a condugdo de
calor, mas foil rejeitado por ter sido considerado com falta de
rigor matemdtico. Contudo, o artigo continha idéias que
permitiram o desenvolvimento de uma importante drea da
matematica que foi denominada em sua homenagem como Andlise de

Fourier.

Fourier demonstrou que:

-

1) E possivel reduzir uma onda complexa periddica em
uma soma de uma série de ondas senoidais

2) As ondas senoidais necessarias para reconstituir
a onda original sao ondas com freqgliéncias que sao

miltiplos inteiros da freqgliéncia fundamental.

A andlise de Fourier ©permite representar um sinal
peridédico qualquer no dominio do tempo em componentes
representados pela freqiéncia e amplitude, no dominio
freqgiiéncia.

Dada uma funcao continua peridédica qualquer, ou seja,

f@ = f@+T) Equacdo 2.6

onde T é o periodo, o teorema de Fourier estabelece que f(¢)

pode ser representada por uma série infinita denominada de

série de Fourier expressa por: (HAYT; KEMMERLLY, 2005)

f(t)=a, +a, cosm,t +a,cos2dyta, +...+ b senw,t +b,sen2awyt +...
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=ao+ Z(an cosna,t +b,sennw,t) Equagéao 2.7

n=l1

A freqiiéncia angular fundamental % é relacionada com o

periodo T através de

W, =— Equagéao 2.7

Demonstra-se que os componentes a,,a, € b, podem ser calculados

como

1 T

a, Z—If(t)dl Equacdo 2.8
T 0
2 T

a,= F-‘.f(t) cosnw,dt Equagdo 2.9
0
2 T

b, = ?If(t)sennwodt Equacgao 2.10
0

Em um espectro de fregiiéncia, o valor de g, € a amplitude

da componente continua e a e b sao as amplitudes das

n n

componentes harmbénicas para os termos cosenoidais e senoidais,

respectivamente, com n = {1, 2,.., «}. O processo de determinar
as constantes gqg, a, e b, é denominado de Andlise de Fourier.

Neste trabalho estd sendo usada a ferramenta Fast Fourier
Transform (FFT), implementada e disponivel no ambiente do
Matlab, para transformar um sinal discretizado do dominio

tempo para o dominio freqiiéncia.



26

2.5 ANALISE DE FOURIER EM VIBRACOES

Em andlise de vibracdo, as harmbénicas sao comumente
referidas como sendo 1x a rotacao (fundamental), 2x a rotacao,
3x a rotacao e assim sucessivamente.

Como visto no item 2.4, o método de andlise de
freqliéncias, baseado na transformada de Fourier, estabelece
que qualquer funcado periddica pode ser decomposta por uma
série de ondas senoidais puras com freqgiiéncias distintas e
multiplas harménicas da freqiéncia fundamental. Estas
componentes constituem o espectro de freqgliéncia da vibracao.
Observando a amplitude das harmbénicas e relacionando com a
amplitude da freqliéncia fundamental, pode-se chegar a um
diagnéstico do estado de funcionamento ou alteracdo em curso
na maquina [MARCAL, 20007].

Cada forca excitadora existente em diferentes pontos da
maquina gerard uma harmdnica da vibragdo determinando um certo
deslocamento, uma certa velocidade e uma determinada
aceleracdo; a soma de todas as harmbénicas para cada variavel
resultarda um sinal resultante complexo, presente nos mancais
ou estrutura da maquina.

Os métodos wusuais de andlise de vibracao fazem uso da
andlise de Fourier para a determinacdo das causas e severidade
do problema. Pode-se, por exemplo, transformar o sinal do
dominio tempo para o dominio freqliéncia (andlise espectral)

para facilitar a andlise do fendmeno. Existem tabelas que
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relacionam as freqiiéncias com as causas da vibracao como a

tabela 2.1.

Tabela 2. 1 - Freqii€ncia x causas de vibragdo [fonte: apostila Andlise de Vibracdo, USP]

= VIBRAGAD
CaUusA OBSERVAGOES
FREGODENCIA DIREGED
Turbithdo De 0423048 XFR Radial Unicamente sobre mancais lisos hidrodindmicos
de dleze pom grande velocidade
FR = Frequéncia
de rotagao
Desbalanceamznic | 1= FR Radia Radial Intensidade proporcienal 3 welocidade de
rotagac.
Defeito 1,2, 3, 4xFR Radial
de fixagdo
Defeito 2x FR Axial Wibragao axial em geral mais importante,
de alinhamenio e radia se o defeito de alinhamento contém um deswvio
angular.

Excitagdo elétrica | 1,2, 3, 4 = 80Hz Axial Desaparecs ac se interromper a energia elétrica.

e radia
Velocidade critica | Freqidéncia critica Radial Aparece em regime fransitéric e desaparece
de rotagao do moter em seguida.
Correia em 1,2,3, 4= FR Radial
mau estado
Engrenagens Frequéncia de Radial Banda lateral em torno da fregiéncia de
defeitucsas engrenamento = F + axial sngrenamento

F=n"de dentes x FR
arvore

Pinhio F + FR pinhic Radial Bandas laterais em forno da freqiéncia
(“falsa welia™) + axial de engrenamento devide as “falsas voltas™.
Excitagdo Freqiéncia de Radial
hidredinamica passagem das pas e axia
Deterioragdo do Altas fregléncias Radial Cndas de choque causadas por escamagdes.
relamento & axia

A transformacdao de uma fungcao no dominio tempo para o
dominio freqiiéncia em sinais amostrados pode ser realizada
pela Transformada Discreta de Fourier ou DFT (Discret Fourier
Transform) apds a amostragem de um sinal continuo. A FFT é um

algoritmo para implementar a DFT com maior velocidade de

processamento.
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2.6 SINAIS DISCRETOS

Um sinal discreto € uma seqiiéncia de nuUmeros reais ou
complexos [HAYES, 1999]. Dessa forma, o sinal discreto é uma
funcdo de uma variavel inteira, n, representada por x(n) sendo
n pertencendo ao conjunto Z dos numeros inteiros. Embora a
variavel independente n ndo € necessariamente do dominio do
tempo, x(n) é normalmente referido como uma fungcao do tempo.
Esta funcdo pode ser representada na forma de um grafico como

o da figura 2.5.

L x(n)

SR

Figura 2. 5 - Sinal amostrado no dominio do tempo

Em alguns problemas e aplicagdes, como €é o caso desta
pesquisa, é conveniente transformar a varidvel x(n) como um
vetor. Assim os valores seqlienciais que variam de x(0) a x(N-
1), sendo N um nuUmero inteiro arbitrdrio qualquer, tornam-se
elementos de um vetor coluna como a seguir:

x = [x(0), x(1),..., x(N-1)1"
Sinais discretos no tempo sao geralmente obtidos de

amostragem de um sinal continuo do tempo através de um
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conversor A/D. Por exemplo, um sinal continuo x,(t) que ¢&
amostrado a uma taxa fy = 1/Ts sendo fs uma freqliéncia em
amostras/unidade de tempo e Ts o intervalo entre amostras em
unidade de tempo. A relacao entre x(n) e x5(t) é dada por:

x(n) = x5 (nTs)

Em processamento digital de sinais, usa-se a Transformada
Discreta de Fourier (DFT) ou a Transformada Rdpida de Fourier
(FFT) para transformar os sinais discretos do dominio tempo
para o dominio freqgiiéncia.

A transformada discreta de Fourier calcula uma segiiéncia
discreta X (k) de tamanho N cujos coeficientes sao relacionados

com x(n) por:

X (k)= fix@ﬁe‘ﬂm“N Equacdo 2.11
n=0

X(k) é a amplitude do k" harménico, onde k varia de 0 a
N-1 e k/N representa uma fracdo da fregliéncia de amostragem.
Em geral X(k) é um numero complexo, ou seja, possuili mdédulo e
angulo de fase.

O grafico de |X(k)| versus a freqgiiéncia € denominado de
espectro do médulo, enquanto o grafico do argumento de X(k)é o
espectro de fase.

Os sinais que foram utilizados nesta pesquisa e que foram
processados pela fungado FFT do algoritmo sao sinais discretos
no tempo e que foram obtidos com diferentes freqiéncias de

amostragem.



30

2.7 TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

A transformada rdpida de Fourier, conhecida como FFT
(Fast Fourier Transform) ¢ um algoritmo eficiente para
implementar a DFT em computadores digitais e ¢é amplamente
utilizada em andlise de vibracdo em maquinas rotativas.

Por muitos anos, filtros analdégicos foram usados para
andlise de som e vibracdo em mdquinas rotativas [GOLDMAN,
1999]. Bancos de filtros eram colocados lado a lado e a saida
de cada um deles era lida ou apenas um filtro sintonizdvel era
utilizado no range de freqgliéncia de interesse. Havia dois
grandes problemas: a) os filtros analdgicos requeriam longo
tempo de estabilizacao antes qgque as amplitudes pudessem ser
lidas com precisao, e b) a varredura através do range de
freqiiéncia era tdo demorada que a maquina podia estar sob
diferentes condig¢des de carga antes que a medigcdao pudesse
iniciar.

Em 1965, Cooley e Tukey, da Universidade de Columbia,
desenvolveram um algoritmo que tornou o cadlculo do espectro de
freqliéncia de um sinal mais rédpido e eficiente em computadores
digitais [GOLDMAN, 1999]. O algoritmo, designado Fast Fourier
Transform, originou os analisadores de espectro, capazes de
cadlculos réapidos da transformada de Fourier de um sinal,
simulando o os resultados que seriam obtidos por centenas de

filtros analdgicos colocados lado a lado. Com isto as analises
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de espectro de sinais a exemplo dos sinais de som e vibracao
puderam ser realizadas mais facilmente.

Como serd visto no capitulo 5, para se determinar a fonte
da vibracado, é desejavel observar varias faixas de freqiiéncia,
simulando-se varios filtros com banda estreita. Isto porque,
sendo possivel determinar as freqgliéncias onde ocorrem os picos
de amplitude do sinal de vibracao, ¢ possivel determinar a
causa da vibracdo. O algoritmo FFT simula estes varios
filtros.

Para utilizagcao eficiente do algoritmo FFT o sinal deve
consistir de um numero de amostras igual a uma poténcia de
dois. Por exemplo, 512, 1024, 2048, 4096, e assim por diante
[BODRE, 2003].

Como o algoritmo FFT é implementado em dispositivos micro
processados, o sinal deve ser previamente digitalizado a uma
determinada freqiiéncia de amostragem antes de ser processado.
Uma taxa de amostragem cuja freqgiiéncia seja prdéxima a do sinal
que esteja sendo amostrado causa o efeito denominado de
“aliasing”. Para evitar este problema, o teorema de Nyquist
recomenda utilizar uma freqgiiéncia de amostragem de no minimo 2
vezes a freqiiéncia da faixa do sinal que estd sendo amostrado

[GOLDMAN, 1999].
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2.8 ANALISE DE ESPECTRO COM FFT e MATLAB

O Matlab possui a funcao FFT para calcular a transformada
discreta de Fourier.

As sintaxes para utilizacgao desta funcao sao [MATLAB

FUNCTION REFERENCE] :

Quando o tamanho do vetor x é uma poténcia de 2, um
algoritmo mais rdpido, denominado de high-speed radix-2 FFT, é
utilizado.

Além disso, recomenda-se que n seja no minimo igual ao
numero de amostras do sinal no dominio tempo [UNIVERSITY OF
RHODE ISLAND, 2004].

Para ilustrar a utilizacao da funcadao FFT do Matlab, ¢é
importante rever alguns conceitos ja apresentados até agora e
observar algumas de suas caracteristicas.

Considere um sinal peridédico no dominio tempo, formado por
trés sendides, cada uma com amplitudes e freqgliéncias
diferentes. A freqgiiéncia de amostragem é de 100 Hz. Para gerar
e visualizar este sinal pode-se utilizar o seguinte cdédigo no

Matlab:

t=(0:.01:.99); % Gera instantes das amostras
sl= 2*sin(2*pi*10*t);

s2= 4*sin (2*pi*20*t);

s3= 1*cos(2*pi*30*t)

s= sl + s2 + s3;

plot(t, s)
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Observa-se que o intervalo entre amostras (periodo
amostral T) é de 0,01 e consequentemente a freqiiéncia amostral
fs = 1/T=100. O primeiro sinal, sl, tem amplitude 2 e
freqliéncia 10 Hz, o segundo amplitude 4 e freqgliéncia 20 Hz e o
terceiro é defasado de 90°, tem amplitude 1 e freqgiiéncia 30
Hz. Verifica-se que a freqliéncia amostral atende o critério de
Nyquist ja que ¢é maior que o dobro da maior freqgiiéncia do

sinal. O sinal gerado é visto a seguir:

_6 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0z 03 04 0s 06 07 0§ 08 1

Figura 2. 6 - Sinal periédico composto

Como se vé, é dificil identificar as componentes do sinal
observando o sinal no dominio do tempo. Para converter este

sinal para o dominio freqgliéncia, usa-se o cédigo:

F=fft (s);

O vetor F é um vetor complexo da forma a + jb, de dimenséao

N=100, simétrico em torno de N/2. Portanto tem mddulo
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(amplitude) e Aangulo de fase (argumento) mostrados na figura
2.7:
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Figura 2. 7 - Sinal transformado pela FFT
Observa-se que a amplitude dos harmdénicos estd muito

diferente do esperado.
multiplicado pelo numero de amostras.

sdo simétricos em torno de N/2.

Para ajustar estes valores é
amplitude por N/2.
Apdés o tratamento dado acima,

esperado:

Além disso,

necessario

Isto porque o resultado da FFT é sempre

os valores

dividir a

obtem-se o resultado
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Figura 2. 8 - Sinal apds escalonamento

Verifica-se na figura 2.8 qgque a amplitude na freqgiiéncia
fundamental, 10 Hz, tem valor 2, no segundo harmbénico, 20 Hz,
o valor 4, e no terceiro harmbénico, 30 Hz, o wvalor 1, em
concordéncia com as amplitudes dos sinais individuais que

geraram o sinal composto.

2.9 SISTEMAS BASEADOS EM CONHECIMENTO

Sistemas Baseados em Conhecimento sao programas de
computador que usam o conhecimento de especialistas,
representado explicitamente, para resolver problemas [REZENDE;
PUGLIESI; VAREJAO; 2003]. Como citado por esses autores,

“devem ser usados quando a formulagdo genérica do problema a



36

ser resolvido computacionalmente & complexa (tipicamente
combinatdria) e quando existe uma grande quantidade de
conhecimento especifico para resolvé-1o0". Normalmente, uma boa
indicacao a respeito da aplicabilidade do uso desta
metodologia é a existéncia de um especialista humano capaz de
solucionar o problema. Este ¢é o <caso do diagndéstico de
vibracdo em magquinas rotativas.

Segundo Newell (1982 apud REZENDE, 2003) o desenvolvimento
de um Sistema Baseado em Conhecimento deve conter a descricgao
do sistema sob duas perspectivas distintas: a do conhecimento,
processavel pelo homem, e a simbdlica, processavel pelo
computador. Com esta distingdo, Newell enfatizou a importéncia
de separar a)a andlise e a modelagem do método de resolucdo do
problema e b) a atividade de representar este método em um
formalismo que seja computacionalmente eficiente.

A representacdao do conhecimento, que é a parte critica de
um Sistema Baseado em Conhecimento, é definida por Davis,
Shrobe, & Szolovits (1983 apud REZENDE, 2003) como uma forma
sistematica de estruturar e codificar o que se sabe sobre uma
determinada aplicacao. Contudo, ao contrario de uma
codificagcao qualquer, uma Representacadao do Conhecimento deve
apresentar as seguintes caracteristicas:

®¢ ser compreensivel ao ser humano, pois caso seja
necessdrio avaliar o estado de conhecimento do

sistema ou melhorar o) seu desempenho, a
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representacao do conhecimento deve permitir a sua
interpretacao;

® abstrair-se dos detalhes de como funciona
internamente o processador de conhecimento que a

interpretard;

¢ ser robusta, i1isto é, permitir a sua utilizacao

mesmo que nao aborde todas as situac¢des possiveis;

® ser generalizdvel, de modo que possa ser atribuida
a diversas situacodes.

Como citado por Rezende, Puglise & Varejao (2003), obter e
representar todo o conhecimento é extremamente dificil. Em
situacgdes especificas, a falta de um tipo de conhecimento pode
levar o Sistema Baseado em Conhecimento a gerar uma resposta
ndo razoavel. Por conta disso, esses sistemas sdo muito mais
usados como assistentes na resolucao de problemas do que
propriamente como o0s responsdveis definitivos pela tomada de

deciséao.
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3 REDES NEURAIS

As RNAs sao modelos matemdticos que se assemelham as
estruturas neurais bioldgicas e gue podem atingir um
desempenho computacional especificado por meio de um processo
de treinamento [BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000] . Uma forma
alternativa ¢é definir uma rede neural como um processador
paralelo distribuido que possui a capacidade de armazenar
conhecimento adquirido por treinamento e tornd-lo disponivel
para uso.

Os paradmetros que caracterizam uma rede sdo o0s seguintes:
numero de camadas, numero de neurdnios por camada, tipos de
fungcao de ativacao dos neurdnios e peso de cada uma das
conexodes. Uma rede neural pode ter ou nao uma retro-
alimentacao.

Em uma rede neural com varias camadas, do tipo sem retro-
alimentacdo (feed-forward), a saida de uma camada serd sempre
a entrada da camada seguinte. Portanto, para calcular a saida
final de wuma rede neural basta calcular seqgliencialmente as
entradas e saidas por toda a rede neural. Este céalculo que
conceitualmente ¢é muito simples pode se tornar tedioso e
complexo se a rede possuir varias camadas e muitos neurdnios
nestas camadas. Uma maneira mais simples e computacionalmente
mais eficiente de se fazer isto é expressar a equacao da RNA

de forma matricial conforme ilustrado adiante.
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3.1 O NEURONIO ARTIFICIAL

Uma rede neural é um sistema de processamento de sinal ou
informacao, composto por um grande numero de elementos simples
de processamento, chamados neurdnios artificiais, ou
simplesmente nds, que sao interconectados por elos diretos
chamados de conexoes, que colaboram para realizar um
processamento paralelo distribuido.

A saida de um neurdnio artificial é calculada
multiplicando-se cada entrada x; por um respectivo fator wyi
chamado de peso, somando-se o0s resultados a uma valor de
polarizacao (bias), e aplicando-se uma funcao de ativacgao para

o resultado da soma.

a= f{Z“ka,< +bias} Equagdo 2.12

k=1

A figura a seguir representa um neurdnio artificial com n

entradas.
Xy
\\4
X
Entradas X3 Z/@ W . Saida
X, " bias fungéo de

ativagao

Figura 3. 1 - Neurdnio Artificial

A funcdo de ativacdo pode ser de varios tipos, por

exemplo, linear, logaritmica sigmoidal, tangente sigmoidal.
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A funcao de ativacao linear simplesmente repete a saida,

ou seja:

y=f(x)=x Equacdo 2.13

A funcao de ativacao logaritmica sigmoidal (logsiqg)

apresenta saida compreendida entre [0 1] e é calculada como:

y=f()=

— Equacao 2.14
l+e™

funcao ativacao logaritimica sigmoidal

Figura 3. 2 - Funcio de ativacdo logsig

A funcado de ativacao tangente sigmoidal (tansig) tem saida

compreendida entre [-1 1] e é definida como:

ex _e*x
y=f=—7—
e +

—X

Equacao 2.14



41

Funiéo de ativagdo Tangente Sigrmoidal

0&r

06+

04r

02r

tansigix)
o

L2r

04l

06+

08r

Figura 3. 3 - Funcao de ativagdo tansig

3.2 TIPOS DE ARQUITETURA DE REDES NEURAIS

H& varias arquiteturas de redes neurais. Dentre elas,
pode-se citar a feed-forward network, CMAC, rede Hopfield,
rede de Kohonem, redes neurals de bases radials, ressonancia
adaptativas (ART). Segundo citado por CHOW [1997], a rede
feed-forward (sem retro—-alimentacao) é provavelmente a
arquitetura mais popular, cobrindo cerca de 80% das aplicacgdes
com redes neurais. Essas redes sao organizadas em camadas
possuindo conexdes unidirecionais entre uma camada e outra.

Outra <classe popular de redes ¢é a dos mapas auto-
organizdveis (self-organizing maps), ou redes de Kohonem, as
quais sao usadas principalmente para agrupamento de dados
(clustering) e em mapeamento de caracteristicas.

O processo de aprendizado pode envolver atualizacao da
arquitetura da rede ou simplesmente a atualizacado dos pesos

das conexdes, de forma que a rede possa ser treinada para
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efetuar tarefas especificas, por exemplo, de classificacao e
andlise de agrupamentos.

A popularidade de redes neurais cresceu devido ao fato de
que o mesmo tipo de rede pode ser aplicado em varios
problemas, © qgue nao ocorre com as abordagens baseadas em
modelos ou em regras. Outro fator importante na popularidade é
o fato de existirem muitos algoritmos eficientes ©para

treinamento das redes neurais.

3.3 REDE NEURAL DE UMA CAMADA

Neurdénios sao agrupados em camadas para formar uma
estrutura de rede. A camada de entrada nao faz nenhum
processamento, simplesmente transmite os valores das estradas,
modificados pelos ©pesos, para os neurdnios das camadas
seguintes. A proéxima camada pode ser uma camada escondida ou a

camada de saida em uma arquitetura de uma camada.

Camada de
entrada
larizacao w
po G xg=1
Camada de
saida
Xy
¥4
Xz
¥:
Xy

Figura 3. 4 - Rede neural de uma camada
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Supondo gque temos uma rede neural de uma camada, com trés
neurdénios de entrada e dois neurdénios na camada de saida. O
vetor de entrada ¢é, por exemplo, x = [2 4 6]’, o vetor de
pesos que conecta a entrada ao neurdnio yl é wl = [0,5 -0,25

0,33] e o vetor de pesos que conecta a entrada ao neurdnio y2

é w2 = [0,2 -0,75 -0,5], e o vetor de pesos que conecta o
neurdnio Xy que representa a polarizacao (bias) aos dois
neurénios de saida é w0 = [0,4 -1,2]. As saidas podem ser

calculadas como se segue [HINES, 1997]:

2

e x e ) ot [03 025 0337 04
y=tanhtw=x+b)=tanh 1 55 075 —os|*|T| =12

onde tanh é a funcao de ativacado tangente hiperbdlica.

Usando o MATLAB:

x=[2 4 6]';

w=[0.5 -0.25 0.33; 0.2 -0.75 -0.5];
b=[0.4 -1.2]"';

y=tanh (w*x+b)

y =
0.9830
-1.0000

3.4 REDE NEURAL MULTICAMADA

Redes neurais com uma ou mais camadas escondidas sao
denominadas de rede multicamada. Normalmente, cada camada
escondida possui o mesmo tipo de funcao de ativacao. A funcgao
de ativacdo dos neurdénios da camada de saida é usualmente do

tipo sigmoidal ou linear.
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Foi demonstrado que uma rede com uma Unica camada
escondida com neurdnios nao lineares (sigmoidais) pode
aproximar qualquer funcado com gqualquer grau de 1incerteza
[CYBENKO, 1989]. O problema ¢ saber gquantos neurdnios na
camada escondida sdo necessdrios e ndo €& certo que se consegue
achar a matriz de pesos para um dado erro alvo.

A figura 3.5 mostra uma arquitetura de uma rede

multicamada.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura 3. 5 - Rede neural multicamada

A implementacao de uma rede neural multicamadas passa
geralmente por trés etapas:

l)definicdo do numero de entradas e saidas da rede;

2)escolha da arquitetura da rede (numero de camadas,numero

de neurdnios por camada e respectivos tipos);

3)0 ajuste dos pesos das conexdes ou aprendizagem da rede.

Na escolha da arquitetura da rede deve-se ter cuidado em
nao escolher uma arquitetura muito simples que possa

subestimar a complexidade do problema e, inversamente, uma
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arquitetura muito complexa que apresente resultados bons para
os exemplos fornecidos na fase de treinamento, mas com mau
desempenho para novos exemplos, 1isto é, sem uma boa capacidade
de generalizacao.

Alguns autores como Chow [1997] citam que o tipo de rede
feed forward de trés camadas (uma camada de entrada, uma
escondida e outra de saida) é a mais utilizada por ser simples
e tem provado ser capaz de processar fungdes complicadas com
bons resultados. Considerando que a informagcdao de uma RNA é
armazenada nos valores dos pesos, em tese, gquanto mais pesos,
mais informacdo pode ser armazenada. Por outro lado, problemas
também ocorrem quando hd o aumento excessivo e desnecessdrio
dos pesos. Para uma rede de trés camadas, em geral varia-se o
numero de ndés na camada escondida durante a fase de ajuste da
rede, objetivando-se a melhoria do desempenho. No entanto,

deve-se ter em mente gque o tempo para treinamento deve

aumentar com o incremento do numero de neurdnios.

3.5 PROCESSO DE TREINAMENTO

O ajuste dos pesos das conexdes & chamado de aprendizagem
da rede, e no caso de uma aprendizagem supervisionada consiste

no seguinte procedimento:

® Apresentar a rede um conjunto de pontos (pares

conhecidos de entradas e saidas desejadas);
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¢ Minimizar uma funcédo custo, usualmente baseada no

erro entre a saida desejada e a saida da rede.

Do ponto de vista de aplicacdes ¢é mais fdcil visualizar
uma rede neural artificial como um conjunto de processamento
com capacidade de aprendizado para realizar um mapeamento
entre as entradas e saidas de um sistema (CHOwW, 1997). Esta
capacidade pode ser utilizada para reconhecimento de padrdes
de vibracao, por exemplo.

A entrada de uma rede neural pode ser um conjunto de dados
do sistema sem nenhum processamento ou conjunto gque represente
alguma caracteristica importante dos dados originais [DUIN,
20027 .

Seja um sistema de diagndéstico de vibracdo qualquer que,
dado uma entrada x = [x1, XxX2,..., xn]T, apresenta saidas
codificadas correspondentes y = [yl, v2,..., ym]'. Uma rede
neural é agora ligada em paralelo com o sistema, permitindo-se
que ela aprenda o relacionamento entre a entrada e a saida. A
saida da rede neural é designada como ¥ (x|w), que é um vetor
estimado pela rede e pertencente ao conjunto de saida Y e

funcdo do vetor de entrada x e pardmetro w (vetor de pesos).
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Sistemna especialista
(M)

y

Rede Meural Adificial
—> ()

Figura 3. 6 - Sistema de diagnéstico e rede neural artificial

O treinamento da rede pode ser imaginado como um processo
que 1ird aproximar tanto gquanto possivel (ou especificado) a
saida estimada pela rede ¥y saida y do sistema que se quer
representar. Este processo ¢é feito ajustando-se gradualmente
0os pesos (w) até que a desempenho geral especificado seja
atingido.

Durante o processo de aprendizagem dessa rede, costuma-se
inicialmente dividir os dados disponiveis em dois conjuntos:
um conjunto para treinamento (80 a 90% dos dados) [CHOW,
1997], o qual permite observar a aprendizagem da rede, e o
conjunto de teste (dados restantes i1inéditos), gque permite
observar a capacidade de generalizacadao da mesma.

A seguir, escolhe-se um critério para minimizar os erros
entre os dados e a saida da rede. Este critério pode ser a
soma dos quadrados dos erros, que penaliza 0s erros grandes e
os erros freqlientes, ou pode ser a soma dos valores absolutos
dos erros. Uma vez definido o <critério, o objetivo da
aprendizagem ¢é obter os pesos da rede qgque miniminizem este
erro.

E importante que o conjunto de dados fornecidos & rede
durante o processo de aprendizagem seja suficientemente rico

de forma a cobrir, tanto quanto possivel, todo o dominio
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esperado da rede. E interessante observar que a necessidade de
possuir um numero suficiente de exemplos representativos do
problema em questdo nao é uma limitacao das redes neurais, mas
também uma limitacdo dos métodos estatisticos.

Na etapa de treinamento varias entradas sdo apresentadas e
propagadas pela rede neural. Uma vez propagadas as entradas,
pode-se calcular as saidas. Obtidos os valores previstos pela
rede neural, pode-se calcular o erro de previsadao. Existem
alguns métodos para se fazer a correcgao dos pesos, entre os
quais se encontra o de Levenberg-Marquardt. O algoritmo de
Levenberg-Marquardt é uma técnica interativa para localizacao
de minimos locais de uma funcao [LOURAKIS; ARGIROUS, 2005].
Este algoritmo pode ser imaginado como uma combinacao do
método gradiente descendente e o método Gauss—-Newton: quando a
solucdao esta longe do minimo local, o Gauss-Newton ¢é
utilizado; gquando se estd préximo do minimo local, o algoritmo
utiliza o método de gradiente descendente. O algoritmo
desenvolvido nesta pesquisa emprega a funcao de treinamento
trainlm do Matlab que utiliza o método de Levenberg-Marquardt
com retropropagacao. A retropropagacgao significa que o)
processo de correcao dos pesos é iniciado na uUltima camada e
prossegue em direcdo a primeira camada.

Alguns dos principais parédmetros que podem ser ajustados
neste algoritmo no MATLAB sao a quantidade de épocas (periodos
de treinamento), valor alvo do erro, gradiente minimo, fator

de Marquardt, numero de épocas mostradas.

3.6 ASPECTOS IMPORTANTES NO TREINAMENTO

Uma rede neural deve ter capacidade de generalizacao, o
que significa ser capaz de predizer com uma determinada
acurdcia a saida correta para um determinado conjunto de dados

inéditos. O propdésito do processo do treinamento é fazer com
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que, na fase de validagao, a rede forneca corretamente uma
fungcao de saida (em aplicacdes de regressao) ou classe (em
aplicacdes de classificacédo) para entradas gque nao tenham sido
apresentadas a RNA na fase de treinamento.

Embora possa ser aumentada a capacidade de armazenamento
de informacao de uma rede <com o aumento do numero de
neurdénios, € necessario cuidado na utilizacdo deste recurso.
Conforme citado por Cybenko (1989), o desempenho como funcgao
do numero de neurdnios na camada escondida sé é efetiva se os
dados usados para treinamento sao estatisticamente
representativos para o mapeamento. Do contrdrio, pode ocorrer
o que chama de sobre-treinamento, o que provoca deterioracgao
do desempenho da rede.

Este risco ocorre quando a rede “decora” a relacao entre o
conjunto de entradas e o conjunto de saidas, com isto ela
perde a capacidade de generalizagao. Este problema pode ser

visualizado mais claramente com as figuras a seguir.

Figura 3. 7 - Classificagcdo do conjunto de treinamento

Na figura 3.7 a rede foi treinada de modo a classificar
corretamente todos os dados do conjunto de entrada. Quando
apresentada a dados 1inéditos, ela ira cometer falhas de
classificagcao devido a ter “memorizado” um padrao de
classificacao, conforme mostrado na figura 3.8. Este problema
pode ocorrer devido Dbasicamente a excesso de neurdnios na

camada escondida ou tempo excessivo de treinamento.
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Figura 3. 8 - Classificacdo do conjunto de teste

Um outro problema, causado com o aumento do tamanho da
rede é que ela pode acompanhar eventuais ruidos presentes nos
dados.

Como mencionado no item 3.5, uma funcao de custo pode ser
utilizada para avaliar o desempenho de uma RNA em uma
determinada aplicacdo. Normalmente os pardmetros utilizados
para esta fungcdo sdo: acuracia (inversamente proporcional a
quantidade de erros), tempo de treinamento, robustez e numero
de neurdnios (CHOW, 1997). O objetivo do treinamento é
minimizar esta funcao de custo. Denominando E, o nuUmero de
erros, T o tempo de treinamento, S a sensibilidade ou
robustez, C o nUmero de neurdnios, np o numero de neurdnios na
camada escondida, ny o numero de padrdes de entrada, podem ser

construidas as regras heuristicas a seguir (CHOW, 1997):

1. Se E ALTO entdo AUMENTAR MUITO nj

2. Se T ALTO entdo REDUZIR MEDIO ny
ou

3. Se T ALTO entdo REDUZIR MEDIO nj

4. Se S ALTO entdo AUMENTAR MUITO ny

5. Se C ALTO entdo REDUZIR MEDIO ny
ou

6. Se C ALTO entdo REDUZIR MEDIO nj
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3.7 APLICACOES DAS REDES NEURAIS

As redes neurais sao capazes de resolver problemas de
aproximacao, predicao, classificacao, categorizacao e
otimizacéao.

Problemas de aproximacao de fungdes, ou regressao, Sao
caracterizados pelo uso da interpolagao, ou seja, dados séao
fornecidos dentro de determinados 1limites, onde a funcao ¢é
definida e o modelo neural ¢é ajustado para dar uma boa
aproximacao da funcao, dentro desses limites.

O problema de predigdo visa a determinacdo de estados
seguintes de um determinado sistema, baseados nos estados
anteriores. Exemplos tipicos sdao a previsao financeira,
previsdo do tempo e modelagem de sistemas dindmicos.

Em problemas de <classificagao, que ¢é o <caso desta
pesquisa, o objetivo € associar um padrao de entrada a uma
classe entre um conjunto de classes conhecidas. Exemplos
tipicos de problemas de classificacdao sdo o reconhecimento de
voz, de caracteres e de imagens faciais.

Outros exemplos citados na literatura sao: visao
computacional, classificacdo/andlise de sinais de radar,
reconhecimento por impressdes digitais, analise de
manuscritos, anadlise de eletrocardiograma e outros

diagndsticos médicos.
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4 RECONHECIMENTO DE PADROES

Reconhecimento de padrdes ¢é uma tarefa gque causa pouca
dificuldade para os seres humanos, contudo é um grande desafio
para a tecnologia moderna.

Como citado por Reis, Albuguerque e Castro [1996]:

“ha vdrias defini¢cbes para o termo reconhecimento de

padrées, porém aquela que mais o caracteriza foi dada

por Duda e Hart (1973), como sendo o campo interessado

no reconhecimento de regularidades significativas em

ambientes ruidosos ou complexos, feito por maquinas,

ou a procura por uma estrutura em dados”.

O processo envolve as seguintes etapas principais:

a)Extracgao de caracteristicas dos objetos a
classificar (ou a descrever);
b)Selegdo das caracteristicas mais representativas;

c)Construgdo do sistema de classificacéo.

4.1 RECONHECIMENTO DE PADROES POR REDES NEURAIS

Sao diversas as abordagens possiveis em reconhecimento de
padrdes. Duas delas podem ser consideradas como cldssicas que
sdo a estatistica e a sintdtica. Outras duas, da 4&rea da
Inteligéncia Artificial, sao a gque empregam redes neurais e a

légica difusa (fuzzy logic).
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Como citado por Cera [2005], a eficiéncia de modelos
estatisticos depende de um grande conjunto de suposicgdes ou
condigdes sobre as quais o modelo € construido. Para que o
modelo seja empregado com sucesso, €& necessdario que os
usudrios possuam um bom conhecimento sobre as propriedades dos
dados analisados e das capacidades do modelo. As redes neurais
sdo uma boa alternativa para varios métodos de classificacao
convencionais, poils apresentam vantagens, como, por exemplo,
serem adaptativas em funcao dos dados recebidos, sem a
necessidade de qualquer especificagcao externa. As redes
neurais também sao modelos nao lineares capazes de modelar com
flexibilidade as complexas relagdes do modelo do mundo real.

Uma rede neural utilizada em sistemas de classificacao
pode também retornar valores que expressam o ‘“grau de
confianca” que a rede tem no resultado expresso pela saida.
Isto faz com que a rede neural possa ser 1integrada com
sistemas especialistas para diagndésticos mais confidveis
[HASHEM, 1997].

Neste trabalho, a proposta ¢ utilizar redes neurais
artificiais ©para a tarefa de reconhecimento de ©padrdes

associados a sinais de vibracdo em méquinas rotativas.

4.2 APLICACOES SIMILARES

Uma das aplicag¢des similares ao reconhecimento de padréao

de vibracdao é o reconhecimento de voz. Assim como o sinal de
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dudio, o sinal obtido pelos sensores de vibragcdo é um sinal
complexo que pode ser decomposto em sinais mais simples de
intensidade e freqgiiéncia caracteristicas. A freqgiiéncia € uma
das mais importantes caracteristicas utilizadas neste tipo de
aplicacdao. O sinal de voz no dominio tempo é decomposto nos
seus componentes de freqgiiéncia.

E possivel realizar este tipo de reconhecimento utilizando
as Redes Neurais Artificiais, seguindo-se quatro passos
basicos [HOSON; COLE; FANTY, 1999]. Primeiramente é feita a
digitalizagcao do sinal de wvoz. Em seguida efetua-se a
transformacao do sinal do dominio do tempo para o dominio da
freqliéncia wusando-se a transformada de Fourier. Com 1isto
obtém-se caracteristicas que representam o dominio espectral
contido na fala (regides de alta energia em freqgliéncias
particulares). Esse passo €& computado em intervalos regulares,
onde cada secao ¢ usualmente chamada de gquadro. O terceiro
passo consiste do uso de uma rede neural para realizar a
classificacdo dos quadros em categorias fonéticas basicas. Por
fim, no <quarto passo aplica-se um método de busca para
associar as saidas da rede neural com padrdes de palavras a
fim de encontrar a palavra com a qual as saidas da rede mais

se assemelham.



55

Digitalizagdo do sinal

v
Extracao de caracteristicas dos
quadros

Classificag¢do dos quadros em
categorias fonéticas

v

Associacdo das saidas da rede
com padrdes de palavras

Rede neural

A 4

Mecanismo de
busca

A 4

Figura 4. 1 - Passos para o reconhecimento de voz

Como citado por Robinson [1998], dois problemas
importantes para o reconhecimento de voz sao: a) o sinal nao é
estaciondrio, ou seja, uma determinada configuracao de
componentes de freqgiiéncia e amplitude sé existira por um curto
periodo de tempo; b) € necessaria a formulacdo de um vetor que
capture a informacao no sinal.

Uma outra aplicacdao das redes neurais artificiais é em
diagnéstico de falhas em motores elétricos de indugao. No
exemplo descrito por Chow [1997], uma rede neural de trés
camadas do tipo feed-forward ¢é usada para diagnosticar a
condigcdo do enrolamento e fricgao de motores elétricos de
indugdo monofédsicos a partir de dados da corrente elétrica no

estator e da velocidade de rotacao.
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5 VIBRAgéES EM MAQUINAS ROTATIVAS

5.1 CONCEITOS

Condicdes tais como: instabilidade, desbalanceamento,
desalinhamento, mudancas no ajuste, desgaste e até mesmo
fadiga em seus componentes, geram vibracgdes especificas e
caracteristicas.

Considerando a vibragdo em uma maquina rotativa como a
oscilacao de uma massa (ou massas) em torno de um ponto de
referéncia, podemos caracterizar esta vibracao pelas trés

varidveis a seguir, conforme Marcal [2000]:

1. Deslocamento: é a disténcia do afastamento da massa de
sua posigao natural, medido em micrometros em aplicagdes em
vibragcao conforme norma ISO 10816-1.

2. Velocidade: é a derivada do deslocamento da massa com
relacdo ao tempo, medida em mm/s.

3. Aceleracao: é a derivada da velocidade com relacadao ao

tempo, medida em mm/s?.

Pode ser demonstrado que a velocidade da vibracao para
qualquer freqliiéncia ¢é proporcional ao deslocamento vezes a
freqgliéncia (equacao 2.2), e a aceleracao ¢é proporcional ao
produto da velocidade vezes a freqgiéncia, ou o deslocamento

vezes a freqgliéncia ao quadrado (equacao 2.3). Deste fato
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resulta que a medida de deslocamento ou velocidade é usada em
baixas freqgiiéncias (desbalanceamento, desalinhamento, etc.) e
as de aceleracao em altas freqgliéncias, como no caso em que O
interesse estd em problemas com rolamentos.

Em maquinas reais, quando em operag¢do, ndo sdo encontrados
movimentos harménico simples como da figura 2.2, mas sim

sinais de vibracao complexos como a da figura a seguir:

FraquencyIn CPM

WAVEFOR M ﬁls PLAY

o 40 21-Jul-05 10:92:10
@ PK = 2435
E = PH[+ |= 42.98
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= !
=
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2
=]
-0 A A A A A . A
Fraq:  5550.0
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Timea In m &aca Spec: 1473

Figura 5. 1 - Registro de vibracdo em uma maquina rotativa

Conforme mencionado anteriormente, pode-se decompor este
sinal complexo em uma série de fung¢des harmbdnicas simples de
freqgliéncias maltiplas de uma freqgliéncia denominada
fundamental, utilizando a transformada de Fourier. A figura a
seguir mostra do registro de vibragdao da figura 5.1 agora
apresentado no dominio freqiiéncia apdés a utilizagao do

algoritmo FFT.
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Figura 5. 2 - Espectro em freqiiéncia [fonte Tecvib]

Observa-se que a andlise deste registro fica agora mais
facil, reconhecendo-se amplitudes elevadas nas segundas e
terceira harmdbénicas (5.526,8 e 8.288,9 ciclos/minuto).

Uma maquina, caracterizada por suas partes mbéveis vibrara
de acordo com as fregliéncias caracteristicas dos seus
componentes. Cada tipo de mdgquina possuli uma “ASSINATURA
ESPECTRAL ORIGINAL” que pode ser obtida gquando o equipamento é
novo e considerando que todos os cuidados de instalacao foram
tomados. No momento em que um ou mals componentes comecem a
falhar, a freqiiéncia e amplitude da vibracao comecarao a
mudar.

O sinal da figura 5.1 é resultante de esforcos dindmicos
na estrutura da méquina e ¢é a soma de diversos sinais
vibratérios cuja fregliéncia ¢ idéntica aquelas dos esforcgos
que o0s tenham provocado; a medida global tomada em algum ponto
é a soma das respostas vibratdérias da estrutura aos diferentes
esforcos excitadores [WANG, 1995].

Com sensores colocados em pontos particulares, pode-se

registrar as vibragdes transmitidas pela estrutura a maquina
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e, através de andlise, identificar a origem dos esforcos aos
quais ela estd submetida [MIRSHAWAKA, 1991]. O monitoramento
da vibracao prové informacdes sobre o) comportamento
macroscépico dentro da madquina [PRICE, 2001].

A premissa fundamental sobre a qual se baseia a andlise de
vibracdo como técnica aplicada a manutencdo industrial é: cada
componente ou cada tipo de deficiéncia mecédnica de uma maquina
em operacgcao produz uma vibracao de freqiiéncia especifica que
em condig¢des normais de funcionamento, alcanca uma amplitude
maxima determinada [MARCAL, 20007 . Considerando que a
deterioracao do equipamento traduz-se por uma modificacgao na
distribuig¢ao da energia vibratdéria, e que sua conseqgliéncia
mais fregliente é o aumento do nivel de vibracao, pode-se, a
partir da tomada do sinal vibratério em pontos determinados do
equipamento, acompanhar a evolucgao desses sinais e identificar
o aparecimento de esforcos dindmicos novos ou © aumento
abrupto da amplitude da vibracao. Mudangas no comportamento
espectral sado indicadores do surgimento de possiveis defeitos
ou degradacao do funcionamento.

Desta forma, medindo e analisando o desvio da amplitude da
vibragao em freqiiéncias especificas em relagao ao padrao
normal e, baseando-se em conhecimento de -especialistas, ¢é
possivel estabelecer com certa seguranga a origem e a
gravidade da falha.

Tal abordagem ¢é possivel quando se tem registros

anteriores de vibracdo da maquina, o que nem sSempre &
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disponivel. Neste caso o que pode ser feito é comparar os

dados da médquina em andlise com padrdes de referéncia de

equipamentos semelhantes.

Existem limites estabelecidos em normas técnicas que

definem faixas de valores de vibracdo aceitaveils ©para

categorias de maquina. Por exemplo, as normas I1S0-2372 e VDI-

2056 definem faixas em funcao do tamanho e tipo de fixacao da
Essas normas

madguina. trabalham com recomendagdes de valores

em unidades de velocidade (ex. Vrms (mm/s)) ou de deslocamento

(Vpico (pm)) .

Tabela 5. 1 — Tabela de classificacdo segundo a ISO 2372

extensa

vibracao,

comparadas

CLASSIFICACAO DOS EQUIPAMIEFNTOS
) CLASSEI CLASSE CLASSE I CLASSE IV
NNEL Ate 15 KW (| 15 AT5 KW | Acimade 75 KW | Acima de 756 KW

20CW Y J(20-100CW ) hase rigida base flexivel

VALOR RMS DA VELOCIDADE DE VIBRACAQ { mm/s ).

A - Bom até 0,71 até 1,12 até 1.8 até 2.8

B - Salisfalone | 0.71 a3 1.8 112 a28 18a45 28a71

C - Insalidfabinin| 18245 28a71 45a11.2 7.1a18.0
D - Inaceddvel |Acimade 4. q acimade 7.1 acima de 11.2 acima de 18.0

padrdes aplicédveis.

com

faixa de

dentro

da

padrdes

faixa

capazes de medir o valor total de vibracao

freqgiiéncia,

gerais

que

considerada.

(normas)

depende

As

ou

A medicdo de vibracao de nivel global utiliza instrumentos

(pico ou rms),

das normas

Estes instrumentos medem a vibracao total

resultante da acao de todas as freqgliéncias presentes no sinal

medicgdes

valores
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referéncias estabelecidos para cada maquina através de estudos
de registros de vibracao anteriores.

Esta metodologia segue os seguintes passos: a)
transformagcao do sinal de vibracao do dominio tempo para o
dominio fregiiéncia; b) andlise do espectro de freqiiéncia para
identificar a causa da vibracao; c) medicdo de amplitudes para
avaliar a severidade da vibracao e, conseqiientemente o
funcionamento normal ou anormal do sistema.

O conhecimento da freqliéncia permite identificar o
componente da mdquina ou a natureza da falha que produz a
vibracgao. A medigcao da amplitude permite avaliar, por
comparagcao com valores limites previamente estabelecidos, se a
vibragao corresponde a um funcionamento normal ou anormal e o
grau de importancia da falha detectada.

Diferente do sinal de voz, a vibracdo em maquinas
rotativas geralmente produz registros estaciondrios por um
periodo de tempo bem mais longo, o que facilita, neste
aspecto, o estudo com a transformada de Fourier.

Neste trabalho, com Dbase em conhecimento adquirido com
especialistas’ da 4drea e os exemplos obtidos, utilizou-se a
tabela 5.1 para caracterizar os sinais de vibracao e auxiliar
a classificacao dos tipos de defeito para fins de treinamento

da rede.

! Os especialistas consultados para este trabalho foram: 1) Charles Mattos, Engenheiro Mecanico, Mestre em
Ciéncias Mecanicas pela COPPE/UFRIJ e socio-gerente da TECVIB Engenharia, empresa especializada em
andlise de vibracdo em maquinas rotativas. 2) Emerson Carlos Assun¢@o Sanches, Engenheiro Mecénico e
Mestre em Mecatronica pela UFBA, especializado em equipamentos rotativos e andlise de vibragdo, com 29
anos de experiéncia na drea.
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Tabela 5. 2 - Classificacao pratica [fonte: Tecvib]

CLASSIFICACAO AMPLITUDE (mm/s - pico)
Excelente Até 1,07
Bom de 1,08 até 2,14
Aceitavel de 2,15 até 5,0
Alerta de 5,1 até 10,7
Inaceitavel acima de 10,7

Segundo YA’CUBSOHN [1983 apud MARCAL, 2000], pode-se
dividir as falhas em duas classes genéricas: as de Dbaixa
freqliéncia (ex: desbalanceamento, desalinhamento) e as de alta
freqgiéncia (ex: rolamentos deteriorados falta de lubrificacao,
etc.). Ja& os defeitos causados por problemas de engrenamento
estdo associados a componentes de média freqliéncia . Por este
método, entretanto, nao basta medir a freqgliéncia de cada um
dos componentes da vibracao para identificar a falha. Uma vez
conhecido o wvalor absoluto, deve-se relacionar a freqgliéncia
com a velocidade de giro do eixo. Portanto, nos métodos
cldssicos, o conhecimento da velocidade de rotacdo do eixo ou
do sistema rotativo, em questdo, se torna necessdario para o

diagndstico de falhas.
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Os sinais de vibracao sao captados através de sensores
denominados transdutores. Os principais transdutores
utilizados sao: Transdutores de Deslocamento Relativo ou de
Proximidade, Transdutores Sismicos e Acelerdmetros Piezo
elétricos.

Com o uso de acelerdmetros, o usuario tem opgdo para
escolher entre aceleracao, velocidade ou deslocamento como
parédmetro de medida, bastando para isso realizar a integracao
desses sinais. Em sistemas de medigcdao com acelerdmetros, o
medidor de vibracdo ou pré-amplificador associado ja& inclui
circuitos de 1integracdo, tal que os pardmetros de medida,
tanto aceleracao, velocidade ou deslocamento, possam ser
escolhidos simplesmente através de acionamento de uma simples

chave.

5.2 PADROES DE VIBRACAO

Dentre as diversas fontes de vibracao aquelas mais comuns

e Desbalanceamento;

e Desalinhamento (Eixos/Correias/Correntes);
* Folgas Generalizadas;

* Dentes de Engrenagens;

e Rolamentos;

« Corrente Elétrica;

e Campo Elétrico Desequilibrado;

e Qutros.

Entre essas fontes, o desbalanceamento, o desalinhamento,

as folgas e dentes de engrenagem sao considerados como causas
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de vibracado de baixa freqiiéncia e os picos de amplitude
aparecem em multiplos da velocidade desenvolvida pelo rotor.
Os rolamentos defeituosos provocam vibragcao considerada de
alta freqiiéncia.

Os picos que aparecem em freqiéncias independentes da
velocidade desenvolvida pelo rotor podem ser causados por
vibracdo proveniente de maquinas vizinhas, vibracgdes de origem
elétrica, ressondncia de estruturas e eixos.

Desbalanceamento do rotor e desalinhamento do eixo sao
duas das principais fontes de vibracdo em méquinas rotativas
[XU; MARANGONI, 1994].

Para este trabalho foram wutilizados registros que se
caracterizam por padrdes de freqgiiéncia préximos ao da rotacéao
da maquina como oS provenientes de problemas de
desbalanceamento e desalinhamento.

O desbalanceamento ¢é causado por uma distribuicao de
massas de um rotor nao uniforme em relagao a um eixo de
inércia. Para o desbalanceamento o espectro de vibracao se
apresenta com uma amplitude acima da faixa aceitdvel no

primeiro harmbénico conforme figura a seguir:
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Argquivouu? txt
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Figura 5. 3 - Espectro em freqiiéncia tipico de desbalanco

J& o desalinhamento ocorre quando o eixo da maquina
acionada nao estd alinhado, dentro de uma faixa de tolerédncia
especificada, com o eixo da magquina acionadora. 0
desalinhamento produz esforgcos que resultam em um espectro de
freqiiéncia com amplitudes acima do aceitdvel no segundo e/ou

terceiro harmdénico.

Arquivod10.txt

5t o ]
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(%]

mmmw

0 2000 4000

8000 10000

Figura 5. 4 - Espectro em freqiiéncia tipico de desalinhamento



66

O sinal de vibragdo em uma maquina em condig¢des normais é
caracterizado por amplitudes Dbaixas que produzem espectros
também de amplitudes baixas.

Como este trabalho estéa focado em problemas de
desalinhamento e desbalanceamento que, como visto nas figuras
5.3 e 5.4, se caracterizam por amplitudes elevadas até o
terceiro harménico, o método desenvolvido utiliza as
amplitudes dos trés primeiros harmbénicos como o vetor de
caracteristicas para a formagcdo do vetor de entrada que ¢é

apresentado a rede.
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6 TRATAMENTO DOS DADOS EXPERIMENTAIS

6.1 METODO UTILIZADO

A abordagem utilizada é, em muitos aspectos, semelhante ao

de reconhecimento de voz usando redes neurails descrito no item

0 sinal de vibracao é coletado, digitalizado e
transformado do dominio tempo para o dominio freqgiiéncia. Em
seguida extraem-se caracteristicas de interesse do espectro de
freqgiéncia gerado que sao utilizadas para o treinamento de uma
rede neural.

Os dados no dominio tempo foram obtidos de arquivos de
sinais de vibracdo de diversas mdquinas rotativas, lidos por
um coletor de dados portdtil®. Esses arquivos contém séries
temporais de amplitudes de vibracgao.

O procedimento usual é trabalhar com apenas uma maguina ou
um grupo de maguinas semelhantes, operando nas mesmas
condicgdes. Isto facilita a utilizacéao das tabelas de
classificagcao como a da figura 5.1 ou mesmo a utilizacao da
assinatura espectral, conforme comentado no item 5.1. No caso
deste estudo, devido a diversidade dos tipos de maquina,
caracteristicas e condigdes operacionais, houve necessidade de
construir um sistema de classificagao genérico, que se

adequasse ao conjunto de registros disponiveis. Por outro

2 x PR A1
A relag@o dessas maquinas encontra-se no Apéndice B.
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lado, verifica-se que esta capacidade de generalizacao é uma
das caracteristicas importantes das redes neurais.

Apds a amostragem do sinal em campo, os dados sao
descarregados em computador com software especifico para
andlise de vibracdo. Pode se visto na figura 6.1 um desses
registros ja& com tratamento efetuado pelo software, mostrando
uma maquina com problema de desalinhamento. O primeiro grafico

¢ no dominio freqgiiéncia e o segundo no dominio tempo.

GJS - VENTILADOR DA 32 CAMARA
07.24.03.1-3H VENTILADOR LA HORIZ.
T T T

ROUTE SPECTRUM
+ 31-Mar-05 08:23:33
OVRALL= 6.02 V-DG
r RMS= 5.99
CARGA =100.0

" RPM= 1795.

| RPS = 29.92

RMS Velocity in mm/Sec
N W s 0 O N
—t—+—

94-7|
3589.7

i 5383.9

t

e

== =W = N = = T R = T T A WO e
0 10000 20000 30000 40000 50000
Frequency in CPM

(=3

| WAVEFORM DISPLAY

12] T 31-Mar-05 08:23:33
RMS = 6.09

6l T PK(+)=14.27

| - PK() = 12.19

- CRESTF=2.35

Velocity in mm/Sec
»

-15 L L L L
Freq: 1800.0
0 100 200 300 400 500 ordr:  1.003

Time in mSecs Spec: 4.887
Label: 07.24.03.1-3H /VNT. 3 CAMARA

Figura 6. 1 - Espectro e sinal de vibracao

O equipamento portatil coleta a amplitude da vibracdo em
um ponto especifico da maquina a intervalos regulares de 0,781
milisegundos.

Pode-se verificar que o sinal de vibracao no dominio do
tempo ¢é um sinal periddico, o que permite a andlise de

freqgliéncias usando as séries de Fourier.
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O sensor utilizado ¢é um acelerdmetro de 100 mV/g de
sensibilidade, faixa de freqgiiéncia 0,43 a 13 kHz,resolugao de

751g, modelo 603Cx1l da IMI Sensors.

Figura 6. 2 - Sensor de vibragdo

O coletor de dados portatil é um coletor de dois canais

modelo CSI 2120 da Emerson Electric Co..

RBMooxsuiTast .

Figura 6. 3 - Coletor de dados

Os dados obtidos pelo coletor sao tratados pelo software
RBMware, desenvolvido para trabalhar com dados de vibracao,
termografia de infravermelho, ultrasom, alinhamento a laser,
andlise de 6leo. Este software armazena os dados em arquivos
tipo texto, apresentando os dados das amplitudes versus tempo,
gera sinais no dominio tempo ou no dominio fregliéncia, entre

outras fung¢gdes. Neste trabalho foram utilizados os arquivos
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textos gerados por este software, conforme a figura 6.4, para

serem processados pelo MATLAB.

Waveform Amplitudes

3E 3E 36 36 36 3 I IE 36 3 I IE I I I
Maquina: (B } BOMBA WC P/TANQUE DE MA3ISA
Meas. Point: 284-M-2822-GH -—> BOMBA LA HORIZ./UEL.
Date/Time: B9-HMay-085 14:17:24 Amplitude: VUelocity in mmfSec

Time {mS) Amplitude Time (mS) Amplitude Time {(mS) Amplitude Time (mS) Amplitude

a. ¥7.697 200.0 1885 Loo.a 18.35 6080.@ 3.35%
781 11.85 280.8 8.486 L80.8 17 .96 6808.8 1.579
1.562 11.45 201.6 5131 La1.6 17 .37 681.6 -2.763
2.344 8.486 282.3 197 482.3 17 .37 682.3 -5.131
3.12% 3.158 283 .1 -4.342 483 .1 15.79 683.1 -L.526
3.986 -.987 283.9 -9.473 483.9 11.84 683.9 -5.921
L.687 -1.974 2847 -13.62 Lay.7 6.9088 6847 -7.5068
5.469 -1.974 285.5% -15.99 485 .5 2.368 685 .5 -8.486
6.258 -3.947 286.2 -17 .17 4a6.2 -1.184 686.2 -6.718
7.0831 -6.513 207 .4 -17 .37 LB7.a -3.158 687 .8 -L.13
¥.812 -4.737 287 .8 -16.97 487 .8 -4 737 687 .8 -6.118
8.504 -.592 208 .6 -15.08 LB8 .6 -L.723 688.6 -L.13
9.375 1.974 289.4 -12.24 489.4 -5.723 689.4 -.987
18.16 1.974 210.2 -10.85 o1 =] 610.1 1.579
18.94 1.382 210.9 -8.684 10.9 —4.342 6168.9 -39%
11.72 L1145 211.7 -3.158 1.7 -3.758 611.7 a.
12.58 8.0892 212.5 2.9680 2.5 -4.934 612.5% 3.158
13.28 18.87 213.3 £.723 113.3 .13 613.3 7.804
14.86 9.868 214 .1 ¥.697 a1 -5.329 614.1 18.87
14.84 9.473 214.8 11.25 148 -4.539 614.8 8.289
15.62 9.276 215.6 15.79 115 .6 -5.723 615.6 8.684
16.41 4.737 216.4 19.34 Ho.4 -9.276 616.4% 12.24
17 .19 -2.368 217 .2 19.14 7.2 -8.289 617 .2 15.248

Figura 6. 4 - Exemplo de registro utilizado

6.2 TRANSFORMACAO PARA O DOMINIO FREQUENCIA

Em primeiro lugar ¢é necessdrio exportar os dados do
registro em arquivo texto para o ambiente do Matlab. Apds a
captura e tratamento dos dados, a obtengcao do espectro em
freqliéncia passa a ser uma aplicagao direta do algoritmo FFT

(Fast Fourier Transform) disponivel no Matlab.
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Uma das caracteristicas de interesse é freqiéncia
fundamental. Embora este dado possa ser obtido a priori
durante a medicao da vibracao verificando-se a rotacao da
maquina, optou-se por descobrir este valor no préprio registro
jd que a FFT do Matlab ndo indica diretamente a freqiiéncia,
mas sim o numero da amostra. Conforme explicado no item 2.8, é
necessario calcular a freqgliéncia de amostragem e multiplicar
esta freqliéncia por um fator que a relacione com o numero da
amostra. Este wvalor pode diferir um pouco da rotacao real da
mdguina em fung¢do do numero de amostras ser finito, o que
sugere uma pequena imprecisao. Por outro lado, considerando a
caracteristica de generalizacdo das redes neurais artificiais,
admite-se que tal imprecisao nao compromete o resultado.

Em cada registro foram utilizadas 1024 amostras do sinal
para que a FFT pudesse ser wutilizada convenientemente,
conforme observado no item 2.7.

Para ser gerado um espectro de freqgiiéncia compativel aos
dados wutilizados, € necessario o ajuste do valor do mdédulo
calculado pela FFT, conforme visto no item 2.8.

Com a finalidade de se comparar o espectro de freqiiéncia
gerado pelo algoritmo desenvolvido e pelo software RBM, as
figuras 6.5 e 6.6 a seguir mostram um exemplo comparativo,
caracterizando a coeréncia necessaria para a aplicacéo

proposta.
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Arquivodd txt
35 - - . . . .

E -DESAGREGADOR TQ CORTADEIRA
291-M-4537-2H_MOTOR LA HORIZIVEL
o E3 ' ' ROUTE SPECTRUM
T T 28-Jul-05 13:01:47
1 ovRALL= 491 v-DG
PK = 4.8
CARGA = 100.0
T RPM= 1181,
| RPS = 19.68

PK Velocity in mm/Sec

0 4000 000 12000
Frequency in CPM

Figura 6. 6 - Espectro gerado pelo software comercial

6.3 EXTRAGAO DAS CARACTERISTICAS DE INTERESSE

A primeira abordagem utilizada foi semelhante a adotada
por Pietrobom (2000) para reconhecimento de voz: o espectro de
freqgiéncia de cada registro é dividido em faixas, por exemplo,
50 Hz, e calcula-se a amplitude média de cada faixa com o
objetivo de analisar a densidade espectral. Em seguida forma-
se um vetor com os valores dessas amplitudes médias e que

compde o vetor de entrada para treinamento de uma rede neural.
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Observar ainda que, considerando sinais de voz limitados a
4KHz (padrao da telefonia), a dimensao deste vetor de entrada
seria de 80 (4000Hz em blocos de 50Hz).

Além de representar dimensdes elevadas para o vetor de
entrada, o que usualmente associa RNAs de maior complexidade,
experimentos realizados para o reconhecimento de padrdes de
vibracao demonstraram que a aplicacao deste método resulta em
um baixo indice de acerto, nao compativel para as necessidades
de diagndéstico em um ambiente industrial.

Uma vez caracterizadas algumas restrigdes associadas a
abordagens convencionais, o trabalho foi direcionado a buscar
uma aproximacdo com a pratica adotada pelos especialistas para
diagnéstico de vibracdo. Constata-se que de uma forma geral,
tais especialistas, para procederem o diagnéstico, identificam
as amplitudes que estao acima de valores tabelados,
relacionando-as com os harmbénicos onde elas ocorrem.

Como o ambito deste trabalho ¢ limitado a problemas de
desbalanceamento e desalinhamento, onde as amplitudes
caracteristicas de defeito ocorrem em baixas freqgliéncias, o
método proposto utiliza informacgdes de amplitude referentes
apenas aos trés primeiros harménicos. Assim sendo, o vetor de
entrada para a RNA terd dimensdo de apenas 3, o que também
reduz a complexidade e favorece o bom desempenho de uma rede

neural.
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6.4 ENTRADAS E SAIDAS DA REDE

O vetor de caracteristicas é a entrada da rede a ser
treinada e o vetor de saida é um cdédigo para cada tipo de
padrao de classificagao de vibracao.

O vetor de entrada ¢é formado pelas amplitudes dos
harménicos 1, 2 e 3, obtidas do espectro gerado. Como exemplo,
para o espectro em freqgliéncia ilustrado na figura 6.7, o vetor

de entrada é€ x = [3 12 9].

Armplitudes ate o 30, harmonico

15
o
--------------------------------------------------- 107
10} -
qn
T L D 5
-------------------------------------------------- 2.14
-------------------------------------------------- 1.07
I:I 1 1 1
0 0& 1 15 2 25 3

Figura 6. 7 - Amplitudes até o 3° harmdnico

Sdo utilizados registros de vibracdo de maquina em estado
normal, com desbalanceamento e com desalinhamento. O cdédigo
para classificacao (vetor de saida) dos registros foi definido
como:

1)Normal: [1 0O O 0]
2)Desalinhamento: [0 1 0 0]
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3)Desbalanceamento: [0 0 1 0]

4)Desbalanceamento associado com Desalinhamento [0 O 0 1]

6.5 CLASSIFICACAO E TRATAMENTO DOS DADOS

Os diversos registros de vibracao coletados (199 no total)
foram classificados de acordo com o tipo de defeito, com ajuda
de especialistas em vibracao. Assim, é ©possivel associar
arquivos especificos aos respectivos diagndésticos. Para efeito
de classificacao, as categorias definidas foram: Normal,
Desbalanceamento, Desalinhamento e Desbalanceamento associado
com Desalinhamento.

O algoritmo para extracao dos dados e processamento com ©O
Matlab é mostrado no Apéndice A.

Para verificar se os espectros gerados pelo programa
desenvolvido estavam de acordo com o0s espectros gerados pelo
software RBM e nao ocorreram problemas devido as limitacgdes da
FFT mencionadas no item 2.7, foi feita uma comparacao com

alguns exemplos.
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E - DESAGREGADOR TQ CORTADEIRA
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T T
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Figura 6. 8 - Espectro e sinal processados pelo software RBM

ArquivoD2. txt 2.t

\ . 1 \
300 400 500 600 700
tempo em ms

L L
o 100 200

i}
0

Figura 6. 9 - Espectro e sinal no tempo processados pelo MATLAB

Verifica-se uma boa concordéncia entre os dois registros.

Uma vez determinado o espectro do sinal amostrado, ¢é
determinada a amplitude da velocidade de vibracdo em mm/s para
o primeiro, segundo e terceiro harmbénicos. Tais amplitudes
compdem o vetor de entrada que é apresentado a rede.

Com base nos registros adquiridos, tal abordagem oferece
200 pares de entrada/saida conhecidos e que podem ser

utilizados para o treinamento/validacdo da RNA.



77

6.6 ARQUITETURA DA REDE E ALGORITMO DE TREINAMENTO

Conforme visto no capitulo 3, é necessario configurar a
rede com o numero de camadas, o0 nUmero de neurdnios por camada
e do tipo de funcdo de ativacdo. Na seqgliéncia, ¢é necessario
definir um algoritmo de treinamento. As ferramentas oferecidas
pelo Matlab podem ser utilizadas para criagao da rede,
treinamento e teste.

Neste estudo, utiliza-se a RNA do tipo feed-forward com
uma Unica camada escondida, por ser uma estrutura muito
popular e eficaz [CHOW, 1997], conforme mencionado no item
3.2. A rede foi configurada com 3 neurdnios de entrada, ja que
o vetor de entrada possui 3 elementos correspondentes aos trés
primeiros harmbénicos, e 4 neurdnios com funcadao de ativacao
linear na camada de saida, Jj& que o cédigo de classificacéo
possui 4 elementos, conforme item 6.4. Variou-se o numero de
neurdénios da camada escondida de modo a se obter melhor
desempenho da rede (indice de acerto e rapidez no
treinamento), como serda visto no capitulo 7. Da mesma forma,
foram testadas as funcgdes de ativacao logaritmica sigmoidal e
tangente sigmoidal na camada intermedidria. O algoritmo de

treinamento utilizado foi o de Levenberg-Marquardt.
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6.7 TREINAMENTO DA REDE

Conforme item 3.5, a pratica usual €& separar parte dos
exemplos disponiveis para treinamento e a parte restante para
o teste da rede. Por outro lado, € também usual que, em casos
prdaticos, pouca informacdo esteja disponivel. Assim, neste
trabalho, opta-se por gerar exemplos artificiais, com base no
conhecimento extraido dos especialistas e nas referéncias, de
tal modo que os 200 registros reais sejam utilizados
exclusivamente para o processo de validagcao da RNA. Isto
apresenta duas vantagens: a) nao se reduz a quantidade de
exemplos disponiveis que sao utilizados na fase de teste; b) a
quantidade de exemplos gerados pode ser em gqualguer numero
para se obter um bom desempenho da rede. Os vetores dque
compdem a matriz de entrada sao gerados aleatoriamente e
classificados por um algoritmo desenvolvido para separar oOs
vetores em classes. O cdédigo em Matlab desenvolvido para este
algoritmo é destacado a seguir, onde n é o nUmero de exemplos
artificiais a serem criados e L é um limite definido pelos

especialistas para separacao das classes:
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o°

yn=[1 0 0
yd=[0 1 O
yu=[0 0 1

yud=[0 0 0 1]"'; %
X=10*rand(3,n); %
Y=zeros (4,

for 1 = 1:

if

elseif

elseif

elseif

elseif

else

end

01'; %

o

n); %
n

(X(1,1i)<=L
(X(1,1)<=L
(X(1,1i)<=L
(X(1,1i)<=L

(X(1,1)> L

&

&

Y(:,1)=yud;

X(2,1)<=L
X(2,1)<=L
X(2,1)> L

X(2,1)> L

&

saida para a classe Normal

X(3,1)<=L)
X(3,1)> L)
X(3,1)<=L)

X(3,1)> L)

X(2,1)<=L & X (3,1i)<=L)

)

% Desbalanceamento e

saida para a classe Desalinhamento

saida para a classe Desbalanceamento

geragao aleatoria dos vetores de entrada

inicializacao da matriz de saida

Y(:,1)=yn; %
Y(:,1i)=yd; %
Y(:,1)=yd; %
Y(:,1)=yd; %
Y(:,1)=yu; %
Desalinhamento

geragao das matrizes de entrada e saida para treinamento

saida para a classe Desbal.com Desalinhamento

Normal

Desalinhamento
Desalinhamento
Desalinhamento

Desbalanc.

Figura 6. 10 - Algoritmo p/ geragdo das matrizes de entrada e saida para o treinamento

Uma
sistema flexivel para

classificacao da severidade dos problemas de vibracao,

outra

vantagem adicional deste

se adequar aos

método

¢ tornar o

limites definidos para

ja que

estes podem variar de empresa por empresa ou tipo de aplicacao

das méaquinas.

de classe

(L)

de classificacao.

Basta para isto mudar o limite de classificacgao

no algoritmo ou acrescentar diferentes condigdes

Deve-se ressaltar aqui que o conjunto de cdédigos mostrado

na

figura

6.10

constitui

uma

representacgao

do

conhecimento
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obtido com os especialistas em vibracao, traduzida para o
MATLAB.

Apdés a formagcdo dos pares de entrada/saida, a rede é
treinada com a funcdo TRAIN do Matlab. Este comando ¢
simplesmente:

net = train(net,X,Y);

onde X é matriz de entrada e Y a matriz de saida com os
valores alvo.

Seguindo a recomendacao citada no item 3.5, foi adotado o
minimo de 800 exemplos para treinamento, Jjad que o numero de

registros reais disponiveis era da ordem de 200.

6.8 TESTE DA REDE

Nesta fase sao utilizados os registros reais de vibracao.

Os 200 registros sao identificados em classes de defeito
ou normalidade, de acordo com o diagndéstico dos especialistas.
Os registros dentro de uma classe recebem um cdéddigo de acordo
com o tipo de defeito e numeracao seqliencial para possibilitar
a leitura e associacao com o tipo de saida desejada.

Com base na tabela 5.2, obtida com especialistas da d&rea,
o valor limite para classificacdao das classes entre Normal e
Defeito (Desbalanceamento e Desalinhamento) no algoritmo foi
definido como 5,1. Como citado, este valor pode ser ajustado
de acordo com as caracteristicas das magquinas que estdo sendo

analisadas ou em fungao da alteracao de padrdes de aceitacgao.
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Para cada registro ¢ lida a seqgiiéncia temporal de
amplitudes de vibragcao para obtencao do respectivo sinal no
dominio da freqiiéncia através da fungao FFT disponivel no
Matlab. Este comando gera uma seqiiéncia discreta de tamanho
especificado com os valores calculados pela Transformada
Répida de Fourier. Para extracao dos trés primeiros harmdénicos
para a formacao dos vetores compdem a matriz de entrada, foi
desenvolvido um algoritmo que 1é a rotacdo nominal inserido em
cada registro e reconhece a amplitude do harmdénico em uma
faixa da série gerada pela Transformada R&pida de Fourier.
Este algoritmo ¢é mostrado a seguir, onde F é a seqgliéncia
gerada pela funcao FFT, 1h é a posicao (indice do vetor) da
rotagdo nominal e dI é uma margem de tolerédncia para procurar

a posicao dos harmbénicos no vetor.

$============EXTRATOR DE PRIMEIROS HARMONICOS================
Z=[max (F(ih-dl:ih+dl) ) ;max(F((ih*2)-dl: (ih*2)+d1l)) ;max (F((ih*3)-

dl: (ih*3)+d1l))]; % procura amplitude mdxima em torno dos harmdnicos.

Figura 6. 11 - Algoritmo p/ extrag@o dos trés primeiros harmonicos

Como resultado, Z ¢é o vetor com os trés primeiros
harménicos que serd incorporado a matriz de entrada e associa
cada registro lido. A matriz de entrada, com dados reais,

inéditos para a RNA, é entao processada pela rede.
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Para cada vetor de entrada, uma saida ¢é estimada. Esta
saida, cujos valores podem variar entre -1 e 1, é primeiro
arredondada para valores 0 ou 1 para permitir a comparacgao com
a saida tedérica que também apresenta valores 0 ou 1, conforme

a codificacéao apresentada no item 6.4.

6.9 FLUXOGRAMA

O fluxograma do programa para leitura dos argquivos com oS
registros de vibracgao, geracao das amplitudes no dominio
freqiéncia com a FFT, preparacao dos vetores de entrada e
saida para as redes neurais, criacgao, treinamento e teste da
rede e apresentacao dos resultados, é apresentado a seguir. O

cédigo do programa em MATLAB encontra-se no Apéndice A.
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7 RESULTADOS

Como citado no item 6.8, apds o treinamento, foram
apresentados registros inéditos a rede no total de 200,
previamente classificados por um especialista em vibracgao.
Como a saida da funcdo de ativacao logaritmica sigmoidal se
situa na faixa [0 1.0], ou seja, pode assumir qualquer valor
continuo neste intervalo, e os valores alvos sao discretos (1
ou 0), foi necessario desenvolver um procedimento de
discretizacao. Com o procedimento, por exemplo, um vetor de
saida da rede igual a [-0.0000 0.0025 0.9975 0.0032], se
transforma em um vetor [0 O 1 0] para efeito de comparacao
com o alvo [0 O 1 07].

Como citado no item 4.1, gerou-se também um “grau de
confianca” da rede com os resultados da saida. Define-se esta
varidvel como sendo a razdo entre o maior valor de cada vetor
de saida e a soma dos dquatros componentes deste vetor.
Continuando com o exemplo do pardagrafo anterior, o maior valor
entre os campos do vetor de saida foi de 0.9975 e a soma dos
valores dos quatro componentes foi de 1.0032. Com isto o *“grau
de confianca” foi de 0.9975/1,0032 , ou seja, 0.9943, neste
caso. Quanto mais préximo de 1, maior o grau de confianca.

Para testar o desempenho da rede e a validade das regras
citadas no item 3.6, variou-se a quantidade de neurdnios na

camada escondida, mantendo-se constante o valor do parédmetro
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de inicializacao dos pesos (seed), verificando-se o efeito no

indice de acerto. O resultado pode ser visto na figura 7.1.

40

35

30

25

20 —2 por. Méd. Mov.

Numero de erros

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Numero de neurdonios

Figura 7. 1 - Efeito da variacdo do nimero de neurdnios.

Verifica-se que o melhor resultado ocorreu com o nuUmero de
neurdénios igual a 9 na camada escondida. Neste caso o indice
de acertos foi de 99 % (198 acertos em 200), o que pode ser
considerado um resultado muito bom, especialmente se
considerado que o treinamento foi realizado com dados
artificiais para o reconhecimento de 200 casos reais.

A linha de tendéncia gerada sugere o efeito do sobre-
treinamento (overfitting). Ao se aumentar o numero de
neurdénios o indice de acerto melhora até certo ponto, depois
comeca a se deteriorar, como esperado.

Para analisar os erros no caso em gque O sistema teve o
melhor desempenho, com 9 neurdnios na camada escondida, é
reproduzida uma tabela gue mostra os resultados. Esta tabela
destaca o©0s casos em que ocorreram divergéncias entre a

classificacao esperada e a classificacao do sistema.
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Tabela 7. 1 . Resultados do sistema

Registro saida saida rede saida Grau Obs.
tedrica arredondada | confianc¢a

uu30 0({0|1]|]0]-0.032 |-0.032 |0.348 |0.653 [0| 0| 0| 1]0.653 ERRO

UD14 0[0|0]1]-1857 | 1853 |2510 |-1.505[0| 0] 1] 0]2509 ERRO

E possivel observar que, para o caso dos registros D4 e
UD13, as divergéncias ocorreram devido a entrada da rede
conter amplitudes de harmbénicos que se situam no limite de
classificacdo, o que também provocaria divergéncia entre
especialistas humanos. Por exemplo, para o registro UU30, os
trés primeiros harmbénicos sao mostrados na figura 7.2 e o
vetor de entrada ¢é Z = [19.419 4.854 3.6809]. O segundo
harménico estd bem préximo do wvalor 5, limite no critério
adotado para mudanca de classe. A classificacéao do
especialista ¢é Desbalanceamento, mas o sistema classificou
como Desalinhamento associado a Desbalanceamento. Conforme
andlise detalhada, a classificacdo da RNA nao €& entendida como
um erro. Pode-se verificar também que o sistema expressou um
grau de confianca bem diferente de 1 nos dois casos o que, em
uma situacao real, serviria de alerta para o especialista
responsavel pelo diagndstico final consultar outras

informagcdes e dar coeréncia aos resultados obtidos.
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Figura 7. 2 - Harmonicos 1, 2 e 3 do espectro de D4

Para avaliar o desempenho do sistema como um todo,

elaborou-se uma matriz de confusao, cruzando os resultados

definidos pelos especialistas com os resultados obtidos pela

%

ou com problemas de vibracao.

RNA.
Tabela 7. 2. Comparagdo resultados esperados x resultados do sistema.
ESPECIAL. \RNA Normal Desalin. | Desbal. Desb.
Desal.
Normal 99
Desalinhamento 10
Desbalanco 75 1
Desb. + Desal. 1 14
Observa-se que para o universo de testes (200 registros),
hd 100% de acerto na diferenciacdo entre equipamentos normais

O indice geral de acerto foi de

Para avaliar o efeito da inicializacao dos pesos da rede

no resultado do sistema,

variou-se o valor do parémetro seed
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mantendo-se o nuUmero de neurdnios igual a 9, onde ocorreu o
melhor resultado. Isto ¢é feito alterando-se o valor do
argumento da funcdo seed do Matlab, que associa a semente para
a geracao de numeros aleatdérios. Com isto, os pesos da rede
sdao gerados aleatoriamente, mas asseguram repetibilidade para
cada valor do pardmetro de inicializacao. Nao foram
verificados efeitos significativos no indice de acerto da RNA.
Também foram feitos vdrios experimentos variando-se o tipo
da funcdo de ativacdo na camada intermedidria (tangente
sigmoidal). Também ndo foram observados efeitos significativos

no indice de acerto.
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8 CONCLUSAO

Foi desenvolvido um Sistema Baseado em Conhecimento para
reconhecimento de padrdes de vibracao do tipo desbalanco e
desalinhamento, implementado no ambiente do MATLAB, com a
utilizacdo de redes neurais artificiais.

A este sistema sao apresentados registros de vibragao em
arquivo texto, contendo uma seqiiéncia temporal discretizada de
amplitudes de vibracao, obtidas de coletor de wvibracao

portatil, conforme fluxograma do item 6.9.

ENTRADA SAIDA
GRAU DE
SINAL DISCRETO NO TEMPO SISTEMA COM REDE NEURAL CONFIANCA
COM AMPLITUDES DE PARA RECONHECIMENTO DE
VIBRACAO CONTIDO EM PADROES DE VIBRAGAO
ARQUIVO TEXTO CODIGO DE
CLASSIFICAGAO

Figura 8. 1 - Diagrama em blocos do sistema

Os melhores resultados alcancados foram obtidos com uma
rede do tipo feed-forward com 4 entradas, 9 neurdnios com
funcdo de ativacao logaritimica sigmoidal na camada escondida
e 4 saidas.

De acordo com o que foi citado no item 3.4., uma rede
neural com uma unica camada escondida pode aproximar qualguer
fungao com qualquer grau de incerteza especificado, mas nao é
certo saber o nUmero de neurdnios necessdrios para isso, assim
como, a possibilidade do treinamento convergir para minimos
locais nao assegura encontrar uma matriz de pesos o6timos. No
caso desta pesquisa, foram feitos varios experimentos na
tentativa de encontrar um ajuste dos pesos gque mostrasse que o
sistema tem capacidade de generalizacdo que permita utilizd-lo
como um sistema de diagndstico de vibragdo confidvel para uso

industrial.
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Este problema parece estar associado muito mais a as
dificuldades da representacdo do conhecimento do que as
limitagdes das redes neurais. Como mencionado no item 3.5, a
parte critica é gerar exemplos suficientes para cobrir todo o
dominio da aplicacdo e nesta parte, o mais dificil é traduzir
para a linguagem do computador o conhecimento do especialista
na classificacdo dos defeitos.

Por outro lado, como acontece atualmente com qualquer
Sistema Baseado em Conhecimento, o sistema proposto e testado
nesta pesquisa pode ser usado como uma ferramenta auxiliar
para reconhecimento de padrdes de vibragdo em magquinas
rotativas, sem, no entanto, dispensar o conhecimento de um
especialista na tomada de decisdo. E importante verificar néao
sé a classificacao dada, como também o *“grau de confianca”
expresso pelo sistema. Além disso, trabalhou-se com exemplos
de muitas mdgquinas em situagdes e processos diferentes. O
sucesso obtido indica que o desempenho pode ser ainda
melhorado para casos restritos a aplicacao do sistema ao
acompanhamento de uma maquina ou mesmo de um grupo de
maquinas.

A abordagem adotada nesta pesquisa difere das abordagens
usuais pela geracao de exemplos artificiais para o treinamento
e validagcao com dados reais. A geracao de entradas artificiais
resolve o problema muito comum em aplicag¢des com redes neurais
que ¢€é a necessidade de separar parte dos dados para o
treinamento e utilizar os dados restantes para a validacdo. Em
situagdes reais, muitas vezes nao se consegue uma quantidade
de exemplos suficientes para um bom treinamento da rede e com
isto o processo de aprendizagem fica prejudicado. Além do
mais, a validacao fica restrita ao restante dos dados
disponiveis o que pode prejudicar as conclusdes sobre a
capacidade de generalizacao da rede. Por outro lado, a

validacao com casos reais, ao 1invés de casos gerados em
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laboratério, proporciona um teste mais proéximo da realidade
para o sistema.

Embora tenham sido utilizados apenas os trés primeiros
harménicos para compor o vetor de entrada, devido as
caracteristicas de baixa freqiiéncia dos tipos de vibracao
considerados na pesquisa, o algoritmo de extracao das
amplitudes e formagao do vetor de entrada nao restringe este
numero e permite trabalhar com qualquer quantidade de
harménicos e em qualquer freqgiiéncia. Com isto pode se estender
facilmente o sistema para reconhecer outros ©padrdes de
vibragao, como o causado por defeitos em rolamentos, que
apresentam amplitudes elevadas em altas freqgliéncias.

O programa desenvolvido é bastante flexivel, permitindo a
geracao de exemplos qgue representem o universo da aplicacao,
bastando para isto a criacao de novas regras de classificacéao
no algoritmo mostrado na figura 6.10.

O sistema conseguiu diferenciar corretamente os registros
classificados como normais dos registros classificados com
algum problema de vibracao em 100% dos casos, e indice geral
de acerto de 98%. Considerando-se que a validacao foi feita
com registros de vibracao de diversas maquinas com
caracteristicas diferentes, o que dificulta a <criacao de
regras de classificacao para a fase de treinamento, pode-se
considerar este resultado muito bom.

Por fim, como o <cédigo em linguagem computacional ¢é
aberto, este pode ser facilmente entendido, avaliado e
aperfeicoado, servindo de base para pesquisas futuras.

Como proposta de trabalho futuro, a metodologia deve ser
aprimorada para gerar um equipamento protdtipo para
diagndéstico de vibracdo em maguinas rotativas em um ambiente
industrial, incluindo outras classes de vibracao nao
consideradas neste estudo como, por exemplo, o©0s causados por
problemas em engrenagens ou rolamentos. Como a classificacao

dos padrdes de vibracao realizada pelos especialistas emprega
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critérios essencialmente vagos e imprecisos, deve-se também
pesquisar a utilizagcao da Légica Fuzzy em combinagao com a
Rede Neural para auxiliar a formulacdao das regras de
classificagcdao para geracao de exemplos de treinamento e
avaliacao do resultado final. Com isto espera-se alcancar um
melhor desempenho do sistema pela incorporacgao das
caracteristicas tipicas do raciocinio humano, o que é préprio

da metodologia Fuzzy.
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APENDICEA - Cédigo do programa em MATLAB

Cédigo gerado para leitura dos dados de vibragao em arquivos tipo
texto, criagcdo da rede neural, treinamento da rede, teste da rede treinada,
quantificagdao dos erros e apresentacdo dos resultados. As figuras em Matlab

no texto principal também foram geradas por este programa.

function vib=programa(Mostra,Qte,N,NExemplos,MaxnovosNN,MaxnovosD,MaxnovosUU,n);

% Funcao para ler arquivos com padroes, treinar a rede e fazer a validacao

%

% Sintaxe: programa (Mostra,Qte,N,NExemplos,MaxnovosNN,MaxnovosD,MaxnovosUU,n);
%  Onde:Mostra = 1/0, para mostrar os gréaficos das FFT dos sinais (Default = 0);

% Qte = Quantidade de neuronios camada escondida (Default = 9);

% N = Numero de ruidos, caso desejado (Default = 0)

% NExemplos = Numero de arquivos para treinamento da rede vindo dos exemplos
% (Default=0)

% MaxnovosXX = quantidade registros reais tipo XX que sera lido

% n = namero de exemplos artificiais para treinamento

%
% Para rodar nos valores default, simplesmente tecle <programa>

clc % Limpa tela
close all % Fecha figuras abertas

%
% Analisa parametros passados pelo usuario para definir parametros default
if nargin<9 % Nao definiu a semente para a geragao dos vetores para treinamento
seed=3;
end
if nargin<8 % Nao definiu num. de exemplos gerados artificialmente para treinamento
n=4000;
end
if nargin<7? % Nao definiu num. registros tipo UU
MaxnovosUU=76;
end
if nargin<6 % Nao definiu num. registros tipo DD
MaxnovosDD=10;
end
if nargin<5 % Nao definiu num. registros tipo NN
MaxnovosNN=99;
end
if nargin<4 % Nao definiu NExemplos vindos dos registros
NExemplos=0;
end
if nargin<3 % Nao definiu N (NUMERO DE RUIDOS)
N=0;
end
if nargin<2 % Nao definiu Qte (num. neuronios camada escondida)
Qte = 9;
end
if nargin<1 % Nao definiu Mostra
Mostra = 0; % 1 para mostrar
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end
MaxnovosUD=15; % Quantidade de registros tipo UD

%
% Daqui comega o programa propriamente dito

tipos_saidas; % Define padroes de tipos de saida e salva em arquivo
X=[]; % Inicializa matriz com vetores de entrada

Y=[]; % Inicializa matriz com respectivos vetores de saida

%
% geracao das matrizes de entrada e saida para treinamento

rand('seed’,seed); % garante a repetibilidade
yn=[1 00 0]; % saida para a classe Normal
yd=[0 1 0 0]'; % saida para a classe Desalinhamento
yu=[0 0 1 0]'; % saida para a classe Desbalanceamento
yud=[0 0 0 1]'; % saida para a classe Desbalanceamento com Desalinhamento
X=10*rand(3,n); % geragao aleatoria dos vetores de entrada
Y=zeros(4,n); % inicializagao da matriz de saida
L=5.1;
fori=1:n
if  (X(1,i)<=L & X(2,i)<=L & X(3,i)<=L) Y(:,i)=yn; % Normal (H1, H2, H3 baixos)

[
elseif (X(1,i)<=L & X(2,i)<=L & X(3,i)> L) Y(;,i)=yd; % Desalinhamento (H3 alto)
elseif (X(1,i)<=L & X(2,i)> L & X(8,i)<=L) Y(;,i))=yd; % Desalinhamento (H2 alto)
elseif (X(1,i)<=L & X(2,i)> L & X(3,i)> L) Y(:,i)=yd; % Desalinhamento (H2 e H3 altos)
elseif (X(1,i)> L & X(2,i)<=L & X(3,i)<=L) Y(:,i)=yu; % Desbalanceamento (H1 alto)
else

% casos de incertezas onde 1a harmonica> L e 2a ou 3a também > L
Y(:,i)=yud; % regido onde ha Desbalan¢o e Desalinhamento
end

end

o,

[X,Y]=embaralhar(X,Y); % Para embaralhar amostras.

%
% Criar a rede

Tam=size(X,1); % Tamanho do vetor de entrada (para montar o Range)
Range_entrada(1:Tam,1)=min(min(X)); % Assume automaticamente o minimo valor visto de X
Range_entrada(1:Tam,2)=max(max(X)); % Assume automaticamente o maximo valor visto de X
Qte_neuron = [Qte size(Y,1)] % Qte= camada intermed; numero de neuronios de saida eh igual
ao comprimento do vetor de saida

net=newff(Range_entrada,Qte_neuron,{'logsig' 'purelin’}); % Cria rede

% net=newff(Range_entrada,Qte_neuron,{'logsig' 'logsig" 'purelin}); %Cria rede 2 camadas
escondidas

%
% Treinar a rede

% Parametros para o treinamento da RNA

net.trainParam.epochs = 500;

net.trainParam.goal = 1e-15;

net = train(net,X,Y);

save net

disp('Rede Treinada. Tecle <ENTER> para processo de validacao');
% pause
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close all % Fecha eventuais figuras abertas

%
% Validar a rede
% Testa todos os arquivos que nao foram para o treinamento

[X,Y]=le_novos('NN','D','UU','UD',NExemplos+1,[MaxnovosNN MaxnovosDD MaxnovosUU
MaxnovosUD],Mostra);% de Qte+1 ateh Maxnovos (mudar este valor qdo tiver mais arquivos)

Ynet = sim(net,X); % Valores de saida calculados pela RNA
YnetA=um_e_zero(Ynet); % Troca valors numéricos arredondados por UM e ZERO, onde UM indica
a posicao do maximo

% Deixa resultados na tela
erro=Y-YnetA; % Erro na matriz de 1/0
e=max(erro); % maior erro de cada coluna
plot(e);

soma=sum(e);

title(strcat(num2str(soma),' Erros em ',num2str(length(erro))))
Erro=soma; % Parametro que "volta"

% % Q1=(NExemplos+1:Maxnovos);
Q1=(NExemplos+1:MaxnovosNN);
Q2=(NExemplos+1:MaxnovosDD);
Q3=(NExemplos+1:MaxnovosUU);
Q4=(NExemplos+1:MaxnovosUD)
Numbers = [Q1 Q2 Q3 Q4];
CONF=[J;
mostra_result(Y,Ynet,YnetA,CONF,Numbers);

)

function mostra_result(Y,Ynet,YnetA,CONF,Numbers);
Y=Y';
Ynet=Ynet';

MAX=[;

SUMA=[];

for i=1:length (Ynet)

SUBYnet=Ynet(i,:);% vetor formado pela linha i de Ynet(saida da rede treinada)
MAIOR=max(SUBYnet);% maior valor entre os elementos da linha
MAX(:,size(MAX,2)+1)=MAIOR; % insere nova coluna no vetor MAX
SOM=sum(SUBYnet);% soma os elementos do vetor SUBYnet (linha i de Ynet)
SUMA(:,size(SUMA,2)+1)=SOM;% insere nova coluna na matriz SUMA

end

MAX=MAX'% transforma o vetor linha MAX em vetor coluna MAX
SUMA=SUMA'; % transforma o vetor linha suma em vetor coluna MAX
CONF=MAX./SUMA % expressao do grau de confianga

YnetA=YnetA';

disp(' Ver saidas Y , Ynet, Ynet Arredondado e Numeros dos Arquivos')
YY=[Y Ynet YnetA CONF Numbers]

save YY

%
% Funcao para ler os dados de um arquivo e jah colocar no formato de
% entrada/saida para a RNA
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function [X,Y]=le_arquivo(tipo,i,X,Y,nruidos,Mostra);
numero=numa2str(i); % String do numero associado ao arquivo

% Leitura da entrada x

nome_argx=strcat(tipo,numero,".txt"); % Compoe o nome do arquivo X a ser lido
nome_dados=strcat(tipo,numero); % Recupera o nome dos dados de entrada X do arquivos
v=Iload (nome_arqgx); % carrega os dados do arquivo txt

rpm=v(1,9); %extrai a rotagao nominal
V=[v(1:256,2); v(1:256,4);v(1:256,6);v(1:256,8)];%exclui as colunas de tempo

%V e um vetor de 1 coluna 1024 linhas
Vi=[v(1:256,1); v(1:256,3);v(1:256,5);v(1:256,7)];%vetor das colunas tempo
comp=length(Vt);
tmax=Vt(comp); %numero de amostras
passo=tmax/comp; % intervalo entre amostras
fs=1/passo; %frequencia da amostragem
F=abs(fft(V,length(V)));%transformada de Fourrier do sinal de vibracao
F=(F(1:length(F)/2)/500); % Reduz a dimensao de F em um vetor de 512 linhas (1024/2);
F1=(F(1:length(F)/8)/100); % vetor que sera mostrado no grafico
freq=(0:(comp-1)/2)*fs*50; %50 e um fator de ajuste(58.5 se ajusta melhor aos dados)
% a divisao por 2 eh porque o grafico eh simetrico em torno do centro

% a divisao por 500 eh para as amplitudes ficarem igual aos registros da Tecvib.

Y%o============EXTRATOR DE PRIMEIROS HARMONICOS================
[vvv,ih]=min(abs(freg-rpm));% ih indice da rotagcao nominal

% indice=ih
%d1=6
d1=6; % valor da faixa
if ih>40
Z=[max(F(ih-d1:ih+d1));max(F((in*2)-d1:(ih*2)+d1));0.5]; %
elseif ih<=3
Z=[max(F(ih-2:ih+d1));max(F((ih*2)-3:(in*2)+d1));max(F((ih*3)-5:(ih*3)+d1))];
else

Z=[max(F(ih-d1:ih+d1));max(F((ih*2)-d1:(ih*2)+d1));max(F((ih*3)-d1:(ih*3)+d1))]; % maximo
das amplitudes em torno de uma faixa nos 10. e 20. e 30. harmonicos

end
% ==========FIM DO EXTRATOR DE HARMONICOS

Yo=========== % Se for para mostrar os graficos
if Mostra

F1=(F(1:length(F)/8)); % vetor que sera mostrado
freq=(0:(comp-1)/2)*fs*50; % forma o eixo das freqliéncias
freq1=freq(1:length(F1));

figure(1)
stem(freq1,F1) % Mostra o sinal no dominio Frequencia
%  stem(F1*100) % Mostra o sinal de vibracao ateh 500 msec

xx=strcat('Arquivo ',nome_dados);

% title('Sinal de vibracao ate 500 msec')
title(xx)
set(gcf,'position’,[250 460 392 320])

figure(2)
plot (V(1:500))% mostra o sinal de vibracao ateh 500 msec
% title(arquivo)
% xlabel ('tempo em ms')
set(gcf,'position’,[25 100 392 287])



figure(3)

limite=[ 1.07 2.14 5.0 10.7];

stem(Z) % Mostra media do sinal (0 que vai entrar para a RNA)
title("Amplitudes ate o 30. harmonico')

xlabel=strcat('Arquivo ',nome_dados);

set(gcf,'position’,[800 100 392 287])

axis([0 4 0 20])

hold on

for L=1:size(limite,2) % Numero de colunas = limites dados = 4; (numero de linhas que serao

tracadas)
plot
text

end
hold off

[0 4],[limite(L) limite(L)],'r:");
4.05, limite(L),num2str(limite(L)));

= =

figure(4)

stem(freq,F) % Mostra o sinal no dominio Frequencia
xx=strcat('Arquivo ',nome_dados);

title(xx)

set(gcf,'position',[410 100 392 287])

disp('Tecle <ENTER> para continuar')
pause
end
X=Z;
X(:,size(X,2)+1)=x; % Insere nova coluna na matriz de entrada

% Leitura da respectiva saida y
nome_arqy=tipo; % Compoe o nome do arquivo Y a ser lido

load(nome_arqy); % Le arquivo especificado
nome_var=strcat('y',tipo); % Decobre o nome da variavel no arquivo
y=eval(nome_var); % Asscia os valores da variavel a saida Y
Y(:,size(Y,2)+1)=y; % Insiro nova coluna na matriz de saida

%

% Para embaralhar dados lidos - pode ajudar o treinamento
function [X,Y]=embaralhar(X,Y);

ordem_aleatoria=rand(size(X,2),1); % da uma ordem aleatorio as linhas
[ordenado,indice]=sort(ordem_aleatoria);

for i=1:length(indice)
X(:,1)=X(:,indice(i));
y(5,i)=Y(:,indice(i));
end

X=X;
Y=y;

%
% Le todos dados que nao foram utilizados no treinamento
function [X,Y]=le_novos(Tipo1,Tipo2,Tipo3,Tipo4,Ini,Fim,Mostra);

X=[]; % Inicializa matriz com vetores de entrada
Y=[]; % Inicializa matriz com respectivos vetores de saida
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% Loop para leitura e montagem das matrizes com base nos arquivos

for i=Ini:Fim(1) % Le ate o ultimo arquivo do Tipo1
[X,Y]=le_arquivo(Tipo1,i,X,Y,0,Mostra);

end

for i=Ini:Fim(2) % Le ate o ultimo arquivo do Tipo2
[X,Y]=le_arquivo(Tipo2,i,X,Y,0,Mostra);

end

for i=Ini:Fim(3) % Le ate o ultimo arquivo do Tipo3
[X,Y]=le_arquivo(Tipo3,i,X,Y,0,Mostra);

end

for i=Ini:Fim(4) % Le ate o ultimo arquivo do Tipo4
[X,Y]=le_arquivo(Tipo4,i,X,Y,0,Mostra);

end

%
function tipos_saidas;

yNN=[1 0 0 O]’;
save NN yNN

yD =[0 1 0 0];
save D yD

yUUu=[0010];
save UU yUU

yUD=[0001T,
save UD yuD

o,
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% Discretizagao das saida (transforma numeros aproximados em uns e zeros)

function Ynet=um_e_zero(Ynet);
save Ynet
% Ynet = abs(Ynet) % retirar se der erro

m=max(Ynet); % Indica maximos de cada coluna de dados
for j=1:size(Ynet,2) % Varre cada coluna
Ynet(:,))=Ynet(:,j)==m(j); % Troca valores reais pelos numeros inteiros 1 e 0, 1 indica a

posicao do maximo
end

o,

(o}



APENDICE B - RELAGAO DE MAQUINAS

APLICACAO ROTACAO POTENCIA (kW)
NOMINAL (RPM)

Ventilador de Ar 1.790 260

Secunddrio da Caldeira

Ventilador Lavador do 1.190 55

Tanque Dissolucgéo

Bomba de Mistura para 1.760 260

Tanque de Massa

Picador de Disco 1.180 1.000

Bomba de Licor para 1.775 22

Lavagem

Bomba de Mistura para 1.790 150

Estdgio

Compressor de Ar Atlas 3.572 595

Copco

Moto Bomba de Vacuo 1.790 220

Ventilador de Ar Primario 1.190 75

da Caldeira

Ventilador de Ar 1.790 90

Tercidrio da Caldeira

Ventilador de Gés GNC 1.200 70

Bomba de Mistura 1.180 1.000

Bomba do Sistema 1.780 22

Refrigeracao

Compressor de Ozdnio 1.780 132

Desagregador do Tanque da 1.180 260

Cortadeira
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