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Resumo

A industria tem como um dos principais desafios estabelecer critérios confiaveis para controle de
qualidade de seus produtos e servigos. Porém, muitos desses critérios possuem deficiéncias e
parametros subjetivos para se classificar e definir a qualidade do produto final, tendo como parametro
a sensibilidade auditiva dos peritos para esta decisdo. Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia
baseada em redes neurais auto-organizaveis e otimizacdo aplicada a sinais de vibracdo (sintomas
vibroacusticos) que visa tirar a subjetividade do controle de qualidade do produto final. Inicialmente,
verificou-se a sensibilidade e a eficiéncia da rede neural de Kohonen (SOM) e a mesma se mostrou
capaz de segregar em grupos, um conjunto de sinais. Para a escolha dos parametros, utilizou-se da
SOM combinada a técnicas de otimizagdo heuristica, como Algoritmo Genético ¢ Evolugdo
Diferencial. Para estes casos, os dados utilizados eram todos controlados, ou seja, conheciam-se, a
priori, os grupos conformes e ndo conformes. Em ambos os casos, conseguiu-se bons resultados na
segregacdo dos grupos, sendo que a técnica de Evolugdo Diferencial foi considerada melhor uma vez
que demanda menos tempo computacional e as fungdes objetivo tiveram menores valores. Para validar
se esses métodos computacionais eram boas ferramentas, uma andlise estatistica classica dos sinais foi
realizada. Ao comparar os resultados obtidos via métodos computacionais com a analise classica,
observou-se uma coeréncia entre os mesmos, logo os métodos computacionais para a escolha dos
pardmetros se mostrou uma boa ferramenta para avaliacdo de sinais conformes e ndo conformes. Em
um ultimo momento, desejou-se verificar se para um sistema ndo controlado, a metodologia
desenvolvida era capaz de separar os sinais ndo conformes dos outros. Neste caso, observou-se a
necessidade de uma rede com um numero maior de neurdnios para que a metodologia funcione.
Assim, a partir dos resultados obtidos, ¢ possivel ao analista construir critérios passa-ndo passa em
linhas de producdo, utilizando apenas de computacdo, sem a necessidade da pré-existéncia de sinais

dos produtos considerados bons e ruins e da analise desses sinais para se criar um banco de dados.

Palavras Chave: Controle de Qualidade, Redes Neurais Auto-Organizaveis, Algoritmos

Genéticos, Evolugao Diferencial, Sintomas Vibroacusticos.
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Abstract

A great challenge in industry is to establish reliable criteria for quality control of products and
services. However, many of these criteria have shortcomings due to the use of subjective parameters,
such as hearing sensitivity of the experts in order to classify and define the final product quality. In this
work a methodology based on vibroacoustics symptoms, self-organizing neural networks and
optimization is presented to minimize the subjectivity effects of quality control in production lines and
manufacturing. Initially, the sensitivity and efficiency of the Kohonen neural network (SOM) to
segregate a set of signals using vibroacoustics symptoms correlated with nonconformities of the tested
product was found. For the choice of the best symptoms, among a large set of possibilities, the SOM
technique combined with heuristic optimization techniques such as Genetic Algorithm and Differential
Evolution are used. The use of two optimization techniques to a case in which the groups of
conformities and non-conformities were known led to good results in the segregation of groups with
emphasis on the Differential Evolution, which required lower computational effort and resulted in
lower values for the objective functions. To validate the proposed methodology a classical statistical
analysis of the signals was performed. When comparing the results obtained by computational
methods with classical analysis a good consistency between them was observed. So the computational
methods to choose vibroacoustic parameters, symptoms, proved to be a good tool for quality control.
At last, the developed methodology was used to segregate the signals of a small number of defective
products of the signals of a large set of acceptable products. The aim of this was to study the
possibility of using the methodology without prior knowledge of nonconforming products. In this
case, there is a need for a network with a larger number of neurons to get good results. The results
demonstrate that it is possible to construct a pass/no-pass symptoms vibroacoustic database to quality
control purpose using only artificial intelligence, without the need of pre-existing signal sets of

acceptable and not-acceptable products obtained through subjective analysis.

Keywords: Quality Control, Self-organized Map, Genetic Algorithm, Differential Evolution,
Vibroacoustic Symptoms.



Letras Arabicas
c(t): Cepstrum de poténcia do sinal
d: Desvio padrao amostral
dt: Intervalo de tempo de integragao
f:  Frequéncia
fi:  Frequéncia da rede
g:  Graus de liberdade
i: Indice inteiro
j:  Representacdo de imaginario
.. Numero inteiro de baixa ordem
x.  Numero zero ou nimero par
n: Numero inteiro, tamanho amostral
p: Numero de par de polos do motor
s(t): Sinal no dominio do tempo
s: Fator de escorregamento, desvio padrao amostral
Seritico:  D€sV10 padrao critico de Chauvenet
t:  Tempo, estatistica de teste
thetero:  Estatistica de teste para amostras heteroceddasticas
thomo:  Estatistica de teste para amostras homocedasticas
tyn1 Dostribui¢do t de Student, com n-1 graus de liberdade
x(iT): Sinal no dominio do tempo
x(t): Sinal com modula¢do em fase no dominio do tempo
Xmin: Sinal associado ao neurdnio com menor ocorréncia
x: Numero real
X(t): Sinal analitico
X : Meédia
y(iT): Valor médio dos periodos
A Amplitude o sinal
C, Assimetria, Curtose

LISTA DE SIMBOLOS

vii



dBA:
dBL:
Fo:
FBar
FC:

Frarzn-1n,-1:

H:

IS(I:
T:

Tcrl’tic0:

X:

Letras Gregas

Qa T e & 8

viii

Curva de ponderacdo A

Curva de ponderagao linear
Estatistica de teste

Harmonicos superiores do motor
Fator de crista

Distribui¢ao de Snedecor, com n;-1 graus de liberdade no numerador e n;-
lgraus de liberdade no denominador
Transformada de Hilbert

Hipotese nula

Hipotese alternativa

Numero de pontos por periodo
Momento central de terceira ordem
Momento central de quarta ordem

Numero de periodos utilizados para calculo da média
Menor niimero de ocorréncias

Numero de ranhuras do rotor ou estator

Funcao densidade espectral de poténcia

Tempo de integracdo, Comprimento do sinal no tempo, Estatistica de teste
Valor atribuido a distribuicao t de Student

Vetor em func¢do do tempo

Nivel de significancia
Angulo de fase

Angulo de fase
Multiplicador de Lagrange
Meédia populacional

Desvio padrao



Varidncia
Deslocamento no tempo, chamado quefréncia

Frequéncia angular moduladora

Frequéncia angular portadora

Simbolos e Siglas

L

ED:
GA:
NWS:
RMS:
SOM:
TDA:

Transformada de Fourier

Evolucao Diferencial

Algoritmos Genéticos

Nivel de Poténcia Sonora

Valor médio quadratico

Self organized map, ou rede neural auto-organizavel

Time Domain Avarage



SUMARIO

Capitulo 1 - INtrOAUGAO .........oooiviiiiiiii it e e nrne e 2
L 1o ODJELIVO ... 6
1.2. Organizacao da diSSertacAo .............ccceeviiiiiiiiiiiiiiie e 6
Capitulo 2 - Revisdo Bibliografica ...............ccocooiiiiiiiii 6
2.1. Analise em bandas de freqUuencia .................ccooovriiiiiiiiiiii 6
2.2. Analise de harmonicos superiores do motor elétrico...............cccoccovviieniiiniiin e 6

2.3. Sintomas no dominio do tempo: Valor RMS, Assimetria, Curtose, Fator de Crista
L T 113 1) 1 O PR PPN 8
2.3.1. Valor médio quadratico (RIMS).......ccouiiiiiiiiiie e 8
2.3.2. ASSIMELTIA (SKEWIESS) .. eevviuiiiiriiiieitieii sttt 8
B TR TR O 1 'y 0 ] SRR 9
P B S 110 s (S @ ] - RS SOPRPPRPPIN 10
B T TR O] ) 5 11 o F PO PRI 11
2.4. Médias no dominio do tempo - Time Domain Average (TDA) ..............cccccevirnnnen. 11
2.5. Analise de Ordem ...........cccooiviiiiiiiiiii e 12
2.6 ENVEIOPE ... 12
2.7. Redes Neurais ArtificiaiS..............ccccooiiiiii i 14
2.8. AIZOritmos GENELICOS..........cceiiiiiiiiiii i 15
2.9. Evolugao Diferencial................cccooiiiiiiiiiii 16
Capitulo 3 - Metodologia Utilizada ..................ccoooiiiiiii e 118
3.1. Analise estatistica CIASSICA..............ocoiiiiiiiii 118
3.1.1. Medigao dos Niveis de Poténcia Sonora NWS ..........ccooiiiiiiiii e 19
3.1.2. Estimativa das Médias e Desvios Padroes AmOoStrais ........ccocveeviveeeiiieeeineessieennnn 19
3.1.3. Critério de CRAUVENEL........ueiiiiiieiiieeciie et siee e ie e e e sbee e st ae e s e e e e snaeeenes 19
3.1.4. Teste de Homocedasticidade..........c.coouiiiiiiiiiiiiiiiie e 20
3.1.5. Comparag@o de Médias Populacionais ...........ccccouvrivienieiiieniinie e 21
3.1.6. GIaficos BOXPIOT ...coviiiiiiiiiiiiii e 23
3.2. Analise da eficiéncia e sensibilidade da rede neural.....................ocoooiiiinniiiinnn, 24
3.3. Escolha dos parametros a ser utilizados como critério em linhas de producéo.....26
3.4. Verificacao da viabilidade da SOM em linhas de produc¢io real, sem conhecimento
prévio das conformidades e nao-conformidades ....................ccccoviiiiiiiii e, 26
Capitulo 4 - Analise Estatistica ClASSiCa ..............cccoviiiiiiiiiii e 27

4.1. Avaliacao da correlacio entre a percepcio subjetiva do cliente e os valores NWS



xi

QOS COMPIESSOTES ......ooviiiiiiiiieiiitiie e e sttt e e sttt e e e st e e e e sbe e e e e e e bbr e e e s ssbbe e e e sasbneeeeanbeeeesnnbnneeenans 27
4.2. Avaliacao dos sintomas e do melhor ponto para colocacio do acelerometro......... 32
Capitulo 5 - Resultados Para o Estudo da Eficiéncia da Rede Neural Auto-Organizavel e
Definicao da Quantidade Minima e Maxima de Sintomas Vibroacusticos ....................... 35
5.1. Estudo da eficiéncia da SOM..............oooiiiiiiiiiiie e 37
5.2. Definicao da quantidade minima e maxima de sintomas para serem usados como
dados de entrada da SOM. ...........cooiiiiiiiiiiii e 37
Capitulo 6 - Escolha dos parametros a ser utilizados como critério em linhas de
PUOMUGAO ......coiiiiiiiiie ittt ettt e e e sttt e e e st e e e e e s bt et e e s aab b et e e e anbbe e e e sasbb e e e e e nbbeeeeennnnes 39
6.1. Resposta ideal esperada pela SOM ..............coooiiiiiiiiic e 39
6.2. Respostas obtidas para a otimizacao via Algoritmos Genéticos....................c......... 41
6.3. Respostas obtidas para a otimizacao via Evolucio Diferencial.............................. 47
6.4. Comparacio entre os métodos: SOM via Algoritmos Genéticos e SOM via
Evolucao Diferencial em relacao a Analise Estatistica Classica.................ccccoceevivennnnn. 53
Capitulo 7 - Resultados Para o Estudo da Viabilidade da Metodologia em Linhas de
Produc¢ao sem o Conhecimento Prévio das Nao Conformidades ..................ccccccvviinnnnnn, 53
Capitulo 8 - Conclusdes.............ccooiiiiiiiiiii 63
8.1. Trabalhos FUTUIOS ...........coooiiiiiiiiie e ee e 66
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......o.ooviiiiiiiiiiineiseesseesssssssssssssssssesssssssens 66

Anexo I - Definicdo dos Sintomas Utilizados ................cccccoiiiiiiiiiiiiee 70



CAPITULO |

Introducgao

Vibracdo pode ser definida como o pequeno movimento de um ponto oscilando em
torno de uma posic¢éo de equilibrio. E a mesma pode ser usada como ferramenta para diversas
atividades como manutencao preditiva, integridade estrutural, monitoramento de processos de
usinagem e controle de qualidade, dentre outros.

Existem muitos trabalhos desenvolvidos utilizando vibragdo como ferramenta para
manutencdo preditiva aplicada a diferentes equipamentos. Hadjiski; Doukovska; Kojnov
(2012) utilizaram uma analise de tendéncia ndo linear, aplicada aos sinais de vibragdo, para
diagnosticar e fazer manutencdo preditiva em sistemas de exaustdo. Ja Silva (2012), em sua
dissertacdo de mestrado, apresenta um estudo de métodos de deteccdo de falhas em motores
elétricos usando Maquinas de Vetores de Suporte, treinadas a partir de sinais de vibragdo.
Loutas et al (2011) utiliza da combinacdo de analise online de vibracdo, emissdo acustica e
detritos no Oleo para conseguir um monitoramento de maquinas rotativas mais efetivo.

Ja para integridade estrutural, Shao et al (2012) apresenta uma andlise e simulacéo de
fadiga estocastica para sistemas de deslocamento de equipamentos complexos. Neste trabalho,
Shao apresenta uma maneira de simular e medir o espectro de carga em um eixo torsional.

Em monitoramento de processos de usinagem, Meola (2009), em sua tese de doutorado,
verificou a dificuldade de analisar apenas os niveis de vibragfes, uma vez que estes
dependem das condi¢Ges da maquina, e desenvolveu entdo uma metodologia baseada em
anélise modal operacional e algoritmo de realizacdo de autosistemas para minimizar as
dificuldades encontradas na estimativa indireta das forcas de corte via medicao de vibracoes
da maquina.

A industria tem como um dos principais desafios estabelecer critérios confiaveis para

controle de qualidade de seus produtos e servigos. Porém, muitos desses critérios possuem



deficiéncias e parametros subjetivos para se classificar e definir a qualidade do produto final,
tendo como parametro a sensibilidade dos peritos para esta decisdo. O ouvido humano apesar
de ser uma ferramenta altamente sensivel e largamente utilizada em controle de qualidade, é
sensivel a problemas emocionais e ambientais (ruidos de fundo), além de nédo resultar em
valores mensuraveis, tanto solicitados e exigidos pelas normas atuais de padronizagdo como
pelas normas 1SO(9000) e QS(9000).

A fim de tirar a subjetividade dos testes de controle de qualidade da linha de producéo,
alguns trabalhos foram desenvolvidos pelo Laboratério de Acustica e VibracGes da
Universidade Federal de Uberlandia ao longo dos anos, de maneira a auxiliar a industria a se
adequar a estas normas.

Guimardes (2000) analisou as técnicas tradicionais de analise de sinais, em conjunto
com o monitoramento das vibracdes e ruido. Este analisou diferentes representacdes de
tempo-frequéncia para procurar detectar as caracteristicas transientes de sinais de vibragdo
medidos em cdmbios veiculares, 0s quais operavam em rotagdo constante e variavel.

Ja Pena (2003), por sua vez, analisou as técnicas ndo tradicionais para deteccdo de
defeitos de fabricacdo em cambios automotivos, uma vez que a utilizacdo de ferramentas
classicas de manutencgéo preditiva via monitoramento de vibragdes ndo sdo eficazes devido ao
grande nimero de engrenagens envolvidas, relacbes de transmissdo préximas a unidade e
devido ao fato do cdmbio ser testado em vazio (Guimaraes, 2000). Por isso, este considerou
duas técnicas de demodulacdo e outras duas abordagens que levam em conta a amplitude das
frequéncias de engrenamento e suas bandas laterais.

Apos anélise de viabilidade das metodologias, escolheu-se duas (a demodulacdo em
amplitude e fase e a abordagem que utiliza de ferramentas estatisticas — curtose, fator de crista
e nivel médio quadratico — aplicadas as parcelas temporais associadas as frequéncias de
interesse obtidas apos aplicacdo da Transformada Choi-Williams aos sinais) para analise de
sensibilidade com sinais simulados e, apds, aplicadas aos sinais de vibracdo obtidos
experimentalmente. A demodulacdo de amplitude e fase mostrou-se eficiente para os dados
simulados e também apresentou coeréncia entre os dados experimentais e os estados
previamente conhecidos das caixas de transmissdo. A técnica utilizando a Transformada
Choi-Williams também se mostrou adequada.

Barreto (2003) procurou, em sua dissertacdo, definir parametros de vibracéo e ruido
para a aceitacdo dos cdmbios em linha de montagem. A técnica utilizada foi a de



demodulagdo em amplitude e fase, a qual se mostrou eficiente para analise de rumorosidade
da quinta marcha.

Meola (2006) utilizou-se de inteligéncia artificial (redes neurais probabilisticas) e
Inferéncia Fuzzy para monitoramento da qualidade de sinais de vibragfes, os quais se
mostraram aptos a classificar os sinais coletados para teste, ndo apresentando diferencas
significativas entre os resultados obtidos na classificagéo.

Para complementar o trabalho de Barreto (2003), Oliveira Filho (2007) procurou
desenvolver uma metodologia utilizando filtragem adaptativa como ferramenta de auxilio nos
procedimentos de controle de qualidade via monitoramento de vibrag&o e ruido.

Deseja-se agora, neste trabalho, desenvolver uma metodologia, utilizando da anélise de
sinais e das técnicas ja desenvolvidas, que consiga separar 0s produtos ndo conformes dos
produtos conformes sem a necessidade de se conhecer, a priori, um grupo dos produtos
conformes e um grupo dos ndo conformes.

Como os processos de fabricagdo estdo em constante mudanga, os bancos de dados para
analise de sinais em linhas de producdo se tornam obsoletos muito rapidamente, o que
demanda tempo do analista em sempre atualizar o banco de dados e faz com que os sistemas
passa-ndo-passa comecem a recusar produtos que na verdade estdo bons.

Para desenvolver este trabalho, optou-se por utilizar de técnicas de inteligéncia
artificial, principalmente as redes neurais. As Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade
de aprender por exemplos e fazer interpolacdes e extrapolacdes do que aprendem. A etapa de
aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste de parametros da rede, 0s pesos das
conexdes entre as unidades de processamento que guardam, ao final do processo, o
conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que estd operando. Estes métodos para
treinamento de redes podem ser agrupados em dois grupos: o Aprendizado Supervisionado,
método em que a entrada e a saida desejadas para a rede sdo fornecidas por um supervisor
externo e cujo objetivo é ajustar parametros da rede de forma a encontrar uma ligacdo entre 0s
pares de entrada e saida fornecidos, e o Aprendizado Ndo Supervisionado, em que ndo ha
professor ou supervisor para acompanhar o processo de aprendizado, e somente os padrdes de
entrada estdo disponiveis.

No Aprendizado N&o Supervisionado, a partir do momento em que a rede estabelece
uma harmonia com as regularidades estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma
habilidade de formar representacdes internas para codificar caracteristicas de entrada e criar

novas classes ou grupos automaticamente.



Um tipo de rede neural com aprendizado ndo supervisionado € a rede neural artificial
competitiva, que sdo usadas para construir uma representacdo estatistica compacta de um
conjunto de dados de entrada ndo-rotulados, ou seja, é capaz de reconhecer padrfes e extrair
caracteristicas comuns e estatisticamente relevantes dos dados de entrada.

Da Cruz (2007), em sua dissertagédo de mestrado, realizou um estudo comparativo do
desempenho de algoritmos de redes neurais competitivas em problemas de quantizacao
vetorial e aplicacdes correlatas, tais como analise de agrupamentos e compressao de imagens.
Este conclui que, independente do algoritmo escolhido, se 0 mesmo tiver seus parametros
devidamente ajustados e seus desempenhos avaliados, as diferencas de desempenho entre os
mesmos sao despreziveis, ficando como critério de desempate o custo computacional.

Muitos trabalhos ja foram desenvolvidos utilizando das redes neurais auto-organizaveis
para separacdo de grupos, em diversas areas das engenharias. Han; Chen; Qiao (2011)
utilizaram de uma rede neural ndo supervisionada para predizer qualidade de &gua. Os
mesmos autores, em 2012, desenvolveram um modelo preditivo para o controle da
concentracdo de oxigénio dissolvido, utilizando de redes ndo supervisionadas.

Kaya et al (2008) utilizou-se das redes neurais competitivas de Kohonen (SOM) para
classificar os cinco defeitos mais comuns de compressores herméticos. Para este trabalho, a
rede foi treinada utilizando vetores que continham dados sobre o nivel de pressdo sonora,
vibracdo, pressdo de pulsacdo dos compressores para um grande ndmero de compressores
defeituosos e saudaveis.

Aliadas as técnicas de inteligéncia artificial, deseja-se utilizar de técnicas de otimizacao
para auxiliar na escolha do melhor grupo de dados de entrada para treinamento da rede,
principalmente os Algoritmos Genéticos e os algoritmos de Evolugéo Diferencial.

Algoritmos genéticos sdo largamente utilizados em engenharia. Meng (2012) utilizou-se
de GA para otimizar as caracteristicas de absorcdo sonora subaquaticas de metamateriais.
Oliveira (2012) utilizou-se de algoritmos genéticos em sua tese de doutorado para encontrar a
posicdo do auto falante mais adequada e a pressdo acustica que o mesmo deve receber para
gerar a menor sensac¢do auditiva possivel, aplicadas a controle ativo de ruido em dutos.

Ja os algoritmos de Evolucdo Diferencial (ED) também estdo sendo largamente
utilizados, principalmente para resolver problemas que possuem mais de um objetivo e ndo
apenas em problemas aplicados a engenharia. Muitos trabalhos apresentando revisdes sobre
esta técnica juntamente com aplicacdes foram publicados. Sreedhar; Rajan (2013) apresentam

uma revisao sobre ED baseados em problemas multiobjetivos, apresentando os diferentes



tipos de algoritmo de ED para aplicagdo multiobjetivo. Zhang et al (2013), em seu trabalho,
apresenta uma ED adaptativa e multiobjetivo, juntamente com uma rede neural caotica,

aplicadas a operacdes em hidrelétricas, considerando os problemas ambientais.

1.1. Objetivo

Este trabalho tem entdo, por objetivo, desenvolver uma metodologia baseada em redes
neurais artificiais auto-organizaveis e em técnicas de otimizacéo aplicada a sinais de vibracdo
(sintomas vibroacusticos), visando tirar a subjetividade do controle de qualidade do produto

final.

1.2. Organizacgao da dissertagdo

Para tanto, o trabalho é dividido em oito capitulos. No Capitulo | é apresentado o estado
da arte, uma breve introducdo tedrica para situar o tema da dissertacdo e seus objetivos. No
Capitulo 1l é apresentada uma revisdo bibliografica, bem como o fundamento tedrico utilizado
para a confeccdo deste trabalho. O Capitulo Il apresenta a metodologia utilizada J& nos
Capitulos IV, V, VI e VII sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através das
diferentes abordagens apresentadas. Por fim, no Capitulo VIII sdo mostradas as principais

conclusbes com possiveis trabalhos futuros.



CAPITULO II

Revisao Bibliografica

Apresentam-se, neste capitulo, os fundamentos teoéricos utilizados para a realizagdo
desta dissertagdo. Primeiramente, apresentam-se os calculos estatisticos utilizados na
defini¢dao dos sintomas vibroacusticos. Apresenta-se também uma breve explicacdo sobre os
métodos de otimizacdo utilizados: Redes Neurais Artificiais, Algoritmos Genéticos e

Evolugdo Diferencial.
2.1. Analise em bandas de frequéncia

Dado um sinal no dominio da frequéncia, faz-se a analise em bandas definidas para tentar
identificar a regido do espectro que ¢ mais sensivel a rumorosidade. Uma vez que o espectro ¢
bem distinto, utiliza-se da analise de bandas para identificar os possiveis problemas existentes
em compressores rotativos.

2.2. Analise de harmonicos superiores do motor elétrico

A Eq. 2.1 (Brito; Pederiva; Garcia, 2002) ¢ utilizada para calcular os harmdnicos

superiores do motor elétrico.

FBy = f, -[(NRs £k, )-(1-s)/p=k,)] (2.1)



Onde:

f; € a frequéncia da rede, que no Brasil equivale a 60 Hz;

n € um numero inteiro;

R é 0 numero de ranhuras do rotor ou do estator. Conforme informag¢ao do fabricante, os
valores de Ry sdo iguais a 30 para o rotor e 24 para o estator do motor elétrico utilizado no
COMpressor;

ke € um nimero inteiro de baixa ordem, no trabalho varia de -3 a 3;

s ¢ o fator de escorregamento;

p € o numero de par de pdlos do motor, que para o caso em estudo vale um,;

ky € zero ou um numero par e, no trabalho, varia de -8 a 8.

E importante ressaltar que os valores de k. ¢ ky foram calculados para os compressores

utilizados neste trabalho.

2.3. Sintomas no dominio do tempo: Valor RMS, Assimetria, Curtose, Fator de Crista e

Cepstrum.

2.3.1. Valor médio quadratico (RMS)

O valor médio quadratico (RMS), também chamado de valor eficaz, ¢ uma das medidas
mais importantes de amplitude, pois leva em conta tanto a cronologia da onda, como também
considera o valor de amplitude que estd diretamente ligado a energia contida na onda,

indicando o poder destrutivo da vibragdo. Este pode ser calculado através da Eq. 2.2.

.
NivelRMS = Tisz(t)dt 2.2)

0

2.3.2. Assimetria (Skewness)

Assimetria € o grau de desvio, ou afastamento da simetria, de uma distribuicdo. Se a curva
de frequéncia de uma distribui¢ao tem uma “cauda” mais longa a direita do que a esquerda da
ordenada maxima, diz-se que a distribui¢dao ¢ assimétrica a direita ou assimétrica positiva. Se
ocorrer o inverso, ¢ uma distribuicdo assimétrica a esquerda ou negativa. O coeficiente de

assimetria ¢ dado pela Eq. 2.3.



VAT (2.3)
(o°)

Onde M’; ¢ o momento central de terceira ordem e ¢ € o desvio padrao da amostra.

A Fig. 2.1 mostra os diferentes tipos de distribui¢do assimétrica.

W
L)
=]
h
W

(@) (b)

(©)

Figura 2.1. Distribuigdes quanto a assimetria: (a) simétrica; (b) assimétrica negativa; e (c)

assimétrica positiva.

2.3.3. Curtose
Curtose ¢ o grau de achatamento de uma distribui¢ao, considerado usualmente em relagao

a distribuicao normal. Esta pode ser calculada utilizando a Eq. 2.4.

s (2.4)
Co
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Onde M’4 ¢ 0o momento central de quarta ordem.

A distribuicao que tem um pico relativamente alto ¢ chamada leptocurtica, enquanto que a
que possui o topo mais achatado ¢ denominada platictrtica. Ja a distribuigao normal, que tem
uma forma intermediaria, ¢ denominada mesocurtica. A Fig. 2.2 mostra os tipos de

distribuicdo de acordo com a curtose.

(@) (b)

Figura 2.2. Distribui¢des quanto a curtose: (a) leptocurtica; (b) mesocurtica; e (c) platicurtica.

2.3.4. Fator de Crista
O Fator de Crista (FC), definido pela Eq. 2.5, ¢ muito utilizado para detec¢ao de falhas em

rolamentos e ¢ um indicador de ocorréncias fora da normalidade.

ValorPico
FC =10log,, —— 2.5
9 alorRMS 25)
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2.3.5. Cepstrum

O Cepstrum de Poténcia, dado pelo espectro de poténcia do logaritmo do espectro de
poténcia do sinal, foi criado originalmente para solucionar o problema geral de deconvolugao
de dois ou mais sinais e permite que o periodo de repeti¢do das bandas de modulacdo seja
obtido. Uma definicdo alternativa desta técnica de andlise de sinais ¢ definida por Braun

(1986) através da Eq. 2.6.
c(r)= 3’1{n|8(f12} (2.6)

Onde: c(t) representa o Cepstrum de Poténcia do sinal; t ¢ o deslocamento no tempo; J € o
operador Transformada de Fourier; e \S(f)|2 ¢ a funcdo densidade espectral de poténcia do
sinal s(t).

A principio existem dificuldades na reconstrucdo do sinal original devido a perda de
informagdes de fase contida em c(t). O pardmetro t ¢ usualmente chamado quefréncia, mas
possui unidades de tempo que informam somente a periodicidade observada no espectro
devido a escala logaritmica com énfase na estrutura harmonica de s(t). A alta quefréncia
representa um pequeno espacamento entre as frequéncias repetitivas, e a baixa quefréncia
indica uma flutuagdo lenta do padrdo de repeti¢do, ndo possuindo relagdo com as frequéncias
absolutas de s(t). Estas caracteristicas fazem do Cepstrum de Poténcia uma ferramenta de
apoio interessante a analise espectral, sendo particularmente 1til em sinais que contém atrasos

de fase, ecos, familias de harmonicos equiespagados, etc. (BRAUN, 1986).

2.4. Médias no dominio do tempo - Time Domain Average (TDA)

A TDA consiste do célculo da média de N segmentos de dados periddicos, conforme

mostrada na Fig. 2.3, e pode ser calculada através da Eq. 2.7.

N-1 2.7
):%Zx iT—rMT ) 2.7)
r=0
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Onde: y(iT) € o valor médio dos periodos do sinal; x(iT) € o sinal no dominio do tempo; N € o
numero de periodos utilizados para o calculo da média; M ¢ o niimero de pontos por periodo e

T ¢ o comprimento do sinal do tempo.

x{iT)

Figura 2.3. Média no dominio do tempo

2.5. Analise de Ordem

Na analise de ordem, calculada a frequéncia fundamental, que para o estudo € a de rotagdo
do motor, calcula-se o valor da energia (valor médio quadratico) para cada harmonico

subsequente até a 280 ordem.

2.6. Envelope

Um sinal modulado em fase ¢ um sinal que contem informacao de fase variante no tempo.

Uma representacao simples de um sinal com modulagao de fase ¢ dado pela Eq. 2.8.

x(t) = Asin(Qt + ¢ + gsin(at + ¢)) (2.8)

onde:
A ¢ a amplitude do sinal;
Q ¢ a frequéncia (angular) portadora;

o ¢ a frequéncia (angular) moduladora;
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¢ ¢ ¢ sao angulos de fase.

A demodulacdo de um sinal, entdo, implica na reconstru¢do do sinal de maneira que o
historico temporal da variacao de fase seja extraida do sinal original.

Para a Eq. 2.8, numa primeira aproximacao, utilizou-se uma transformada cosseno inversa,
0 que resultaria num resultado erroneo, visto que a fungdo cosseno, por exemplo, tem como
ambiguidade o fato de ndo haver distingdo entre os angulos do primeiro com o quarto e do
segundo com o terceiro quadrantes, respectivamente.

Entretanto, expressando a Eq. 2.8 na forma complexa, resulta na Eq. 2.9.

X(t) _ Aej*[Qt+¢+,Bsin(a)t+(p)] (2.9)

As caracteristicas de fase para qualquer instante de tempo podem ser obtidas observando o
angulo entre a parte real e imaginaria do sinal complexo para qualquer instante do tempo. Um
sinal complexo que carrega as informagdes de fase ¢ conhecido como sinal analitico.

Utilizando a formula de Euler (expressa pela Eq. 2.10), o exemplo dado pela Eq. 2.8 pode
ser representado na forma analitica adicionando ao sinal original um seno com a fase

instantanea do sinal original multiplicado pela unidade imaginaria j.
e’ =cos(0)+ jsin(0) (2.10)

Em resumo, para construir um sinal analitico, basta achar uma fun¢do que transforme um

cosseno em um seno. A funcao que faz isto ¢ a transformada de Hilbert, sendo que:

H([sin(t)]= - cos(t)

H[cos(t)]=sin(t)

onde H ¢ a transformada de Hilbert do sinal.
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Em ultima andlise, um sinal analitico pode ser representado, utilizando Hilbert, pela Eq.

2.11.

X(t) = x(t) + jH[x()] (2.11)

E importante salientar que o retorno do comando hilbert() do Matlab® ja é o sinal
analitico (Eq. 2.11).

Para construir um sintoma vibroactstico baseado na ferramenta de demodulacdo, os
passos a seguir sao (Duarte, 2005):

e Filtrar o sinal na regido de frequéncia de interesse. Normalmente estas regides sdo de
ressonancia nas altas frequéncias, pouco influenciada pelos harmodnicos de baixa
ordem, sempre presentes em sinais de vibracao;

e (alcular o sinal analitico (Eq. 2.11);

e Calcular o nivel de energia média quadratica e/ou a razdo entre os valores maximos e

minimos do modulo do sinal analitico.

2.7. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais, de acordo com Haykin (2001), representam uma tecnologia
que tem raizes em muitas disciplinas e encontram aplicagdes em campos diversos, tais como
modelagem, andlise de séries temporais, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais
e controle em virtude de ter como propriedade a habilidade de aprender a partir de dados de
entrada supervisionados ou nao.

Assim, Haykin (2001) define rede neural, vista como uma maquina adaptativa, como:

um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tem a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela
se assemelha ao cérebro em dois aspectos: o conhecimento ¢ adquirido pela
rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; e
forcas de conex@o entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Casos em que se conhece a entrada ¢ a saida desejada da rede neural, quando do seu
treinamento, sdo chamados de redes neurais de aprendizado supervisionado. Caso tenha-se

disponivel apenas os padrdes de entrada da rede, essas sdo conhecidas como redes neurais de
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aprendizado nao supervisionado. De acordo com Silva; Spatti; Flauzino (2010), a maioria das
redes com esse padrao ndo supervisionado se auto-organizam por meio de métodos de
treinamento competitivos, os quais tem capacidade de detectar similaridades, regularidades e
correlagdes entre os padrdes do conjunto de entrada, agrupando-os em classes, conhecidas
como clusters.

Essas redes sdo conhecidas como redes neurais competitivas, € uma das mais difundidas
de acordo com Silva; Spatti; Flauzino (2010) sdo os mapas auto-organizaveis propostos por
Teuvo Kohonen, ou simplesmente redes de Kohonen ou SOM (Self-organized Map).

Kohonen (1998) publicou um artigo resumindo como funcionam as SOM.

2.8. Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (GA) caracterizam um método de otimizagdo heuristico, de
carater aleatorio, baseado em uma populacdo genética e foi introduzido por John Holland na
década de 1970. De acordo com Kumar et al (2010), os algoritmos genéticos sdo algoritmos
de busca probabilistica baseado no mecanismo natural de selegdo e evolugdo e o mesmo
sempre ¢ inicializado com uma populacao. O método consiste na sobrevivéncia das estruturas
melhor adaptadas e na transmissdo das caracteristicas, ou seja, na troca de informagdes entre
Cromossomos.

A cada iteracdo, uma nova cadeia de caracteres, ou populagdo, ¢ gerada usando as
melhores caracteristicas dos elementos da geracao anterior.

Basicamente, os GA seguem as seguintes etapas:

1°) Geragao de uma populagdo inicial com individuos escolhidos de maneira aleatoria;

2°) Avaliagdo dos individuos através do célculo da fungado objetivo;

3°) Selecao dos individuos mais aptos;

4°) Aplicagdo dos operadores genéticos de cruzamento, ou seja, as caracteristicas dos
individuos escolhidos sdo recombinadas, gerando novos individuos;

5°) Aplicagdo do operador genético de mutacdo, ou seja, as caracteristicas dos
individuos resultantes do processo de reprodugdo sdo alteradas, acrescentando, assim,
variedade a populagao;

6°) Geracao de uma nova populacao.
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Estas etapas seguem até que um critério de convergéncia ou de parada seja satisfeito. A

Fig. 2.4 mostra o fluxograma para um algoritmo de GA.

| Inicializa Pepulaco ]

l
| Avalia Populacao I-—
!

| Seleciona Reprodutores l

|

| Cruza Selecionados |

|

| Muta Resultantes l

|

| Avalia Resultantes |

l

| Atualiza populaciae l

sim

| FiM l

Figura 2.4. Estrutura de um Algoritmo Genético Simples.

2.9. Evolu¢ao Diferencial

O método de Evolugao Diferencial (ED) foi proposto, em 1995, por Storn and Price e é
um algoritmo evolutivo usado para resolver problemas de otimizacdo. Uma das principais
caracteristicas dessa metodologia ¢ que esta apresenta uma concepg¢ao puramente matematica,
baseada em operagdes vetoriais. Por isso, a mesma ¢ considerada como uma abordagem
estrutural (Coelho, 2003 apud Lobato, 2008).

O método consiste em gerar aleatoriamente uma populacao de individuos, onde cada
individuo representa um ponto de busca no espaco de solugdes de um determinando
problema. Caso ndo se conheca a priori o problema, a populagdo inical ¢ gerada através de
uma distribui¢do uniforme.

Basicamente, as ED seguem as seguintes etapas (Lobato, 2008):



17

1°) Geracao da populagdo inicial. Esta deve ter solu¢des aceitdveis para o problema em
estudo e os valores atribuidos as variaveis nao violam as fronteiras de projeto;

2°) Sele¢ao de um individuo, de maneira randomica, para ser substituido. Seleciona-se
trés diferentes individuos para serem os genitores, ¢ apenas um ¢ selecionado como genitor
principal;

3°) Modificacdo de cada variavel do genitor principal, de acordo com uma
probabilidade;

4°) Adi¢do da diferenca entre as duas outras variaveis, oriundas dos genitores
secundarios, ao valor atual da variavel oriunda do genitor principal, ponderada por uma taxa
de perturbagdo. Este procedimento ¢ conhecido como cruzamento;

5°) Avaliacao do vetor resultante. Caso este apresente uma funcao de adaptacao melhor

que o genitor principal, ele o substitui, sendo, esse vetor ¢ mantido na populacao.
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CAPITULO Il

Metodologia Utilizada

Apresenta-se, neste capitulo, toda a metodologia utilizada para a identificacdo dos sinais
que sdo estatisticamente iguais ou ndo. Em um primeiro momento analisou-se, pelo método
estatistico classico, sinais de compressores avaliados pelos clientes e definidos como bons e
ruins pelos mesmos. Vale ressaltar que esses sinais foram adquiridos em uma camara
semianecoica. Em seguida, aos sinais considerados ruins pelos clientes, foram adicionados
sinais adquiridos em linha de producdo para avaliar a sensibilidade da rede neural auto-
organizdvel de Kohonen (SOM) e verificar a quantidade minima e méxima de parametros de
entrada para a rede. Por fim, o mesmo grupo de sinais que foi avaliado pelos clientes foi
utilizado para treinar a rede e escolher os pardmetros principais de entrada, através da
utilizagdo de técnicas de otimizacdo, tanto os algoritmos genéticos quanto a evolucio

diferencial.

3.1. Analise estatistica classica

Inicialmente, procurou-se observar a existéncia de alguma correlacao entre a percepgao
subjetiva dos clientes ao ruido gerado pelos compressores € os Niveis de Poténcia Sonora
(NWS) medidos na camara semianecoica. Caso existisse de fato uma correlagdo, seria
possivel definir sintomas vibroacusticos objetivos para serem utilizados como critério passa-
nao-passa na sala prova da linha de produgao.

Para isto, selecionou-se dois lotes de compressores, sendo que em um deles foram
introduzidos defeitos de fabricagdo, que, apds a anélise dos clientes finais da Tecumseh, foram

divididos num lote composto de compressores considerados bons (11 compressores) e um lote
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composto por compressores considerados ruins (14 compressores) pelos clientes. De posse
dos dois lotes, os niveis de poténcia sonora dos mesmos foram medidos numa camara
semianecoica, em conformidade com a norma ISO 3744 - Acoustics — Determination of
Sound Power Levels of Noise Sources Using Sound Pressure — Engeenering Method in an

Essential Free Field over a Reflecting Plane.

3.1.1. Medigao dos Niveis de Poténcia Sonora NWS

Os niveis de poténcia sonora NWS foram medidos em bandas de 1/3 de oitava centradas
entre 100 e 10000 Hz. Os valores de NWS nas bandas de 1/3 de oitava, os valores globais em
dBL, os valores globais em dBA e os valores médios de corrente elétrica, resultaram em 24

sintomas para serem comparados.

3.1.2. Estimativa das Médias e Desvios Padrdes Amostrais
Medidos os sintomas dos compressores classificados como Bons e Ruins pelos clientes,
foram estimados os valores médios através da Eq. 3.1, e os respectivos desvios padrdo através

da Eq. 3.2, de cada sintoma dos dois grupos.

2% (3.1)

i=1

i:

(3.2)

3.1.3. Critério de Chauvenet

O critério de Chauvenet ¢ um critério de eliminacao utilizado para eliminar valores que
extrapolem a tendéncia dominante de uma amostra, garantindo que os resultados sigam uma
distribuicdo Gaussiana. Para aplicar o critério, inicialmente, calcula-se a média das amostras e
o desvio padrdo do conjunto de dados. O desvio das amostras extremas (maior € menor) €
comparado com o desvio padrdo, conforme os valores da Tab. 3.1, para se eliminar os pontos
duvidosos (caso necessario, repetir os calculos para as amostras subsequentes). Para a
apresentacao dos dados finais, um novo valor médio e um novo desvio padrao deverdo ser

calculados, sem incluir as amostras eliminadas.
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O critério foi utilizado neste trabalho somente para o grupo considerado bom de
compressores, uma vez que nao se deseja ter uma discrepancia muito grande dentro do lote de
bons, e consistiam em eliminar do grupo os compressores para os quais varios valores de
sintoma eram maiores do que a razdo d/scritico. O critério foi utilizado somente para valores

de d acima do valor médio amostral.

Tabela 3.1. Tabela de Chauvenet, onde n ¢ o tamanho da amostra, d ¢ o desvio padrdo

calculado e s critico € o desvio padrdo critico de Chauvenet.

n d /s critico n d /s critico
1 — 16 2.16
2 - 17 2,18
3 — 18 220
4 1,54 19 222
5 1.65 20 224
6 1,73 21 2,26
7 1,80 22 228
8 1,85 23 2.30
9 191 24 231
10 1,96 25 2,33
11 1,99 26 2,35
12 2,03 27 2.36
13 2.06 28 237
14 210 29 2.38
15 2,13 30 2,39

3.1.4. Teste de Homocedasticidade

Para a comparagdo dos valores médios das duas populagdes (Compressores Bons e
Compressores Ruins) realizou-se inicialmente um teste de homocedasticidade para definir
qual o teste de hipotese sobre igualdade de populacdes a ser utilizado.

Para testar a alternativa bilateral Hy: 61= 62 e H;: ol# 02, utiliza-se do fato de que a
estatistica, mostrada pela Eq. 3.3, ¢ distribuida como uma distribui¢do F de Snedecor, com nl-

1 e n2-1 graus de liberdade, caso a hipotese nula Hy seja verdadeira.

_Si

FO—S—22

(3.3)

Portanto, Hy sera rejeitada se a Eq. 3.4 for valida.
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(3.4)

Fo >Fision-1n,-1
Neste trabalho, utilizou-se um nivel de significancia (o)) de 5% para o teste de hipdteses.

3.1.5. Comparagao de Médias Populacionais

Para definir se um sintoma vibroacustico pode ser utilizado ou nao na classificacdo dos
compressores no quesito ruido, foi utilizado um teste para a diferenca entre médias
populacionais que corresponde a um teste de hipdteses com hipotese nula de pl - u2 = 0.

Se a hipdtese nula for valida, as varidveis themo € thetero, Calculadas pelas Eq. 3.5 e Eq.

3.6, seguem uma distribuicao t de Student para pl= p2.

()z1_)22)_(/vﬁ_:u2)

tomo =

' (n-1)sf +(n,~1)sf [T_1T (3.5)
n+n,-2 n n2

i _(_1_>Z2)_(/‘1_ﬂ2)

hetero i_}_i (36)
n n2

Onde:

Xy e X, sdo os valores

n; e np sao os tamanhos das amostras 1 e 2, respectivamente;
médios amostrais; s; € s; sao os valores dos desvios padrdoes amostrais; thomo € utilizado para
testes com amostras homocedasticas com n;+n,-2 graus de liberdade; € thetero € utilizado para

testes com amostras heterocedasticas com g graus de liberdade.

n,+1 n,+1

Apos verificar a existéncia, ou nao, de correlacao entre a percepcao subjetiva do cliente

e as NWS medidas em camaras semianecoicas, adquiriu-se os sinais de vibra¢do em dois
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pontos distintos dos compressores, conforme ilustra a Fig. 3.1. Consideraremos neste trabalho

o ponto 1 como sendo a medi¢ao na solda e o ponto 2 como sendo a medi¢ao na tampa.

Figura 3.1. Pontos de medi¢ao da vibragdo nos compressores.

Os sintomas analisados neste trabalho estdo detalhados em anexo. Os mesmos foram

divididos em:

16 sintomas para analise de harmonicos do motor elétrico;

25 sintomas para analise em bandas de 1/3 de oitava entre 40 e 12500 Hz. A banda
de 12500 Hz pode ser utilizada, apesar de o acelerometro ter sido fixado com ima,
porque a analise ¢ comparativa e foi utilizada uma placa A/D de 24 bits;

14 sintomas para analise em regides do espectro relacionadas as frequéncias
naturais de componentes do compressor, utilizando sinais de aceleracao;

14 sintomas para analise em regides do espectro relacionadas as frequéncias
naturais de componentes do compressor, utilizando sinais de velocidade;

11 sintomas para analise em bandas de oitava tendo com frequéncia fundamental a
rotagdo do motor, utilizando sinais de aceleragao;

11 sintomas para analise em bandas de oitava tendo com frequéncia fundamental a
rotagdo do motor, utilizando sinais de velocidade;

18 sintomas para analise envelope;

17 sintomas para analise da média no dominio do tempo, utilizando sinal de

aceleracao;
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e 16 sintomas para analise da média no dominio do tempo, utilizando sinal de
velocidade;

e 14 sintomas para analise no dominio do tempo, utilizando sinal de aceleragao;

e 13 sintomas para analise no dominio do tempo, utilizando sinal de velocidade.

O procedimento de analise consistiu de:

e Analise visual de graficos boxplot (diagrama de caixa e bigodes) com os sinais dos
compressores bons e ruins para a definicdo inicial dos melhores sintomas
vibroacusticos a serem utilizados como critério “passa-ndo-passa” no quesito
rumorosidade;

e Comparagdo, através de teste de hipotese nula e homocedasticidade, de médias dos
conjuntos de dados para a escolha dos melhores parametros de vibrac¢do e ruido a

serem utilizados como sintoma para os compressores rotativos.

3.1.6. Graficos Boxplot

Os graficos boxplot, conhecidos como diagramas de caixas e bigodes, ¢ uma ferramenta
que condensa em um unico grafico, um conjunto de informagdes estatisticas a respeito da
distribuicao de um conjunto de dados.

Dentre elas, pode-se destacar:

e Uma grande qualidade da mediana, em relagdao a média, reside no fato de que a mesma
¢ menos sensivel a valores extremos, o que € muito Util em analise que envolve dados
com grandes dispersdes, como ¢ o caso do estudo de sinais oriundos de componentes
com defeito;

e A distancia entre as linhas do primeiro e terceiro quartil e a mediana d4 uma idéia
sobre o nivel de achatamento da distribuicao;

e A diferenca entre os comprimentos das caixas superior e inferior ¢ um indicativo da
assimetria da distribuigao;

e A distancia entre os bigodes e a mediana ¢ um indicativo das “excursdes fora da
média” do grupo de dados;

e As cruzes estdo normalmente relacionadas a problemas na aquisi¢ao dos dados.

A Fig. 3.2 mostra um exemplo de grafico boxplot, onde:
e g indica o valor da mediana (linha vermelha);

e b sd30 os valores que estdo fora dos bigodes (cruz vermelha);
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e ¢ ¢ o bigode superior, e indica o valor minimo de dados que ¢ maior que o primeiro
quartil menos 1,5 vezes o comprimento do interquartil (diferenca entre os valores
do terceiro quartil (e) e o primeiro quartil (f));

e d ¢ o bigode inferior, e indica o valor méximo dos dados que ¢ menor que o
terceiro quartil mais uma constante vezes o comprimento do interqualtil;

e ¢ ¢ alinha superior da caixa e indica o terceiro quartil (25% dos dados estdo acima
dessa linha);

e f¢ alinha inferior da caixa e indica o primeiro quartil (25% dos dados estao abaixo

dessa linha);

T . T
Dyl ...................
+—c
7 AR oo }osa e s e
|
I
1_5. ................. r ..................
l =
N BRI SRR G
- a
(B o] et R et P AR TR R R o
i 13
| RN r Lo asgan
|
ool
I [y SR RO d .............
4 Lssasmesanmsn +b ............
1

Figura 3.2. Exemplo de um gréfico do tipo boxplot.

Ao analisar o grafico do tipo boxplot, a caixa e a mediana dos sintomas dos

compressores considerados bons devem se localizar preferencialmente abaixo da caixa dos

compressores considerados ruins.

3.2. Analise da eficiéncia e sensibilidade da rede neural

Para avaliar a eficiéncia e a sensibilidade da rede neural SOM, utilizou-se de dois

grupos muito distintos de sinais: o primeiro grupo composto de sinais adquiridos em linha de



25

produgdo; e o segundo composto por seis sinais de compressores considerados ruins pelos
clientes, adquiridos em uma camara semianecoica. Como os sinais foram adquiridos de
maneira diferente, sabe-se que os mesmos sao completamente diferentes.

Como dado de entrada da rede neural, calculou-se os sintomas para cada um dos sinais,
totalizando 144 sintomas por sinal. A rede utilizada foi a newc do programa MATLAB®, que
¢ uma rede neural auto-organizavel baseada nos mapas de Kohonen, configurada para fazer
uma separacdo em dois grupos, ou seja, utilizou-se dois neurdnios. Como pardmetros de
configuracdo da rede foram utilizados:

Para verificar a eficiéncia da rede, utilizou-se de todos os sintomas como parametros de
entrada.

J& para a andlise de sensibilidade, os mesmos sinais da linha de producdo e da camara
foram utilizados. Neste caso, utilizou-se de uma otimiza¢ao heuristica para a sele¢do dos
sintomas vibroacusticos. Como o nimero de sinais dos compressores considerados ruins era
conhecido, a funcdo objetivo era minimizar a diferenga quadratica entre o menor grupo da
saida da rede neural e a quantidade de sinais ruins.

Entdo, para definir o nimero minimo de sintomas, o critério foi se a otimizagdo
convergia ou nao. J& para o nimero maximo de sintomas, como nao foi considerado uma
funcdo de desigualdade onde os parametros ndo podiam ser iguais, caso a otimizagdo
retornasse como resultado valores iguais de parametro, o mesmo nao era necessario. Assim, a
quantidade de parametros podia ser reduzida.

Para a analise de sensibilidade utilizou-se apenas de otimizacdo feita por algoritmo
genético, e o algoritmo utilizado foi o ga do programa MATLAB®, com a seguinte
configuragao:

e populacdo com tamanho de 50;
e fragdo de cruzamento de 0,8;

e intervalo de migracao de 20;

e fracdo de migragdo de 0,2;

e fator de penalidade de 100;

e 100 geragoes.

O critério de parada utilizado foi a minimizacao da funcdo objetivo.
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3.3. Escolha dos parametros a ser utilizados como critério em linhas de producio

Os mesmos foram definidos através da utilizagdao de otimizadores heuristicos e, apos o
fim da otimizac¢do, uma analise dos boxplots dos sintomas escolhidos foi realizada. Neste
trabalho, utilizou-se o algoritmo genético e a evolugdo diferencial. Os sinais utilizados foram
os obtidos na camara semianecoica, classificados pelos clientes como bons ou ruins.

Das funcdes objetivo tentadas, a melhor foi: sabendo-se que os sinais considerados
bons foram colocados primeiro que os sinais considerados ruins, o objetivo era fazer com que
o otimizador aproximasse dessa configuracgao, ou seja, forcar a rede neural a separar os grupos
da maneira como foram montados.

Para o algoritmo genético, as configuragdes utilizadas foram as mesmas utilizadas no
topico anterior.

J& para o algoritmo de evolugdo diferencial, as configuragdes utilizadas foram:

e critério de parada de 102,

e tamanho da populagdo de 50;

e 100 geracgoes;

e taxa de perturbacao de 0,5;

e probabilidade de cruzamento de 0,8;

e cstratégia 7 (ver Lobato, 2008).

3.4. Verificacao da viabilidade da SOM em linhas de producio real, sem conhecimento

prévio das conformidades e nio-conformidades

Ap0s validar a metodologia e comparar os sintomas escolhidos pelo método estatistico
classico com os escolhidos pela combinagdo rede neural SOM e métodos heuristicos (GA e
ED), desejou-se verificar a aplicabilidade da metodologia em linhas de produgdo, ou seja,
desejou-se avaliar a possibilidade de usar a metodologia para identificar os produtos
conformes e ndo conformes em linhas de produg@o, sem o conhecimento prévio da quantidade
de defeituosos e dos sintomas mais representativos.

Para isso, desenvolveu-se um programa em C++, apenas para a combinacdo SOM e
GA. Para testar a viabilidade, calculou-se os 144 sintomas para os 192 compressores testados

na linha de produgdo. Os sinais de vibracdes utilizados para o computo dos sintomas foram
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adquiridos com uma frequéncia de aquisi¢ao de 32.768 Hz durante cinco segundos para cada
compressor. Dentre os compressores testados em linha estavam os compressores considerados
ruins pelos clientes. O GA utilizado foi com uma populacao de 50 individuos e 200 geracdes.

A funcéo objetivo escolhida é mostrada na Eq. 3.7.
Obj(x) = NI%/[in + A(x; = Xj) + A(T (XMin)/Tcritico) (3.7)

Onde Ny;in€ 0 menor numero de ocorréncias entre todos os neurdnios, A(X; = X;), €
uma penalidade para quando se encontra sintomas repetidos e vale 100 se x(i)=x(j),
AT Xymin)/ Teritico) = (5 = T (Xmin)/ Teritico)? € uma penalidade para os casos em que a
média populacional de um sintoma relacionado aos dados de menor ocorréncia seja igual a
média das demais ocorréncias, para o mesmo sintoma e ¢ aplicada quando a razdo
T (Xmin)/Teritico € menor que cinco. Utiliza-se um teste para diferencas de média explicado
em no subcapitulo 3.1 com 5% de significancia. O valor da razao até cinco foi escolhida uma
vez que, segundo Hines et al (2006), tem-se bastante confianga na hipdtese alternativa ou seja,
quando as médias populacionais sio mesmo diferentes.

Sabe-se que, em um lote de produtos, a quantidade de produtos defeituosos ¢ minima.
Assim, acredita-se que, apos o treinamento de uma rede competiva com N neurdnios, o
neurénio com o menor nimero de ocorréncias (Ny,,) tera selecionado os sinais dos produtos
ndo conformes (segregados). Outra caracteristica dos sintomas do conjunto segregado ¢ a de
que a média populacional dos sintomas para este conjunto serd diferente da média
populacional do conjunto composto pelos outros produtos, ou seja, um teste t para
comparacgao das médias entre o conjunto segregado e os demais T(Xyin) dividido por Teritico
serda bem maior do que a unidade, onde Tgitico € @ 0 valor da fungdo distribuicdo de
probabilidade t para o nivel de significancia a escolhido. Inseriu-se, também, a penalidade
para os sintomas repetidos porque ao deixar o programa livre, sem a penalizacdo, a partir de

seis parametros de entrada, os sintomas comecam a se repetir.
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CAPITULO IV

Analise Estatistica Classica

Os resultados da analise estatistica classica sdo apresentados neste capitulo. Foram
avaliados sinais de compressores classificados e definidos pelos clientes como bons e ruins.
Vale ressaltar que esses sinais foram adquiridos em uma camara semianecoica, obedecendo a

norma ISO 3744.

4.1. Avaliacdo da correlacio entre a percepcao subjetiva do cliente e os valores NWS dos

compressores

A utilizagdo do critério de Chauvenet somente para os valores de d acima do critico e
para o conjunto de dados considerados bons pelos clientes permitiu a eliminagao dos dados de
um compressor, resultando em dois conjuntos de 11 compressores bons e 14 ruins.

Na Tab. 4.1 estdo listados os 24 sintomas estudados e respectivas razdes F/Fp975.10.13
utilizados no teste de homocedasticidade.

Da analise da Tab. 4.1, observa-se que apenas para duas bandas de frequéncia (1250 e
10000 Hz), as amostras sdo homocedasticas, ou seja, a razdo F/F( 975.10,13 ¢ menor que um. Nas
bandas de 500 e 630 Hz, observa-se uma grande diferenca entre os desvios padrdes estimados
para a amostra dos compressores bons (sspo= 1,35 € s¢30=1,31) € os estimados para o grupo de
compressores ruins (sspo= 3,51 € s¢30=4,30). Isto € evidenciado pelo fato de que ambas as
bandas apresentaram razdes F/Fyg97510,13 muito maiores que um, o que indica uma grande

dispersdo dos valores dos sintomas dos compressores ruins.



Tabela 4.1. Teste de Homocedasticidade para os sintomas estudados

Sintoma | F/Fo9751013| | Sintoma | F/Fg975,10,13
100 Hz 4,39 1600 Hz 2,48
125 Hz 2,16 2000 Hz 1,12
160 Hz 2,03 2500 Hz 2,14
200 Hz 2,68 3150 Hz 2,62
250 Hz 2,00 4000 Hz 1,48
315Hz 1,22 5000 Hz 1,86
400 Hz 1,62 6300 Hz 1,99
500 Hz 6,71 8000 Hz 1,90
630 Hz 10,34 10000 Hz 0,46
800 Hz 2,78 dBL 3,29
1000 Hz 1,19 dBA 2,99
1250 Hz 0,96 Corrente 1,52
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Na Tab. 4.2 estdo listados os 24 sintomas estudados e respectivas razdes t/togs23

utilizados no teste para comparacdo de médias. Pode-se observar que as maiores diferencas

entre as médias foram para as bandas de frequéncia centradas entre 315 e 500 Hz e as bandas

centradas em 800 e 6300 Hz. E interessante observar também que o teste de hipéteses foi

recusado para os valores globais dBL e dBA, sendo que o ultimo ¢ um bom estimador da

sensacao auditiva do ouvido humano.

Somando-se os niveis de energia sonora nas bandas de 315 a 500 Hz, resultou num

sintoma cuja razao t/tp s 23 € de 4,35, ou seja, € um excelente sintoma para avaliar a qualidade

acustica dos compressores estudados. O sintoma de NWS na banda de 315 a 500 Hz para os

compressores bons e ruins € apresentado no boxplot da Fig. 4.1.



Tabela 4.2. Comparagao das Médias dos sintomas estudados

Sintoma |t/togs23| | Sintoma |t/toos23
100 Hz 0,14 1600 Hz | 1,75
125 Hz 0,81 2000Hz | 0,43
160 Hz 0,08 2500Hz | 1,22
200 Hz 0,21 3150 Hz | 0,98
250 Hz 1,30 4000 Hz | 2,08
315Hz 2,23 5000 Hz | 1,65
400 Hz 2,54 6300 Hz | 2,15
500 Hz 2,51 8000 Hz | 1,49
630 Hz 1,51 10000 Hz| 0,70
800 Hz 2,56 Dbl 1,75
1000 Hz | 0,24 dBA 1,62
1250 Hz | 0,68 Corrente | 0,48

Figura 4.1. Boxplot para o sintoma NWS na banda de 315 a 500 Hz.

Fasans ()
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Nas Fig. 4.2 e 4.3 sdo mostrados os diagramas de caixa para os sintomas NWS nas

bandas de 800 e 6300 Hz, respectivamente.
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Figura 4.2. Grafico de caixas para o sintoma NWS na banda de 800 Hz.
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Figura 4.3. Grafico de caixas para o sintoma NWS na banda de 6300 Hz.

Da analise das trés figuras, observa-se que hd uma boa correlagdo entre a percepcao de
ruido do cliente com os valores de NWS nas bandas de 315 a 500 Hz e nos valores de 800 e
6300 Hz, uma vez que nas trés figuras a caixa dos compressores considerados bons se
encontra abaixo dos considerados ruins e as medianas dos bons ndo cruzam com a caixa do

grupo dos ruins.
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4.2. Avaliacao dos sintomas e do melhor ponto para colocagio do acelerometro
Na Tab. 4.3 estdo listados os melhores sintomas analisados e respectivas razdes t/tygsn
utilizados no teste para comparacao de médias para o ponto 1. Todos os valores estdo em dB

(Referéncia 1).

Tabela 4.3. Comparagdo das médias dos melhores sintomas estudados para o ponto 1.

Sintoma Descri¢ao t/t0.95.n

6 Diferenga entre maximo e¢ minimo do envelope filtrado com filtro 57
7
passa-alta em 12.000 Hz

s Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-alta em 12.000 554
Hz ’

Diferenca entre maximo ¢ minimo do envelope filtrado com filtro

114 2,42
passa-alta em 10.000 Hz

98 Oitavo conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do rotor 2,16

2 Diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro )1
,15
passa-alta em 8.000 Hz

84 Segundo conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do estator. 2,08

1o Diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro 1.99
passa-alta em 6.000 Hz

5 K4 (10log1 0(RMS*Curtose)) 1,80

3 Curtose 1,78

4 Fator de Crista 1,68

Da analise da tabela, o melhor resultado entre todos os sintomas ¢ o sintoma 116,
relativo a diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa-alta em

12.000 Hz. Na Fig. 4.4 ¢ mostrado o diagrama boxplot para tal sintoma.
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4.4. Diagrama boxplot para o sintoma 116.

Observa-se na Fig. 4.4 uma diferenca de 2 dB entre as medianas, além da nao existéncia
de valores fora do bigode (auséncia de cruz vermelha). Observa-se que o interquartil (caixa
azul que mostra a variancia da amostra) ¢ mais estreito e esta distante entre si, 0 que torna este
sintoma muito bom para ser utilizado na montagem de uma mascara passa-nao-passa.

Vale ressaltar que as medianas de alguns sintomas possuiam boa diferenca no diagrama
boxplot, porém, por possuirem valores fora do bigode, foram reprovados quando realizadas as
comparagdes das médias amostrais.

Na Fig. 4.5 ¢ mostrado o diagrama boxplot para o melhor sintoma calculado para os

harmoénicos superiores do motor, ou seja, o sintoma 98.

Figura 4.5. Diagrama boxplot para o sintoma 98.
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Ao analisar a figura, nota-se que a diferenga das medianas ¢ de 6 dB, sendo que o

terceiro quartil do conjunto dos bons nao cruza com o primeiro quartil do conjunto dos ruins,

0 que torna este sintoma excelente como critério “passa-ndo-passa’.

Na Fig. 4.6 ¢ mostrado o diagrama boxplot para o melhor sintoma calculado para os

sintomas no dominio do tempo, utilizando os sinais de aceleracdo, ou seja, o sintoma 5.
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Figura 4.6. Diagrama boxplot para o sintoma5.

Ao analisar a Fig. 4.6, percebe-se que a variagdo da mediana ¢ muito pequena, da ordem

de 1 dB. A diferenca das médias ¢ entdo explicada pela andlise do interquartil dos dados

considerados bons, que possui pouca variagao, da ordem de 1 dB.

Na Tab. 4.4 estdao listados os melhores sintomas analisados e as respectivas razdes

t/t0.95,n utilizados no teste para comparagao de médias, para o ponto 2. Deve-se ressaltar que

todos os sintomas sdo valores médios quadraticos.

Tabela 4.4. Comparagdo das médias dos melhores sintomas estudados para o ponto 2.

Sintoma Descri¢ao t/t0.95.n
161 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 2.000 Hz 2,39
45 TDA filtrado abaixo de 40 Hz, do sinal de velocidade 2,09
49 TDA filtrado na banda de 1000 a 4000 Hz, do sinal de velocidade 2,06
50 TDA filtrado acima de 500 Hz, do sinal de velocidade 2,01
32 TDA filtrado na banda de 1000 a 4000 Hz, do sinal de aceleragao 1,95
162 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 2500 Hz

1,43
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O melhor resultado, para o ponto 2, ¢ o sintoma 161. Na Fig. 4.7 estd mostrado o

diagrama boxplot para tal sintoma.

Figura 4.7. Diagrama boxplot para o sintoma 161.

A diferenca entre as medianas, observada na Fig. 4.7, ¢ da ordem de 3 dB, que em
conjunto com a nao interse¢do do terceiro com o primeiro quartil torna este sintoma um bom
critério “passa-ndo-passa’.

Comparando as Tab. 4.3 e 4.4, observa-se que as medi¢des no ponto 1 resultaram em
uma maior quantidade de sintomas validos a serem utilizados como sintomas de rumorosidade
do compressor estudado. Assim, para todos os célculos e andlises posteriores adquiriu-se os
sinais com o acelerometro localizado no ponto um, ou seja, na solda.

Como para o ponto um ndo foi escolhido nenhum sintoma relacionado aos valores em
terco de oitava, os mesmos ndo foram mais considerados nas etapas posteriores, o que

resultou em 144 sintomas para analise.



CAPITULO V

Resultados Para o Estudo da Eficiéncia da Rede Neural Auto-Organizavel e

Definicdo da Quantidade Minima e Maxima de Sintomas Vibroacusticos

Os resultados do estudo da eficiéncia da rede neural auto-organizavel de Kohonen, bem
como a analise de sensibilidade da rede, ou seja, a defini¢do da quantidade minima e méxima
de sintomas vibroacusticos necessarias, sao apresentadas neste capitulo. Para tanto, adicionou-
se aos sinais adquiridos em linha de producao seis sinais de compressores considerados ruins
pelos clientes, medidos em uma camara semianecoica. Como os sinais foram adquiridos de
maneira diferente, sabe-se com certeza que, entre os grupos, os sinais sdo estatisticamente
distintos. Assim, foi possivel determinar se a rede neural auto-organizavel era mesmo capaz
de separar os sinais em dois grupos estatisticamente diferentes.

J& para a andlise de sensibilidade, os mesmos sinais da linha de produgdo e da camara
foram utilizados. Neste caso, utilizou-se de uma otimizacdo heuristica para a selecdo dos
sintomas vibroacusticos. Como o niumero de sinais dos compressores considerados ruins era
conhecido, a fungdo objetivo era minimizar a diferenga quadratica entre o menor grupo da
saida da rede neural e a quantidade de sinais ruins. As Unicas restri¢des do problema eram os
valores minimo e maximo que os parametros de entrada do algoritmo genético podia valer.

Entdo, para definir o niimero minimo de sintomas o critério foi se a otimizagdo
convergia ou nao. J& para o nimero maximo de sintomas, como nao foi considerado uma
fun¢do de desigualdade onde os parametros ndo podiam ser iguais, caso a otimizagdo
retornasse como resultado valores iguais de parametro, o mesmo ndo era necessario. Assim, a

quantidade de parametros podia ser reduzida.



5.1. Estudo da eficiéncia da SOM
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A Fig. 5.1 mostra o resultado obtido ao utilizar a rede neural newc do MATLAB®.

Como parametros de entrada, utilizou-se de todos os sintomas, totalizando 144 sintomas e

foram escolhidos dois neurdnios, ou seja, desejava-se saber se a rede conseguiria dividir os

sinais em dois grupos estatisticamente diferentes.

Resultados SOM

2.5

15K

0.5~

0 10 20 30 40 50 60
Sinal

70 80 90 100

Figura 5.1. Resultado obtido com a rede neural e 144 parametros de entrada.

Pela analise da Fig. 5.1, observa-se que a rede separou os sinais em dois grupos: um e

dois. Como montou-se os dados de maneira a deixar os 100 sinais da linha de produgdo no

inicio e os seis sinais diferentes por ultimo, pode-se concluir que a rede neural utilizada ¢

capaz de identificar e separar os grupos estatisticamente diferentes ao utilizar todos os

sintomas vibroacusticos.

5.2. Definicao da quantidade minima e maxima de sintomas para serem usados como

dados de entrada da SOM.

Apos verificar a eficiéncia da rede neural implementada pelo MATLAB®, optou-se por

verificar a sensibilidade da rede e o nimero de parametros necessarios, uma vez que o calculo
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de todos os sintomas dispende tempo computacional e ndo se faz necessaria a utilizagdo de
todos os sintomas para que a rede consiga identificar os padroes.

Assim, de posse dos 100 sinais da linha de producdao e seis sinais da camara
semianecoica, utilizou-se de algoritmo genético para analisar essa sensibilidade. Como se
conhecia a quantidade de sinais medidos na cdmara, a fun¢do objetivo era minimizar a
diferenca quadratica entre o menor grupo da saida da rede neural e a quantidade desses sinais.
Colocou-se como restri¢gdo apenas os valores minimo e maximo dos parametros, ou seja, X
devia variar entre 1 e 144 (nmero total de sintomas) e deixou-se o algoritmo livre para
escolher valores de x iguais. Desse modo, foi possivel verificar a quantidade de parametros
necessarios.

A Tab. 5.1 apresenta os resultados obtidos com as otimizagdes tanto da func¢io objetivo
quanto dos valores obtidos para x. Vale ressaltar que escolheu-se inicialmente fazer a
otimizagdo até 12 parametros em fungdo da capacidade computacional disponivel, uma vez
que o computador possuia 12 nucleos, e que foram feitas diversas otimizagdes uma vez que a

populagdo inicial de GA ¢ escolhida de maneira randomica.

Tabela 5.1. Resultados obtidos pela GA.

Numero de Parametros

Utilizados Valor da fungdo objetivo Sintomas Escolhidos
1 8,1162.107" 88
2 8,1162.10™" 95; 114
3 8,1162.10™" 73; 95; 137
4 8,1162.10°" 5; 84; 88; 141
5 8,1162.10™" 1;23; 38; 83; 98
6 8,1162.10™" 1;1;1; 1; 62; 111
7 8,1162.10°" 1;1;1;1;1;1; 2
8 8,1162.10°" 1;1;1;1;1;1;1;2
9 8,1162.10™" 1;1:1;1;1:1;1;2; 4
10 8,1162.107" 6; 20; 33; 36; 68; 71; 78; 83; 90; 119
11 8,1162.107" 11115151515 1;2; 3, 4
12 8,1162.10™" ;1151151515 152:3;3; 4
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Da andlise da Tab. 5.1 pode-se concluir que a partir de seis sintomas, o algoritmo
comega a repetir os sintomas, € ndo converge mais. Para o nimero de parametros iguais a 10,
observa-se que o mesmo converge, ou seja, nao ha nenhum valor de sintoma repetido. Porém,
ao refazer a otimizagdo, 0 mesmo ndo convergiu. Assim, como para este caso o inicio da
otimizagdo influencia diretamente no resultado, o mesmo ndo pode ser considerado como
sendo o nimero maximo de sintomas necessario.

Observa-se também na tabela que, para apenas um sintoma, a otimizacdo convergiu, ou
seja, a funcdo objetivo vale zero. Ao refazer as otimizagdes para este caso, a cada otimizagao
o valor do parametro x variava, modificava. Assim, utilizar apenas um pardmetro como
critério € perigoso uma vez que existem ruidos espurios que podem comprometer a qualidade
do sinal e algum de seus sintomas.

Assim, ficou definido que o nimero minimo de sintomas a ser utilizados como dados de
entrada ¢ dois € 0 maximo cinco, partindo-se da premissa de que o nimero de produtos nio-

conformes fossem, a priori, desconhecidos.
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CAPITULO VI

Escolha dos parametros a serem utilizados como critério em linhas de

produgao

Os resultados obtidos através da utilizagdo de otimizadores heuristicos, GA ¢ ED, bem
como a analise dos boxplots dos sintomas escolhidos sdo apresentados neste capitulo. Uma
comparagao dos sintomas escolhidos via otimizacao e através da analise estatistica classica
também € apresentada.

Inicialmente, apresenta-se a resposta ideal esperada, para a saida da rede neural, ou seja,
como a rede deveria separar os sinais. Apos, os resultados obtidos via GA e ED sao
analisados, bem como uma comparagao entre os otimizadores. Por fim, uma comparagdo entre

os resultados obtidos via otimizagdo e via analise estatistica classica é apresentada.

6.1. Resposta ideal esperada pela SOM

A Fig. 6.1 mostra a resposta ideal da saida da rede neural auto-organizavel. Esta
resposta foi utilizada como fun¢ao objetivo para todas as otimizagdes.

Da andlise da figura, nota-se que, em teoria, a rede deve separar em dois grupos
distintos, o primeiro com os primeiros 11 sinais sequenciais € o segundo grupo composto
pelos ultimos sinais. O valor um e dois depende da saida da rede e ndo tem grande relevancia

para o trabalho, ou seja, nao importa qual grupo obtém o valor um ou dois.
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Resposta Ideal da Rede Neural
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Figura 6.1. Resposta esperada para a saida da rede SOM.

6.2. Respostas obtidas para a otimizac¢ao via Algoritmos Genéticos

A Tab. 6.1 apresenta os resultados obtidos, nimero de parametros de entrada, valor da
funcdo objetivo e sintomas escolhidos para a otimizacdo via GA. Vale ressaltar que foram
feitas otimizagdes apenas de dois a cinco parametros, pois verificou-se anteriormente que com

0 aumento dos parametros, a otimizacao ja ndo converge mais, para este caso.

Tabela 6.1. Resultados obtidos via GA

Numero de Parametros | Fun¢do Objetivo | Sintomas Escolhidos
2 886 42: 116
3 478 10; 38; 116
4 503 39; 102; 116; 142
5 634 18; 34; 50, 80; 86

Da anélise da Tab. 6.1, observa-se que para trés parametros, obteve-se a menor funcao

objetivo, e apos, ja& comeca a aumentar novamente essa fung¢do. Entdo, para otimizar via
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algoritmos genéticos, a melhor escolha ¢ para trés parametros. Observa-se também na tabela
que o sintoma 116 repete em quase todos os casos. Este sintoma, para a analise estatistica
classica, também foi eleito como o melhor sintoma para se classificar compressores.

A Fig. 6.2 mostra as saidas da rede neural obtidas para cada um dos casos.

Resposta Rede Neural Resposta Rede Neural

0 5 10 15 20 25
Sinais

Sinais

(2)

Resposta Rede Neural

25

(b)

Resposta Rede Neural

Sinais

(©)

25

0 5 10 15 20 25
Sinais

(d)

Figura 6.2. Respostas da saida da SOM para: (a) dois parametros, (b) trés parametros, (c)

quatro parametros e (d) cinco parametros de entrada para otimizagao via GA.
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Da andlise da Fig. 6.2, ao compara-las com a Fig. 6.1, observa-se que ao utilizar trés e
quatro sintomas, a resposta fica mais proxima da ideal. Ja para cinco parametros, como ja foi
observado na Tab. 6.1, os resultados ndo foram de acordo com o esperado.

Os graficos boxplot para cada sintoma escolhido e para cada caso sdo apresentados nas
Fig. 6.3 a Fig. 6.6.
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Figura 6.3. Sintomas escolhidos para a otimiza¢cao com dois parametros de entrada.
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Sintoma 10 - Otimizagéo via GA
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Figura 6.4. Sintomas escolhidos para a otimizagdo com trés pardmetros de entrada.
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Sintoma 102 - Otimizacéo via GA
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Figura 6.5. Sintomas escolhidos para a otimizagdo com quatro parametros de entrada.

Observa-se na Fig. 6.3 que o sintoma que comanda a escolha da rede neural ¢ o sintoma

116, onde existe uma diferenca de 3 dB entre as medianas, os graficos ndo se cruzam, ou seja,

ndo tem valores iguais, além da ndo existéncia de valores fora do bigode. Observa-se também

que o interquartil dos sinais considerados bons se encontram abaixo dos considerados ruins, o

que era esperado. J& o sintoma 42, o diagrama dos sinais considerados bons engloba todo o

diagrama dos considerados ruins e a diferenga entre as medianas nao € significativa, em torno

de 0,5 dB.
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Figura 6.6. Sintomas escolhidos para a otimizagdo com cinco parametros de entrada.
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Ao analisar a Fig. 6.4, apenas o sintoma 116 ¢ relevante, e apresenta uma diferenca de 3
dB entre as medianas. Ja o sintoma 10 nao tem nenhuma contribuigdo pois a diferenga entre as
medianas ¢ insignificante e o diagrama dos sinais bons estd acima dos sinais ruins. O sintoma
38 possui valores fora do bigode (cruz) e por isso ndo ¢ um bom sintoma.

J& da analise da Fig. 6.5, em todos os sintomas, o diagrama dos sinais considerados bons
estdo abaixo do diagrama dos sinais considerados ruins, porém apenas o sintoma 116 ¢
relevante e comanda a otimizacao da rede.

Observa-se, por fim, na Fig. 6.6 que apenas o sintoma 86 ¢ relevante, com uma
diferenga de 4 dB entre as medianas, porém o mesmo possui valores fora dos bigodes para os

sinais considerados ruins.

6.3. Respostas obtidas para a otimizac¢ao via Evolucao Diferencial

A Tab. 6.2 apresenta os resultados obtidos, nimero de parametros de entrada, valor da

fun¢do objetivo e sintomas escolhidos para a otimizagao via ED.

Tabela 6.2. Resultados obtidos via ED

Numero de Parametros | Fun¢do Objetivo | Sintomas Escolhidos
2 245 4; 114
3 245 114; 117; 144
4 254 104; 116; 134; 144
5 254 71; 80; 106; 116; 144

Da analise da Tab. 6.2, observa-se que a fungdo objetivo se manteve estavel entre todos
os parametros de entrada. O sintoma 144 ¢ o que repete em quase todos os casos. Os sintomas
calculados via técnica de envelope, como o 114, 116 e 117, também foram escolhidos como
bons sintomas para a classifica¢do via técnica de estatistica classica. Para dois parametros de
entrada, os sintomas escolhidos foram os mesmos para a estatistica cldssica.

A Fig. 6.7 mostra as saidas da rede neural obtidas para cada um dos casos.
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Resposta Rede Neural
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Figura 6.7. Respostas da saida da SOM para: (a) dois parametros, (b) trés parametros, (c)

quatro parametros e (d) cinco parametros de entrada para otimizagdo via ED.

Da anélise da Fig. 6.7, ao compara-las com a Fig. 6.1, observa-se que ao utilizar cinco
sintomas, a resposta fica mais proxima da ideal. Porém, para todos os casos, a fung¢ao objetivo
obteve resultados semelhantes e a divisao nos dois grupos foi bem coerente com a esperada.
Os graficos boxplot para cada sintoma escolhido e para cada caso sdo apresentados nas Fig.

6.8 a Fig. 6.11.
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Figura 6.8. Sintomas escolhidos para a otimiza¢cdo com dois parametros de entrada.
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Observa-se na Fig. 6.8 que o sintoma que comanda a escolha da rede neural ¢ o sintoma

114, onde existe uma diferenga de 3,5 dB entre as medianas, os graficos ndo se cruzam, ou

seja, ndo tem valores iguais, além da ndo existéncia de valores fora do bigode. Observa-se

também que o interquartil dos sinais considerados bons se encontram abaixo dos considerados

ruins, o que era esperado. J4 para o sintoma 4, a diferenca entre as medianas ndo ¢

significativa, em torno de 1 dB, e este possui valores fora dos bigodes para os sinais

considerados bons. Porém, a combinagdo desses dois sintomas parece ser boa como critério

passa-nao-passa.
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Figura 6.9. Sintomas escolhidos para a otimizagdo com trés pardmetros de entrada.
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Figura 6.10. Sintomas escolhidos para a otimiza¢do com quatro parametros de entrada.

Ao analisar a Fig. 6.9, apenas o sintoma 114 ¢ relevante, e apresenta uma diferenca de 3

dB entre as medianas. J4 o sintoma 144 n3ao tem nenhuma contribui¢do pois a diferenga entre

as medianas ¢ insignificante e o diagrama dos sinais bons engloba todo o diagrama dos sinais

ruins. O sintoma 117 também ndo ¢ um bom sintoma, para este caso, pois o diagrama dos

sinais bons esta acima dos sinais ruins.
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Figura 6.11. Sintomas escolhidos para a otimizagdo com cinco parametros de entrada.
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Ja da analise da Fig. 6.10, apenas o sintoma 116 ¢é relevante e comanda a otimizagdo da
rede, uma vez que o diagrama dos sinais bons se encontra abaixo dos sinais ruins, ¢ a
diferenca entre as medianas ¢ de 3 dB, aproximadamente.

Observa-se, por fim, na Fig. 6.11 que o melhor sintoma ¢ o 116, com uma diferenca de 3
dB entre as medianas, sem valores fora do bigode. O sintoma 106 também ¢ um bom
parametro, uma vez que existe uma diferenca entre as medianas de 1,5 dB, e as caixas nao se
encontram, sendo que o diagrama dos sinais considerados bons estd abaixo dos considerados

ruins.

6.4. Comparacio entre os métodos: SOM via Algoritmos Genéticos e SOM via Evoluciao

Diferencial em relagcao a Analise Estatistica Classica.

Ao comparar todos os resultados, observa-se que os métodos computacionais, ou seja,
os métodos que utilizam a rede neural auto-organizavel com uma otimizagao heuristica para a
escolha dos pardmetros, se mostrou uma boa ferramenta para avaliacdo de sinais conformes e
nao conformes.

A ED se mostrou melhor que a GA, uma vez que as fungdes objetivo tiveram menores

valores, além de gastar um menor tempo computacional.



CAPITULO VII

Resultados Para o Estudo da Viabilidade da Metodologia em Linhas de

Produgdo sem o Conhecimento Prévio das Nao Conformidades

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos quando avaliada a possibilidade
de utilizar a combinacdo das redes neurais auto-organizaveis e otimizagdo heuristica para
identificar os produtos em linhas de produgdo quanto a sua qualidade, ou seja, se estdo ou nao
em conformidade com a exigéncia de mercado. A rede utilizada foi a de Kohonen (SOM) e o
otimizador utilizado foi algoritmos genéticos (GA). Vale ressaltar que os resultados foram
obtidos sem o conhecimento prévio dos sinais ndo conformes.

A Tab. 7.1 apresenta os valores obtidos para a fungdo objetivo, mostrada na Eq. 3.7, o
menor nimero de ocorréncia entre os neurodnios, Ny, € 0s sintomas escolhidos pela GA para
uma rede neural com trés neuronios.

Analisando os resultados mostrados na Tabela 7.1, observa-se que, ao aumentar o
numero de sintomas utilizados no treinamento da rede neural, aumenta-se Ny, (Eq. 3.7) e
consequentemente, o valor da fungao objetivo. As Tab. 7.2, 7.3, 7.4 e 7.5 mostram os valores
obtidos quando utilizados quatro, cinco, seis e oito neurdnios, respectivamente, para o
treinamento da rede neural.

Da analise dessas tabelas, observa-se que, com o aumento do nimero de neurdnios, os
valores da fungao objetivo foram decaindo. Por exemplo, para trés neuronios e trés sintomas,
a fungao objetivo vale 22,8. J& para oito neurdnios e trés sintomas, a fun¢ao objetivo vale 8,9.

Assim, ao comparar os resultados obtidos nas Tab. 7.2, 7.3, 7.4 ¢ 7.5 com os da Tab. 7.1,
conclui-se que trés neurdnios sao insuficientes para classificar o problema abordado, uma vez

que ha um aumento consideravel da fun¢ao objetivo com o aumento do niumero de sintomas.
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Tabela 7.1. Resultados da otimizacao para uma rede com trés neurdnios.

Quantidade de Funcao .

Sintomas Min Objetivo Sintomas
2 3 18,7 43; 107
3 2 22,8 76;207; 108
4 4 25,7 14; 18; 38; 122
5 5 33,6 103; 105; 121; 125; 128
6 2 35,3 3; 17; 60; 76; 107; 115; 121
8 8 67.6 33;50; 52; 54; 58; 75; 103; 106
10 11 121 15; 34; 49; 57; 63; 103; 105; 119; 124; 141
12 10 111,9 15; 23; 27; 40; 41; 50; 52; 55; 75; 78; 119; 128

Tabela 7.2. Resultados da otimizacdo para uma rede com quatro neurdnios.

Quantidade de Fungdo )

Sintomas R Objetivo Sintomas
2 4 16 18; 102
3 4 19,4 110; 130; 141
4 4 16 18; 62; 72; 126
5 4 22,7 18; 37; 106; 129; 133
6 5 31,9 14; 78; 104; 109; 112; 120
8 6 38,9 15; 41; 49; 57; 65; 121; 130; 139
10 6 37,2 5;17;41; 66; 111; 115; 118; 120; 130; 141
12 7 49 5; 60; 65; 76; 79; 93; 106; 108; 118; 125; 133; 141
14 8 75,2 7;29; 31; 34; 39; 50; 52; 56; 57; 65; 66; 105; 133; 142




56

Tabela 7.3. Resultados da otimizagao para uma rede com cinco neurdnios.

Quantidade de Funcao .

Sintomas Nt Objetivo Sintomas
2 2 10,7 106; 108
3 2 22 90; 117; 125
4 2 21,8 63; 108; 133; 139
5 4 18,4 66; 104; 110; 121; 142
6 4 26,4 50; 80; 103; 132; 133; 141
8 5 34,3 1; 15; 87; 96; 107; 111; 126; 130
10 6 37.4 3:49; 51; 53; 57; 69; 93; 123; 135; 140
12 5 423 50; 57; 58; 90; 95; 107; 121; 122; 126; 127; 135; 137
14 6 48,7 | 10;43;54;75;78; 110; 112; 121; 123; 126; 128; 136; 137; 142

Tabela 7.4. Resultados da otimizacdo para uma rede com seis neurdnios.

Quantidade de Funcgao
Sintomas N Objetivo Sintomas

2 3 10 2;5
3 2 7,6 17;108; 133
4 4 16,1 52;137; 138; 139
5 3 19,4 24;51; 63; 109; 133
6 4 16,1 5;49; 50; 53; 137; 138
8 5 25 7; 11; 21; 50; 52; 66; 105; 128
10 5 26 3;5; 32; 35; 40; 42; 75; 110; 114; 140
12 5 30,4 15; 35; 38; 50; 52; 64; 101; 110; 118; 128; 139; 140
14 5 35,5 5;36;41;42; 50; 80; 90; 93; 122; 123; 135; 136; 137; 141
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Tabela 7.5. Resultados da otimizagdo para uma rede com oito neuronios.

Quantidade de Funcao

Sintomas N Objetivo Sintomas
2 2 7,6 108; 132
3 2 8,9 66; 103; 107
4 4 16 15;120; 135; 138
5 2 11,9 105; 107; 129; 135; 143
6 2 4,9 68; 105; 107; 111; 127; 128
8 3 17,9 22;51; 53; 54; 65; 67; 83; 141
10 4 19,1 9;21; 27; 54; 63; 69; 80; 101; 109; 130
12 6 36 34; 36; 44; 46; 49; 58; 64; 101; 103; 119; 135; 136
14 5 34,6 19; 35; 38; 48; 53; 65; 69; 74; 78; 109; 116; 126; 129; 136

Os resultados mostrados nas Tab. 7.2 a 7.4 convergem para um numero de ndo
conformidades variando entre 5 e 6 com o aumento do numero de sintomas utilizados na
otimizagdo, o que condiz com o esperado.

Ja as oscilagdes observadas para Ny, na Tab. 7.5 podem ser explicadas através da
analise da Fig. 7.1. Esta apresenta as ocorréncias em funcdo dos neurdnios onde os sinais
foram classificados e da posi¢ao dos sinais, para os oito neuronios.

Da andlise da Fig. 7.1, conclui-se que a rede neural esta superdimensionada, ou seja,
nado ¢ necessario utilizar esta grande quantidade de neurdnios para conseguir selecionar os
sinais nao conformes. Nota-se que existem dois neurdnios competindo entre si, ambos com

trés ocorréncias cada.
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Figura 7.1. Grafico da distribuicdo dos sinais feita pela rede neural, para oito neurénios e oito

sintomas.

Apoés verificar que trés e oito neur6nios ndo devem ser utilizados, realizou-se
otimizagdes agora com a fun¢do objetivo alterada, ou seja a Eq. 3.7 foi substituida pela Eq.

7.1. Restringiu-se as otimizagdes para 10 sintomas.

0bj(x) = (Nuyin = 6)” +AC; = %)) + A(T Ryain)// Teriico) (7.1)

Esta alteracdo foi feita visando maximizar as diferengas entre os testes de hipdteses para
diferenca das médias t, uma vez que acredita-se que exista seis sinais ndo conformes no
conjunto testado. A Tab. 7.6 apresenta os resultados para este caso.

Ao analisar os resultados apresentados na Tab. 7.6, juntamente com os diagramas
boxplot e com a distribui¢do dos neurdnios em fung¢do dos sinais, decidiu-se eliminar a
otimiza¢do com quatro neurdnios, uma vez que a mesma nao atingiu o objetivo e apresentou o
maior valor para a fun¢do objetivo, e a otimizagdo com sete neurdnios, uma vez que a mesma

ficou superdimensionada, dividindo o menor grupo em dois outros.
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Tab. 7.6. Resultados de otimizacdo para 10 sintomas.

Quantidade de Funcao
NMin Sintomas
Neuronios Objetivo
4 7 2,1 1;17; 66; 103; 112; 118; 120; 126; 130; 141
5 7 1 1; 35;40; 41; 50; 67; 76; 79; 122; 134
6 6 0 1; 15;19; 50; 57; 63; 65; 119; 121; 124
7 7 1 32:34; 41; 44; 50; 58; 76; 80; 123; 140

Assim, para finalizar, mostra-se na Tab. 7.7 os resultados obtidos para a otimizagdo com

cinco e seis neurdnios, € variou-se também a quantidade de sintomas entre oito e nove

sintomas. O numero elevado de sintomas é para garantir a segregacdo, uma vez que um

nimero baixo de sintomas pode identificar problemas de aquisi¢do de sinais como um sinal

ruim.

Tab. 7.7. Resultados de Otimizacao com alvo em Ny, igual a 6.

Quantidade de Neurdnios

NMin

Funcao Objetivo

Sintomas

5 (9 Sintomas) 7 1 14; 19; 37; 61; 63; 69; 77; 80; 138
6 (9 Sintomas) 7 1 31; 34; 35; 48; 53; 74; 57; 101; 136
5 (8 Sintomas) 7 1 15;19; 35; 40; 50; 53; 57; 138

6 (8 Sintomas) 6 0 53; 54; 66; 80; 109; 121; 135; 141

Ao analisar a tabela, percebe-se que os resultados foram bastante coerentes. E a

otimizagdo realizada com seis neurdnios e oito sintomas (Tab. 7.7) e seis neurdnios ¢ 10

sintomas (Tab. 7.6) conseguiram convergir e resultar numa func¢ao objetivo igual a zero.

As Fig. 7.2 e 7.3 mostram as ocorréncias em funcao dos neurdnios onde os sinais foram

classificados e da posicao dos sinais, para cinco neurénios € oito sintomas € seis neuronios e

oito sintomas, respectivamente.
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Figura 7.2. Grafico da distribui¢dao dos sinais feita pela rede neural, para

oito sintomas.
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Figura 7.3. Grafico da distribuicdo dos sinais feita pela rede neural, para seis neurénios e oito

sintomas.

Ao comparar as Fig. 7.2 e 7.3 observa-se que o sinal que difere ¢ o sinal 191 na rede

com cinco neurdnios. Este resultado foi observado em outras otimizagdes realizadas,

incluindo casos para a rede com seis neurdnios. Apesar de ndo ser um dos seis sinais nao
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conformes, introduzidos no lote estudado, este sinal gerou uma duvida quanto a existéncia de
outro sinal diferente.

As Fig. 7.4 e 7.5 mostram os graficos boxplot dos sintomas escolhidos pela GA
relativos ao grupo com menor ocorréncia, ou seja, Ny, a direita, comparados com o0s
sintomas relativos aos outros sinais, a esquerda, para os casos com cinco € seis neuronios,

respectivamente, ambos testados com oito sintomas.
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Figura 7.4. Graficos boxplot para a otimiza¢do com cinco neurdnios e oito sintomas.
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Figura 7.5. Gréaficos boxplot para a otimizagdo com seis neurénios € oito sintomas.

Ao analisar as figuras, observa-se uma boa separagdo entre os diagramas relativos a
Nwmin € 0s diagramas relativos aos outros sinais. Observa-se que os diagramas do grupo maior,
que ¢ considerado bom, estdo sempre abaixo do grupo considerado nao conforme, o que ¢ um
bom indicativo da eficacia da metodologia.

Em uma andlise final, observa-se que os sintomas escolhidos pelos algoritmos de
otimizagdo variam em fun¢@o do nimero de neurdnios e quantidade de parametros de entrada
utilizados. Ao avaliar todas as otimizacdes analisadas neste capitulo, os sintomas que mais se
repetiram foram, respectivamente, sintoma 107 (nivel de energia do envelope filtrado acima
de 4000 Hz), sintoma 51 (nivel de energia do TDA filtrado acima de 1000 Hz, para o sinal de
velocidade), sintoma 134 (filtro passa banda entre 1000 e 4000 Hz, para o sinal de velocidade)
e sintoma 141 (filtro passa alta acima de 5000 Hz, para o sinal de velocidade).

Ja ao analisar apenas a Tab. 7.7, os sintomas que mais se repetiram foram: sintoma 53
(TDA filtrado acima de 3000 Hz, para o sinal de velocidade), sintoma 19 (K4
(10log1 0(RMS*Curtose)), para o sinal de velocidade), sintoma 80 (filtro passa banda entre 50
e 8100 Hz, para o sinal de velocidade) e sintoma 138 (filtro passa alta acima de 2000 Hz, para

o sinal de velocidade).
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Os sintomas mais frequentes sdo coerentes com as ndo conformidades que foram
induzidas nos compressores, principalmente o rocamento de eixo, que sdo caracterizadas pelas

altas frequéncias.
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CAPITULO VIII

Conclusoes

Para o caso em estudo, ou seja, para a analise de compressores, as principais conclusoes

tiradas neste trabalho foram:

Da analise estatistica cléassica, conclui-se que o ouvido humano ¢ um excelente
sensor para controle de qualidade;

A rede neural auto-organizavel SOM ¢€ capaz de identificar e separar os grupos
estatisticamente diferentes ao utilizar todos os sintomas vibroacusticos calculados
para este trabalho;

Ao comparar todos os resultados, observa-se que os métodos computacionais se
mostraram uma boa ferramenta para avaliagdo de sinais conformes e ndo conformes,
para este caso;

A partir dos resultados obtidos, ¢ possivel ao analista construir critérios passa-nao
passa em linhas de produgdo, utilizando de computacao, sem a necessidade da pré-
existéncia de sinais dos produtos considerados bons e ruins e da analise desses sinais
para se criar um banco de dados. Vale ressaltar que, para evitar defeitos oriundos de

aquisicao de sinais, deve-se fazer a aquisicdo automatizada;

Como conclusdes secundarias, pode-se destacar:

Existe uma boa correlacdo entre a percepcao subjetiva de ruido do cliente com os
valores de NWS nas bandas de 315 a 500 Hz e de 800 a 6300 Hz;

Da analise estatistica cldssica, os principais sintomas analisados para o ponto de
medigdo préximo ao ponto de solda foram: 116, 115, 114, 98, 112, 84, 110, 5, 3 e 4;
Ao avaliar a sensibilidade da SOM com algoritmo genético, percebe-se que a partir

de seis sintomas, o algoritmo comeca a repetir os sintomas, € ndo converge mais;
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Para apenas um sintoma, a otimizacgao convergiu, porém, a cada nova otimizagao, o
valor do pardmetro x mudava. Assim, utilizar apenas um parametro como critério ¢
perigoso uma vez que existem ruidos espurios que podem comprometer a qualidade
do sinal e algum de seus sintomas;

De uma primeira andlise, definiu-se que o nimero minimo de sintomas a ser
utilizados como dados de entrada é dois € 0 maximo cinco;

Ao avaliar os resultados obtidos pela combinacio SOM e otimizagdo via GA,
observa-se que a melhor escolha ¢ para trés parametros, uma vez que essa
configurag¢do obteve o menor valor da fungdo objetivo;

O sintoma 116 repete em quase todos os casos em que se fez a otimizacao via GA.
Este sintoma, para a analise estatistica classica, também foi eleito como o melhor
sintoma para se classificar compressores;

Ja ao analisar os resultados obtidos pela combinagdo SOM e otimizacdo via ED,
observou-se que a funcdo objetivo se manteve estavel entre todos os parametros de
entrada, ou seja, ndo existe uma melhor configuragao;

O sintoma 144 ¢ o que repete em quase todos os casos em que se fez a otimizacao
via ED. Os sintomas calculados via técnica de envelope, como o 114, 116 e 117,
também foram escolhidos como bons sintomas para a classificagdo via técnica de
estatistica classica. Para dois parametros de entrada, os sintomas escolhidos foram
0s mesmos para a estatistica classica;

Ao comparar todos os resultados, observa-se que os métodos computacionais se
mostraram uma boa ferramenta para avalia¢do de sinais conformes e ndao conformes,
para este caso;

A ED se mostrou melhor que a GA, uma vez que as funcdes objetivo tiveram
menores valores, além de gastar um menor tempo computacional;

Ao simular a linha de produgdo, verificou-se a necessidade de se utilizar mais
neurdnios para a rede neural, uma vez que o numero de ndo conformidades ¢ muito
menor que o numero de sinais conformes, e a rede, ao utilizar apenas dois
neuronios, tende a dividir os sinais em grupos uniformes. Foi observada, também,
uma queda nos valores da funcdo objetivo e o nimero de ndo conformidades se

estabilizou em fun¢do do aumento do nimero de neurdnios;
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e As melhores escolhas para a simulagdo da linha de produgdo foram: rede neural com
cinco neurdnios e oito parametros de entrada e a rede neural com seis neurdnios e
oito parametros de entrada;

e Os sintomas mais frequentes para a simulacdo da linha de produgdo sido coerentes
com as nao conformidades induzidas nos compressores, principalmente o rogamento

de eixo, que sdo caracterizadas pelas altas frequéncias;

8.1. Trabalhos Futuros

Propde-se aplicar a metodologia desenvolvida, ou seja, a combinacdo de redes neurais
auto-organizaveis e otimizacdo, em uma linha real de producao, para verificar a eficiéncia da
mesma.

Propde-se também, aplica-la em diferentes sistemas e linhas, e ndo sé apenas para
compressores, como por exemplo, na andlise de eletroencefalogramas, para classificar se um

sinal de um cérebro ¢ bom ou se existe alguma doenga.
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ANEXO 1

Definicio dos Sintomas Utilizados

Apresenta-se aqui cada sintoma utilizado neste trabalho bem como os programas
desenvolvidos em MATLAB®, para o calculo dos mesmos. Os nimeros dos sintomas sdao
relativos a ordem em que foram calculados.

A Tabela A1 mostra os 14 sintomas relacionados aos sintomas calculados no dominio do

tempo, para os sinais de aceleracdo. Posteriormente, o programa ¢ apresentado.

Tabela A1l. Sintomas calculados no dominio do tempo para os sinais de aceleracao

Sintoma Descrigao
1 Nivel RMS em func¢do do desvio padrdo (sinal AC)
2 Assimetria
3 Curtose
4 Fator de Crista
5 K4 (10log1 0(RMS*Curtose))
6 Miéximo do Cepstrum do sinal na faixa de 100 Hz a 12.000 Hz
7 Maximo do Cepstrum do sinal na faixa de 1.000 Hz a 12.000 Hz
8 Miéximo do Cepstrum do sinal na faixa de 1.500 Hz a 12.000 Hz
9 Maximo do Cepstrum do sinal na faixa de 2.000 Hz a 12.000 Hz
10 Soma do Cepstrum do sinal na faixa de 100 Hz a 12.000 Hz
11 Soma do Cepstrum do sinal na faixa de 1.000 Hz a 12.000 Hz
12 Soma do Cepstrum do sinal na faixa de 1.500 Hz a 12.000 Hz
13 Soma do Cepstrum do sinal na faixa de 2.000 Hz a 12.000 Hz
14 Nivel RMS em fung¢do da amplitude do sinal (Sinal DC)

function [S]=sintoma_ tempo (Y,dt)
n=length (Y (1,:));

S=zeros(n,14);

for i=1:n,

y=Y(:,1);
S(i,1)=10*1logl0(std(y-mean(y)));

S (i, 2)=skewness(y);

S (i, 3)=kurtosis(y);

S(1,4)=10*10ogl0 (max (abs(y)))-S(i,1);
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S(i,5)=S(1)+10*1logl0(S(i,3));
Sl=Cepstro(y,32768 dt) ;

(i 6)=10*10gl0 (max (S1(100:12000)
7)=10*10ogl0 (max (S1(1000:12000
8)=10*1ogl0 (max (S1(1500:12000

=10*10gl0 (max (S1(2000:12000
lo*logIO(sum(Sl(IOO 12000

=10*1ogl0 (sum(S1(2000:1200

)
)
)
)
)
10*10ogl0(sum(S1(1000:12000
0
0
=10*10gl0 (sqrt (sum((y."2))/

9)=
i, 10)
i,11)= (
1,12)=10*10gl0 (sum(S1(1500:1200
i,13)= (
i,14)= (

Os sintomas numerados de 15 a 27 estao relacionados aos sintomas calculados no
dominio do tempo, para os sinais de velocidade. A Tabela A2 mostra os 13 sintomas
relacionados aos sintomas calculados no dominio do tempo, para os sinais de velocidade. O

programa utilizado para o célculo também ¢ apresentado.

Tabela A2. Sintomas calculados no dominio do tempo para os sinais de velocidade.

Sintoma Descrigao
15 Nivel RMS em fung¢do do desvio padrao (sinal AC)
16 Assimetria
17 Curtose
18 Fator de Crista

19 K4 (10log1 0(RMS*Curtose))

20 Maximo do Cepstrum do sinal na faixa de 100 Hz a 12.000 Hz

21 Maximo do Cepstrum do sinal na faixa de 1.000 Hz a 12.000 Hz

22 Maximo do Cepstrum do sinal na faixa de 1.500 Hz a 12.000 Hz

23 Maximo do Cepstrum do sinal na faixa de 2.000 Hz a 12.000 Hz

24 Soma do Cepstrum do sinal na faixa de 100 Hz a 12.000 Hz

25 Soma do Cepstrum do sinal na faixa de 1.000 Hz a 12.000 Hz

26 Soma do Cepstrum do sinal na faixa de 1.500 Hz a 12.000 Hz

27 Soma do Cepstrum do sinal na faixa de 2.000 Hz a 12.000 Hz

function [S]=sintoma_ tempo v (Y,dt)
n=length(Y(1,:));

S=zeros (n, 13);

for i=1:n,

y= integraA(Y ,1),dt);

S(i,1)= 10*log10(st (y-mean (y))) s

S (i, 2)=skewness(y);

S (i, 3)=kurtosis(y);
S(i,4)=10*1ogl0 (max (abs(y)))-S(i,1);
S(1,5)=8(1)+10*1ogl0(S(i,3));
S1=Cepstro(y,32768,dt);
S(i,6)=10*10gl0 (max (S1(100:12000)));
S( )=10*10gl0 (max (S1(1000:12000))) ;
S(i,8)=10*1ogl0 (max (S1(1500:12000)))
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S(i,9)=10*10gl0 (max (S1(2000:12000)))

S(1i,10)=10%*1ogl0(sum(S1(100:12000)));

S(1,11)=10*10ogl0 (sum(S1(1000:12000)));

S(1,12)=10*1ogl0 (sum(S1(1500:12000)));

S(1i,13)=10*1ogl0(sum(S1(2000:12000)))
end

Os sintomas numerados de 28 a 44 estdo relacionados com os calculos de TDA, para os
sinais de aceleragdo. A Tabela A3 especifica esses sintomas e programa utilizado para o

calculo também ¢ apresentado.

Tabela A3. Sintomas calculados de TDA para os sinais de aceleracao.

Sintoma Descri¢ao

28 TDA filtrado com filtro passa-baixa em 40 Hz

29 TDA filtrado com filtro passa-baixa em 200 Hz

30 TDA filtrado com filtro passa-baixa em 1.000 Hz

31 TDA filtrado com filtro passa-baixa em 2.000 Hz
32 TDA filtrado na banda de 1.000 Hz a 4.000 Hz
33 TDA filtrado com filtro passa-alta em 500 Hz

34 TDA filtrado com filtro passa-alta em 1.000 Hz

35 TDA filtrado com filtro passa-alta em 2.000 Hz

36 TDA filtrado com filtro passa-alta em 3.000 Hz

37 TDA filtrado com filtro passa-alta em 4.000 Hz

38 TDA filtrado com filtro passa-alta em 5.000 Hz

39 TDA filtrado com filtro passa-alta em 6.000 Hz

40 TDA filtrado com filtro passa-alta em 7.000 Hz

41 Nivel RMS do TDA global

42 Diferenga entre o nivel RMS do sinal global e o nivel RMS do TDA global

43 Razdo entre o nivel RMS do sinal global e o nivel RMS do TDA global

44 Nivel RMS do sinal global

function [S]=sintoma_ tdal (Y, dt)
n=length(Y(1,:));
S=zeros(n,17);
for i=1:n,
y=Y(:,1);
y_tda=tda(y,dt);
rms=std(y-mean(y));
y=y_ tda;
[B Al=butter (1,2*40*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,1)=std(yf-mean (yf));
[B Al=butter(1,2*200*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,2)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*1000*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,3)=std(yf-mean(yf));
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[B Al=butter(1,2*2000*dt) ;

yf=filter(B,A,vy);

S(i,4)=std(yf-mean (yf));

[B Al=butter(1,2*[1000 4000]*dt);

yf=filter(B,A,vy);

S(i,5)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter (1,2*500*dt, 'high'");

yf=filter(B,A,vy);

S(i, 6)=std(yf-mean (yf));

[B Al=butter(1,2*1000*dt, 'high'");

yf=filter(B,A,vy);

S(i,7)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1,2*2000*dt, 'high');

yf=filter (B,A, V)

S(i,8)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1,2*3000*dt, 'high');

yf=filter (B,A, V)

S(i,9)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1,2*4000*dt, 'high');

yf=filter(B,A,vy);

S(i,10)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1,2*5000*dt, 'high');

yf=filter (B,A, V)

S(i,11)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1l,2*6000*dt, 'high');

yf=filter(B,A,vy);

S(i,12)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1,2*7000*dt, 'high');

yf=filter(B,A,y);
S(i,13)=std(yf-mean(yf));

S(i,14)=std( y tda-mean(y_tda));
S(i,15)=rms-S(i,14);
S(1i,16) rms/std(y tda-mean(y_tda));
S(i,17)=rms;

end

S=10*10gl0(S);

Os sintomas numerados de 45 a 60 estdo relacionados com os calculos de TDA, para os
sinais de velocidade. A Tabela A4 especifica esses sintomas e programa utilizado para o

calculo também ¢ apresentado.
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Sintoma Descri¢ao
45 TDA filtrado com filtro passa-baixa em 40 Hz
46 TDA filtrado com filtro passa-baixa em 200 Hz
47 TDA filtrado com filtro passa-baixa em 1.000 Hz
48 TDA filtrado com filtro passa-baixa em 2.000 Hz
49 TDA filtrado na banda de 1.000 Hz a 4.000 Hz
50 TDA filtrado com filtro passa-alta em 500 Hz
51 TDA filtrado com filtro passa-alta em 1.000 Hz
52 TDA filtrado com filtro passa-alta em 2.000 Hz
53 TDA filtrado com filtro passa-alta em 3.000 Hz
54 TDA filtrado com filtro passa-alta em 4.000 Hz
55 TDA filtrado com filtro passa-alta em 5.000 Hz
56 TDA filtrado com filtro passa-alta em 6.000 Hz
57 TDA filtrado com filtro passa-alta em 7.000 Hz
58 Nivel RMS do TDA global
59 Diferenga entre o nivel RMS do sinal global e o nivel RMS do TDA global
60 Razao entre o nivel RMS do sinal global e o nivel RMS do TDA global
function [S]=sintoma tdal v (Y,dt)
n=length (Y (1,:));

S=zeros(n,16);

for i=1:n,
y=integraA (Y (:,1i),dt);
y_tda=tda(y,dt);
rms=std(y-mean(y));
y=y_tda;
[B A]l=butter (1,2*40*dt);
yf=filter(B,A,vy);

S(i,1)=std(yf-mean(yf));
[B A]l=butter (1,2*200*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,2)=std(yf-mean (yf));
[B Al=butter(1,2*1000*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,3)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*2000*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,4)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1,2*[1000 4000]*dt);

yf=filter(B,A,vy);
S(i,5)=std(yf-mean (yf));

[B Al=butter(1,2*500*dt, "high'");

yf=filter (B,A,v);
S(i,6)=std(yf-mean(yf));

[B A]l=butter(1,2*1000*dt, '"high');

yf=filter(B,A,vy);
S(i,7)=std(yf-mean (yf));

[B A]l=butter(1,2*2000*dt, '"high');

yf=filter(B,A,vy);
S(i,8)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1,2*3000*dt, '"high');

yf=filter(B,A,vy);
S(i,9)=std(yf-mean(yf));
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[B Al=butter(1,2*4000*dt, 'high');
yf=filter(B,A,vy);
S(i,10)=std(yf-mean (yf));

[B Al=butter(1,2*5000*dt, 'high'");
yf=filter(B,A,vy);
S(i,11l)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(1,2*6000*dt, 'high');
yf=filter(B,A,vy);
S(i,12)=std(yf-mean (yf));

[B Al=butter (1,2*7000*dt, 'high');
yf=filter(B,A,vy);
S(i,13)=std(yf-mean(yf));

i,14)=std(y _tda-mean(y_ tda));

S
S(i,15
S (

=rms-S (i, 14);

i,16)=rms/std(y_tda-mean(y tda));

end

S=10*1ogl0(3);

Os sintomas numerados de 61 a 71 estdo relacionados as bandas de oitava tendo como

frequéncia fundamental a rotagdo do motor, para os sinais de aceleragdo. A Tabela AS

caracteriza estes sintomas e o programa usado para o calculo ¢ apresentado posteriormente.

Tabela A5. Sintomas calculados relacionados as bandas de oitava para os sinais de aceleracao.

Sintoma Descrigao

61 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 1° harmdnico
62 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 2° harmoénico
63 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 4° harmdnico
64 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 8° harmdnico
65 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 16° harmdnico
66 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 32° harmo6nico
67 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 64° harmdnico
68 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 128° harmonico
69 Nivel RMS do sinal filtrado na banda entre a frequéncia fundamental e 8.100 Hz
70 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado a 2 de harménico
71 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao ¥4 de harmonico

function [S]=sintoma oitava (Y, dt)

n=length (Y (1,:));

S=zeros(n,11);

for i=1:n,

y=Y(:,1);

freg=freq rot(y,57,dt);

[B Al=butter(l,2*freg*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);

S(i,l)=std(yf-mean(yf));

[B Al=butter(l,2*freqg*2*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);

S(i,2)=std(yf-mean (yf));

[B Al=butter(l,2*freg*4*[1-.35 1+.35]*dt);
yEf=filter (B,A,vy);
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S(i,3)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freg*8*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,4)=std(yf-mean (yf));
[B Al=butter(l,2*freqg*16*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,5)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freg*32*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i, 6)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freq*64*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,7)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freg*128*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,8)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*[freg* (1-.35) 8100]*dt);
yf=filter (B,A, V)
S(i,9)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1l,2*freq*[1-.35 1+.35]1*dt/2);
yf=filter(B,A,vy);
S(1,10)=std(yf-mean (yf));
[B Al=butter(l,2*freg*[1-.35 1+.35]1*dt/4);
yf=filter (B,A, V)
S(i,11l)=std(yf-mean(yf));

end

S=10*1ogl0 (S);

Os sintomas numerados de 72 a 82 estdo relacionados as bandas de oitava tendo como
frequéncia fundamental a rotacdo do motor, para os sinais de velocidade. A Tabela A6

caracteriza estes sintomas € o programa usado para o céalculo ¢ apresentado posteriormente.

Tabela A6. Sintomas calculados relacionados as bandas de oitava para os sinais de aceleragao.

Sintoma Descri¢ao
72 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 1° harmdnico
73 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 2° harmonico
74 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 4° harmdnico
75 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 8° harmonico
76 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 16° harmoénico
77 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 32° harmonico
78 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 64° harmonico
79 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 128° harmonico
80 Nivel RMS do sinal filtrado na banda entre a frequéncia fundamental e 8.100 Hz
81 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado a 2 de harmonico
82 Nivel RMS do sinal com filtro de oitava aplicado ao 74 de harmodnico

function [S]=sintoma oitava_ v (Y,dt)

n=length (Y (1, :));
S=zeros(n,11);
for i=1:n,
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y=integraA(Y(:,1i),dt);

freg=freq rot(y,57,dt);
[B Al=butter(l,2*freg*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter (B,A,vy);
S(i,1)=std(yf-mean (yf));
[B Al=butter (1,2*freqg*2*[1-.35 14+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,2)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1l,2*freqg*4*[1-.35 1+4+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,3)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freqg*8*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,4)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freqg*l6*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter (B,A, V)
S(i,5)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freqgq*32*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter (B,A, V)
S(i,6)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freq*64*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,7)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*fregq*128*[1-.35 1+.35]*dt);
yf=filter (B,A, V)
S(i,8)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1l,2*[freqg* (1-.35) 8100]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,9)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freg*[1-.35 1+.35]1*dt/2);
yf=filter (B,A, V)
S(i,10)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(l,2*freq*[1-.35 1+.35]1*dt/4);
yf=filter (B,A, V)
S(i,11)=std(yf-mean(yf));

end

S=10*10gl0(S);

Os sintomas numerados de 83 a 98 estdo relacionados aos harmonicos do motor
elétrico. A Tabela A7 caracteriza estes sintomas e o programa usado para o calculo ¢

apresentado posteriormente.
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Tabela A7. Sintomas calculados relacionados aos harmonicos do motor elétrico para os sinais

de aceleragao.

Sintoma Descri¢ao
83 Primeiro conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do estator.
84 Segundo conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do estator.
85 Terceiro conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do estator.
86 Quarto conjunto de harmdnicos de passagem das ranhuras do estator.
87 Quinto conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do estator.
88 Sexto conjunto de harmdnicos de passagem das ranhuras do estator.
89 Sétimo conjunto de harménicos de passagem das ranhuras do estator.
90 Oitavo conjunto de harmodnicos de passagem das ranhuras do estator.
91 Primeiro conjunto de harmoénicos de passagem das ranhuras do rotor.
92 Segundo conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do rotor.
93 Terceiro conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do rotor.
94 Quarto conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do rotor.
95 Quinto conjunto de harmonicos de passagem das ranhuras do rotor.
96 Sexto conjunto de harmodnicos de passagem das ranhuras do rotor.
97 Sétimo conjunto de harmoénicos de passagem das ranhuras do rotor.
98 Oitavo conjunto de harmdnicos de passagem das ranhuras do rotor.

function [S]=sintoma motor(Y,dt)

n=length (Y

(1,:));

S=zeros (n,16);

for i=1:n,

y=Y(:,1);
freq bas=freq rot(y,60,dt);

[C freq]

=espectro(y,y,32768,16384,dt);

s=(60.-freq bas)/60.;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,24,1,freq,C(:,1));
S(i,1)=sum(Ym);

[Ym]=motor harm(60.,s,1,24,2,freq,C(:,1));
S(i,2)=sum(¥Ym) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,24,3,freq,C(:,1));
S(i,3)=sum(¥m) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,24,4,freq,C(:,1));
S(i,4)=sum(¥m) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,24,5,freq,C(:,1));
S(i,5)=sum(¥Ym) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,24,6,freq,C(:,1));
S(i,6)=sum(¥m) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,24,7,freq,C(:,1));
S(i,7)=sum(¥Ym) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,24,8,freq,C(:,1));
S(i,8)=sum(¥m) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,30,1,freq,C(:,1));
S(i,9)=sum(¥Ym) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,30,2,freq,C(:,1));
S(i,10)=sum(¥Ym);

[Ym]=motor harm(60.,s,1,30,3,freq,C(:,1));
S(i,11)=sum(¥Ym) ;

[Ym]=motor harm(60.,s,1,30,4,freq,C(:,1));
S(i,12)=sum(¥Ym);

[Ym]=motor harm(60.,s,1,30,5,freq,C(:,1));
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S(i,13)=sum(¥Ym) ;
[Ym]=motor harm(60.,s,1,30,6,freq,C(:,1));
S(i,14)=sum(¥Ym);
[Ym]=motor harm(60.,s,1,30,7,freq,C(:,1));
S(i,15)=sum(¥Ym) ;
[Ym]=motor harm(60.,s,1,30,8,freq,C(:,1));
S(i,16)=sum(Ym) ;

end

S=10*1o0gl0(S) ;

Os sintomas numerados de 99 a 116 estdo relacionados a analise de envelope. A Tabela
A8 especifica os sintomas utilizados para esta analise. O programa utilizado para o calculo

também ¢ apresentado.

Tabela A8. Sintomas calculados relacionados a analise de envelope.

Sintoma Descri¢ao

99 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-baixa em 100 Hz

100 Diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa-baixa
em 100 Hz

101 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-banda entre 1.000 Hz e
3.000 Hz

102 Diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa- banda
entre 1.000 Hz e 3.000 Hz

103 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa- banda entre 2.000 Hz e
6.000 Hz

104 Diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa- banda
entre 2.000 Hz e 6.000 Hz

105 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-alta em 2.000 Hz

106 Diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa-alta em
2.000 Hz

107 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-alta em 4.000 Hz

108 Diferenga entre méximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa-alta em
4.000 Hz

109 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-alta em 6.000 Hz

110 Diferenga entre méximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa-alta em
6.000 Hz

111 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-alta em 8.000 Hz

112 Diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa-alta em
8.000 Hz

113 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-alta em 10.000 Hz

114 Diferenga entre méximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa-alta em
10.000 Hz

115 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa-alta em 12.000 Hz

116 Diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa-alta em
12.000 Hz

function [S]=sintoma_envelope (Y, dt)




n=length(Y(1,:));
S=zeros (n, 14);

for

end

i=1l:n,

y=Y(:,1);

[B Al=butter (2,2*100*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);

yvh=abs (hilbert (yf));
S(i,1)=std(yh-mean (yh));
S (i, 2)=max (yh)-min (yh);

[B A]l=butter(2,2*[1000 3000]*dt);

yf=filter(B,A,vy);

yh=abs (hilbert (yf));
S(i,3)=std(yh-mean (yh));
S(i,4)=max (yh)-min (yh);

[B Al=butter(2,2*[2000 6000]*dt) ;

yf=filter (B,A,v);

yvh=abs (hilbert (yf));
S(i,5)=std(yh-mean (yh));
S (i, 6)=max (yh)-min (yh) ;
[B Al=butter (2,2*2000*dt,
yf=filter (B,A,vy);

yvh=abs (hilbert (yf));
S(i,7)=std(yh-mean (yh));
S(i,8)=max (yh)-min (yh) ;
[B A]l=butter (2,2*4000*dt,
yf=filter(B,A,vy);

yh=abs (hilbert (yf));
S(i,9)=std(yh-mean (yh));
S(1,10)=max (yh)-min (yh) ;
[B Al=butter (2,2*6000*dt,
yf=filter(B,A,vy);

yh=abs (hilbert (yf));
S(i,11)=std(yh-mean (yh));
S(i,12)=max (yh)-min (yh) ;
[B Al=butter (2,2*8000*dt,
yf=filter (B,A,vy);

yh=abs (hilbert (yf));
S(i,13)=std(yh-mean (yh));
S(i,14)=max (yh)-min (yh) ;

[B Al=butter(2,2*10000*dt, '"high');

yf=filter(B,A,vy);

yh=abs (hilbert (yf));
S(i,15)=std(yh-mean(yh));
S(i,16)=max (yh)-min (yh);

[B Al=butter (2,2*12000*dt, 'high');

yf=filter(B,A,vy);

yh=abs (hilbert (yf));
S(i,17)=std(yh-mean(yh));
S(i,18)=max (yh)-min (yh);

S=10*10gl10(S) ;

"high');
"high');
"high');
"high');
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Os sintomas numerados de 117 a 130 foram calculados em fung¢dao de regides do

espectro relacionadas as frequéncias naturais de componentes do compressor, utilizando sinais

de aceleragao.
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A Tabela A9 especifica os sintomas utilizados para esta anélise. O programa utilizado

para o calculo também ¢ apresentado.

Tabela A9. Sintomas calculados em funcao de regides do espectro relacionadas as frequéncias

naturais de componentes do compressor, para os sinais de aceleragao.

Sintoma Descri¢ao
117 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 40 Hz
118 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 200 Hz
119 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 1.000 Hz
120 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 2.000 Hz
121 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-banda entre 1.000 e 4.000 Hz
122 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 500 Hz

123 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 1.000 Hz

124 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 2.000 Hz

125 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 3.000 Hz

126 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 4.000 Hz

127 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 5.000 Hz

128 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 6.000 Hz

129 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 7.000 Hz

130 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-banda entre 500 e 7.000 Hz

function [S]=sintoma banda (Y, dt)

n=length(Y(1,:));

S=zeros (n,14);

for i=1:n,
y=Y(:,1);
[B Al=butter (1,2*40*dt) ;
yf=filter (B,A, V)
S(i,1)=std(yf-mean(yf));
[B A]l=butter (1,2*200*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,2)=std(yf-mean(yf));
[B A]l=butter (1,2*1000*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,3)=std(yf-mean (yf));
[B A]l=butter (1,2*2000*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,4)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*[1000 4000]*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,5)=std(yf-mean (yf));
[B Al=butter (1,2*500*dt, 'high'");
yf=filter(B,A,vy);
S(i,6)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*1000*dt, 'high'");
yf=filter(B,A,vy);
S(i,7)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*2000*dt, 'high'");
yf=filter(B,A,vy);
S(i,8)=std(yf-mean (yf));
[B Al=butter(1,2*3000*dt, 'high'");
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yf=filter(B,A,vy);
S(i,9)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*4000*dt, 'high'");
yf=filter(B,A,vy);
S(i,10)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*5000*dt, 'high');
yf=filter(B,A,vy);
S(i,11)=std(yf-mean (yf)):;
[B Al=butter(1,2*6000*dt, 'high'");
yf=filter(B,A,vy);
S(i,12)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*7000*dt, 'high');
yf=filter (B,A, V)
S(i,13)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*[500 7000]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,14)=std(yf-mean(yf));

end

S=10*1ogl0(S) ;

Os sintomas numerados de 131 a 144 sdo calculados em fungdo das regides do espectro
relacionadas as frequéncias naturais de componentes do compressor, utilizando sinais de
velocidade. A Tabela A10 apresenta os sintomas calculados. Posteriormente, o programa

utilizado ¢ apresentado.

Tabela A10. Sintomas calculados em fung¢do de regides do espectro relacionadas as

frequéncias naturais de componentes do compressor, para os sinais de velocidade.

Sintoma Descrigao
131 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 40 Hz
132 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 200 Hz
133 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 1.000 Hz
134 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-baixa em 2.000 Hz
135 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-banda entre 1.000 e 4.000 Hz
136 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 500 Hz
137 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 1.000 Hz
138 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 2.000 Hz

139 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 3.000 Hz

140 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 4.000 Hz

141 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 5.000 Hz

142 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 6.000 Hz

143 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-alta em 7.000 Hz

144 Nivel de energia do sinal filtrado com filtro passa-banda entre 500 e 7.000 Hz

function [S]=sintoma banda v (Y,dt)
n=length (Y (1,:));
S=zeros (n,14);
for i=1:n,
y=integraA(Y(:,1i),dt);
[B A]l=butter (1,2*40*dt) ;
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yf=filter(B,A,vy);
S(i,l)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*200*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,2)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*1000*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,3)=std(yf-mean (yf));
[B Al=butter (1,2*2000*dt) ;
yf=filter(B,A,vy);
S(i,4)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*[1000 4000]*dt);
yf=filter (B,A, V)
S(i,5)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*500*dt, 'high');
yf=filter(B,A,vy);
S(i,6)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*1000*dt, 'high');
yf=filter (B,A, V)
S(i,7)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*2000*dt, 'high');
yf=filter (B,A, V)
S(i,8)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*3000*dt, 'high');
yf=filter(B,A,vy);
S(i,9)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*4000*dt, 'high');
yf=filter (B,A, V)
S(1,10)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*5000*dt, 'high');
yf=filter(B,A,vy);
S(i,11)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter(1,2*6000*dt, 'high');
yf=filter (B,A, V)
S(i,12)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*7000*dt, 'high');
yf=filter (B,A, V)
S(1,13)=std(yf-mean(yf));
[B Al=butter (1,2*[500 7000]*dt);
yf=filter(B,A,vy);
S(i,14)=std(yf-mean(yf));

end

S=10*1ogl0(S) ;

Os sintomas numerados de 145 a 169 estdo relacionados com a analise em bandas de
1/3 de oitava entre 40 e 12.500 Hz. A Tabela A11 especifica os sintomas calculados para esta

analise e posteriormente, o programa utilizado ¢ apresentado.



Tabela A11. Sintomas calculados para analise em bandas de 1/3 de oitava.

84

Sintoma Descri¢ao
145 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 40 Hz
146 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 63 Hz
147 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 80 Hz
148 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 100 Hz
149 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 125 Hz
150 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 160 Hz
151 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 200 Hz
152 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 250 Hz
153 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 315 Hz
154 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 400 Hz
155 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 500 Hz
156 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 630 Hz
157 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 800 Hz
158 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 1.000 Hz
159 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 1.250 Hz
160 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 1.600 Hz
161 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 2.000 Hz
162 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 2.500 Hz
163 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 3.150 Hz
164 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 4.000 Hz
165 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 5.000 Hz
166 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 6.000 Hz
167 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 8.000 Hz
168 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 10.000 Hz
169 Filtro de 1/3 de oitava centrado em 12.000 Hz

function [S]=sintoma oitava_ terc(Y,dt)
f oit=[40 63 80 100 125 160 200 250 315 400 500 630 800 1000 1250 1600 2000
2500 3150 4000 5000 6000 ...
8000 10000 12500];
nn=length (f oit);

n=length (Y

(1,:))

S=zeros (n,nn) ;

for i=1:n,

y=Y(:,1);

[C, freq]

=espectro(y,y,16384,8192,dt);

[terc]=terc oitava(freq,C(:,1));
for j=l:nn, S(i,]j)=terc(j); end

end

S=10*10gl0(S) ;




