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Meola, T., 2005, "Monitoramento em tempo real da qualidade de sinais de vibragdes, utilizando

inteligéncia artificial", Dissertacao de Mestrado, Universidade Federal de Uberlandia, MG

Resumo

Este trabalho tem como objetivo estudar a possibilidade de avaliar, em tempo real, os sinais de
vibragdes adquiridos para fins de monitoramento. Para isto, utilizou-se uma bancada
experimental com cinco mancais de rolamentos de esferas, sem vedagéo e com carga aplicada
no mancal central. O sistema foi caracterizado via técnicas de analise espectral e Fungdes
Resposta em Frequéncia. Cinco grupos de sinais de vibragdo adquiridos foram classificados da
seguinte forma: sinal bom, problemas de instrumentagao (cabo danificado, condicionador de
sinais desligado, cabo desconectado), sensores trocados de posi¢éo, ocorréncia de eventos
transientes e maquina desligada. Monitoraram-se apenas os mancais de apoio para verificagdo
da qualidade do sinal e os demais para deteccéo de possiveis falhas. Utilizando-se um Teste
de Hipotese Nula para comparagéo de médias, e graficos Boxplot, foi realizada uma andlise de
sensibilidade para filtrar 22 parametros de vibragéo escolhidos como sintomas de qualidade de
sinal. Apés a selegdo dos cinco parametros mais sensiveis para cada mancal, 0s mesmos
foram utilizados para treinamento de uma Rede Neural Probabilistica e num Sistema de
Inferéncia Fuzzy, os quais se mostraram aptos a classificar os sinais coletados para teste, nao
apresentando diferencas significativas entre os' resultados (*100% de acerto) obtidos na
classificaggdo. @~ Como um dos mancais apresentou uma falha na gaiola durante o

funcionamento, foi possivel avaliar os melhores parametros indicativos deste defeito.

Palavras Chave: Monitoramento on line. Qualidade de sinais de vibragao. Inteligéncia Artificial.
Manutengao Preditiva. Mancais de Rolamento.



Meola, T., 2005, "Real Time Monitoring of Vibration Signals Quality Using Artificial Intelligence",
M. Sc. Dissertation, Universidade Federal de Uberlandia, MG

Abstract

This work has the objective to evaluate, in real time, the signals of vibrations acquired for
monitoring purpose. An experimental setup compound by an electric motor and five ball
bearings, with a load applied in the central bearing. The support bearings are self-aligning ball
bearings and the central three are rigid bearings of single career. Was built techniques of
spectral analysis and Frequency Response Functions have been applied to characterize the
vibratory behavior of the studied system. Five data sets of signal condition were acquired, as:
good signal, sensors in wrong position, cable problems, transient events and turned off
machine. Only the self-aligning ball bearings were monitored. A Null Hypothesis Test for
average comparison and a Boxplot graphics analysis were used to filter the 22 chosen vibration
parameters in order to select the best sensitivity of the signals set. After identifying of the five
more sensible parameters for each ball bearing, they have been used to training a Neural
Probabilistic Network and into a Fuzzy Inference System. The classification tools showed good
results close to 100 % of success with a test set. As one of the ball bearings presented a cage
defect during the operation, it was possible to evaluate the best indicative parameters, of the
studied ones, to detect this kind of defect. In this case, the global RMS value and the peak

values of envelopes in the frequency range 50 Hz to 1 kHz and 500 Hz to 8 kHz, respectively.

Words Key: Real Time Monitoring, Signal Quality of Signal, Artificial Intelligence. Predictive
Maintenance. Ball Bearings.




Capitulo |

Introducao

Segundo  Trigo, A. A, (2004), numa entrevista para o web site
http://www.jornalcana.com.br/, a Manutengdo Preditiva assume um papel de grande
importancia em plantas industriais quando consegue atender as duas preementes demandas
do competitivo mercado dos dias de hoje : redugédo de custos e garantia de disponibilidade.

Através da adogdo de técnicas preditivas, é possivel antecipadamente detectar e
diagnosticar defeitos em desenvolvimento nos equipamentos industriais antes da quebra
destes, propiciando a programagéo pontual das intervengées de manutengdo. Com isto, o
estoque de pegas sobressalentes e o custo da intervencéo sao reduzidos, juntamente com a
eliminagéo das perdas de produtos provenientes de uma possivel parada n&o-programada.

Tem-se verificado uma reducado de até 40% no volume de troca de rolamentos com a
adogdo da manutencdo preditiva (Tebchirani, 2003). E, por outro lado, garantindo-se a boa
condicdo de funcionamento dos equipamentos industriais, é possivel utilizar-se de toda a vida
util projetada para o equipamento. Por conseqliéncia, o nimero de quebras ou “taxa de falha” e
diminuido, garantindo-se a confiabilidade do equipamento. Portanto, pode-se dizer que o
equipamento fica mais tempo disponivel para a produgdo, dai o impacto da Manutengao
Preditiva no regime de produgéo das plantas industriais.

Vaz Pinto (2004) publicou um artigo na National Instruments o qual discute alternativas
para a elaboracédo de um programa de manutengio preditiva eficaz para maquinas de navios e
plataformas de petréleo, avaliando em que tipo de maquina a combinacédo de técnicas como
analise de 6leo lubrificante, monitoracdo de pardmetros operacionais (pressao, temperatura,
etc) e andlise de vibragio pode ser efetiva, e apresenta ainda aspectos interessantes relativos
a diagnostico de maquinas, a partir de alguns casos reais ocorridos em navios e plataformas. O
autor menciona sobre os beneficios da manutengdo preditiva, em que os custos de
manutengao, dependendo do tipo de industria, podem representar entre 15% a 30% do custo
dos bens produzidos, sendo que 1/3 dos custos de manutengdo € desperdicado como
resultado de manutengdo desnecessaria ou inadequada. Relata, também, que levantamento
recente em industrias mostrou que, considerando a poténcia total da Planta Industrial, se gasta,
em média, de US$ 17,00 a US$ 18,00 / HP / ano com manutencéo corretiva; de US$ 11,00 a
US$ 13,00 / HP / ano com manutengéo preventiva, enquanto que para manutengao preditiva
esses numeros ficam em torno de US$ 7,00 a US$ 9,00 / HP / ano.
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Em trabalhos de manutengéo preditiva por analise de vibragdes, os maiores problemas
encontrados referem-se a detecgdo de uma anomalia e a avaliagéo da gravidade desta em
relacio & necessidade de planejamento de uma parada programada do equipamento. Em
fungdo destas necessidades, Lasse Hansen (1998) desenvolveu um trabalho, o qual visa
mostrar a evolugdo dos métodos de deteccdio e as diversas formas hoje existentes de
aperfeicoar os procedimentos de detecgéo e a avaliagio da gravidade de um determinado
defeito em relacao a necessidade de intervengao no equipamento.

Barkov et all (1995) utilizaram um método de medig&o simples para avaliar a condi¢do e o
tempo de vida de mancais de rolamento. No trabalho, os autores citam que ha trés vantagens
principais desse método com relagéo aos outros métodos de diagnose utilizados com maior
freqiéncia. A primeira trata-se da alta sensibilidade do método, em que a modulacéo da
vibragao produzida por um pequeno defeito com intensidade de aproximadamente 1 % &
facilmente detectada. Anomalias severas sdo caracterizadas por intensidades de 10 %. A
segunda é a aptidao em se obter grande precisdo na avaliagdo da condicdao de uma medicao
de vibragdo simples em um pequeno periodo de tempo. E, a terceira vantagem € que os
requisitos para se realizar as medigdes ndo sdo muito restritos. Num caso simples, precisa-se
medir a vibracdo na faixa de freqiéncia de 2 a 10 KHz, sem necessidade de comparacao com
resultados de medigdes anteriores.

Segundo Cunha (2004), “Cacar faz parte da sobrevivéncia humana desde o comego dos
tempos. Pessoas cagam para adquirirem coisas necessarias a sobrevivéncia, agua e alimento.
Hoje, engenheiros € cientistas usam a aquisicdo de dados para “abater” as informagdes
necessarias a sobrevivéncia na era da informag&o. Os sistemas de monitoramento “on-line” de
vibragio e parametros operacionais cagam em tempo real as informacdes necessarias 3
sobrevivéncia da manutengdo em um mundo dinédmico € competitivo, onde rapidez ng
disponibilidade das informagdes representa a diferenca entre o sucesso e o fracasso”.

Sick (2002) mostra que um sistema inteligente consiste na maioria das vezes de umg
seqiiéncia de subsistemas para a conducdo dos dados, desde a deteccao dos sinais até o
diagnéstico do estado da ferramenta: aquisicdo (sensoriamento); pré-processamento
(condicionamento de sinais); representagdo (tratamento de sinais); avaliagdo e resposta
(reag&o ou tomada de decisao), tudo feito de maneira automatica.

O monitoramento em tempo real é, portanto, de suma importancia na aplicacdo das
técnicas de manutencdo preditiva. O conhecimento da condicdo de integridade de
equipamentos e estruturas sujeitos a danos promovidos pela condi¢o de operagéo é a grande
preocupacgéo, quer seja por razdes econdmicas, quer seja para evitar acidentes de trabalho.
Associando as técnicas de medicdes de vibragdo aos recursos da Internet, obtém-se uma

combinagao significativa para o controle de integridade dos equipamentos em tempo real.



Visando utilizar a Internet como ferramenta de informagédo e comunicacdo, & possivel
avaliar a criticidade e severidade de defeitos quando os equipamentos e estruturas estdo
submetidos a diferentes condigbes operacionais, possibilitando uma interagdo on-line para
tomada de decisdes de intervencio, retirada ou continuidade operacional (Feres, 2003).

Em relagdo ao meétodo de coleta de vibragdo “off-line”, com a utilizagdo de
coletores/analisadores portateis, 0 método “on-line” apresenta inumeras vantagens, tais como:
Acesso em tempo real a partir de qualquer ponto da companhia, possibilitando o
monitoramento em diversas condigdes operacionais, incluindo partidas e paradas.
Proporcionando, portanto, uma otimizagdo de recursos humanos especializados, diagnasticos
precisos e a operacao segura em condigbes criticas (Cunha, 2004).

Um sistema de monitoramento em tempo real das condi¢des de uma turbina pode reduzir
custos de manutencdo de um turbo-gerador em plantas industriais. Isso se baseia no conceito
de andlise de assinatura da vibragdo, utilizando a informacgdo vibratéria adquirida de varios
pontos da turbina, realizando-se o monitoramento de vibragdo, o qual objetiva a detecgéo da
mudanga na condi¢do vibratéria do objeto sob investigagdo, durante sua operagédo
(Bandyopadhyay et all, 1999). O artigo publicado sobre o sistema de monitoramento on line da
condicéo do rolamento da turbina, envolve as assinaturas de vibrag@o analisadas por meio de
dois parametros, denominados Vibrag&o Absoluta do Mancal de Rolamento e Vibragdo Relativa
entre a Gaiola do Rolamento e o Eixo. Os autores concluiram que para se efetuar uma
implementacao do sistema de analise on line, ha necessidade de se ter uma colegéo de dados
de vibragao (mancal ou eixo) sobre um longo periodo de tempo para se adquirir a historia
comportamental da turbina e a analise de vibragdo da mesma pode prever uma quebra
catastrofica se o diagnostico de falha for feito na hora certa.

Azovtsev et all (1994) realizaram um trabalho em que o método proposto foi desenvolvido
para identificar a presenca, tipo e magnitude de defeitos em mancais de rolamento para o
espectro de envelope de vibragéo aleatéria. De modo automatico, o Mddulo de Diagndstico de
Rolamento (DREAM) pdde ser utilizado para as analises de vibragoes.

Para se observarem os niveis de alarme dos equipamentos e elementos de maquinas para
manuteng&o preditiva, ha necessidade de se averiguar a integridade do sinal coletado, ou seja,
se o sensor de vibragado esta colocado no seu devido lugar, se um cabo encontra-se em
perfeita condigdo de operagao, se a maquina a ser monitorada esta ligada ou néo, e demais
problemas relacionados com processos de medigdes Assim, sdo utilizadas técnicas que
envolvam o raciocinio aproximado, obtendo-se solugdes mais préximas possiveis ao raciocinio
humano. Os sistemas fuzzy vém sendo utilizados com sucesso, nos ultimos anos, em

problemas que envolvam o raciocinio aproximado (Zadeh, 1997 e Sandri, 1999), por exemplo.



As técnicas de reconhecimento de padréo, utilizando redes neurais tém sido aplicadas em
dados de vibragao no dominio de tempo e de freqiiéncia (Tandon, 1999), destacando-se na
verificagdo das condicdes de medicéo e dos niveis de alarme (Meola et all, 2004), uma vez que
consistem em um meétodo de solucionar problemas de inteligéncia artificial, construindo um
sistema que tenha circuitos que simulem o cérebro humano, inclusive seu comportamento, oy
seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas.

Vicente, Fujimoto e Padovese (2001) realizaram um trabalho envolvendo sistemag de
l6gica fuzzy para diagnosticar falhas em mancais de rolamento. O artigo descreve um sistema
automatico de diagnose e classificagéo de falhas em rolamentos, o qual tem a capacidage de
classificar trés tipos de defeitos pré estabelecidos em rolamentos operando com condicses
severas de velocidade e carga. Os parametros de analise utilizados foram Skewness, Curtose,
RMS global, Envelope do Sinal e Energia Residual. Os autores concluiram que, comparandg.
se os resultados obtidos via légica fuzzy com os adquiridos via redes neurais perceptron
multicamadas (MLP) e probabilisticas (PNN), o sistema fuzzy fornece um terceiro resultado, a
indecisdo (ndo sendo considerada como um erro, mas sim como um talvez).

Brito, Pederiva e Garcia (2002), demonstram que os problemas presentes nos motoreg de
indugéo trifasico se mostram adequados para representagéo por meios de regras de Producse,
ou seja, um sistema especialista, baseado em ldgica difusa, pode ser utilizado como ferrame,f,,[:,a
de apoio na manutencéo preditiva para fins de diagnose. Um sistema especialista foj utilizagg
com sucesso na deteccgado de barras quebradas num motor de indugéo trifasico.

Darley, Brito e Pederiva (2002) utilizaram, com sucesso, redes neurais artificiajg para
diagnostico de defeito elétrico, folga mecanica, desbalanceamento vertical e folga, o
desbalanceamento horizontal num motor elétrico. O algoritmo de rede utilizado foi do tipo
BackPropagation, sendo testadas doze arquiteturas diferentes de rede.

A detecgdo de falhas em maquinas rotativas de uma refinaria de Milazzo (Italia), utilizando-
se sistemas baseados em redes neurais, foi realizada no trabalho desenvolvidg por Crupi,
Guglielmino e Milazzo (2004). O sistema de diagnéstico utilizado elimina as restricbes dos
métodos convencionais, baseados em regras pré-programadas, introduzindo uma aproximacgo
heuristica a qual adquire novos aprendizados de forma mais facil. A idéia & obter bong
resultados, mesmo quando novos dados ou defeitos de ruido sdo introduzidos ng sistema,
sendo este, capaz de diagnosticar uma nova falha ndo presente no conjunto de dados de
treinamento. Tal objetivo foi alcangado, utilizando-se a Rede Neural Probabilistica (PNN).

Bezerra, Arruda e Pederiva (2004) desenvolveram um trabalho utilizando redes neurais
para identificar falhas induzidas nas pistas interna e externa, e nas esferas de rolamentos, a
partir de parametros estatisticos, os quais sdo RMS, Variancia, Skewness, Curtose, Momento

de Sexta Ordem e Fator K. Os autores concluem que a rede facilita a analise dos dados sem a



necessidade de um conhecimento técnico para a interpretacdo dos resultados obtidos e,
mostrou-se capaz de identificar as falhas no seu estagio inicial.

Da Silva, Vicente e Padovese (2004), comparam trés diferentes métricas ou distancias
utilizadas na funcdo de Parzen da Rede Neural Probabilistica (PNN). Os autores utilizam o
sistema de diagnostico de PNN para detectar, identificar a localizagéo e classificar diferentes
defeitos em mancais de rolamento operando sob severas velocidades de rota¢do e condigbes
de carga. Foram discutidas as métricas de Euclidean, Cityblock e Dotprod, e concluiram que
esta Ultima mostrou-se ineficiente na identificacdo e classificacdo das falhas. As demais, por
sua vez, apresentaram cerca de 98 % de acerto na deteccgao, identificacado e classificagdo dos
defeitos.

BoLi, Chow, Tipsuwan e Hung (2000), desenvolveram um diagndstico de falhas em
mancais de rolamento de motores, utilizando rede neural artificial. Utilizou-se o software
MotorSim do Matlab, para se simularem sinais de vibragdes no dominio do tempo em diferentes
condicbes de deficiéncia do rolamento. Os dados foram aplicados no treinamento de uma rede
feedforward de trés camadas, utilizando-se o algoritmo de Levenberg Marquardt. Efetuaram-se
medicSes em tempo real no mancal de rolamento de um motor, para se testar a eficiéncia de
diagnose da rede, a qual mostrou-se apta para execugéo de tal tarefa.

Meola, Duarte e Assumpgao (2005), utilizaram légica fuzzy e redes neurais probabilisticas
como ferramentas de classificagdo da qualidade dos sinais de vibrag@o coletados em um motor
elétrico e um ventilador radial. Utilizaram-se teste de hipotese nula e graficos Boxplot para a
escolha, dentre os 159 pardmetros de vibragbes, os 6 melhores a serem aplicados no
treinamento da rede neural e para a construgédo do projeto fuzzy. Comparando-se os resultados
obtidos via rede PNN com os obtidos via légica fuzzy, inferiu-se que nao apresentaram
diferencas significativas entre si. Ambos os meios de monitoramento mostraram-se bastante

eficientes.

1.1. Objetivo
Este trabalho tem como objetivo monitorar em tempo real a integridade dos sinais de

vibragdes coletados para mancais de rolamentos de esferas, para realizagdo da manutengéo

preditiva. Isso sera desenvolvido, utilizando-se redes neurais artificiais e logica fuzzy.

1.2. Descri¢do do Trabalho



&

Nos Capitulos Ii, 1l e IV serdo, respectivamente, discutidos os fundamentos de Analise de
Vibragdes, Redes Neurais Artificiais, com destaque para a Rede Neural Probabilistica (PNN) e
de Logica Fuzzy.

O Capitulo V refere-se @ metodologia e ao procedimento experimental desenvolvidos
neste trabalho.

Por fim, serdo apresentados e discutidos os resultados no Capitulo VI e as conclusdes
com possiveis trabalhos futuros no Capitulo VII.



Capitulo Il

Fundamentos de Analise de Vibragoes

2.1. Técnicas Utilizadas em Analise de Sinais
2.1.1. Analise no Dominio do Tempo

Durante um processo de medicdo, fazem-se a aquisicdo e o tratamento dos dados
coletados, efetuando-se analises detalhadas dos mesmos. De modo a se facilitar o processo
de analise, existem algumas técnicas que podem ser utilizadas para a extragdo da historia do
sinal. Uma das maneiras de se extrair informagdes dos sinais vibratérios € analisar o seu

comportamento no dominio do tempo.
Média no Dominio do Tempo (Time Domain Average - TDA)

A TDA, a qual pode ser representada pela Equagao 2.1, consiste basicamente em se fazer
a média de um sinal periddico, de modo a se calcular os valores médios do sinal sobre um

periodo do mesmo.

y(iAt) = %fx(im + rMAt) (2.1)

r=()

Na Equacdo 2.1, x(iAt) sdo os valores do sinal original, y(iAt) € o valor médio do i-ésimo
valor do sinal, M é o numero de pontos por periodo, N € o nimero de periodos e At é o
intervalo de aquisigdo.

A Figura 2.1 representa esquematicamente o principio da Média no Dominio do Tempo.
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Figura 2.1. Esquema da TDA

A TDA permite promover uma filtragem linear do sinal, além de proporcionar uma altg
reducdo de dados, uma vez que somente um periodo do sinal é retido. Duarte e Simdes
(2000), utilizaram a TDA com sucesso para a redugdo de dados num procedimento de

identificacdo de falhas em cambios automotivos.
Quantificacdo do Nivel de Vibragcéao

Segundo Nepomuceno (1989), a amplitude de vibragéo € a caracteristica que descreve g
severidade da mesma, podendo ser quantificada de diversas maneiras. Na Figura 2.2 &

mostrada a relaco entre os niveis pico a pico, o nivel médio (Equagao 2.2) e o nivel eficaz

(Equacao 2.3), ou nivel RMS, de um sinal harmonico.

. 1T
Nivel_Medio = — L x(t)dt (2.2)

Nivel RMS = .|~ [Fx2(t)dt
ivel = T'[)X (1) (2.3)
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Figura 2.2. Quantificagdo de um sinal harmonico

O valor de pico a pico indica a excursdo maxima da onda, uma quantidade importante para
definir, por exemplo, quando um elemento da maquina atinge valores criticos, considerando-se
maximas tensdes ou folga mecanica.

O valor de pico, por sua vez, indica niveis maximos de sinais transientes (curta durag&o)
em choques, proporcionando apenas o valor maximo sem considerar a cronologia da onda.

O valor médio, nivel DC, indica o quanto o sinal esta deslocado em relagdo a referéncia,
tendo pouca, ou nenhuma utilidade no monitoramento de vibragées uma vez que, por definigao,
vibracdes sdo o estudo das oscilagbes em torno da posicdo de equilibrio de um sistema
mecanico. .

O valor eficaz (RMS) é uma das medidas mais importantes de amplitude, uma vez que
quantifica a energia que esta diretamente ligado ao fenébmeno estudado, no caso € um
indicativo do poder destrutivo da vibragdo. E muito utilizado como pardmetro global para
determinacéo de niveis de alerta e alarme usados em procedimentos de manutengéo preditiva
(Angelo, 1987).

De acordo com Tandon (1999), dos diversos métodos de detecgao de falhas, no dominio
do tempo, os mais comuns sao o nivel RMS e o Fator de Crista, que é a razdo entre o valor

pico e o valor RMS de aceleragao.
Fator de Crista
O Fator de Crista (FC) leva em consideragéo a variagdo do pico e do valor RMS, em que a

relacdo entre ambos tem o comportamento mostrado na Figura 2.3, com a evolugdo do

desgaste de mancais de rolamento (Nepumoceno, 1989). Para um rolamento novo e sem



defeito, a diferenca entre o valor de pico e o nivel RMS & de aproximadamente 3 dB
(20log1o(Nivel Pico/Nivel_RMS). Com o surgimento de um defeito e seu aumento progressivo,
esta diferencga vai aumentando até atingir um valor de aproximadamente 18 dB, quando em
funcdo do desgaste generalizado do rolamento, a diferenga entre os niveis comega a diminuir
novamente. Estatisticamente tem-se mostrado que quando esta diferenga diminuir para 3 dB, o
rolamento devera ser trocado o mais rapido possivel para evitar uma quebra imprevista. O que
foi mencionando acima pode ser visualizado na Figura 2.4, que mostra a incursao do fator de

crista com o desgaste do rolamento.

Valor de Pico
3AB| (om falhas generalizadas

Valor RMS
Valor de Pico com fathas generalizadas
Inicial

Valor RMS 3dB
Inicial

Figura 2.3. Variagéo dos valores de Pico e RMS com o desgaste progressivo de mancais de

rolamentos.

20log(FC)

|3dB 3 dB
, Tempo

Figura 2.4. Comportamento do Fator de Crista no tempo

Método da Curtose

Os momentos estatisticos s&o Uteis para descrever o comportamento de variaveis
randémicas, estes momentos também sdo definidos como momentos de area da funcdo

densidade de probabilidade, e quando calculado em torno da média sdo entéo definidos como



Momento Central. Portanto, o quarto momento de tendéncia central é estimado pela Equagéo
2.4.

| p4 = J[x—i]d'p(x)dx (2.4)

-0

Onde X é o valor médio de x(t) e p(x) é a fungdo distribuicdo de probabilidade. A
determinacéo da funcdo densidade de probabilidade P(x) torna-se bastante complicada, porém,
o momento central de quarta ordem pode ser representado pela Equagao 2.5, onde T é o
tempo de duragdo do sinal, o coeficiente de curtose, designado por v, (Equagéo 2.6), é entédo

obtido dividindo-se u* pelo desvio padrao o elevado a quarta poténcia.

T
“4 = lim % I[x(t) —‘)Z]z dt (2.5)
T 0
p
Y, = ;'4— (26)

Com isso, substituindo-se a Equacao 2.5 na Equacéo 2.6, tem-se que:

I S
Y, =lm o (,J[x - X Jt (2.7)

Na Equacéo 2.7, a fim de se facilitar a notagao, utilizou-se x no lugar de x(t).

A Curtose é bastante aplicada na detecgéo de falhas incipientes em rolamentos (Blichner,
2001). Muitos sinais aleatorios possuem um comportamento que descrevem com bastante
aproximacao a fungéo distribuicdo de Gauss, ou distribuicdo Normal (Martin e Honarvar, 1984).

Segundo os autores, as rugosidades das superficies em boas condi¢cdes também possuem

este tipo de comportamento, ou seja, a distribuigdo das alturas segue o padrao de distribuicdo
definida pela fungdo normal.
A Figura 2.5 ilustra a o comportamento da curtose com a evolugdo do desgaste em

mancais de rolamentos.
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Figura 2.5. Comportamento da curtose com a evolugdo do desgaste em mancais de
rolamentos.

Vale lembrar que para um rolamento em boas condicdes, o sinal de vibragdo emitido pelo
mesmo € de natureza aleatdria, e seu comportamento tende a distribuicdo normal (y4 ~ 3).
Com o aparecimento de uma falha pontual, o valor da curtose aumenta significativamente e
com a evolucdo da mesma, como no caso do fator de crista, o seu valor volta a diminuir. Para
compensar esta diminuicdo definiu-se o fator K (Equacédo 2.8), onde o valor da curtose é
multiplicado pelo valor RMS do sinal, o qual é sempre crescente com a evolugao do defeito
(Bezerra, apude Silva, 2004).

K =RMS.vy, (2.8)
Um paradmetro estatistico que pode ser utilizado para fornecer informagdes sobre o estado
do rolamento é o momento central de sexta ordem ys . O mesmo, dado pela Equagéo 2.9, foi

utilizado como dado de entrada em uma rede neural, estudada no trabalho desenvolvido por
Bezerra, Arruda e Pederiva (2004).

y() :_(, (2'9)

2.1.2, Anadlise Espectral

Comumente, devido a aiternancia e limitagdo do movimento, as perturbacdes existentes
em maquinas séo predominantemente periddicas como pode ser visto na Figura 2.6, a qual

representa uma curva de aceleragdo de um pistdo de um motor de combustdo interna.
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Figura 2.6. Curva de aceleracao de um pistao de motor de combustéo interna.

Nestes casos, Fourier demonstrou que qualquer fungéo periddica pode ser representada
por uma série de senos e cossenos dadas pela Equagédo 2.18, onde A, € o nivel médio do
sinal, A; e B; sdo os coeficientes de Fourier. Gracas as propriedades de ortogonalidade das
funcdes seno e cosseno, os termos A; e B; da série podem ser calculados pelas Equagdes 2.19
e 2.20.

i=l il T (2.18)

A== ij(t)cos(—tj dt
0 (2.19)

B, =— sen( ) dt
(2.20)

Utilizando a notagéo fasorial, os termos da série de Fourier podem ser representados pela

Equagao 2.21.

U
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i=1 (2.21)

onde:

A representacdo das componentes Ci do sinal de aceleracéo da Figura 2.7 em fungéo
da freqiéncia resulta num gréfico similar aquele mostrado na Figura 2.6. Este tipo de grafico
recebe o nome de espectro em freqiiéncia e a analise dos mesmos recebe o nome de analise
espectral.

Nos casos em que o sinal ndo é periodico basta lembrar que 0 mesmo pode ser
considerado como um sinal em que periodo T tende para infinito. Neste caso, a freqiiéncia
fundamental 1/T tende para zero e o espectro em fregiiéncia que € discreto para sinais
periddicos num intervalo finito torna-se continuo, sendo a série substituida pela integral de

Fourier.

17T 2/T f

Figura 2.7. Espectro da Curva de aceleragio de um pistdo de motor de combustéo interna.

A andlise espectral é provavelmente a técnica mais utilizada em Analise de Assinatura de
Mecanismos (Braun, 1986), e isto ocorre devido a:
» Forte redugdo de dados que se consegue com a analise espectral. Por exemplo: uma

fungdo harmoénica no dominio do tempo é representada por uma grande quantidade de



pontos, enquanto que no dominio da freqiéncia, bastam apenas trés informagdes (a
magnitude do termo cosseno, a magnitude do termo seno e a freqliéncia).

» Algumas caracteristicas do mecanismo de geracdo do sinal sdo facilmente observaveis no
dominio da freqUéncia, tais como: freqiiéncias caracteristicas de mecanismos,
ressonancias do sistema mecanico, faixa de freqliéncia na qual se concentram as
vibragoes, modulagdo em amplitude, etc.

> Relagdes entre entrada e saida sdo facilmente avaliadas, ao contrario do dominio do
tempo onde as relagdes entre entrada e saida sdo dependentes de uma integral de
convolucao.

> Equipamentos e ferramentas poderosas para apoio, tais como: geradores de sinais, filtros,
analisadores espectrais, a FFT e etc.

Segundo (Duarte, 1999), a maioria das maquinas e equipamentos existentes executam
movimentos com ciclo limitado, sendo alternativos ou rotativos. Com isso, o espectro de
freqiiéncia das grandezas vibratorias destas maquinas e equipamentos é caracterizado por um
ruido de banda larga somado a componentes discretas de amplitudes significativas, cujas
freqiiéncias estao intimamente relacionadas com a cinematica do movimento de cada parte dos
mecanismos, ou com as freqUéncias naturais do sistema. Portanto, conhecendo-se as
freqliéncias com que os principais elementos de maquinas geram vibragdes forgadas devido &
alternancia de movimentos, € possivel identificar, via analise de espectro de freqliéncia, o

orgao da maquina que estad com problemas.
Transformada de Hilbert

A Transformada de Hilbert de um sinal x(t) de valor real no dominio do tempo € outro sinal
de valor real no mesmo dominio, denotado por X(t), tal que z(t) = x(t)+ jX(t)é um sinal
analitico. Sabendo-se que o sinal analitico € um sinal complexo com a parte imaginaria sendo a

Transformada de Hilbert da parte real, o mesmo pode ser definido pela Equacgéo 2.10.

z(t) = 2—1—]5<(f)ei“df (2.10)

J2n

Com:
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(0 p/ X(-f)
X(f)"l 2-X(f) p/X(f) 1

Onde X(f) € o espectro de x(t), ou seja:

| x(t)eddt (2.12)

-0

X(f) =

2n

A partir disso, pode-se obter a forma explicita de z(t) em termos do sinal real x(t), como

verificado na Equacéo 2.13. (Cohen, 1995)

z(t) = 1 I Ix(t')ejf(t_t’)dt'df (2.13)
T

0-o

Onde j elftdf = 7o(t) +l, que substituida na Equagéo 2.14, resulta em:
t

-0

2(t) = x(t) + 2 | X(t) 4 (2.14)
n_mt—ﬂ

Sendo assim, a Transformada de Hilbert é definida pela Equagéo 2.15.

X(t) = H{x(t)} = j n(xt(fz')dt' (2.15)

Onde X(t) é a integral de convolugao de x(t) e L dada pela Equagéo 2.16.
it

(1) :x(t)®( lt) (2.16)

n

Vale lembrar que ® representa convolugéo



O moddulo do sinal analitico, que ¢ uma ferramenta de deconvolugéo, é bastante utilizado
para o monitoramento de mancais de rolamento, quer seja para a identificagao do tipo de falha
(Mancuzo, 1999), quer seja para a determinacdo de valores limites para sintoma (Pereira e
Barbosa, 2004).

Método do Cepstrum

Segundo Randall (1987), a definicdo mais utilizada, atualmente, para o cepstrum é o
inverso da Transformada de Fourier do logaritmo do espectro de poténcia. A escala logaritmica
da amplitude enfatiza a estrutura harménica do espectro e reduz a influéncia de qualquer
caminho de transmissdo aleatoria, pelo qual o sinal vai do ponto de geracao ao ponto de
medicdo. O que define o cepstrum nado é o de ser o espectro do espectro, mas sim, a
converséo logaritmica do espectro original. O cepstrum pode ser representado pela Equacao
2.17.

C(t) = 3{log Fyy ()} (2.17)

O cepstrum possui a caracteristica de agrupar familias de bandas laterais em um unico
componente, tendo a propriedade de detectar a periodicidade do espectro, a qual pode ser
Causada pela modulagédo de um sinal em amplitude ou mesmo em freqiiéncia.

Outra grande vantagem do cepstrum & que por ser um excelente detector de ecos (Braun,
1986), o mesmo tem pouca sensibilidade com respeito ao caminho de transmisséo do sinal.
Pequenas mudancas no posicionamento de um acelerdbmetro podem ter grande influéncia na
fungéo de transferéncia, e conseqiientemente, pode mascarar completamente o nivel do sinal
em uma dada frequiéncia especifica. Por outro lado, a componente cepstral de uma familia de
bandas laterais € uma média de todas as suas componentes, portanto muito menos afetada
por modificagoes localizadas.

Defeitos tipicos em engrenagens e engrenamento sdo caracterizados por um espectro
composto pelas freqiéncias de engrenamento (e suas harménicas) em conjunto com uma
familia de bandas laterais, provenientes de modulagées de amplitude e freqiiéncia devido a
pequenas variagdes na linha de contato do engrenamento, os quais ocorrem quer devido as
tolerancias inerentes ao processo de fabricacdo e montagem, ou devido as deflexdes dos
dentes das engrenagens em funcdo dos esforcos mecanicos que ocorrem durante o
engrenamento (Barreto, 2003). O cepstrum € uma boa ferramenta para identificar em qual

engrenagem ocorreu o defeito (Duarte, 1999).
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Analise de Ordem

A analise de ordem pode ser utilizada para se estudar, projetar e monitorar maquinas
rotativas. Através da medicdo e andlise dos sinais de vibracdo e ruido gerado por um sistema
com componentes rotativos, pode-se adquirir um melhor conhecimento do sistema, associar as
caracteristicas vibro-acusticas com os aspectos fisicos do sistema, e identificar as
caracteristicas que mudam com o tempo e com as condi¢cdes de operacao.

A andlise de ordem e a analise harmonica tém muito em comum, em que o termo
harmonico refere-se a freqiiéncias que sdo multiplos inteiros ou fracionarios de uma freqiiéncia
fundamental.

Em muitas indUstrias, os harmonicos relacionados com a velocidade de rotagdo sio
tratados como ordens. O harménico na mesma freqiiéncia da velocidade de rotagéo € taxado
como de primeira ordem, o harmonico referente a duas vezes a freqiiéncia de rotagéo é por
sua vez de segunda ordem, e assim sucessivamente. Portanto, pode-se dizer que a analise de
ordem é uma aplicacéo da analise harménica para maquinas rotativas.

Alguns casos podem ser estudados através de analise de ordem, onde se pode observar
as seguintes relacoes:

» Desbalanceamento resulta em um pico de espectro na primeira ordem,;

» Desalinhamento ou empenamento de eixo gera uma grande componente de segunda
ordem;

> Rodopio (oil whirl) proporciona componentes de ordens fortemente fracionarias;

» Engrenagens, correias, e pas aumentam as componentes de ordens mais altas.
A Figura 2.8 mostra o espectro de ordem de um sinal de vibragéo medido para um

ventifador com sete pas e quatro aletas direcionadoras de fluxo.
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Figura 2.8. Espectro de Ordem de um ventilador com sete pas e quatro aletas direcionadoras
de fluxo.

O sinal de vibragdo mostrado na Figura 2.8 contém componentes de alta energia vibratéria
de quarta e de sétima ordens, respectivamente. As componentes de quarta e sétima ordens

tratam-se dos produtos entre as quatro aletas da voluta e a freqliéncia de rotacdo do eixo e
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entre as sete pas do ventilador e a frequiéncia de rotacdo do eixo, respectivamente. Um
objetivo importante de analise de ordem é descobrir informagoes sobre as ordens que podem
se mascarar no espectro de poténcia devido a mudanga de rotagdo. As ordens que estdo
escondidas no espectro de poténcia podem apresentar caracteristicas distintas no mapa
espectral velocidade de rotagao-freqiiéncia. Tal fato serve como ponto de partida para
descobrir informacgdes sobre as ordens que sdo dificeis de se ver no espectro de poténcia.

A técnica basica da analise de ordem envolve a obtengdo instantanea da velocidade de
rotacdo do eixo da maquina, adquirida utilizando um tacometro ou encoder. Esta velocidade
esta relacionada com o sinal de vibracdo e ruido produzido pela maquina para se obter

informagdes sobre as componentes de ordem relacionadas a determinados defeitos.

Técnica do Envelope

Quando se efetua uma medicdo em uma maquina, geralmente, varios de seus
componentes ou vizinhos podem estar gerando ruidos ao mesmo tempo. Estes s&o
normalmente em baixas freqliéncias, com um grande conteudo de energia, e acabam
encobrindo o sinal de falha no estagio inicial do rolamento, tornando praticamente impossivel
realizar um diagnostico do espectro direto (Blichner, 2001). A este fendmeno da-se o nome de
mascaramento, o qual se trata de uma baixa relagdo entre o sinal e o ruido. Sendo assim,
utiliza-se a técnica do envelope para solucionar casos como este.

Folgas excessivas e falhas iniciais em componentes de maquinas produzem uma série de
impactos, os quais séo equivalentes & uma excitagdo do tipo impulsiva, a qual atua sobre a
estrutura, ou seja, a maquina € excitada em suas freqiiéncias naturais. Matematicamente, diz-
se que a freqliéncia de excitagdo é modulada pelas freqliéncias naturais da maquina. Como
estes impactos séo, em geral, de curta duracido, contém uma taxa muito alta de energia que é
distribuida em todo o espectro de frequéncias. Uma vez que nas médias e baixas freqliiéncias,
o espectro de vibragdo das maquinas encontra-se repleto de componentes, o efeito desses
impactos é melhor visualizado nas ressonancias de freqliéncias mais altas, em especial no
caso de falhas em mancais de rolamentos, os quais tém rigidez muito elevada.

A técnica de envelope é um conceito aplicado mais precisamente na parte de transmisséo e
recepcdo de dados. Um sinal em alta freqliéncia, taxado de Portador, & utilizado para
transportar o sinal de um ponto para outro. O sinal de interesse é rotulado como Modulador,
uma vez que, como o proéprio nome diz, € modulado pelo sinal portador. Assim, o processo de
modulagdo é definido como sendo um sinal de alta freqiiéncia modulando um outro de baixa

freqliéncia.
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O processo de demodulacdo nada mais € do que separar os dois sinais. O objetivo,
portanto, é decodificar o sinal recebido encontrando o sinal modulador, que na verdade, é o

proprio sinat do defeito. Na Figura 2.9 ¢é ilustrado o envelope de um sinal.

Envelope

x® T

Figura 2.9. Envelope de um sinal para efeito de exemplo.

Uma das técnicas de analise de envelope envolve os seguintes passos:
» O sinal é adquirido no dominio do tempo;
» Aplica-se a Transformada Rapida de Fourier no sinal, passando-o para o dominio da
freqiéncia. Com base neste espectro, verifica-se em qual ressonancia houve alteragéo
significativa;
» Realiza-se a filtragem do sinal, aplicando-se um filtro passa banda, o qual pode variar de 3
a 24 % em torno da ressonancia escolhida. Deve-se observar que o espectro da assinatura é
necessario para a verificagado de tal alteragao;
» O sinal é, entao, filtrado na regido de freqiiéncia de interesse;
»  Obtém-se o sinal analitico via Transformada de Hilbert.

» Calcula-se o espectro do modulo do sinal analitico, para fins de analise.

2.2. Identificacao da Origem das Vibragoes

Tendo-se observado que os niveis de vibragdo de uma maquina ultrapassaram os valores
considerados normais para aquele tipo de equipamento, torna-se necessario identificar qual é o
érgao da maquina que se encontra falhando, para que se planeje a intervencéo de forma a

reduzir ao minimo, tanto o tempo de parada da maquina quanto o risco de quebra posterior
inerente em toda intervengao.



Os diagndsticos para fins de manutencdo das maquinas, com o objetivo de identificar as
possiveis causas das vibragbes sdo obtidos separando-se as harmédnicas do sinal global e
associando-as com os elementos defeituosos ou desvios de montagem (Tebchirani, 2003).

Dentre as diversas fontes de vibragdo, aquelas mais comuns e que, portanto podem
ser responsabilizadas pela quase totalidade das vibragbes mecanicas indesejaveis sao:
> Desequilibrio de massas girantes (desbalanceamento);

Desalinhamento de eixos, correias e correntes;

v

> Folgas generalizadas e bases soltas;
> Dentes de engrenagens;
» Rolamentos.
» Corrente elétrica;
> Campo magnético desequilibrado (motores elétricos);
» Outros.
A seguir, serdo apresentados alguns casos de fontes de vibragéo.
Desbalanceamento

O desbalanceamento de massa € uma fonte comum de vibragdo em maquinas e
equipamentos, e sua conseqgiiéncia € um aumento de amplitude na freqiiéncia de rotagao da
maquina (1 x rpm). Essa amplitude é proporcional a quantidade de desbalanceamento
presente.

Este tipo de defeito ocorre devido a uma alteragéo no equilibrio das forgas radiais que
atuam sobre o eixo da maquina. A causa mais comum & o acumulo de material sobre volantes
de inércia, hélices de ventiladores, hélices de ventoinhas de motores, e outros, mas pode ser

causado também por perda de massa, como a quebra de uma hélice, por exemplo.

Desalinhamento ou Empenamento

O desalinhamento é um problema mais freqliente que o desbalanceamento, uma vez que
o numero de variaveis as quais podem causar um desalinhamento é maior do que no caso de
desbalanceamento. Falhas de montagem, defeitos na base, parafusos de fixagao folgados, e
outros, sdo exemplos de tal anomalia.
Mesmo com acoplamentos flexiveis, o desalinhamento resulta em duas forgas, axial e radial,
mesmo quando estiver dentro dos limites de flexibilidade do acoplamento. As freqiiéncias que
caracterizam este defeito sdo a de rotagdo do eixo, o segundo harménico, o terceiro e

possivelmente o quarto harménico.
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Rodopio (Oil Whirl)

O rodopio & um tipo de defeito que pode ocorrer em maquinas de altas velocidades, como
turbomagquinas, por exemplo, devido a falhas de projeto, lubrificacdo ou desgaste de mancais
hidrodinamicos. A freqliéncia caracteristica desta falha & um pouco menor (entre 42 e 48 %) do

que a metade da velocidade do eixo (Angelo, 1987).
Aumento da turbuléncia em Rotores

Este defeito ocorre na freqiiéncia da passagem de péas de aletas (nmero de pas x rpm) e

harménicos superiores.
Correias

Problemas com correias resultam no aumento dos harménicos na freqiiéncia de rotacéo 1

rpm, 2 rpm, 3 rpm e 4 rpm.
Engrenagens

As freqiéncias tipicas dos sistemas de engrenagens s&o as freqiiéncias de engrenamento,
as quais sdo resultantes do produto da freqiiéncia de rotagdo do eixo pelo numero de dentes
da engrenagem.

O primeiro indicio de anormalidade € a presenca de harmonicos do engrenamento. E
normal que a componente de engrenamento apresente algumas bandas laterais em
configuracdo simétrica de amplitude e espagamento, sendo que qualquer desvio na simetria
desta configuragdo ¢ indicio de inicio de problemas nas engrenagens. O espagamento entre as
bandas laterais é igual & freqliéncia de rotagéo da engrenagem. Se houver variacao entre este
espacamento isto indica folga excessiva entre as engrenagens (back slash). Se houver

variacio nas amplitudes das bandas laterais isto indica dente quebrado (Barreto, 2003).

Folgas Mecénicas

As folgas mecanicas causam vibragdes no sistema geralmente na freqliéncia de rotacao

da maquina e varias harménicas, sendo mais evidente na direcdo radial e sentido vertical.
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Estas vibragbes sdo muitas vezes geradas por parafusos frouxos, folgas excessivas nos
mancais ou talvez uma trinca na estrutura ou nos pedestais de mancais.
A vibragao caracteristica de folga mecanica ndo ocorre sem que haja outras forgas

excitando o sistema, tais como desalinhamentos e desbalanceamentos.

Vibragao Induzida Eletricamente

As principais causas de vibragdo induzida eletricamente em motores de inducgao trifasicos,

séo decorrentes de:

> Enrolamento do secundario do motor desbalanceado, irregularidades ainda no secundario
como contatos frouxos, escovas rompidas e reostato defeituoso;

> Rompimento da caixa de suporte ou das barras;

» Entreferro ndo uniforme seja devido a rolamentos gastos, excentricidade estatica ou
mesmo desbalanceamento magnético;

Fonte elétrica de energia, desbalanceada.

Y

As vibragdes induzidas eletricamente ocorrem para freqiiéncias iguais a de rotagéo do
motor (1 rpm) , uma e duas vezes a freqliéncia sincrona. Se os niveis de vibragdo diminuirem

instantaneamente ao se desligar a energia, a causa é elétrica.

Rolamentos

Como qualquer pega ou componente, os rolamentos apresentam deterioragdo com o uso,
sendo inevitavel o desgaste. Entretanto, um rolamento pode apresentar falha prematura por
uma série de razdes (Nepomuceno, 1989). Dentre as diversas falhas, em rolamentos, pode-se
destacar:

» Lubrificacédo inadequada: escassez de lubrificante, perda das propriedades do mesmo, ou

lubrificante inadequado, permite o contato entre os componentes do rolamento.

\d

Montagem incorreta: pressdo para montagem no anel inadequada, deslocamento

excessivo em assento conico e sobrecarga enquanto o rolamento nao gira.

> Retentores inadequados: retentores que permitem a passagem de particulas para dentro
do rolamento ou que se deterioram e contaminam o rolamento.

» Desalinhamento: rolamentos martelados em seu assento, corpos estranhos entre o anel e

o assento, eixo torto ou envergado.

Passagem de corrente elétrica: para que este tipo de dano ocorra, ndo é necessaria uma

Y

diferenca de potencial muito grande entre as pistas e os elementos girantes dos

rolamentos.




~ Vibracdes externas: rolamentos guando parados sdo submetidos a vibragdes vindas de
outros sistemas. o _
: acao na
> Defeitos de fabricacdo: defeitos provenientes de processos de fabricag s pistas,
esferas ou gaiolas de rolamentos. ’
> Fadiga: proveniente do rolamento de um elemento sobre outro apos um certo nimero de
ciclos.
Quando uma superficie defeituosa de um elemento do rolamento entra em contato com
i ita ressonanci
outra superficie do rolamento, este choque produz um impulso que excita ancias no
ira jodi freqiénci
rolamento e na maquina. Estes impulsos irao ocorrer periodicamente com uma irequencia que
o ArA i i interna,
é determinada, unicamente, pela localizagao do defeito, sendo ele na pista inte externa ou
no elemento girante (Bezerra, apude MacFadden, 2004).
Na Figura 2.10 estdo indicadas as dimensdes do rolamento utilizadas para calcular as
: 3 angulo d
freqliéncias caracteristicas de seus elementos. Também sao mostrados o ang e contato e

as freqliéncias caracteristicas tipicas.
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Figura 2.10. Freqiiéncias, Dimensdes e Angulo de contato do rolamento

Na figura tém-se:

D é o diametro da esfera;

d & o diametro primitivo;

dg € o diametro da pista interna;
dye € 0 didametro da pista externa;
f} & o angulo de contato.

N € o nUmero de esferas.
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Para o caso em que a pista externa permanece estacionaria, ou seja f,. = 0, as freqiiéncias
tipicas do rolamento séo calculadas pelas equagdes de Equacgdo 2.21 a 2.24.

A Equacdo 2.21 representa a freqiiéncia caracteristica de defeito na gaiola do rolamento.

g ) d

f =51(1—D°°SB) (2.21)

A freqliéncia caracteristica de defeito na pista interna do rolamento pode ser determinada

pela Equagao 2.22.

N.f; DcosBj
f,o=—CP 2.22
dpi 2d ( d (@22)

A Equacéo 2.23 representa a freqliéncia caracteristica de defeito na pista externa do

rolamento.

N £ Dcosf3
evify_ 2.23
Lape 2d ( d j ( )

A frequéncia caracteristica de defeito na esfera do rolamento pode ser determinada pela

Equacgéo 2.24.
df; D’ cos? B
foe =2 1= 2.24
“7 2D ( d? @29

2.3. Determinacgao dos Niveis de Referéncia via Critérios de Severidade

Ha uma grande variedade de especificagdes (ISO, ANSI, BSI, DIN, VDI, JIS) que classifica
o nivel de qualidade de maquinas e equipamentos em fungéo do nivel global de vibragoes.
Estas especificacdes podem ser utilizadas como valores de referéncia, normal, para o
monitoramento perioddico dos niveis de vibragdo, visando a manutencdo preditiva. Para uma
determinada maquina, existe um consenso geral segundo o qual o nivel de seguranga deve ser
estabelecido entre duas a trés vezes (de 6 a 10 dB) o nivel de vibragdo considerado normal
(Bruel & Kjaer, 1982).

Neste trabalho, dar-se-a uma maior énfase para as vibragdes advindas de rolamentos e

motores elétricos. Tal saliéncia deve-se ao fato de a bancada experimental ser composta




. , esferas, movido por um
principalmente por um eixo, apoiado em mancais de rolamentos de

motor elétrico trifasico.

Niveis de Referéncia para Motores elétricos

Existem diversos sistemas para se determinar a classificar o nivel de vibragao permissivel
em motores elétricos. Contudo, esses sistemas nao sdo padronizados’ ?m que.a algumas
normas tomam por referéncia a medigdo das amplitudes de deslocamento pico al plco~, outros
utilizam como base o nivel RMS ou a analise das amplitudes das velocidades de VIbragéo.

A norma ISO 2373, a qual é uma adaptacao especial da norma ISO 2372, aplica-se
motores trifasicos de corrente alternada e a motores de corrente continua, com altura do eixo
(distancia vertical entre a base do motor e a linha de centro de seu eixo) entre 80 e 400. e
que operam dentro da faixa de 10 a 1000 Hz. A norma adota como critério pa.ra determinagao
da severidade de vibragéo, o valor RMS da amplitude de velocidade para varios tamanhos de
motores (Duarte, 1998).

- idade de vibragdo para
Na Tabela 2.1 sdo apresentados os limites recomendados de severid Gao p
0s motores elétricos.

. . o Atricos.
Tabela 2.1. Limites recomendados de severidade de vibragéo para 0S motores elé

Amplitude de Velocidade (Maximos Valores RMS )

Nivel de 80<h <132 132 <h <225 225<h <400
Rotacdo RPM

Qualidade ¢ (mm) (mm) (mm)

mm/s mm/s mm/s

N (normal) 600 a 3600 1.80 2.80 4.50

600 a 1800 0.71 1.12 1.80

R (reduzida) > 1800 a 10 180 280

3600

600 a 1800 0.45 0.71 1.12

S (especia) > 1500 0.71 1.12 1.80
3600

Niveis de Referéncia para Rolamentos

Pereira e Barbosa (2004) desenvolveram um trabalho o qual identifica os estagios de falha

em rolamentos. As informagdes a seguir foram tiradas de tal artigo publicado da SKF Condition
Monitoring (www.vibra.dynamiczone.com).



Os autores propdem que um rolamento no primeiro estagio ainda é um “bom” rolamento.
Porém, depois de uma parcela significativa da vida do rolamento, microcavidades resultam na
degeneracdo do mesmo até o ponto onde cavidades muito pequenas se desenvolvem nas
pistas. Estes pequenos defeitos nem sempre sofrem impactos com forga suficiente para gerar
sinais de vibragdo mensuravel no dominio de velocidade.

Um rolamento no estagio dois ja se encontra com algum dano, o qual pode ser observado
em seus harmoénicos. Ndo ha nenhuma razdo para se trocar um rolamento neste ponto. De
fato, foram retirados rolamentos nesta fase e o Unico dano aparente sdo diminutas
descamacgdes nas pistas. No entanto, na medida em que os harménicos aumentam em
amplitude, torna-se prudente aumentar a freqiiéncia de coleta de dados. A degradacgao do
rolamento é normalmente linear por um periodo de tempo e pode ser acompanhada em um
grafico de tendéncia, mas com o encurtamento da vida em servigo, tal degradagéo torna-se
nao linear.

Na fase trés, o rolamento esta chegando ao estado terminal. Os espectros de FFT
mostram a frequéncia fundamental de defeito e os harménicos comegardo freqlientemente a
indicar bandas laterais do rolamento na velocidade de rotagdo do eixo. Isto é particularmente
verdade para a Freqiiéncia de Passagem de Esfera na Pista Interna, onde o defeito passa
através da zona de carga do rolamento. A vibragdo aumenta com a passagem através do
defeito na zona de carga e o sinal € modulado, produzindo as bandas laterais da rotagdo. O
sinal da Frequéncia de Passagem de Esfera na Pista Externa, geralmente tem carregamento
constante do rolamento até que a amplitude das folgas do mesmo, desbalanceamento,
desalinhamento ou flexéo do eixo modulem o sinal de defeito resultando freqlientemente em
bandas laterais na velocidade de rotagdo. No estagio quatro, a vida de servigo € extremamente
curta e requer agao corretiva imediata. Tal estagio & caracterizado freqlientemente no dominio
espectral da velocidade ou aceleragdo como amplitudes “monte de feno” (ruido de banda larga)
na regido de defeito do rolamento. Nos espectros de envelope de aceleragéo apareceréo
componentes de freqiéncia de defeito com altas amplitudes, como também bandas laterais de
velocidade 1x, 2x (indicando folgas) sobre a Freqiiéncia de Passagem de Esfera na Pista
Externa e no caso extremo, apareceréao freqilentemente componentes de defeitos de gaiola.

Os niveis globais de vibracdo em envelope de aceleragdo sdo mais relativos do que
absolutos, devido ao fato de critérios de alarme dependerem de varidveis como velocidade,
carregamento dinamico, e sinal de transmissdo da estrutura. Em geral, o método indicado para
definir os tais niveis, € usar alarmes estatisticos que s&o determinados por tendéncias
histéricas de leituras globais. Estes métodos assumem que as varidveis sdo constantes e as
medidas s&o especificas para os mesmos locais na maquina. Usuarios experientes ajustam o

alarme de alerta para mais ou menos 2x o desvio padrdo e alarme de perigo para mais ou




menos 3x o desvio padrdo. Uma outra opgao € utilizar dados estatisticos de grandes conjuntos
de maquina para a definicio dos limites de alerta e alarme (Cempel, 1989).

Existe uma quantidade razoavel de dados historicos, derivados de métodos de envelope
semelhantes que sugerem a Tabela 2.2 (Pereira e Barbosa, 2004) como uma diretriz para

niveis pico a pico G (envelope de aceleragéo).

Tabela 2.2. Niveis Pico a pico de envelope de aceleragdo, em bandas de freqliéncias para

classificagao do estado do rolamento.

Filtros de Bandas do Microlog

Banda | Banda Banda 11 Banda IV
Estado (G)
(5-100 Hz) (50-1000 Hz) (0,5-10 KHz) (5-40 KHz)
Bom 0-2 (x10%) 0-20 (x107) 0-04 0-1,5
Satisfatério 2-10 (x10%) 20-200 (x10%%) 0,44 1,5-15
Insatisfatério 10-50 (x10%)  200-500 (x10%) 4-10 15-75

Inaceitavel 50 + (x107%) 500 + (x107%) 0-2 75+




Capitulo Il

Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram desenvolvidas na década de 40, pelo
neurologista McCulloch e pelo matematico Walter Pitts (1943), os quais fizeram uma analogia
entre os neurdnios do cérebro e o processo eletrdnico. '

O final da década de 80 marcou o ressurgimento da area das RNAs, também conhecida
como conexionismo ou sistemas de processamento paralelo e distribuido. Esta forma de
computagdo ndo algoritmica é caracterizada por sistemas que,em algum nivel, relembram a
estrutura do cérebro humano.

As RNAs séo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento
simples (nodos) que computam determinadas fungdes matematicas (normalmente n&o-
lineares). Tais unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande
numero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexdes
estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representado no modelo e
servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede. O funcionamento dessas
redes € baseado em uma estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro humano.

Em RNAs,o0 procedimento usual na solugdo de problemas passa inicialmente por uma fase
de aprendizagem, onde um conjunto de exemplos é apresentado para a rede, a qual extrai
automaticamente as caracteristicas necessdarias para representar a informacéo fornecida.
Essas caracteristicas s&o utilizadas posteriormente para gerar respostas para o problema.

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informagao aprendida
sado, sem duvida, os atrativos principais da solugdo de problemas através das RNAs. N&o
obstante, estas s&o capazes de atuar como mapeadores universais de fungdes multi-variaveis,
com custo computacional que cresce apenas linearmente com o numero de varidveis. Outras
caracteristicas importantes s&o a capacidade de auto-organizagdo e de processamento
temporal que fazem das redes neurais uma ferramenta computacional extremamente poderosa

e atrativa para a solugao de problemas complexos.
3.1. Redes Biologicas
O cérebro humano é responsavel pelo que se chama de emogé&o, pensamento, percep¢ao

e cognicéo, assim como pela execugdo de fungdes senso-motoras e autdbnomas. Além disso,

sua rede de nodos tem a capacidade de reconhecer padrdes e relaciona-los, usar € armazenar




conhecimento por experiéncia, além de interpretar observagdes. Apesar do estudo continuo,
ndo se sabe ao certo a forma como as funcdes cerebrais sdo realizadas, utilizando-se até o
momento, apenas modelos. No entanto, a estrutura fisiologica basica destas redes de nodos
naturais & conhecida e é exatamente nesta estrutura fisioldgica que se baseiam as RNAs,

Essas tentam reproduzir as funcbes das redes biolégicas, buscando implementar seu
comportamento basico e sua dindmica.

3.1.1. Neurénios Biolégicos

O neurdnio bioldgico é a unidade celular fundamental do sistema nervoso do cérebro
humano. Os nodos séao divididos em trés se¢des: o corpo da célula, os dendritos e o axdnio,
cada um com fungbes especificas, porém complementares. Os dendritos tém por fung&o
receber as informagdes, impulsos nervosos, oriundas de outros nodos e conduzi-las até o
corpo celular. Ali, a informacéo é processada e novos impulsos s&o gerados. Estes impulsos
sdo transmitidos a outros nodos, passando através do axo6nio até os dentritos dos nodos
seguintes (Braga, Carvalho e Ludermir, 1998).

Uma vez captado o estimulo nas terminagdes nervosas, ele é transmitido em um impulso
elétrico. Esse potencial em agdo (impulso), percorre o axonio e atinge outras celulas. Os
neurdnios proporcionam um fluxo preciso das informagdes. Um forte (fraco) potencial em ag&o
entre os contatos sinapticos, que ocorrem no nucleo ou soma de um neurdnio, estimula um
fluido neurotransmissor a produzir uma carga elétrica que acelera (retarda) o fluxo das
informacgdes a outros dendritos de milhares de neurdnios. Quando existem fortes combinagdes
sinapticas, diz-se que as condutancias ou impedancias das cargas elétricas estao ajustadas, o

que permite ao cérebro aprender e armazenar as informagdes processadas.

3.2. Neuronios Artificiais

McCulloch e Pitts (1943) desenvolveram um modelo matematico analogo ao neurénio
bioldgico, denominado neurdnio artificial McCulloch-Pitts (modelo MCP), que possui multiplas
entradas (x, X, ..., X,) € uma Unica saida (y), onde cada uma das entradas possui um peso
associado (wy,W,..., Wp).

O neurdnio artificial possui duas fases de processamento. Na primeira fase, calcula-se o
somatorio do produto das entradas pelos pesos associados. Na segunda fase, € atribuida uma

fungdo ndo linear, chamada de fungdo de ativagéo, a qual & aplicada ao somatorio resultante
da primeira fase.
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Na descrigéo original do modelo MCP, a funcéo de ativagao é dada pela fungéao de limiar

descrita na Equagéo 3.1. O nodo MCP tera entdo sua saida ativa quando:
n
inwi >0 (3.1)
i=1

onde n & o numero de entradas do neurdnio, w; € o peso associado a entrada x; e 0 é o
limiar do neuroénio.

A Figura 3.1 representa o modelo McCulloch-Pitts.

X7

Figura 3.1. Neuronio de McCulloch e Pitts.
3.3. Funcoes de Ativacao

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitts foram derivados varios outros modelos
que permitem a producé@o de uma saida qualquer, ndo necessariamente zero ou um, e com
diferentes fungdes de ativagdo. Em nivel de exemplo, a Figura 3.2 representa graficamente
quatro fungbes de ativagéo diferentes, sendo elas: fungéo linear, funcdo rampa, funcédo degrau
(step) e fungéo sigmoidal.
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Figura 3.2. Algumas Fungdes de Ativacdo utilizadas em redes neurais artificiais

A fung&o de ativagdo linear na Figura 3.2a é definida pela Equagéo 3.2.
y = oX (3.2)

Onde « é um numero real que define a saida linear para os valores de entrada, y € a saida
e X a entrada.
A fungao linear pode ser restringida para produzir valores constantes em uma faixa [y, +y],

e neste caso a fungdo passa a ser a fungédo rampa como mostrada graficamente na Figura 3.2b
e definida pela Equacao 3.3.

y=4x se |[x|<+y (3.3)

[+y se X 2+4Y
l——y se X<-—vy

Os valores maximo e minimo da saida sdo +y e -y, respectivamente. A funcéo rampa é
geralmente usada como uma fung&o nao linear simplificada.
A fungdo degrau, apresentada na Figura 3.2c produz a saida +y para os valores de x

maiores que zero, caso contrario a fungdo produz o valor -y. A fungéo degrau € definida pela
Equagédo 3.4.
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+v se x>0

y= (34)
-y se x<0

A fungéo sigmoidal, conhecida também como S-shape, mostrada na Figura 3.3d, é uma
funcdo semilinear, limitada e monotdnica. E possivel definir varias funcdes sigmoidais. Uma

das mais importantes delas é a fungao logistica representada pela Equacéo 3.5.

1

y= —x/T,

- (3.5)
l+c S'&

Onde o parametro Ty determina a suavidade da curva.

3.4. Arquitetura das Redes Neurais

Uma rede neural consiste em um sistema de processamento de dados, com muitos
neurdnios artificiais interconectados e organizados em seqiiéncias de camadas. Este arranjo
entre camadas de neurdnios configura a arquitetura de uma rede neural artificial, inspirado na
estrutura cerebral do cortex. As camadas de uma rede sdo interconectadas através de
parametros internos denominados pesos (w). A camada de entrada somente apresenta os
dados a rede neural, ndo tendo neurénios de processamentos e a camada de saida resulta nos
valores de saida da rede. As outras camadas sio chamadas de intermediarias ou ocultas. A
Figura 3.3 representa uma rede cuja arquitetura é composta por uma camada de entrada com

dois neurdnios, uma de saida com um neurdnio e uma oculta com quatro neurdnios.

X,— 2

e
x ! wo L~ er
}“y /'IC - .- .
W L—e

4 Wiy’ »
Xy - 1/}“\’1]3) B/7

Figura 3.3. Arquitetura tipica de redes neurais artificiais.



3.4.1. Nodos de conexao tipo feedforward

Quando a rede neural ndo apresenta em sua arquitetura interconexdes entre os neurdnios
de uma mesma camada ou interconexdo de realimentacdo com neurdénios de camadas
anteriores, e é caracterizada por um fluxo unidirecional, recebe o nome de rede neural
feedforward. Neste caso, o vetor de entradas é aplicado 4 camada de entrada e as fungdes de
ativacdo sdo rapidamente calculadas, com o processo fluindo, posteriormente, da camada de

entrada para a oculta e desta para a camada de saida. Tal arquitetura pode ser verificada na
Figura 3.4.

Figura 3.4. Exemplo de arquitetura da rede neural feedforward
3.4.2. Nodos de conexao tipo feedback

Quando a rede neural apresenta arquitetura com conexdes de realimentagoes, tanto entre
neurdnios de uma mesma camada como entre neurdnios de camadas anteriores, recebe o
nome de feedback. O processo de obtencio das operacbes matematicas para saidas é mais
complexo, porém apos o treinamento as saidas s&o calculadas instantaneamente. Uma rede
realimentada é chamada de recorrente, cujo exemplo estd ilustrado na Figura 3.5. Szo
exemplos de redes recorrentes as redes de Hopfield (1982) e Kohonen (1984), as quais
apresentam uma realimentacdo apds a propagagdo, o que favorece o treinamento. Deste
modo, a rede é treinada com propagacdes e realimentagdes, até que haja um equilibrio entre

as entradas, os pesos e as saidas ou algum critério de convergéncia seja atingido.

Figura 3.5. Exemplo de arquitetura da rede neural feedback



3.5. Aprendizado das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer
interpolagGes e extrapolagbes do que aprendem. Um conjunto de procedimentos bem definidos
para adaptar os pardmetros de uma RNA para que a mesma possa aprender uma determinada
fungéo é chamado de algoritmo de aprendizado. O que se tem € um conjunto de ferramentas
representadas por diversos algoritmos, cada qual com suas vantagens e desvantagens. Esses
algoritmos basicamente diferem pela maneira através da qual o ajuste dos pesos é feito.

A etapa de aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste de parametros da
rede, os pesos das conexdes entre as unidades de processamento, que guardam, ao final do
processo, o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que esta operando.

Diversos métodos para treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo estes ser
agrupados em dois paradigmas principais: Aprendizado Supervisionado e Aprendizado N&o
Supervisionado. Outros dois paradigmas bastante conhecidos sdo os de Aprendizado por
Reforgo e Aprendizado por Competicio.

3.5.1. Aprendizado Supervisionado

Este metodo de aprendizado ¢ supervisionado porque a entrada e saida desejadas para a
rede séo fornecidas por um supervisor (professor) externo. O objetivo & ajustar os parametros
da rede, de forma a encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e saida fornecidos. O
professor indica explicitamente um comportamento bom ou ruim para a rede, visando direcionar
o processo de treinamento. A rede tem uma saida corrente (calculada) comparada com a saida
desejada, recebendo informagdes do supervisor sobre o erro da resposta atual. A cada padrao
de entrada submetido a rede, compara-se a resposta desejada com a resposta calculada, e
ajustando-se os pesos das conexdes para minimizar o erro. A minimizagdo da diferenga é
incremental, ja que pequenos ajustes s3o feitos nos pesos a cada etapa de treinamento, de tal
forma que estes caminhem, se possivel, para uma solugdo. A soma dos erros médios
quadraticos de todas as saidas é normalmente utilizada com medida de desempenho da rede e
também como fungao de custo a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento.

A desvantagem do aprendizado supervisionado é que, na auséncia do professor, a rede
n&o conseguira aprender novas estratégias para situacdes nio cobertas pelos exemplos do
treinamento da rede. Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado
supervisionado s&o a regra delta e a sua generalizacdo para redes de multiplas camadas, o
algoritmo backpropagation (Braga, Carvalho e Ludermir, 1998).
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Esse aprendizado pode ser implementado basicamente de duas formas: off-line e on-line.
Para aquele, os dados do conjunto de treinamento ndo mudam, sendo que uma vez obtida uma
solucdo para a rede, esta deve permanecer fixa. Caso novos dados sejam adicionados ao
conjunto de treinamento, novo treinamento, envolvendo também os dados anteriores, deve ser
realizado para se evitar inferéncia no treinamento anterior. Por sua vez, no aprendizado on-line,

o conjunto de dados muda continuamente, sendo que a rede deve estar em continuo processo
de adaptacao.

3.5.2. Aprendizado Nao Supervisionado

Neste aprendizado, como o proprio nome sugere, ndo ha um professor ou supervisor para
acompanhar o processo de aprendizado. Para esses algoritmos, somente os padrées de
entrada estdo disponiveis para a rede, ao contrario do supervisionado, cujo conjunto de
treinamento possui pares de entrada e saida. 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 da entrada e criar
novas classes ou grupos automaticamente. Este tipo de aprendizado sé & possivel se houver
redundancia nos dados de entrada, pois, caso contrario, seria impossivel encontrar quaisquer
padrbes ou caracteristicas dos dados de entrada.

O Aprendizado Hebbiano, o Modelo de Linsker, a Regra de Oja e a Regra de Yuille sdo
exemplos de aprendizado ndo supervisionado, os quais n&o serdo detalhados neste trabalho,

uma vez que nao foram utilizados como ferramentas de analise.

3.5.3. Aprendizado por Reforgo

No aprendizado por reforco, o qual & um caso particular de aprendizado supervisionado, a
unica informag&o de realimentagéo fornecida & rede é se uma determinada saida esta correta
ou nao, isto &, ndo & fornecida a rede a resposta correta para o padréo de entrada.

Este aprendizado é uma forma de aprendizado on-line obtido por um mapeamento de
entrada-saida através de um processo de triagem e erro desenvolvido para maximizar o indice
de desempenho escalar chamado de sinal de reforgo.

O paradigma de aprendizagem por reforgo pode ter:

» Aprendizagem Associativa: o meio fornece outras informagdes além do reforco e um

mapeamento, na forma estimulo-a¢éo, deve ser aprendido.
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> Aprendizagem N&o Associativa: o sinal de reforco € a uUnica entrada que o sistema recebe
do meio. O sistema seleciona uma Unica agao 6tima, ao inves de associar diferentes a¢oes

com diferentes estimulos.
3.6. Rede Neural Probabilistica (PNN)

Dos varios modelos de redes neurais artificiais sera apresentado, neste trabalho, apenas a
Rede Neural Probabilistica, pois foi uma das ferramentas utilizadas no mesmo para o
desenvolvimento do procedimento de monitoragdo em tempo real da qualidade do sinal
medido.

O algoritmo padréo para as Redes PNN foi baseado na teoria dos Classificadores
Bayesianos (desenvolvido nos anos 50) e descrito por Meisel em 1972, Este algoritmo leva em
consideracdo a probabilidade relativa dos eventos ocorridos e usa esta informag&o para
predicdo. As PNN também utilizam os conceitos de Estimadores Parzen, que foram
desenvolvidos para construir as fungdes densidade de probabilidade requeridas pela teoria
Bayesiana (Masters, 1995).

Apesar de ser uma ferramenta extremamente poderosa, o algoritmo permaneceu no
esquecimento em fungdo das exigéncias de elevado processamento computacional.
Entretanto, Specht (1990) mostrou que o algoritmo poderia ser implementado na forma de rede
neural, bastando para isso, que fosse dividido em varios componentes individuais (neurénios
ou processadores) para operagéo em paralelo. E esta capacidade de operagdo em paralelo
que permite a associagdo do algoritmo de Meisel (1972) & uma rede neural, pois a grosso
modo, as PNN operam segundo conceitos consolidados da estatistica tradicional (Masters,
1995).

A PNN é intrinsecamente um algoritmo projetado para executar tarefas de classificagéo,
sendo treinada para avaliar amostras desconhecidas e associa-las com uma determinada
classe do conjunto de treinamento.

As redes neurais diretas com multiplas camadas também s&o excelentes classificadoras.
De qualquer, forma apresentam dois problemas: o primeiro é o desconhecimento da forma de
operagao e o comportamento esperado do mesmo. O segundo e mais sério, € a velocidade de
treinamento da rede, a qual pode ser extremamente baixa. Por outro lado, as PNN tém um
modelamento matematico consolidado, s&do treinadas rapidamente e classificam
significativamente bem, comparadas com as redes diretas de multiplas camadas (Masters
1995).

As principais desvantagens das redes probabilisticas sdo a relativa lentiddo para

classificar e a exigéncia de grande quantidade de meméria computacional. No entanto, como
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foi mencionado anteriormente, uma PNN pode ser implementada através de varios
processadores, facilitando a implementacao da maquina.

Na Figura 3.6 sdo apresentadas duas classes (%,+4), onde a coordenada do eixo das
abscissas de um elemento qualquer de uma das classes é definida por uma variavel, ao passo
que a coordenada do eixo das ordenadas é definida por outra variavel. Se uma amostra
desconhecida (?), como observado na figura, for apresentada a um classificador que avalia
apenas tendéncias centrais, a mesma sera classificada como (¢), enquanto que esta amostra

pertence verdadeiramente a classe dos ().

0’
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Figura 3.6. Exemplo de um problema de classificagdo: tendéncias centrais.

Um método que calcula a distancia entre a amostra desconhecida e todos os membros do
conjunto de treinamento, chamado comumente de “classificador do vizinho mais proximo”, tera
desempenho satisfatério num caso como este, entretanto, falha numa situacdo como a da
ilustrada na Figura 3.7. Nesta, verifica-se que a amostra desconhecida (?) pertence a classe

dos (=), a despeito de estar mais préxima de um membro da classe dos (+).
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Figura 3.7. Exemplo de um problema de classificagéo: vizinho mais proximo.
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3.6.1. Método de Classificagao de Bayes

A rede neural probabilistica tem como base o método estatistico de Bayes, o qual sera
detalhado a seguir.

Considerando-se uma colegdo de amostras aleatorias de K populacdes, onde cada
amostra, indexada de k=1, 2, ..., K, € um vetor x=[x, X2, ...,Xxm].- Num caso geral, admite-se que
tais amostras tenham diferentes probabilidades, denominadas h,. Quando um erro de
classificagdo € cometido com um caso que certamente pertence a populagdo k, o custo
associado com este erro € ¢, entretanto, em muitos casos, segundo (Masters, 1995), as
probabilidades hy sGo admitidas iguais para todas as amostras, e 0 mesmo é feito para o custo
Ck.

A colegdo completa e chamada de conjunto de treinamento, contendo ns amostras da
classe 1, n; da classe 2 e ny da classe k. Um algoritmo apto a associar corretamente uma
amostra desconhecida & uma das classes do conjunto de treinamento, deve ser gerado a partir
desse procedimento. O algoritmo taxado como um Bayes 6timo ocorre para o caso em que o
mesmo tenha um custo de erro de classificagdo maior do que qualquer outro.

Prova-se que havera uma regra de decisdo de Bayes otima caso seja fornecida a
verdadeira fung@o densidade de probabilidade (fdp) para toda a colegdo de amostras. Faz-se a

classificagdo de uma amostra desconhecida X como pertencente & uma classe i se:

hjc;f; (X) > hje;f;(X) (3.6)

para toda amostra j # i.

f(X) trata-se da concentragéo (densidade) de membros da classe k ao redor da amostra
desconhecida. De acordo com a regra de Bayes, deve-se favorecer a classe que possui maior
densidade de membros na vizinhanga da amostra desconhecida. Ha, no entanto, um problema
da regra de Bayes, em que n&o se conhece a verdadeira fdp fi(X). Neste caso, deve-se utilizar
uma estimativa para a fdp. (Parzen, 1962) apresenta um excelente estimador para a fdp

unidimensional que converge para a verdadeira fdp quando o numero de amostras cresce.

3.6.2. Método de Estimativa da fdp

O estimador da fdp de Parzen utiliza uma fung@o de ponderagdo W(d), conhecida como
fungdo Kernel, a qual possui os maiores valores para d =0 e, decresce rapidamente com o
valor absoluto de d. Um Kernel é centrado em cada ponto da amostra, com o valor de cada

uma dessas fungbes, em uma coordenada x, determinado pela distancia d entre x e o ponto da
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amostra. O estimador da fungdo densidade de probabilidade da amostra & a soma escalonada
destas fungbes para todos os casos da amostra.

Dada uma amostra de uma variavel aleatéria unidimensional de tamanho (n), a sua fdp
pode ser estimada por:

| & X — Xi
g(x) = ;{;;W[ j (3.7)

Gy

onde os € o parametro de escala que define a largura da curva sino centrada em cada
membro da colegio de dados.

Para uma valor muito pequeno de o, o estimador tende a valorizar os pontos amostrais
demasiadamente, e para valores muito grandes, o estimador despreza quase que
completamente a influéncia dos pontos amostrais vizinhos.

As propriedades impostas para as fungdes candidatas a janela Kernel foram estabelecidass
por Parzen (1962) e Specht (1990), como segue:

} » A funcéo deve ser limitada
ma, | WG| < (3.8)

» A magnitude de funcdo de ponderagdo deve tender a zero a medida que o modulo do se

: argumento aumenta. Tal restricdo € representada pelas Equagodes 3.9 e 3.10.

L

Jlwoldx < oo (3.9

-

lim

X%

W(x)|dx =0 | (3.10y

> A fungio de ponderagdo deve ser apropriadamente normalizada, atendendo a Equacgac
3.11.

jW(_x)dx =1 (311

-



» A funcao de ponderagéo deve estreitar-se com o aumento do tamanho amostral, com intuito
de se obter um comportamento assintotico. As Equacoes 3.12 e 3.13 representam ambas

as condicdes que devem ser satisfeitas para o parametro de escala em fungéo de n.

limo, =0 (3.12)

X—=>"

limno, = (3.13)

X%

3.6.3. Arquitetura e Funcionalidade da Rede Neural Probabilistica

Numa rede treinada para executar tarefas de classificacdo, o numero de entradas é
exatamente igual ao numero de parametros necessarios para identificar uma determinada
classe. A camada de entrada é ficticia, uma vez que seus neurdnios ndo executam nenhuma
operagdo. A camada de classificagéo € constituida de um neurénio para cada caso do conjunto
de treinamento. O processo de classificagdo inicia com a apresentagdo da amostra
desconhecida para todos os neurdnios da camada de classificagdo. Cada neurdnio de
classificacéo calcula a distancia medida entre a amostra de entrada e o caso do conjunto de
treinamento ao qual ele esta associado. Esta disténcia sera o argumento da fungdo de ativagéo
do neurdnio, que € necessariamente uma janela Parzen. Cada neurdnio da camada de
somatdrio simplesmente soma a saida dos neurdénios da camada de classificagdo
correspondente a sua classe. O nivel de ativacdo do neurénio somador k é o valor da fdp
estimada da populagdo k. O neurbénio da camada de saida € um classificador simples, que

decide qual das entradas provenientes da camada de somatorio possui o valor maximo.



Capitulo IV

Légica Difusa

O conceito da logica difusa (fuzzy) vem da necessidade de aproximar o raciocinio humano
ao da logica executada pela maquina. Invariavelmente, utilizam-se conceitos subjetivos para
classificar ou considerar certas situagdes como: siga em frente “alguns metros”, o diq ggta
“parcialmente nublado”, a classificag&o de certos objetos como “largo”, “sujo”, “velho”, “joyeny’,
e outros. Nesses exemplos os termos entre aspas séo fuzzy, devido ao fato de serem conggitgs
vagos e imprecisos. Entende-se a logica fuzzy como sendo uma situagdo em que ndo se pode
responder simplesmente ‘sim’ ou ‘ndo’, € mais apropriado o uso das palavras ‘talvazy oy

‘quase’, por exemplo.
4.1. Conjuntos Fuzzy

A logica difusa distingue-se da légica booleana por permitir a utilizagcdo de um intervglo
entre os limites 0 e 1, e ndo apenas estes, como no caso binario. Em outras palavras, pode-se
trabalhar ndo apenas com os valores 0 e 1, mas com todo o intervalo [0; 1] entre eles.

De modo geral, as terminologias e notagédo usadas em conjuntos classicos também gstzo
presentes nos conjuntos fuzzy. Como uma proposta de generalizacio da teoria classicg dos
conjuntos ordinarios Zadeh introduziu, em 1965, os conceitos fundamentais da teorig dos
conjuntos fuzzy.

O processo pelo qual se determina quais elementos do conjunto universo s&o ou n3o

elementos de um conjunto classico € definido como fungdo caracteristica. Supondo um

conjunto A e para todo x € U, esta fungdo é denotada por:

1 se xe€A
VY = ou Y,(x):U= {01} 4.1
A(X) {0 e xgA A (X) {0,1} 4.1)

Todavia, em muitas situagtes, é dificil afirmar claramente se um elemento x € membro ou
nao de um determinado conjunto. Por exemplo, suponha que se queira classificar pessoas em
trés conjuntos: alto, médio e baixo. E nitido que um individuo de 1,70 m de altura tem estatura
média. Porém, ndo ha critérios precisos que definam a fronteira deste conjunto. Uma pessoa

de 1,50 ou 1,80 m tem estatura média ou ndo? O individuo de 1,50 m & baixo e o de 1,80 m é



alto? Nota-se que ha um intervalo vago na fronteira desses conjuntos, dificultando a
classificacdo dos individuos.

Para tratar este problema, os conjuntos fuzzy se destacam, uma vez que admitem para as
funcbes caracteristicas um grau de pertinéncia, que pode variar no intervalo real [0, 1],
assumindo valor 0, para o elemento ndo pertencer ao conjunto e 1 para o elemento pertencer
totalmente ao conjunto.

Na teoria dos conjuntos fuzzy, A passa ser caracterizado por sua fungdo caracteristica ou
funcdo de pertinéncia, a qual é a relagdo entre os valores de um elemento e seu grau de
pertinéncia em um conjunto. Esta fungéo é definida por:

1A () : U= [01] (4.2)

onde U € o universo de discurso de um elemento particular x. Uma representagéo possivel
para o conjunto fuzzy A é:

A= {(x,pA(X))},X eU (4.3)

onde cada par do conjunto A é formado por um elemento x e o seu respectivo valor de
pertinéncia pa(x). Este par € denominado de singleton por muitos autores.

Um conjunto pode também ser representado pela notagdo discreta dada pela Equagéo
4.4.

A=2MA(X;),><i cU ouseja, A=FalD) #a(xa) - pa(Xn) @
i=] i

X xl X7 Xm

Na Equacgéo 4.4, na(x) é a fungdo de pertinéncia e U o universo do discurso.

4.1.1. Fungoes fuzzy mais comuns

Como a logica fuzzy utiliza valores continuos, e néo discretos, torna-se necessaria uma

representagéo por conjuntos, descritos por fungdes. Dentre estas funcdes, destacam-se:
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a) Fungéo Triangular

Este tipo de fun¢ao (Figura 4.1) serve para indicar apenas um Unico ponto de maximo no

conjunto. Sua defini¢éo pode ser dada por meio da Equagéo 4.5.

Y min » X <1 ou x>f
f(X) =4 Ymin T (ymax ~ Ymin ) x (X _1) /(m —1) 5 1<x<m (45)
lymin +(Ymax —ymin)x(.f_x) /(f—m) » m<x < f

onde ymin € 0 menor valor possivel para a fung@o, ymax 0 maior valor, i o inicio da
ascendente da fungao, m o valor de maximo, e f o final da descendente.
f(x)

1 -

Fmax —-

L
nin

Figura 4.1. Funcéo de Pertinéncia Triangular

b) Funcao Trapezoidal

Nesta funcdo, a qual estd mostrada na Figura 4.2 e definida pela Equacgéo 4.6, & possivel

representar todo um intervalo de pontos de maximo.

{ Y min » x<i ou x2>1f
in T Yimax = Yo —i)/(m-i i<x<m
f(x) = ¥ min (ymax Ymm) x (X l)/(ll’l 1) s 1 1 (46)
Y max s m, <x < m,
lymin +(ymnx —ymin)x(f—x)/(f_m) s m, <X< f

onde ymin € 0 menor valor possivel para a fungéo, ymax © maior valor, i o inicio do trapézio,

m+ o inicio do intervalo de maximo, m, o término do intervalo de maximo e f o final do trapézio.
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Figura 4.2. Fungéo de Pertinéncia Trapezoidal
c) LR (Left-Right)

A Figura 4.3 representa este tipo de conjunto, o qual é mais genérico, devido ao fato de
permitir a utilizaco de varios tipos de fungdes para definir o intervalo de representacéo. As
funcgdes sdo chamadas de L (left — define a funcdo a esquerda) e R (right — define a da direita).

Sua formulagéo padrao pode ser representada por meio da Equacéo 4.7.

L{(m, —x)/al], X <m,
f(x)= 1, m; <x<m, 4.7)
R[(m, —x)/], X >m,

onde L e R podem ser fungdes do tipo ™, 1/(1 + x?), ou outra qualquer que tenha f(0) =
f(1) = 0 e mantenha-se no intervalo [0,1]; my é o inicio do intervalo de maximo, m, o término do
intervalo de maximo, o € o espalhamento lateral da esquerda e p o da direita.

A Figura 4.3 representa a fungéo LR, comL =R =1/(1 +x%,0=5e pf=2.

fx)
1
0 } } >
1 x

Figura 4.3. Fungdo de Pertinéncia LR
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4.1.2. Operagées com conjuntos fuzzy
Sejam A e B dois conjuntos fuzzy em U com suas fungbes de pertinéncias pa e pg,
respectivamente. As operagbes de conjuntos como unido, interseccéo e complemento para
conjuntos fuzzy, sdo definidas através de suas funcdes de pertinéncias.
Unido: A fungao de pertinéncia nAUB é definida ponto a ponto para todo x € U, por:
pA U B(x) = max {HA(Xx),uB(x)} ou pA U uB(x) = pA(x) v uB(x)
Intersecgéo: A funcéo de pertinéncia uAnB é definida ponto a ponto para todo x € U, por:
i HA N B(x) = min{pA(x),uB(x)} ou pA N uB(x) = pA(x) A uB(x)
Complemento: A fungéo de pertinéncia p@A é definida ponto a ponto para todo x € U, por:

P H—A(E) =1~ pA(E)

i Tomando-se como exemplo dois conjuntos fuzzy A e B de X = {-2, -1, 0, 1, 2}, onde A =
5

e 0.5/-2 + 0.4/-1 + 1.0/0 + 0.3/1 + 0.7/2 e B = 0.1/-2 + 0.4/-1 + 0.9/0 + +0.2/1 + 0.6/2, tem-se que:

AUB = 0.5/-2 + 0.4/-1 + 1.0/0 + 0.3/1 + 0.7/2
AnB =0.1/-2 + 0.4/-1 + 0.9/0 + 0.2/1 + 0.6/2
@A =0.5/-2 + 0.6/-1 + 0.0/0 + 0.7/1 + 0.3/2

A Figura 4.4 apresenta as operacdes de unido (linha mais forte nos contornos das

fungbes) e interseccao (area hachurada) dos conjuntos fuzzy.

— AR

Figura 4.4. Operagoes de uniao e intersecgdo nos conjuntos fuzzy.
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Produto Cartesiano: O produto cartesiano entre dois conjuntos A e B é definido por:
pA x puB = min {pA(x), uB(x)}

Geralmente as operacdes de unido e intersecgido entre conjuntos fuzzy fazem uso,
respectivamente da norma triangular (T-norms) e da co-norma triangular (T-conorms).

As normas triangulares foram introduzidas para modelar distancia no espago métrico
probabilistico. Essas normas s&o exaustivamente usadas para modelar a conectiva AND. A
tabela 4.1 mostra as T-norms basicas. A maior norma triangular € a interseccéo e a menor é o
produto drastico (Lee,1990). As operagdes associadas a norma triangular sdo definidas para
todo x,y € [0,1]. Essas normas s&o enunciadas como T:[0,1]x[0,1]}->[0,1].

As co-normas triangulares sdo usadas para modelar a conectiva OR e as mais usuais
estdo mostradas na Tabela 4.2 (Teixeira, 2001). Essas co-normas s&o definidas pelo
mapeamento S: [0,1]x[0,1]->[0,1].

Tabela 4.1. Normas Triangulares Basicas (T-norms)

Referéncia Definigdo Fungao
Intersec¢éo ou Minimo
(Zadeh - 1965) MIN(x,y) =xay min(x,y)
Produ{o Limitado
LANG(x,y) =x oy max(x +y-1,0)

(Lukasiewicz, Giles - 1976)
Produto Algébrico ou
Probabilistico PAND(x,y) =x.y Xy
(Bandler e Kohout - 1980)

XAY, se xvy =1

Fraca WEAK(X,y) .
0 caso contrario
Hamacher - 1978 H at
Y(X’y) v+ (] -—"{)(X +y— xy)
. Xy
Dubois and Prade - 1986 oo, ae [0,1] e o)
max(x,y, )
Xy =X, sey =1
Produto Drastico — y,se x =1

0, se x,y<1
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Tabela 4.2. Co-normas Triangulares Basicas (T-conorms ou S-norms)

Referéncia Definicao Fungao
Uni&o ou Maximo MAX(X,y) =xvy =
max(x,y)
(Zadeh - 1965) max{x’y}
Soma Limitada LOR i 3
XY)=Xx@ min(x + v,
(Lukasiewicz, Giles - 1976) o) y y
Soma Algébrica ou Probabilistica
POR(x,y) X+y-Xy

(Bandler e Kohout - 1980)

XVvY, $€ XAY = 1

Forte STRONG(x,y) .

1 caso contrario

X+y—(2-y)xy

Hamacher - 1978 H; T
{(X,Y) 1-(1=7v)xy

) X+y—xy—min(x,y,] —a)
Dubois and Prade - 1986 cu, ae [0,1]

max(l—-x,l -y, a)

Xy =X, sey=0
Soma Drastica o y,se x =0

0, se x,y<0

4.1.3. Variaveis Lingiiisticas

As variaveis utilizadas em fuzzy sdo chamadas de linglisticas por ndo terem valores
precisos, sendo definida como um espectro de valores. Com isso, sdo definidas através de
conjuntos para representar intervalos.

Toma-se como exemplo uma variavel T de temperatura, a qual pode assumir trés tipos de
conjuntos: quente, normal e frio. A representagéo grafica da variavel, com seus respectivos

conjuntos e intervalos, estd mostrada na Figura 4.5.

£(x)

frio normal quente

1

0 > T(°C)
50

Figura 4.5. Variavel Lingliistica de Temperatura
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4.2. Sistema de Inferéncia Fuzzy

O sistema de inferéncia fuzzy (FIS) utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy para mapear
entradas (caracteristica, no caso de classificador fuzzy) em saidas (classes, para a situagdo de

classificador), (Ferreira e Paranhos, apute Knapp, 2004).

4.2.1. Saida do Modelo Fuzzy

A saida de um modelo fuzzy se realiza através de seis passos (Ferreira e Paranhos,
2004):
> Determinagéo de um conjunto de regras fuzzy (criag@o das regras);
» “Fuzzificagdo”das entradas usando as fungdes de pertinéncia;
> Combinacdo das entradas “fuzzificadas’em cada regra fuzzy para estabelecer a
ativacao da regra;

» Calculo da parte conseqliente da regra;

‘7

Combinacéo das partes conseqiientes de todas as regras para obter a distribuicdo da
saida;

» Desfuzzificagdo da saida.

Criagdo da regra fuzzy

As regras fuzzy descrevem como o FIS deve realizar a decisdo de classificagdo ou
controle. Cada regra é representada por uma afirmacéo se-entao, escrita na forma: SE (entrada
1) ... E/OU (entrada 2) ... ENTAO (saida).

Fuzzificagao

A etapa de “fuzzificagdo” mapeia a entrada (ou caracteristica) entre valores de 0 e 1,
através das fungdes de pertinéncia. As fungdes mais utilizadas so a triangular, a trapezoidal, a
gaussiana, a sino e a sigmoidal, as quais ja foram descritas na Secéo 4.1.1.

Toma-se como exemplo duas entradas Temperatura (T) e Presséo (P), cada qual descrita
em um universo de discurso por trés fungdes triangulares, taxadas de alta (A), média (M) e
baixa (B).

Sao dadas duas regras em que:

Ri:Se TéA e PéB entao...
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R.:Se TéM e P éB entao...
A Figura 4.6 representa graficamente a “fuzzificacdo” de duas entradas t e p, as quais séo

os valores da temperatura e da presséo, respectivamente.

A M B , A M B
s 1or | \ = lof v
ﬁg 03 /\ \ E 0.8} \ \ /
& 06 ‘ \ Z 06l /o /
~ 04 |- = 1 | >I\
2 : 0.4 ,\ /\ )
T 02l / \ S o2l \ / \ \
0 [ 0.0 / \ )
t P
Entradat Entvadap

Figura 4.6. Fuzzificacdo das entradas t e p.

Pode-se observar na Figura 4.6 que a “fuzzificagdo” das entradas t e p quando aplicada
em ambas as regras, obtém-se os valores de pertinéncia das intersecgoes entre as linhas
verticais das entradas com os conjuntos.

Com isso, o resultado da “fuzzificagcdo” para ambas as regras fica:

Primeira Regra:

Ri:Se T=téA e P=péB entio...

Ri: Se pa(t) =0.7 e ps(p) = 0.4 entdo...

Segunda Regra:

R.:8e T=téA e P=péB entio...
Ra: Se nm(t) =0.25 e pg(p) = 0.4 entdo...

Logo, a etapa de “fuzzificagdo” das entradas é o calculo dos antecedentes de todas as
regras, através da conversdo de valores numéricos em valores de pertinéncia do conjunto

envolvido nas preposicoes das regras.
Combinagéo das entradas nas regras fuzzy

Nas regras fuzzy séo utilizados os conceitos AND e OR, cuja implementacéo € realizada
por meio das normas e conormas triangulares. Como visto na Secgéo 4.1.2, essas normas

possuem varias aplicagoes.



As Equacgoes 4.8 e 4.9 representam os operadores originais propostos por Zadeh. Estes
operadores apresentam como vantagem admitir combinacdes entre duas proposicdes fuzzy

iguais, ndo ignorando redundéancias. Vantagem esta que ndo ocorre para as demais propostas.
A UHA =max[pa (X);pa (X)]=p4 (x) (4.8)
A NEp =minfpp (X (X)]= A (X) (4.9)
Por outro lado, quando as proposigdes fuzzy ndo sao iguais, mas correlacionadas, outros
operadores podem sé&o utilizados. Neste caso, pode-se utilizar os operadores propostos por
Lukasiewicz, os quais estdo mostrados nas Equacoes 4.10 e 4.11.
Ha Ung =max[p (X)+pg(x)1] (4.10)

Ha Mg =minfpa (X)+ g (x) = 10] (4.11)

Dadas duas proposigdes, indicadas da forma “o homem é baixo e o homem é alto”, por
exemplo, espera-se que a combinagao entre elas resulte em um conjunto vazio, uma vez que

um homem néo pode ser alto e baixo ao mesmo tempo.

As Figuras 4.7 e 4.8 representam os operadores do conectivo AND segundo Zadeh e
Lukasiewicz, respectivamente.

1 \
08- Homem Baixo / Homem Alto
08

04
0.2

10 1214 1 18 200 22

Figuras 4.7. Representacéo grafica do operador do conectivo AND segundo Zadeh
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10 1.2 14 1.6 18 20 2.2

Figuras 4.8. Representagéo grafica do operador do conectivo AND segundo Lukasiewicz

Vale ressaltar que a escolha das normas e conormas triangulares para representar os

conectivos AND e OR depende do contexto da relacdo entre as variaveis.

Parte conseqiiente de cada regra

A parte conseqiiente de cada regra é conseguida através do uso de algum operador de
implicagéo. Os mais utilizados s&o o de Mandani e Larsen (Ferreira e Paranhos, 2004).

Normalmente a implicagéo significa uma relagdo de casualidade, ditada pela sentenca se-
entdo, em que o sentido da proposicdo ou sentenca tem que ser mantido para representar o
conhecimento a respeito do sistema. Entéo, a implicagédo fuzzy, ou condigéo de estado fuzzy,
assume a seguinte forma;

SexéAentdoy éBouA->B

A e B s&o valores lingtiisticos definidos por conjuntos fuzzy no universo de discurso X e Y,
respectivamente. A implicagéo fuzzy se divide em duas partes, uma chamada de antecedente
ou premissa (x é A) e outra denominada de conseqiiente ou conclus&o (y € B).

A regra fuzzy pode ser definida como uma relacéo binaria fuzzy R no produto do espago X
e Y, uma vez que descreve a relagdo entre duas variaveis x e y. Portanto, A->B deve ser
definida ponto a ponto, e isso ¢ feito através dos operadores de implicagéo fuzzy. (Lee,1990)
reporta mais de 40 maneiras distintas para a representacéo da fungdo de implicagéo fuzzy. Os

operadores mais comuns estdo apresentados na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3. Operadores mais comuns

Referéncia X->y
Larsen (1980)

Xy

Zadeh (1975) min(1-x ,min(x,y))

Mandani (1974)

min(x,y)
Lukasiewicz min(1-x+y, 1)
Kleene (1938) max(1-x, y)
Reichenbach 1-x+Xy
) y, se X>y ou
Godel 1, caso contrério
Gaines i

0, caso contrario

Combinagao de todas as partes conseqiientes

As saidas de todas as regras devem ser combinadas para obter a distribuicéo de saida
fuzzy. Geralmente ¢é utilizado o operador de uniao.

A combinacido de uma regra fuzzy é feita em uma relagdo fuzzy que é chamada de
agregagcéo. E possivel agregar as regras de diferentes maneiras. Para a implicagdo Mandani, a
agregagao (sendo) é adotada como sendo o operador de unido das regras,que faz o uso das
normas-T. A agregagdo pode também assumir o operador de intersecgéo, utilizando as
conormas-T ou normas-S.

Quando se utilizam relacdes de implicagdo Mandani e Larsen, com inferéncia generalizado
modus ponens, o conseqlente da regra resulta em um subconjunto fuzzy da saida. A
agregacao, nestes casos, pode ser a unido ou intersecgio dos subconjuntos dos conseqientes

de cada regra, resultando em um novo conjunto fuzzy.

A Figura 4.9 mostra um exemplo de implicagdo fuzzy, onde por meio da mesma
calcularam-se os valores das implicagdes de Gddel e Larsen.

I v

1.0
1.0 EEm—

l
|
l
1
5 pressiic alta 1 volume pequeno

Figura 4.9. Exemplo de implicacao fuzzy.
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Da Figura 4.7 tem-se que:

Se x =4 = presséo alta 1 =0.75

Sey =1 = volume pequeno p,=1
x(4) ->y(1) = 0.75 ->1

Pelo método de Gddel a implicacdo resulta no valor 1, ao passo que pelo método de

Larsen, o resultado & 0.75.
Desfuzzificagao

Em muitos casos é desejavel que a saida do sistema ndo seja fuzzy e sim uma saida
definida. A etapa de “desfuzzificagdo” mapeia a saida fuzzy em um valor definido. Teixeira
(2001) cita que muitos autores tém sugerido diferentes métodos de “desfuzzificagdo”, sendo
que a escolha do mesmo influencia significativamente nas velocidade e acuracidade do
controlador fuzzy.

Algumas estratégias de “desfuzzificagio” serdo apresentadas a seguir.

» Método do Maximo Critério (MAX): Este método encontra o ponto no qual a distribui¢éo de

saida possui o seu primeiro valor de maximo.

» Meétodo da Média dos Maximos (MOM): O MOM obtém o valor médio onde a saida possui

seus valores maximos. Isso pode ser computado como:

Z0 = Z(‘wj /1)
onde w; sdo os valores em que a fungdo de pertinéncia possui seus maximos valores e | é o

nimero de valores maximos encontrados.

» Método do Centro de Massa (COA): Este método é largamente usado e procura pelo

centro de gravidade da distribuigdo de saida fuzzy (Lee, 1990).

Na Figura 4.10 estdo ilustradas as trés estratégias de “desfuzzificagéo”, as quais estao

apontadas na mesma.
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Figura 4.10. Estratégias de desfuzzificagéo.

4.2.2. Alguns Modelos Fuzzy

Alguns modelos fuzzy sdo largamente utilizados em varias aplicagées. Geralmente as
diferencas entre os sistemas estéo na sua parte conseqliente, no processo de agregacéo das

varias regras e na “desfuzzificacdo” dos mesmos.

Modelo fuzzy de Mandani

Neste modelo as implicacdes fuzzy sdo modeladas pelo operador de Mandani (min) e as
regras sdo agregadas através do operador de unido (max), sendo denominado de método

composicional de inferéncia max-min. Assume, portanto, duas regras se-entdo da seguinte
forma:

Ry:SexéA;eyéB;entaozé C,
R.:SexéAeyéB,entioz é C,
Fato:xéx, eyéy,

Conseqiéncia: ze C

A ativagdo de cada regra, denotada por a;, com i = 1,2; é calculada por:

a1 = Aq(Xo) AB1(Yo) (conectiva AND)
az = Ax(Xo) AB2(Yo) (conectiva AND)

onde X, e y,sao as entradas x, ey, fuzzificadas.



A saida de cada regra é dada por:

Cy'(w) = a; AC4(w) (operador de Mandani)

C2'(w) = ap ACx(W) (operador de Mandani)

E a saida geral do sistema é calculada pelo operador de unido, da seguinte forma:

C(w) = Cy'(w) v C2'(w) = (a1 AC1(W)) v (a2 ACo(W)).

Este modelo de raciocicnio fuzzy esta graficamente representado na Figura 4.11.

Al
I
I
I
X, X
Ag
I
c ﬂ(_)pel'ador
LIAN

W

Figura 4.11. Modelo de raciocinio de Mandani

Modelo fuzzy de Larsen

Este método & uma variacdo do modelo de Mandani, em que se utiliza o operador de
Larsen (prod) ao invés do min, sendo, portanto, chamado de método composicional de
inferéncia max-prod.

Entdo, o modelo emprega, a implicagio de Larsen para escalonar o conseqlente por um
certo grau de pertinéncia, resultando em um subconjunto envolvido no conseqtiente da regra.

Esses subconjuntos de cada regra sdo agregados pelo operador uni&o para obtengao um unico
conjunto fuzzy.



A Figura 4.12 mostra o modelo de raciocinio fuzzy de Larsen.

PROD

W
o ﬂ Operador
MAX

N

w

Figura 4.12. Modelo de raciocinio de Larsen
Modelo fuzzy de Sugeno

De acordo com Ferreira e Paranhos (2004), Sugeno e Takagi usaram a seguinte

arquitetura:

Ri:SexéAjeyéBientaoz, =ax +by+ry
R SexéAzeyeByentdao z, =ax + by + 1y
Fato:xéx, eyeéy,

Conseqiiéncia: z é z,

A ativag@o de cada regra é dada por:
a = A1(Xo) /\B1(yo)
az= Ax(Xo) AB2(Yo)

A saida de cada regra & conseguida através de uma relagéo polinomial dada por:

Z1 = a1Xe + byyo t 1y

Zy = X, + boyo * g
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Na agregacéo das regras, realizada por meio do centro de massa, consegue-se uma saida
definida pela Figura 4.13.

}(xl

] 1= W%, by, + 1y

<L

2

Zy= 5%, T ba¥, T 12

l

A Zy+ Xp2a

Zo =

o+ O

Figura 4.13. Modelo de raciocinio de Sugeno

Modelo fuzzy de Tsukamoto

método.

Neste modelo, todas as funcdes de pertinéncia sdo monoténicas. O centro de massa ¢
utilizado para obter a saida, que no caso ja é definida. A Figura 4.14 mostra o raciocinio deste

!

12+ Aalg
2o = —m—m

ay + o2

Figura 4.14. Modelo de raciocinio de Tsukamoto




Dos quatro modelos de inferéncia fuzzy apresentados acima, sera utilizado neste trabalho

o método de raciocinio de Mandani.
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Capitulo V

Metodologia e Procedimentos

Para o desenvolvimento da parte experimental deste trabalho sera utilizada uma bancada
composta por um motor elétrico € cinco mancais de rolamentos de esferas, sendo os dois
mancais de apoio autocompensadores e os trés centrais, rigidos de carreira simples.

A caracterizagdo do comportamento vibratorio do sistema sera realizada via FRF (Fungéo
Resposta em Frequiéncia) e andlise espectral, para o sistema em funcionamento.

Tendo-se as freqiiéncias caracteristicas dos defeitos dos rolamentos determinadas e o
comportamento vibratorio do sistema identificado, serdo adquiridos os sinais de vibragdes para
posteriores analises.

Objetivando-se monitorar a integridade do sinal coletado para rolamentos em manutencéo
preditiva, a aquisicdo dos dados sera realizada com sinais considerados em boas condi¢des;,
com possiveis problemas de instrumentagao, tais como um cabo desconectado, problemas de
blindagem em cabos, ou o condicionador de sinais desligado; com os sensores de aceleragéo
fixados fora de sua posicdo original; com a bancada experimental desligada e um ventilador
radial colocado do seu lado funcionando com uma velocidade de rotagéo de 2204 rpm; e com
eventos aleatérios, como uma excitagdo impulsiva na bancada. Efetuar-se-a a aquisicéo dos
sinais para se ter um histérico das falhas nos rolamentos.

Serao estimados pardmetros que estejam relacionados com a qualidade do sinal e que
detectem anomalias nos rolamentos. Para a selegdo dos melhores indicativos da integridade
do sinal, sera realizada uma analise de sensibilidade via Teste de Hipotese Nula (Diamond,
1989), para a comparagio das médias dos valores considerados bons (sinal “ok”) com os
referentes a problemas de instrumentacdo, sensores trocados e maquina desligada,
separadamente. A hipdtese assumida é a de que as médias das duas categorias (grupo 1 e
grupo 2, por exemplo) sejam iguais e as diferencas observadas entre elas s&o oriundas
exclusivamente de erros aleatorios.

Demonstra-se que to calculado pela Equacgdo 5.1, tem uma distribuicéo t de Student, cujo
numero de graus de liberdade é calculado pela Equagéo 5.2.

Admitindo-se um nivel alto de confianca o, para o Teste de Hipotese (95%), caso o valor
calculado para t, seja maior do que t,, (to/ t, > 1), a hipétese é recusada e conclui-se que as

duas médias pertencem a grupos estatisticos distintos.
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%1 =%y

t() :———f)——*—z—- (51)
Sy , 82
n; np

(5.2)

onde:
X eX, séo as estimativas das médias dos grupos 1 e 2, respectivamente.

512 e 5;2,_ s8o as estimativas das varidncias dos grupos 1 e 2, respectivamente.

n;e n, séo os nimeros de elementos (dados) dos grupos 1 e 2, respectivamente.

Com os parédmetros selecionados, serdo analisados os graficos “Boxplot” de cada

categoria de sinal. Esses graficos, conhecidos como diagramas de caixas e bigodes, sao

ferramentas que condensam em um unico grafico, um conjunto grande de informagdes a
respeito da distribuigdo de um conjunto de dados.

A Figura 5.1 mostra um exemplo de grafico “Boxplot”, onde estéo indicados:

A linha vermelha referente ao valor da mediana

A linha inferior da caixa referente ao primeiro quartil (25% dos dados estdo abaixo desta
linha)

A linha superior da caixa referente ao terceiro quartil (75% dos dados estdo abaixo desta
linha)

O bigode superior referente ao valor maximo de dados que é menor do que o terceiro
quartil mais uma constante (normalmente 1,5) vezes o comprimento do interquartil (valor
da linha 3 menos o valor da linha 2).

O bigode inferior referente ao valor minimo de dados que é maior do que o primeiro
quartil menos uma constante vezes o comprimento do interquartil.

As cruzes vermelhas representam os valores de dados que estdo fora dos limites dos

bigodes.
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Figura 5.1. Exemplo de um grafico “Boxplot” com os seus elementos constituintes.

Uma simples analise visual de graficos “Boxplot” fornece uma grande quantidade de

informagdes estatisticas para o analista, dentre as quais pode-se ressaltar:

»

Uma grande qualidade da mediana, em relagdo a média, reside no fato de que a mesma
é menos sensivel a valores extremos, o que é muito Gtil em analise que envolve dados
com grandes dispersdes, como é o caso do estudo de sinais oriundos de componentes

com defeito.
A distancia entre as linhas do primeiro e terceiro quartil e a mediana da uma idéia sobre o

nivel de achatamento da distribuicao.
A diferenca entre os comprimentos das caixas superior e inferior € um indicativo da

assimetria da distribuicdo.
A distancia entre os bigodes e a mediana é um indicativo das “excursées fora da média”

do grupo de dados.
As cruzes estdo normalmente relacionadas com problemas na aquisigéo dos dados.

Meola, Duarte, e Barreto (2003), desenvolveram um trabalho em controle de rumorosidade

em cambios, o qual utiliza comparagdo de médias e graficos “Boxplot” para diferenciar cambios

considerados bons de cambios com problemas de rumorosidade. Estas ferramentas

estatisticas também foram utilizadas com sucesso no artigo sobre “Definigdo de Sintomas para

ensaios de Manobrabilidade em Cambios Automotivos”, desenvolvido por Meola, Duarte e
Nunes (2004).
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Para o caso de defeitos nos rolamentos, serd observada a evolugdo dos niveis dos
parametros e se verificardo quais apresentam melhores respostas a falha.

Os parametros eleitos serdo utilizados como dados de entrada para o sistema de inferéncia
fuzzy e para o desenvolvimento das classes de uma rede neural probabilistica.

No caso da logica fuzzy, serdo utilizados os graficos “Boxplot” para se determinar os limites

de suas fungdes de pertinéncia.

5.1. Bancada Experimental

Neste trabalho foi utilizada uma bancada experimental composta por um motor elétrico, o
qual movimenta um eixo escalonado; dois mancais de rolamentos autocompensadores de
esferas, para se evitar pequenos desalinhamentos, e trés mancais de rolamentos rigidos de
carreira simples de esferas.

Os elementos da bancada, os quais estdo ilustrados na Figura 5.2, foram enumerados

para se facilitar analises futuras.

Figura 5.2. Bancada Experimental.

As especificagcdes dos componentes da bancada estéo listadas a seguir:

» Motor Elétrico:
Weg — GK76381;
2 pélos
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Poténcia de 0.5 CV ou 0.37 KW,
Velocidade de Rotagao de 3380 RPM
» Rolamentos Autocompensadores de Esferas:
Tipo 1200;
Numero de esferas: 9;
Diametro das esferas de 4.8 mm;
» Rolamentos Rigidos de uma Carreira de Esferas:
Tipo 6200;
Numero de esferas: 8;
Diametro das esferas de 4.8 mm;
> Eixo Escalonado: as dimensdes (mm) estdo mostradas na Figura 5.3.
Os desenhos de detalhes da bancada experimental estdo mostrados no Anexo |.
» Acoplamento:
i Flexivel Uniflex (Transmotécnica);
Numero de Ranhuras: 4

Para a construgdo da bancada experimental, considerou-se uma carga de 652 N aplicada
N na dire¢do radial do mancal de rolamento central (mancal 4 da Figura 5.2, didmetro intemo de
15 mm). Tal carga foi estimada, utilizando-se o catalogo do fabricante, para uma vida atil do

rolamento de aproximadamente dois meses.

A aplicagio da carga foi efetuada por intermédio de um parafuso, via imposi¢do de uma
i deflexdo de 0.056 mm, a qual foi calculada utilizando-se um modelo de elementos finitos para a
B carga de 652 N.

Este procedimento indireto foi adotado devido as dificuldades intrinsecas encontradas para
mensurar, de forma direta, a carga aplicada. Ndo se preocupou, neste trabalho, com a preciséo
da carga, mas sim com a padronizagdo da mesma, em caso de se desmontar a bancada

experimental, para possiveis reparos.



Figura 5.3. Dimensdes do Eixo
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5.2. Calibragdo do Sensor de Deslocamento

Para se medir o deslocamento imposto ao mancal, utilizou-se um sensor de proximidade
devidamente calibrado.

Vale ressaltar que para efeito de repetibilidade, os parafusos Allen de fixagdo dos mancais
de rolamentos em suas caixas, foram apertados com o auxilio de um torquimetro ajustado para
1 Nm.

O sensor utilizado é da marca Dymac (VibroSyst), do tipo PES — 106 P/N, com faixa de
operagdo de 0 a 6 mm. Para a calibragdo do mesmo, foram utilizados uma fonte do Dymac,
com ganho de —24 a 24 Volts e especificagdo DYC003-1; um multimetro digital, tipo hp 3054A,
com faixa de atuagéo de 0 a 350 Volts (4 digitos); um micrometro Mitutoyo de 0 a 25 mm, com
resolugdo de 0.005 mm e um aparato para a fixagdo dos mesmos.

Os equipamentos mencionados acima estdo ilustrados, e indicados, na Figura 5.5.

hlicrometzo

Fonte do
Dymac Dyvmac

o ke

Figura 5.5. Calibragdo do Sensor de Proximidade.

Na calibragdo do sensor, utilizou-se deslocamento de 0.2 mm cobrindo uma faixa de 0 a 6
mm de um micrémetro. Este deslocamento corresponde a uma variagdo de 0 a 10 Volts na
saida do condicionador, cuja medigdo foi feita pelo multimetro digital. Repetiram-se trés vezes
as medigbes e efetuou-se a curva de calibragdo e sua interpolagdo, a qual estd mostrada na

Figura 5.6.
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Figura 5.6. Curva ajustada (——) para a curva de calibragdo do sensor de proximidade e

respectivos valores medidos médios (+++).
A curva foi ajustada utilizando-se um polinémio de grau 5, conforme a Equagéo 5.3, onde v

é a tensdo, em Volts, e A é o deslocamento (mm). O ajuste, via Método dos Minimos

Quadrados resultou num erro médio quadratico residual de 0,0211V?.
v=ag+a,-A+a, A +ag-A+a, -A+ras-A [V] (5.3)

Os intervalos de confianga de 95 % para os coeficientes a; ajustados estdo mostrados na
Tabela 5.1.

Tabela 5.1. Intervalo de confianga de 95% para os coeficientes da Equagdo 5.3, ajustados via
Minimos Quadrados.

Coeficiente Intervalo Inferior Intervalo Superior
2o 0,0310 0,0334
81 0,3422 0,3728
A 0,4569 0,4924
as 0,1326 0,1391
a4 -0,0578 -0,0576

s 0,0046 0,0046
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Com o polinémio ajustado, um procedimento de bissegdo foi utilizado para calcular

voltagem correspondente ao deslocamento imposto. O proximo passo consistiu ny

acionamento do parafuso até que a tensdo, medida no voltimetro digital, correspondente ay

deslocamento desejado fosse atingida.

5.3. Aquisigao de Dados

Os sinais foram adquiridos com uma freqiéncia de 16384 Hz, sendo amostrados 4{)

segundos de sinal, na faixa de freqliéncia de 10 Hz a 10 KHz. Para isso, foram utilizados:

»
r
>
>
»

»

Um condicionador de sinais Nexus, da B&K, do tipo 2692;

Um micro computador;

Dois acelerometros, da B&K, do tipo 4371;

Dois acelerometros, da B&K, do tipo 8309;

Uma placa A/D, da National Instruments, BNC — 2110;

Um calibrador de acelerébmetro, da B&K, tipo 4294, com freqiiéncia de 159.2 Hz e nivel dg

10 m/s™.

A cadeia de instrumentagdo e o esquema de aquisi¢do dos dados estdo ilustrados nag

Figuras 5.7 e 5.8, respectivamente.

Figura 5.7. Cadeia de instrumentagéo.

o MR




Aqusicio dos dadoes y Pre-processamento
{Sensores) {Condicionador de Smais}

Tratamento e Visuahzacho dos Smais
{Icro-computador)

Conducio dos Dados

{Placa AT

Figura 5.8. Esquema de aquisigdo dos dados

As posigdes dos sensores estdo indicadas nas Figuras 5.9, 5.10 e 5.11.

Acelerémetros do tipo 309 b

~ Mancal 3

ke

Figura 5.10. Acelerémetros tipo 4371, fixados nos mancais 3 e 5.

Mancal 5

s
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, Acrémetros doo 4371 &

; -
Mancal 4

Figura 5.11. Acelerdmetro tipo 4371, fixado no mancal 4

Os sensores do tipo 8309 foram fixados nos mancais por meio de roscas, ao passo que 0§

do tipo 4371 foram por meio de base magnética.
Vale lembrar que os canais 1 e 2 do condicionador de sinais foram utilizados,

respectivamente, para os sensores (tipo 8309) fixados nos mancais 6 e 2, e (tipo 4371) nogy
mancais 3 e 5. Para o mancal 4 utilizou-se o canal 1. As aquisicbes foram feitas para og
mancais 2 e 6, 3 e 5 e para 0 4 separadamente, uma vez que o condicionador utilizado possuyj

apenas dois canais.

5.3.1. Calibragdo dos sensores

Os sensores do tipo 8309 (frequéncias naturais de montagem fn = 180 KHz) foram
calibrados para ganhos de 3.16 mV/ms™ no amplificador de sinais. E os sensores do tipo 4371
(fn = 42 KHz), foram calibrados para ganhos de 31.6 pV/ms=2,

Dos sinais calibrados, obtiveram-se os fatores de calibragdo dos acelerébmetros, para serem
aplicados nos sinais adquiridos. Para o caso dos sensores do tipo 8309, esses fatores sdo de
128.5 ms% V e 127.1 ms?/ V, para os canais 1 e 2, respectivamente. Ja para os acelerdmetros

com fn = 42 KHz, estes sdo de 58.7 ms™?/ V para ambos os canais.

5.3.2. Procedimento de Aquisi¢do dos dados

Como o principal objetivo do trabalho é verificar a condi¢cdo do sinal coletado para fins de
manutengdo preditiva em tempo real, monitoraram-se os sinais dos mancais 2 e 6, com a
presenca de um ventilador radial (Figura 5.12) operando do lado da bancada experimental com
velocidade de rotagdo de 2204 rpm o tempo todo, a fim de se simular um ambiente industrial,
onde ha mais de uma maquina funcionando ao mesmo tempo. As aquisigdes foram feitas para

cinco tipos de sinais:
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e “Sinal ok™. Considerado bom, com a instrumentagdo em perfeitas condi¢cbes e com os
sensores posicionados em seus devidos lugares.

e “Sinal Problemas de Instrumentagdo”, Neste caso foram incluidos os cabos BNC
desconectados da placa de aquisicdo ou do condicionador, os cabos dos acelerémetros
desconectados do condicionador ou dos sensores, os cabos BNC danificados e com o
condicionador de sinais desligado.

e “Sinal Sensores Trocados”. Aquisi¢gdes foram realizadas com os dois sensores trocados de
posicéo.

e “Sinal Maquina Desligada”. Principalmente em ambientes industriais, as maquinas nao
operam isoladamente. Com a maquina monitorada estando desligada, foi possivel adquirir
os sinais advindos das vibragbes de outro equipamento (ventilador radial).

o “Sinal Eventos Aleat6rios”. Para se averiguar a influéncia de eventos transientes externos a
operagdo da bancada, na integridade dos sinais, realizaram-se aquisi¢ées dos sinais com

impactos aleatorios aplicados na estrutura do sistema.

Figura 5.12. Ventilador Radial.

A bancada experimental permaneceu funcionando durante 9 dias ininterruptos, até que um
dos rolamentos apresentasse falha. No 9° dia ocorreu uma falha na gaiola do rolamento do
mancal 2, conseqlentemente, o motor elétrico fundiu. O desgaste prematuro dos rolamentos
deveu-se ao fato de trabalharem sem lubrificagdo e mancal do sistema com o rolamento ja sem
a gaiola esta ilustrado na Figura 5.13.
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' Rolamento com gaiola
deteriorada

ot

Figura 5.13. Mancal do rolamento com a gaiola deteriorada

As aquisigdes foram realizadas diariamente, de acordo com a Figura 5.14, onde estjq
mostrados os nimeros de ensaios efetuados para o sinal considerado bom em fungéo dos digg
de funcionamento da bancada experimental. Nos dias com mais de um ensaio, os dados foram
coletados para intervalos de tempo aproximadamente iguais desde as 8 horas da manha, atg
as 7 horas da noite. Para o caso dos dias com apenas um ensaio, estes sinais foram
adquiridos somente na parte da manha (= as 8 horas).

Apos a deterioragédo da gaiola do rolamento (gaiola soltou-se por inteiro), ou seja, no 10° dig
de coleta, utilizando-se um novo motor elétrico, adquiriram-se alguns sinais para a bancagg
funcionando por mais 1 hora. Nos 11° e 12° dias, a bancada permaneceu funcionando trés ¢
quatro horas ininterruptas, respectivamente, sem a gaiola, com os ensaios realizados de horg

em hora.
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Figura 5.14. Numeros de ensaios efetuados para o sinal considerado bom em fung&o dos dias
de funcionamento da bancada experimental.
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Foram adquiridos 31 “Sinais ok”, para os mancais 2 e 6 e 21 para os mancais 3, 4 e 5.
Os “Sinais Problemas de Instrumentagdo” se deram num total de 22 e 24, para os mancais
2 e 6, respectivamente. E os “Sinais Sensores Trocados” foram de 23 e 22, respectivamente.

Foram coletados 30 dados com a bancada experimental desligada e 26 para os “Sinais
Eventos Aleatérios”.

Vale ressaltar que a coleta dos dados para as cinco categorias de sinais foi efetuada

aleatoriamente durante os periodos de aquisicées mostrados na Figura 5.14.

5.4. Caracteristicas do Sistema

Considerando-se a pista externa dos rolamentos estacionaria, foram determinadas as
freqiiéncias caracteristicas dos defeitos da gaiola, da pista interna, da pista externa e da
esfera, por meio das respectivas equagdes apresentadas no Capitulo 11

Os valores dessas freqliéncias, para os rolamentos autocompensadores de esferas e para

os rigidos de carreira simples de esferas, podem ser verificados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2. Frequéncias Caracteristicas dos defeitos nos rolamentos

 Fregiéncias N
. Autocompensadores Rigidos
Caracteristicas
fy (Hz) 215 215
fapi (H2) 314 279
fape (H2) 193 172

fae (Hz) 218 223

Com a utilizagéo de um acelerémetro piezoelétrico do tipo 8309 da B&K, e um martelo de
impacto, também da B&K, do tipo 8202, obtiveram-se as FRF(s) (Fungbes Resposta em
Frequéncia) para cada um dos elementos da bancada experimental. Portanto, fixou-se o
acelerdmetro num mancal, excitando-se os demais e o proprio mancal, repetindo-se a
operagao para cada rolamento.

A aquisigdo dos sinais para determinagdo das FRF(s), cuja cadeia de instrumentagéo esta
mostrada na Figura 5.15, foi executada por meio de um analisador de sinais do tipo SD380 da
Scientific Atlanta, com a maxima freqiiéncia do espectro em 10 KHz e uma resolugdo em
freqiiéncia de 12.6 Hz, sendo utilizados o estimador H; para o computo das FRF, janela

exponencial 3 e 36 aquisigbes de dados em cada ensaio. A resolugéo pobre em freqiéncia se
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justifica pelo fato de o objetivo deste trabalho ser o de identificar regiées que caracterizem q

ponto de medigédo e ndo as freqiiéncias naturais do sistema.

Sensor } J,
Bancada Experimental - ke Analisador
' Condicionador
(Sistemna) > de
¥ > de Sinais
Simais
Excitacio Impulsiva

(Martelo de Ipacto)

Figura 5.15. Cadeia de Instrumentagdo para determinacdo das FRF(s) do sistema

A andlise das FRF pode ser sintetizada na Figura 5.16, referente as Magnitudes, em escaly
logaritmica (dB - ref. 1 m/s?), em fungéo da freqiiéncia, para as FRF(s) pontuais de ambos oy
mancais (2 e 6) de rolamentos autocompensadores de esferas, com o sistema desligado. Ay
curvas da Figura 5.17 representam os espectros dos sinais coletados para ambos os mancais

' com o sistema funcionando.

"]

Magniude [dB - ref lms

{=p Dlaeal 2

(= Manval 6

1 ; | i |
0 INoo 2000 3000 4000 5000 GOO0 TOCO 8000 B0o0 10000

Frequénsta [Hz]

Figura 5.16. Magnitudes das FRF(s) dos mancais 2 e 6
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Figura 5.17. Espectro dos sinais coletados para os mancais 2 e 6.

Analisando-se as Figuras 5.16 e 5.17, as quais apresentam resolugbes em freqiiéncia de
12.6 e 1 Hz, respectivamente, procurou-se determinar regides de baixa energia vibratoria
relativa para um mancal e simultaneamente elevada para o outro. Com isso, escolheram-se
seis faixas de freqléncias, indicadas na Tabela 5.3, sendo que quatro delas séo de baixa
energia para o mancal 2 e duas para o mancal 6. Um exemplo de banda de freqiéncia

selecionada, esta mostrado nas Figuras 5.16 e 5.17, onde a faixa encontra-se demarcada pelo
retdngulo preto.

Tabela 5.3. Regides Caracteristicas dos mancais 2 e 6.

Casos Bandas de Freqléncias [ Hz ]
Banda 1 566 — 640
Banda 2 7055 - 7376
Banda 3 10 -60
Banda 4 800 — 900
Banda 5 1600 — 1700
Banda 6 2300 - 2600

Os casos de bandas indiciadas de 1, 3, 4 e 5 sdo faixas de freqiiéncias de baixa energia
vibratoria para o mancal 2, e as bandas 2 e 6 sdo para o mancal 6.
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Foi realizada a selegdo dessas regides para se estimarem parametros que estejam
relacionados com caracteristicas distintas dos dois mancais a serem monitorados (Meola et all,
2005).

5.5. Determinagdao de parametros indicativos da qualidade do sinal e de falhas em
rolamentos

Para o monitoramento da qualidade dos sinais coletados nos mancais 2 e 6 (Figura 5.2),
estimaram-se 22 pardmetros a serem selecionados como os mais sensiveis a anomalias.
Esses parametros sdo representados na forma de simbolos, dados por RMS; e RSR. Onde i =
Ty s siss 21

O RMS; é o nivel de energia global do sinal, o qual foi estimado principalmente para se
detectar sinal medido com maquina desligada.

Os RMS,, com i = 2, 3,..., 7, tratam-se dos niveis de energia nas bandas de frequéncias
para os casos definidos como Banda de 1 até 6 (Tabela 5.2), respectivamente. Esses
parametros foram determinados com a finalidade de serem possiveis indicativos de sensores
trocados de posigdo, uma vez que representam caracteristicas distintas de cada um dos dois
mancais. Portanto, propde-se que o nivel do sinal na regido caracteristica de baixa energia
para um mancal aumente quando o sensor for trocado de lugar.

Para se estimar o RMSg, 0 qual é o nivel de energia do sinal na banda de 3300 a 4000 Hz,
analisou-se o espectro dos sinais adquiridos com a bancada experimental desligada e o
ventilador radial ligado. O espectro, em escala logaritmica, esta mostrado na Figura 5.18, onde
encontra-se destacada a banda de 3300 a 4000 Hz.

Escolheu-se esta faixa de freqiiéncia com o objetivo do parametro distinguir o sinal de
maquina desligada do com problema de instrumentagdo, principalmente quando o
condicionador de sinais encontra-se desligado. Justifica-se a determinacdo de tal parametro,
pois se espera que os niveis nesta banda, decrescerdo quando houver problemas de
instrumentacao.
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Figura 5.18. Espectro dos sinais adquiridos com a bancada experimental desligada e o
ventilador radial ligado.

Os parametros RMS;, com i =9, 10, 11 e 12, representam, respectivamente, os niveis de
energia nas freqiiéncias de rotacédo do eixo da bancada (56.3 Hz), de rede (60 Hz), de 33.8 Hz
e de 37.4 Hz e respectivos harmonicos. As analises harménicas centradas nestas trés ultimas
freqiiéncias foram realizadas com intuito de se verificar possiveis problemas na
instrumentagdo. Acredita-se que os niveis para a frequéncia de 60 Hz e seus harménicos
aumentardo quando houver algum cabo estragado ou desconectado, por exemplo.

Optou-se pela analise harménica nas freqiiéncias de 33.8 e 37.4 Hz, para que se possa
diferenciar o sinal com problemas de instrumentagdo dos sinais “ok” e de maquina desligada. A
determinacgdo dessas frequiéncias foi efetuada, via analise espectral dos sinais adquiridos de
ambos os mancais (2 e 6), Figura 5.19, onde estédo indicadas. As ordens destas freqiiéncias
contemplam dois picos de amplitudes significativas, o primeiro para o mancal 6 e o segundo
para o mancal 2. Espera-se que a energia nestas freqiiéncias basicas somadas com as
energias de seus harménicos respectivos harménicos, decresga para a maquina desligada com
relagdo ao sinal “ok” e que sejam menores ainda para problemas de instrumentagéo,
principalmente por ndo coincidirem com a freqiiéncia de rede.
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Figura 5.19. Espectro dos sinais adquiridos de ambos os mancais (2 e 6), com indicagédo das
freqliéncias de 33.8 e 37.4 Hz.

Os RMS,, com i = 13, 14,..., 21 séo, respectivamente, os mesmos que 0s RMS;, com i = 2,
3,4,5,6,7,8, 11 e 12, porém normalizados em relagdo nivel de energia global do sinal. Isso é
devido ao fato de se tentar evitar que os parametros sejam sensiveis a evolugdo de falhas nos
rolamentos.

O RSR, por sua vez, representa a relacao sinal ruido, ou seja, € a razao entre o nivel de
energia para os harménicos de 60 Hz e o nivel global do sinal.

Devido ao fato de os sinais monitorados serem coletados com propdsito de se realizar
manutencao preditiva em rolamentos, estimaram-se 9 parametros para se selecionar quais séo
os melhores indicativos de falhas nesses elementos. Séo eles:

» Parametro 1 : Nivel global de energia do sinal (dB — ref. 1 ms™);

» Parametro 2: Valor maximo de Pico (ms™);

» Parametro 3: Curtose;

» Parametro 4: Fator de Crista;

» Parametro 5: Média dos maximos valores de pico do envelope de aceleracdo na faixa de
freqiiéncia de 10 a 100 Hz (ms™®);

» Parametro 6: Média dos maximos valores de pico do envelope de aceleragdo na faixa de
freqiiéncia de 50 a 1000 Hz (ms™?);

» Parametro 7: Média dos maximos valores de pico do envelope de aceleragdo na faixa de
freqiiéncia de 500 a 8000 Hz (ms™?);

» Parametro 8: Momento Central de Sexta Ordem:;
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» Parametro 9: Fator K.

As faixas de freqliéncias para os envelopes foram baseadas no artigo sobre identificagdo
de estagios de falhas em rolamentos (Pereira e Barbosa, 2002).

Com relagdo aos parametros estatisticos, tomou-se por base o artigo de Bezerra, Arruda e
Pederiva (2004). Os autores referem-se ao fator K como sendo o produto entre o valor RMS do
sinal e a curtose, ou momento central de quarta ordem.

Para andlise de parametros de manutengdo preditiva, utilizou-se os dados coletados do
mancal 2, o qual apresentou defeito em sua gaiola durante o funcionamento do sistema. A
escolha dos parametros fundamentou-se no aumento abrupto de seus niveis no momento de
ocorréncia da falha na gaiola. Para isso, tragaram-se as curvas dos valores dos parametros (de
trés em trés) e verificaram-se quais deles eram mais significativos. Vale ressaltar que esses

valores foram normalizados entre O e 1, em relagdo ao valor maximo de cada um, para fins de
comparagdes entre si.

5.5.1. Analise de Sensibilidade

A Figura 5.20 mostra as curvas dos niveis globais de energia para os sinais considerados
“ok”, com problemas de instrumentacéo e do evento “maquina desligada”, para o mancal 6.

Como os niveis globais para os dois mancais sdo semelhantes, foram mostradas apenas
as curvas do mancal 6.
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Figura 5.20. Curvas dos niveis globais de energia para os sinais considerados “ok”, com

problemas de instrumentagéo e do evento “maquina desligada”, para o mancal 6.
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Pode-se observar, na Figura 5.20, que os sinais com problemas de instrumentagag
possuem grandes desvios. Isto se deve ao fato de que neste evento foram agrupados oy
problemas de cabo e instrumentacéo desligada. A magnitude deste desvio, relativo aos desvioy
dos outros eventos, inviabiliza um observador de instrumentagdo, uma vez que 0s mesmog
podem assumir qualquer valor. Como 0s sinais de instrumentacgéo desligada estdo, em media
abaixo dos niveis de vibragdo do evento “maquina desligada”, na regido caracteristica dg
mesmo, inferiu-se que o evento “instrumentacdo desligada” fosse tratado por uma légicy
simples do tipo baixo e alto. Logo, o evento “instrumentagéo desligada” foi retirado do conjunty
de dados. Verifica-se que os sinais “ok” encontram-se com niveis de energia por volta de 19
dB, que os eventos “maquina desligada” estdo abaixo deles e que o sinais com problema dg
instrumentacao, exceto instrumentacédo desligada, estdo em média acima deles.

Com isso, consegue-se distinguir com maior precisdo as trés categorias de sinais, comg

visto na Figura 5.21.
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Figura 5.21. Curvas dos niveis globais de energia para as trés categorias de sinais, com dados

de instrumentagéo de niveis acima de 10 dB.

Sendo assim, as andlises para sinais com problemas de instrumentagédo foram feitas
apenas com os dados de niveis acima de 10 dB, pois abaixo dos mesmos deve-se preocupar
em diferenciar somente sinais com a maquina desligada dos com instrumentagéo desligada,

condicionador de sinais, por exemplo.
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Realizou-se, portanto, uma analise de sensibilidade, para se verificar quais dos 22
parametros sdo melhores indicativos da integridade do sinal. Tal analise foi efetuada via Teste
de Hipotese Nula, com confiangca de 95 %, comparando-se as médias dos valores dos
parametros de sinal “ok” com as médias dos com problemas de instrumentagdo, dos de
sensores trocados, dos de maquina desligada e de eventos aleatorios, separadamente.

Para se rejeitar a hipétese de que as médias dos valores séo iguais, selecionaram-se, em
principio, os parametros com razdo entre t, e t,, maiores do que 1.5, para cada um dos
mancais.

Desses parametros, escolheram-se os mais sensiveis a possiveis anomalias de sinais,
para ambos 0s mancais, via analise visual, utilizando-se graficos “Boxplot’. Preocupou-se, com
os parametros que apresentassem maiores distingdes entre as quatro classes, ou pelo menos

que fossem significativas para diferenciar de duas a trés delas.

5.6. Desenvolvimento das Redes Neurais e da Légica Fuzzy

Para o desenvolvimento das redes neurais e da légica fuzzy utilizaram-se cerca de 80 %
dos dados para cada categoria de sinal, sendo os outros 20 % separados para teste.

No desenvolvimento da légica fuzzy, utilizou-se o método de Mandani. As fungdes de
pertinéncia utilizadas foram do tipo triangular para as quatro saidas do sistema de inferéncia.
No caso das entradas, as fungdes foram trapezoidais para os parametros com poucas
dispersdes e gaussianas de dois lados para os com maiores dispersoes.

Independente do método de desfuzzificagdo, ha casos (sinais com grandes desvios) em
que um determinado teste ndo se enquadra em nenhuma regra. Se a funcdo de pertinéncia for
trapezoidal e o conjunto de dados apresentar maiores desvios, os valores dos graus de
pertinéncia dos parametros a serem testados anularéo as regras fuzzy, ou seja, existem limites
onde as curvas atingem o valor zero, e o parametro n3o apresenta probabilidade alguma de
pertencer a um determinado conjunto. Isso se deve ao fato de quando utilizado o conectivo
“AND” na regra, uma operagdo de multiplicagcdo é realizada, portanto, basta um parametro
apresentar grau de pertinéncia igual a zero que a regra torna-se nula. Por outro lado, se para o
mesmo caso for utilizada uma fungdo gaussiana, ndo ocorrera anulagdo de nenhuma regra,
uma vez que embora tendendo a zero, a curva ndo atinge este valor, isso possibilita que o
dado testado pertenga, a um conjunto mesmo com uma pequena probabilidade.

A determinagdo dos limites das funcdes foi efetuada por meio dos graficos “Boxplot” das
quatro categorias de sinais. Atribuiram-se os valores 0, 1, 2 e 3, nas fungdes triangulares, para
as saidas de sinal “ok”, problemas de instrumentagéo, sensores trocados e maquina desligada,
respectivamente, como mostrado na Figura 5.22.
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Figura 5.22. Fungdes de pertinéncia triangulares para as saidas do sistema de inferéncia

Para as fungbes trapezoidais, os limites foram baseados nos valores superiores dos
bigodes dos graficos “Boxplot” de dados considerados de baixos niveis e nos bigodes inferiores

dos graficos de dados com altos niveis. Estas fungdes estdo representadas na Figura 5.23.
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Figura 5.23. Fungbes de pertinéncia trapezoidais para as entradas do sistema de inferéncia

com dados sem dispersdes significativas

Um exemplo de determinagdo dos limites da funcdo de pertinéncia trapezoidal esta
mostrado na Figura 5.24, a qual representa os graficos “Boxplot” de dois sinais distintos, para

um mesmo parametro.
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Figura 5.24. Exemplo de determinagéo dos limites da fungdo de pertinéncia via graficos
“Boxplot” de dois sinais distintos, para um mesmo parametro.

Observa-se na Figura 5.24 que os dados de ambos os sinais estdo normalmente
distribuidos em torno da mediana (linha vermelha central), sem apresetarem dispersdes
significativas. Verifica-se também, nitidamente, a distingdo entre os niveis de ambos o0s sinais,
implicando na confianga de se utilizar fungdes trapezoidais de conjuntos considerados altos e
baixos, como ilustrado na Figura 5.23.

Para as fungbes gaussianas de dois lados, optou-se por utilizar as medianas dos graficos
“Boxplot” como valores limites da fungdo e 3 vezes o desvio padrdo como valor do
espalhamento da curva (Capitulo IV, pag. 44). Em casos em que os valores de desvios eram
muito grandes, como por exemplo, abaixo 6 dB, tomou-se por base a diferenca entre os valores
de bigodes inferiores e posteriores dos graficos da categoria em analise, dividida por 3. Para
exemplificar a andlise, esses graficos “Boxplot” estdo mostrados na Figura 5.25.
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Figura 5.25. Exemplo de Gréficos “Boxplot” para determinagéo dos limites da fungéo

gaussiana.
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Os quatro casos da Figura 525 foram ftratados de forma que fossem criados trgg

conjuntos, alto, médio e baixo. Portanto, os primeiro e terceiro graficos, pertencem ao conjunto

baixo, o quarto grafico ao conjunto médio e o segundo ao conjunto baixo. Este ultimo, comg

possui grande desvio padrdo, tomou-se por base os valores de seus bigodes para o

espalhamento da curva. As funges de pertinéncia gaussiana estio representadas na Figyrg

5.26.

Na construgdo dessas fungdes, os casos dos conjuntos alto e baixo, tiveram, portanto,

seus limites como valor da mediana e para o caso de se ter conjuntos médios, utilizaram-se pos

valores dos bigodes superior e inferior no lugar das medianas para os dois limites.
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Figura 5.26. Fungbes de pertinéncia gaussianas de dois lados para as entradas do sistema de

inferéncia de dados com dispersées significativas
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O desenvolvimento das regras fuzzy também foi baseado em fundamentos estatisticos,
utilizando-se os mesmos graficos “Boxplot’, e em inferéncias sobre os possiveis
comportamentos fisicos do sistema.

Utilizou-se o método da média dos maximos na desfuzzificagdo do sistema fuzzy.

Os parametros utilizados como dados de entrada para as redes neurais foram os mesmos
aplicados no desenvolvimento do projeto fuzzy, uma vez que a performance de uma rede
neural é fortemente dependente dos sintomas aplicados na sua entrada (Meola et all, 2004).

Com relacéo a rede, foram criadas quatro classes distintas de sinais a serem classificados
estatisticamente pela rede probabilistica. As classes sdo para sinal “ok”, problemas de
instrumentacéo, sensores trocados de posi¢cdo e maquina desligada. Foi utilizado um modelo
de classificacdo via Rede Neural Probabilistica (PNN), na qual foi empregada a funcéo de
ponderacgdo de Kernel do tipo gaussiana, devido ao fato de satisfazer as exigéncias do método
de Parzen, apresentar um bom comportamento matematico e possuir facilidade no célculo.

Por fim, os dados para teste, foram classificados utilizando redes neurais e légica fuzzy

para validagéo da metodologia proposta.



Capitulo Vi

Resultados e Analises

6.1. Parametros indicativos da qualidade do sinal
6.1.1. Mancal 2

Na Tabela 6.1 estdo mostradas as razdes entre t, e t,, da Distribui¢do t de Student, dos 22
parametros estimados para as quatro categorias de sinal, problemas de instrumentagéo,

sensores trocados de posi¢do, maquina desligada e evento aleatério ao sinal dos elementos da
bancada, comparadas com sinal “ok”.

Tabela 6.1. Razdes entre ty e t,

“Problemas de _ Sensor Maquina  Evento
Parimetios Instrumentac&o Trocado Desligada  Aleatério

Global RMS; 9,9 1.4 10,8 0,0
Banda 566 — 640 Hz RMS, 0,7 1.4 15,9 0,0
Banda 7055 — 7376 Hz RMS; 3.7 1,1 16,2 0,1
Banda 10 — 60 Hz RMS, 12,9 1,0 59 0,2
Banda 800 — 900 Hz RMSs 1,5 0,0 17,1 0,1
Banda 1600 — 1700 Hz RMS; 3,0 0,1 17,8 0,0
Banda 2300 — 2600 Hz RMS; 48 2,3 13,4 0,1
Banda 3300 - 4000 Hz RMS; 4,0 0,7 17,6 0,1
Harmoénicos 56.3 Hz RMS, 1,0 11 17,9 0,2
Harménicos 60 Hz RMSy; 4,7 1,1 11,6 0,3
Harménicos 33.8 Hz RMS;, 1.2 11 10,3 0.1
Harménicos 37.4 Hz RMS;, 1,6 1,2 16,8 0,0
RMS; normalizado RMS; 4,5 1,7 7,2 0,1
RMS; normalizado RMS, 9,0 0,1 6,2 0,0
RMS, normalizado RMS;5 8,9 0,3 51 0,3
RMS;5 normalizado RMSi¢ 5,6 3,7 6,8 0,1
RMSs normalizado RMS; 7.4 4,2 7,5 0,0
RMS; normalizado RMS 9,8 4,7 13,2 0,1
RMS; normalizado RMS;4 9,3 1,8 7,9 0,1
RMS;, normalizado RMS,q 11,1 0,3 2,0 0,2
RMS;, normalizado RMS,, 11,8 0,5 11,2 0,1

Relacdo Sinal/Ruido RSR

05 0,2 3,9 0,3
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Os valores da Tabela 6.1 que estdo em negrito, sdo referentes aos parametros que
tiveram razdes entre t; e t, maiores ou iguais a 1.5.

Como era de se esperar, pode-se observar que o evento “eventos aleatérios” nao implicou
em variagdes significativas nos valores dos parametros estudados, quando comparados com o
evento “sinal ok”. Isto confirma que qualquer incidente eventual ocorrido no sistema nao
interfere na qualidade do sinal coletado, uma vez que os parametros analisados sao referentes
a valores médios.

A titulo de ilustragdo, na Figura 6.1 estdo mostradas as amplitudes de aceleragdo em
fungao do tempo, de um sinal considerado “ok” e de um sinal com eventos aleatorios aplicados
a bancada experimental.

Amplitude [m/s?]

T
'
'
y
'
re

Lonsassabandohen
Tr

'

Figura 6.1. Amplitudes de aceleragéo no tempo, de um sinal considerado “ok” € de um sinal

com eventos aleatorios aplicados a bancada experimental.

Observa-se na Figura 6.1 que ndo ha diferencas explicitas entre os valores medios de
amplitude do sinal “ok” e do com eventos transientes aplicados a bancada, verificando-se
evidentemente a ocorréncia destes nas regides de 5 a 10 segundos (s), de 15a 20 s,de 20 a
25sede35a40s.

Os cinco parametros selecionados, via analise visual dos graficos “Boxplot’, como os mais
sensiveis a integridade do sinal, foram os RMS;, RMSs, RMS;5, RMS,5 e RMS;1.
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Os parametros relacionados com ruido de rede, tais como o nivel de energia dos
harménicos de 60 Hz (RMS,) e a relagdo sinal ruido (RSR), ndo se mostraram muito eficientes
na deteccéo de sinais com problemas de instrumentagdo, possivelmente, devido a freqiéncia
de rotagdo da bancada ser proxima a 60 Hz e harmdnicos.

Na Figura 6.2 sdo mostrados os graficos Boxplot do nivel de energia global do sinal
(RMS,) para as quatro classes de sinais, “ok”, com problemas de instrumentacao, de sensores

trocados e com maquina desligada.
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Figura 6.2. Graficos “Boxplot” do RMS, para as quatro categorias de sinal, do mancal 2

Pode-se verificar que o nivel de energia do sinal de maquina desligada encontra-se cerca
de 8 dB abaixo dos niveis para sinal “ok” e de sensores trocados, e cerca de 17 dB abaixo dos
de problemas de instrumentacdo. Tal fato destaca o parametro RMS; como um excelente
indicativo de sinal coletado com a maquina desligada, apesar de nao se mostrar apto a
diferenciar sinal “ok” de sensor trocado, devido a bancada experimental ser simétrica e os
mancais monitorados terem rolamentos do mesmo tipo.

As funcbes de pertinéncia do sistema de inferéncia fuzzy, com respectivos valores limites,
para o parametro de entrada RMS; estdo mostradas na Figura 6.3.

Na Figura 6.4 sdo mostrados os graficos “Boxplot” do RMSg, nivel de energia na banda de
freqliéncia de 1600 a 1700 Hz (Banda 5) para as quatro classes de sinais, “ok”, com problemas
de instrumentagéo, de sensores trocados e com maquina desligada.
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Figura 6.3. Fungdes de pertinéncia trapezoidais para o parametro de entrada RMS;, para o
mancal 2
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Figura 6.4. Graficos “Boxplot” do RMS; para as quatro categorias de sinal, do mancal 2

Pode-se verificar na Figura 6.4 que os niveis do parametro RMS; para sinal com sensores
trocados estédo acima dos de sinal “ok”. Tal fato era de se esperar, uma vez que a Banda 5 ¢ de
baixa energia vibratéria para o mancal 2 e alta para o0 6. Mesmo com intervalos estreitos entre
as duas categorias, o parametro mostrou-se capaz de indicar problemas de sinal com sensores
trocados. Como este é o objetivo do pardmetro, a regra fuzzy foi definida para conjuntos de
niveis alto e baixo, considerando-se que se o nivel de energia do sinal for alto, 0 mesmo pode
ser de sensores trocados.

As funcgbes de pertinéncia do sistema de inferéncia fuzzy, com respectivos valores limites,

para o parametro de entrada RMS; estdo mostradas na Figura 6.5.
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Figura 6.5. Fungdes de pertinéncia gaussianas de dois lados para o parametro de entrada
RMSg, para o mancal 2

Os graficos “Boxplot” do RMS;s, nivel de energia normalizado em relagdo ao nivel global,
na banda de freqiiéncia de 2300 a 2600 Hz (Banda 6) para os quatro tipos de sinais, “ok”, com
problemas de instrumentagdo, de sensores trocados e com maquina desligada, estdo
mostrados na Figura 6.6.
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Figura 6.6. Graficos “Boxplot” do RMS;; para as quatro categorias de sinal, do mancal 2

Observa-se na Figura 6.6 que os niveis do parametro RMS,3 para sinal “ok” estédo acima
dos de sinal com sensores trocados. Estes niveis sédo justificados devido a Banda 6 ser de
baixa energia vibratéria para o mancal 6 e alta para o 2. Portanto, o parametro atinge as

expectativas de ser um bom indicativo de sinal com sensores trocados. A regra fuzzy para o
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RMS,; foi efetuada, também para conjuntos de niveis alto e baixo, considerando-se que se 0

nivel de energia do sinal for baixo, ha possibilidade do mesmo ser de sensores trocados.

As fungdes de pertinéncia do sistema de inferéncia fuzzy, com respectivos valores limites,

para o parametro de entrada RMS, 5 estdo mostradas na Figura 6.7.
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Figura 6.7. Fungdes de pertinéncia gaussianas de dois lados para o parametro de entrada

RMS;s, para o mancal 2

Com relagéo aos parametros RMS;g e RMS,,, seus graficos “Boxplot” séo representados

pelas Figuras 6.8 e 6.9, respectivamente. Vale lembrar, que o primeiro trata-se do nivel de
energia na banda de freqiiéncia de 3300 a 4000 Hz e o segundo, o nivel de energia dos
harménicos de 37.4 Hz, ambos normalizados em relagéo ao nivel global do sinal.
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Figura 6.8. Graficos “Boxplot” do RMS,g para as quatro categorias de sinal, do mancal 2
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Figura 6.9. Graficos “Boxplot” do RMS,, para as quatro categorias de sinal, do mancal 2

Pode-se notar nas Figuras 6.8 e 6.9 que os niveis de ambos os parametros, para sinal

com problemas de instrumentacdo estio aproximadamente 11 e 9 dB abaixo dos de sinal com

maquina desligada, respectivamente. Tal fato, valida a proposta de que estes parametros séo

aptos a diferenciar sinal com problemas de instrumentagédo de sinais com a maquina desligada.

Propds-se uma regra fuzzy para os RMS;; e RMS,, de que niveis classificados como baixos

fossem classificados como sinal com problemas de instrumentacgao.
As fungdes de pertinéncia do sistema de inferéncia fuzzy, com respectivos valores limites,
para os parametros de entrada RMS;; e RMS,, estdo mostradas nas Figuras 6.10 e 6.11.

rau de Pertinéncia
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3 4
N5 \ ]
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Lirmites do Conjunto Alto; [5 -6 20 20]
Limites do Conjunto Médio: [5-15 5 -12.9]

Limites do Conjunto Baixa: (40 -40 6 -32.5]

Figura 6.10. Fungdes de pertinéncia gaussianas de dois lados para o parametro de entrada

RMS,g, para o mancal 2
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Figura 6.11. Fungdes de pertinéncia gaussianas de dois lados para o parametro de entrada
RMS,,, para o mancal 2

As regras utilizadas no Sistema de Inferéncia Fuzzy para o mancal 2 estdo mostradas a

seguir:

1. Se (RMS; é alto) e (RMS; é baixo) e (RMS;; é alto) e (RMS, € alto) e (RMS;, € alto) Entdo
(Sinal & “ok”);

2. Se (RMS; é baixo) e (RMS;; &€ médio) e (RMS,; é médio) Entdo (Sinal é “Maquina
Desligada”);

3. Se (RMS; ¢ alto) e (RMS; € alto) e (RMS,; € baixo) e (RMS, € alto) e (RMS,, é alto) Entdo
(Sinal € “Sensor Trocado”);

4. Se (RMSg é baixo) e (RMS,, & baixo) Entio (Sinal é “Problemas de Instrumentagao”)
Foram desenvolvidas apenas quatro regras, em vez de se realizarem todas as possiveis

combinagdes dos parametros, devido ao fato de se ter escolhido os parametros mais

adequados para cada situagdo, com respectivos valores limites de seus niveis, tornando-se

desnecessaria a utilizagéo de todas as combinagdes.

Do treinamento da Rede Neural Probabilistica e do desenvolvimento da logica fuzzy,
obtiveram-se os resultados apresentados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2. Resultados obtidos via Rede PNN e Logica Fuzzy para o mancal 2

) ) WN(’J‘mero de  Numero de Erros NUmech de Erros
Tipo de Sinal
Testes da Logica Fuzzy da PNN
“ok” 6 1 0
Problemas de 0

. 5 0
Instrumentagao

Sensores Trocados 9 0 1

Maquina Desligada 6 0 0
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De acordo com a Tabela 6.2, ambas as ferramentas de classificacio da integridade do
\ ; 6 m
sinal mostram-se eficientes em suas fungdes €, comparando-se os resultad b
. sua 0s obtidos
utilizando-se a rede PNN com os via sistema de inferéncia fy
2zy, pode-se verificar 3
que nio ha

diferengas discrepantes.

6.1.2. Mancal 6

Da andlise de sensibilidade dos 22 parametros estimados Para as quatro classe
problemas de instrumentagéo, sensores trocados de posi¢ao, maquina desligada
externo ao sinal dos elementos da bancada, comparadas com sinal “

§ de sinal,

€ evento
ok”, obtiverg

' m-se
razbes entre t, e t,, apresentadas na Tabela 6.3. as

Tabela 6.3. Razdes entre o e t,

Problemas de Sensor

Parametros Instrumentagso Trocado D“:,asz;::a A?veﬁ
Global RMS; 538 " v eatodrio

Banda 566 — 640 Hz RMS; 05 00 1; i 0.0
Banda 7055 — 7376 Hz RMS; 58 0 16, 0,2
Banda 10 —- 60 Hz RMS, 6.4 '3 ) 4 0,1
Banda 800 — 900 Hz RMS;s 35 ie 23,5 0,1
Banda 1600 — 1700 Hz RMS; 6,0 s 0 0,1
Banda 2300-2600Hz ~ RMS; 6.1 o7 j4,1 0.2
Banda 3300 -4000Hz ~ RMS;g 76 or 0,1 0,0
Harménicos 56.3 Hz RMS, 20 05 21,5 0,0
Harménicos 60 Hz RMSiq 37 y :9,4 0,1
Harménicos 33.8 Hz RMS4 21 03 91,1 0,3
Harmonicos 37.4 Hz RMS,, 28 04 17,1 0,1
RMS, normalizado RMS;3 38 20 ; .5 0,0
RMS; normalizado RMS;, 6,8 ‘1 9 0,3
RMS, normalizado RMS;5 56 2’0 4,0 0,1
RMS; normalizado RMS, 58 4’2 3,6 0,2
RMSs normalizado RMS;, 74 4’0 8,4 0,1
RMS; normalizado RMS,, 69 5’9 9,0 0,1
RMS; normalizado RMS,o 76 ) ’0 1.0 0,0
RMS,; normalizado RMS,, 8.2 ’ 71 0,0
RMS:; normalizado RMS,, 8,5 1,5 24 0,1
Relagdo Sinal/Ruido RSR ’ 1 8,6 0,1
03 13 4 03
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Os valores da Tabela 6.3 que estdo em negrito, sdo referentes aos parametros que
tiveram razbes entre t, e t, maiores ou iguais a 1.5. Como ja observado e previsto para o
mancal 2, os parametros de sinais com eventos aleatérios aplicados a bancada néo
apresentaram diferengas com relagao ao sinal “ok”.

Os cinco pardmetros selecionados, via andlise de graficos Boxplot, como melhores
indicativos da qualidade do sinal adquirido, foram os RMS;, RMS;5, RMS15, RMS1g € RMS,;.

Na Figura 6.12 sdo mostrados os graficos “Boxplot” do nivel de energia global do sinal
(RMS,) para as quatro classes de sinais, “ok”, com problemas de instrumentagdo, de sensores
trocados e com maquina desligada.
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RT3 - L 1] R .15»..-‘_%.' .....
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1 ] 1
Sinal "ok* Problemas de Maquina
Sensor Trocado a
Instrumentacéo Desligada

Figura 6.12. Gréficos “Boxplot’ do RMS, para as quatro categorias de sinal, do mancal &

Observa-se na Figura 6.12 que o nivel de energia do sinal “ok’, de sensores tracados e
com problemas de instrumentacdo estdo aproximadamente 10 dB, 11 dB e 18 dB,
respectivamente, acima do nivel do sinal com a maquina desligada. Como ja observado para o
mancal 2, pode-se considerar o pardmetro RMS; sensivel a sinal com maquina desligada.

As fungbes de pertinéncia do sistema de inferéncia fuzzy, com respectivos valores limites,
para o parametro de entrada RMS;, estdo mostradas na Figura 6.13.
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Figura 6.13. Fungdes de pertinéncia trapezoidais para o parametro de entrada RMS,, para
o mancal 6
Nas Figuras 6.14 e 6.15 sdo mostrados os graficos “Boxplot” do RMS1s € RMS;, 0s quais
sdo os niveis de energia normalizados em relagdo ao nivel global do sinal, nas bandas de
freqiéncias de 800 a 900 Hz (Banda 4) e de 2300 a 2600 Hz (Banda 6), respectivamente.
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Figura 6.14. Graficos “Boxplot” do RMS,s para as quatro categorias de sinal, do mancal 6
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Figura 6.15. Graficos “Boxplot” do RMS;; para as quatro categorias de sinal, do mancal 6

Pode-se verificar nas Figuras 6.14 e 6.15 que os niveis do parametro RMS;c e do RMS,g,
para sinal com sensores trocados estéo abaixo para o primeiro e acima, para o segundo, dos
de sinal “ok”. Tal fato era de se esperar, uma vez que a Banda 4 ¢ de alta energia vibratoria
para 0 mancal 2 e alta para o 6 e na Banda 6, ocorre o contrario. Tais fatos tomam estes
parametros aptos a diferenciar sinal “ok” de sensores trocados. As regras fuzzy aplicadas para
o mancal 2 também podem ser utilizadas no mancali 6.

As fungdes de pertinéncia do sistema de inferéncia fuzzy, com respectivos valores limites,
para os parametros de entrada RMS;; e RMS,; estdo mostradas nas Figuras 6.16 e 6.17,
respectivamente.
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Figura 6.16. FungGes de pertinéncia gaussianas de dois lados para o parametro de entrada
RMS.6, para o mancal 6
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Figura 6.17. Fungdes de pertinéncia gaussianas de dois lados para o parametro de entrada

RMS,s, para o mancal 6

As Figuras 6.18 e 6.19 representam 0s graficos “Boxplot’® do RMS:s € RMS,,
respectivamente.

Tanto o nivel de energia na banda de freqiiéncia de 3300 a 4000 Hz quanto o nivel de
energia dos harménicos de 37.4 Hz estdo para sinal com maquina desligada estdo
aproximadamente 8 e 5 dB acima dos com problemas de instrumentagéo, respectivamente.
Tais parametros sdo, portanto, capazes de distinguir sinal com problemas de instrumentagao
de sinal com a maquina desligada.
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Figura 6.18. Graficos “Boxplot’ do RMS;s para as quatro categorias de sinal, do mancal 6
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Figura 6.19. Graficos “Boxplot” do RMS,, para as quatro categorias de sinal, do mancal 6

Vale ressaltar que as mesmas regras fuzzy, para esses parametros, utilizadas no mancal 2
foram aplicadas no mancal 6, porém com valores de niveis diferentes.
As fungdes de pertinéncia do sistema de inferéncia fuzzy, com respectivos valores limites,

para os parametros de entrada RMS,, e RMS,, estdo mostradas nas Figuras 6.20 e 6.21
respectivamente.
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Figura 6.20. Fungdes de pertinéncia gaussianas de dois lados para o parametro de entrada
RMS,q, para 0 mancali 6
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Figura 6.21. Fungdes de pertinéncia gaussianas de dois lados para o parametro de entrada
RMS,,, para o mancal 6

As regras utilizadas no Sistema de Inferéncia Fuzzy para o mancal 6 estdo mostradas a

seguir:

1. Se (RMS, é alto) e (RMS;; ¢ alto) e (RMS,; é baixo) e (RMS;, € alto) e (RMS,, € alto)
Entédo (Sinal é “ok”);

2. Se (RMS, é baixo) e (RMS,; é alto) e (RMS,, & médio) Entdo (Sinal é “Maquina
Desligada”);

3. Se (RMS; é alto) e (RMS;; é baixo) e (RMS,5 é alto) e (RMS;, € alto) e (RMSy, € alto)
Entdo (Sinal é “Sensor Trocado”);

4. Se (RMS,q é baixo) e (RMS,; é baixo) Entdo (Sinal é “Problemas de Instrumentagao”)

Na Tabela 6.4 sdo apresentados s resultados obtidos do treinamento da Rede Neural
Probabilistica e do desenvolvimento da logica fuzzy.

Tabela 6.4. Resultados obtidos via Rede PNN e Légica Fuzzy para o mancal 6

Tioo de Sinal ~ Namero de Nu'me'rdde Erros " Ndmero de Efrosk
ipo de Sina
4 Testes da Légica Fuzzy da PNN
Ilokn 6 0 0
Problemas de 0
5 0
Instrumentacéo

Sensores Trocados

Maquina Desligada
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Segundo os resultados observados na Tabela 6.3, tanto a rede neural quanto a légica

fuzzy apresentaram 100 % de acerto, ndo apresentando diferencas entre si, quanto as suas
capacidades de classificagao de sinais coletados.

6.2. Parametros indicativos de falhas em rolamentos

Durante o periodo de funcionamento da bancada experimental, verificou-se que a gaiola do
rolamento do mancal 2 foi deteriorada. Os resultados apresentados a seguir baseiam-se na
evolugdo dos niveis para esse mancal. Na Figura 6.22 estdo mostradas as amplitudes de

aceleragdo (m/s”) em fungdo do tempo, para o rolamento do mancal 2, considerado em boas
condigdes e apds a falha na gaiola.

Rolamento Bom

B S
o~ ' ' ' ' ' ' 1
2 : : : : ; : : ;
E 200 1 i i ; i i i i
8 0 5 v 15 2 25 30 3FB 40
=
= Rolamento com a gaiola deteriorada
£ j : ! ' 1 : : 4
(1) S X Y Y N ' o 1L Ik -y |
O}
ADD o et 00 o AL G :
-200 i i i i i i { i
0 5 1 1% 20 26 30 3B 40

Tempo [s]
Figura 6.22. Amplitudes de aceleragdo no tempo, para o rolamento do mancal 2, considerado
em boas condigdes e apds a gaiola ser deteriorada.

Pode-se verificar na Figura 6.22 que amplitudes do sinal do rolamento com a gaiola

deteriorada séo cerca de 3 vezes as amplitudes do sinal para o0 mesmo rolamento considerado
em boas condigdes.

Os espectros dos sinais para o rolamento bom e apos a falha estdo mostrados na Figura
6.23.
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Figura 6.23. Espectros dos sinais para o rolamento bom e apoés a falha

Observa-se na Figura 6.23 que os niveis de energia para o sinal do rolamento apés a falha
na gaiola, aumentaram significativamente, porém, nao foi possivel visualizar o aumento de
energia na freqiiéncia caracteristica de falha na gaiola.

As curvas dos valores normalizados dos Parametros indiciados de 1 (RMS), 2 (Pico) e 3
(Curtose) estdo mostradas na Figura 6.24. Sabe-se que a falha na gaiola ocorreu no 9° dia de
aquisicdo dos dados, quando foi realizado o 20° ensaio (Figura 5.14 do capitulo anterior).
Pode-se, portanto, verificar na Figura 6.24 que os trés parametros mostraram-se sensiveis 3
falha na gaiola, onde por volta do ensaio niumero 20 as curvas apresentaram aumentos
bruscos e decresceram abruptamente apds a gaiola ter se soltado por inteiro até os sinais se
normalizassem novamente. Dos trés, as curvas do Pico e da Curtose apresentaram um melhor
comportamento, podendo ser considerados bons indicativos do defeito de gaiola.
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Figura 6.24. Curvas dos valores normalizados dos Parametros indiciados de 1, 2 e 3.

Na Figura 6.25 estdo mostradas as curvas dos Parametros 4 (Fator de Crista), 5 (Envelope
— 10 a 100 Hz) e 6 (Envelope — 50 a 1000 Hz) as quais apresentaram alteragdes significativas
nas baixas freqiéncias (Envelopes de 10 a 100 Hz e de 50 a 1000 Hz), porém nédo se
mostraram significativamente sensiveis a falha da gaiola.

shores Normahzados

Y I

LY

Fator de Crista (—)
Envelope (10- 100 Hz) {—

Envelope (50 - 1000 Hz) (—)

Hurnero de Encaos

Figura 6.25. Curvas dos valores normalizados dos Parametros indiciados de 4, 5 e 6.

As curvas dos Parametros 7 (Envelope — 500 a 8000 Hz), 8 (Momento de sexta ordem) e
9 (Fator K) encontram-se na Figuras 6.26. Com relagdo a falha da gaiola, observa-se que os
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trés parametros sdo sensiveis, com maiores destaques para o Envelope de 500 a 8000 Hz e o

Fator K.

slores Normalizados
0
4

&

e SAF aaa s e b et o e Envelope (500 - 8000 Hz) {~—i

“ Momento de Sexta Ordem ()

Fator K —}

O = dacatiancasibsa

r
Numero de Ensaios

Figura 6.26. Curvas dos valores normalizados dos Parametros indiciados de 7, 8 e 9.

Dos nove parametros estimados para se detectar falhas em rolamentos, ocorridas para o
mancal 2, os que apresentaram maior eficacia para detecgdo da falha na gaiola (niveis
aumentaram abruptamente no ensaio em que ocorreu a falha), o Pico, a Curtose, o valor médio
dos maximos picos do envelope de aceleragdo na faixa de freqliéncia de 500 a 8000 Hz e o
Fator K.

Na Figura 6.27 estdo mostrados os espectros dos envelopes de aceleracdo na faixa de
freqiiéncia de 500 a 8000 Hz, para o rolamento antes e apos a falha, e, a Figura 6.28
representa um detalhamento da Figura 6.27, nas baixas freqliéncias, para se melhor visualizar
a freqiéncia de defeito da gaiola.

Pode-se observar nas figuras que o0s niveis de energia para o rolamento bom estédo cerca
de 8 dB abaixo dos niveis para rolamento apos a falha, sendo que as componentes da
freqiéncia de defeito da gaiola, de suas harménicas e sub-harménicas estdo bem
caracterizadas na Figura 6.28 (um aumento de aproximadamente 17 dB nos niveis de energia

para estas freqliéncias).
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Figura 6.26. Espectros dos envelopes de aceleragio na faixa de freqiéncia de 500 a 8000 Hz,

para o rolamento antes e apos a falha.
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Capitulo VIi

Conclusoes

E imprescindivel uma analise de sensibilidade para se determinar os melhores parametros
indicativos da integridade de sinais adquiridos de um sistema. Para este procedimento, o Teste
de Hipotese Nula e a andlise estatistica via graficos Boxplot se mostraram expressivamente
eficazes.

A comparacgdo de médias entre duas categorias de sinais teve utilidade para uma primeira
selegdo de parametros, quantificando o quéo distintas sdo as classes. Ja os graficos Boxplot,
os quais foram muito utilizados no trabalho, tiveram demasiado destaque numa escolha mais
apurada dos parédmetros, uma vez qué ilustram explicitamente o comportamento estatistico dos
dados, fornecendo grande quantidade de informagGes ao analista.

Como era de se esperar, 0s parametros de sinais com eventos aleatdrios aplicados a
bancada ndo se mostraram sensiveis, comprovando que qualquer incidente eventual ocorrido
no sistema ndo interfere na qualidade do sinal coletado.

Inferiu-se que os parametros relacionados com ruido de rede de alimentagdo, tais como o
nivel de energia dos harmonicos de 60 Hz (RMS1) € a relagio sinal ruido (RSR) para ambos
os mancais, ndo se mostraram muito eficientes na identificagdo de sinais com problemas de
instrumentacgéo, possivelmente, devido a freqiiéncia de rotagdo da bancada ser préxima a 60
Hz e harménicos.

O nivel de energia global do sinal (RMS;) teve destaque no monitoramento do sinal de
maquina desligada comparado com sinal “ok”, para os dois mancais 2 e 6.

A maioria dos parametros ndo se mostrou apta a diferenciar sinal “ok” de sensores
trocados, devido a bancada experimental ser simétrica e 0s mancais monitorados terem
rolamentos do mesmo tipo. Porém, os paradmetros estimados especificamente para esta
fungdo, apresentaram significativa habilidade, uma vez que representam caracteristicas
distintas de cada um dos dois mancais (regido de baixa energia vibratoria para um e alta para
outro).

Os mais sensivel para o mancal 2 foi o nivel de energia na banda de freqiéncia de 1600 a
1700 Hz (Banda 5) - RMS,, e para o mancal 6, 0 nivel de energia normalizado em relagéo ao
nivel global do sinal, na banda de frequéncia de 800 a 900 Hz (Banda 4) - RMS;¢. O nivel de
energia normalizado em relagao ao nivel global, na banda de freqiiéncia de 2300 a 2600 Hz
(Banda 6) foi evidenciado para ambos os mancais.
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Os dois parametros que se mostraram excelentes ferramentas para discriminar os sinais
com problemas de instrumentagédo dos com a maquina desligada, para os dois mancais
monitorados, foram o nivel de energia na banda de freqliéncia de 3300 a 4000 Hz (RMS;g) e 0
nivel de energia dos harménicos de 37.4 Hz (RMS,,), ambos normalizados em relagéo ao nivel
global do sinal. Tais parametros atingiram o objetivo de que os niveis decresceriam quando
houvesse problemas de instrumentacgao.

As fungdes gaussianas de dois lados utilizadas no desenvolvimento dos conjuntos fuzzy,
apresentaram melhor desempenho do que as trapezoidais para os casos em que os dados
apresentaram dispersbes significativas. Isso foi observado quando utilizada a fungdo de
pertinéncia trapezoidal para um conjunto de dados com maiores desvios, verificando-se que os
valores dos graus de pertinéncia dos parametros a serem testados anulavam as regras fuzzy,
uma vez que existem limites onde as curvas atingem o valor zero, e o pardmetro ndo apresenta
probabilidade alguma de pertencer a um determinado conjunto. Isso se deve ao fato de quando
utilizado o conectivo “AND" na regra, uma operacdo de multiplicacdo é realizada, portanto,
basta um parametro apresentar grau de pertinéncia igual a zero que a regra torna-se nula. Ja
utilizando uma fung&o gaussiana verificou-se a ndo ocorréncia da anulagado das regras, pois
embora tendendo a zero, a curva nao atinge este valor, isso possibilita que o dado testado
pertenga, a um conjunto mesmo com uma pequena probabilidade.

Os resultados obtidos via Rede PNN comparados com os adquiridos via logica fuzzy, ndo
apresentaram diferencas significativas entre si, mesmo porque ambas as ferramentas
mostraram-se eficientes na classificagdo de sinais monitorados em tempo real.

A principal diferenga observada no desenvolvimento da rede neural e da logica fuzzy é que
devido a interagéo entre o analista e o sistema de inferéncia fuzzy, erros de classificagdo sao
perceptiveis e possivelmente retificados. No caso da rede, essas objegdes s&o filtradas de
forma a se obter bons ou maus resultados.

Dos nove parametros estimados com propdsito de se realizar manutengéo preditiva em
rolamentos, 0s que apresentaram maior eficacia para detecgdo da falha na gaiola (niveis
aumentaram abruptamente no ensaio em que ocorreu a falha), o Pico, a Curtose, o valor medio
dos maximos picos do envelope de aceleragédo na faixa de freqiiéncia de 500 a 8000 Hz e o
Fator K.
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7.1. Trabalhos Futuros

Propde-se para trabalhos futuros, a utifizagdo de redes neurais com aprendizado por
reforco, para monitorar a qualidade de sinais de vibragdes. A proposta tem como objetivo a
montagem de sistemas especialistas para aplicagbes gerais.

Sugere-se que para a avaliagdo do desempenho da metodologia proposta neste trabalho,

a mesma seja aplicada numa planta industrial.
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Anexo i

Desenhos de detalhes da bancada experimental
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