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RESUMO

Conforme os estudos e as necessidades avancaram ao longo dos anos, metodologias foram
propostas para minimizar uma das principais causas de vibragdo observadas em maquinas
rotativas, o desbalanceamento. O balanceamento visa, de forma geral, uniformizar a distribuicao
de massa ao longo do rotor, o que permite reduzir as forgas induzidas por tais irregularidades e,
consequentemente, suas respostas de vibragdo. Dessa forma, o balanceamento proporciona
uma melhor condicdo de operagao da maquina, com seu maior desempenho e satisfazendo os
limites de seguranga previstos por normas técnicas. As técnicas de balanceamento
desenvolvidas ao longo do tempo se diversificaram em alternativas que buscam utilizar a relagcao
do comportamento dindmico observado na maquina rotativa com suas caracteristicas fisicas e
geométricas, com a finalidade de prever as massas de corregao e suas respectivas posi¢cdes no
rotor. Entre tais técnicas, € possivel destacar desde abordagens mais tradicionais como o Método
dos Coeficientes de Influéncia (onde se utiliza de massas de teste), até as mais recentes, com o
advento e popularizagdo das técnicas de inteligéncias artificiais. Este trabalho apresenta como
proposta uma abordagem de balanceamento de maquinas rotativas sem o uso de massas de
teste, utilizando redes neurais. De maneira geral, a rede neural proposta visa estabelecer uma
relacdo entre as respostas de vibracao obtidas na maquina com as possiveis massas e posicoes
de correcao, através de seu treinamento com um banco de dados prévio. Neste trabalho sao
abordadas seis configuragdes, onde nas quatro primeiras utilizam-se do modelo de elementos
finitos (MEF) para a formagao do banco de dados (a titulo de ensaio numérico). As duas ultimas
configuragdes sao de natureza experimental (ou seja, o banco de dados da rede é proveniente
dos dados da bancada experimental). Também é proposto nesta dissertacdo uma abordagem de
expansdo de dados que reduz a quantidade de condi¢gdes de desbalanceamento necessarias
para o treinamento da rede, sendo utilizada para configuragdes de rede neural numéricas e
experimentais. Cada configuragdo de rede neural é implementada e avaliada e seus resultados

se mostram promissores.

Palavras-chave: Dindmica de rotacdo. Balanceamento de maquinas rotativas. Rede neural.

Auséncia de massa de teste.
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ABSTRACT

As studies and needs have progressed over the years, methodologies have been proposed to
minimize one of the main causes of vibration observed in rotating machines, which is unbalanced.
Balancing aims, in general, to equalize the mass distribution along the rotor, which allows reducing
the forces induced by such irregularities and, consequently, their vibration responses. Thus,
balancing provides a better operating condition for the machine, with improved performance and
compliance with safety limits specified by technical standards. The balancing techniques
developed over time have diversified into alternatives that seek to utilize the relationship between
the observed dynamic behavior of the rotating machine and its physical and geometric
characteristics, in order to predict the correction masses and their respective positions on the
rotor. Among these techniques, it is possible to highlight more traditional approaches such as the
Influence Coefficients Method (which utilizes trial weights) and more recent ones, with the advent
and popularization of artificial intelligence techniques. This work proposes an approach to balance
rotating machines without using trial weights, employing neural networks. In general, the proposed
neural network aims to establish a relationship between the vibration responses obtained in the
machine and the possible correction masses and positions through training with a previous
database. This work addresses six configurations, where the first four use the finite element
method (FEM) to form the database (as a numerical test). The last two configurations are
experimental in nature (i.e., the network’s database comes from experimental bench data). This
dissertation also proposes a data expansion approach that reduces the amount of unbalance
conditions required for network training, which is used for numerical and experimental neural
network configurations. Each neural network configuration is implemented and evaluated, and the

results show promise.

Keywords: Rotation Dynamics. Balancing of Rotating Machines. Neural networks. Absence of

Test Mass.
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CAPITULO |

INTRODUGAO

Este capitulo aborda uma introducdo desta dissertacdo. Sua estrutura é
caracterizada pela contextualizacdo acerca dos principais temas apresentados neste
trabalho, os objetivos e justificativas. Por fim, uma organizagao do que sera exposto em

cada capitulo é realizada.

1.1. Contextualizagao

As maquinas rotativas se tornaram componentes fundamentais para o
funcionamento de industrias e servigos, abrangendo uma grande variedade de setores,
desde uma plantagdo em uma fazenda ao langamento de um foguete (a Fig. 1.1 ilustra
um exemplo de maquina rotativa, no caso, uma turbina a vapor). Consequentemente, sua
demanda por maior desempenho, eficiéncia e seguranga operacional se torna maior a
cada dia, o que acarreta o desenvolvimento de novas metodologias para elevar a

produtividade da maquina, sem afetar sua seguranca.

Enquanto ocorre tal desenvolvimento, diversas técnicas e estudos sao realizados
de modo a reduzir uma das principais falhas encontradas em uma maquina rotativa, o
desbalanceamento. Altas amplitudes de vibragao sincrona devido a tal falha podem ser
observadas em turbinas de avides, propulsao de navios, plantas de geragcéo de energia,
transmissbes de motores de carro, exaustores, bombas de plantas de processos

quimicos entre diversas outras aplicacées (PARKINSON, 1991).
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Figura 1.1: Exemplo de uma maquina rotativa.

Fonte: Turbivap. Disponivel em: <https://turbivap.com.br/a-maior-turbina-a-vapor-do-mundo/>

O desbalanceamento corresponde a uma das principais causas de vibragdes em
maquinas rotativas (LI et al., 2021), cuja falha é causada devido ao desalinhamento do
centro de massa do sistema em relagao ao seu eixo de rotagdo (JEFFCOTT, 1919). Tal
comportamento é visto quando ocorre uma distribuicdo de massa nao uniforme em
determinadas regides do rotor. Um exemplo de tal situagdo pode ser visto quando
ocorrem desgastes de pegas ou acumulo de residuos durante sua operagéo. A Fig. 1.2
apresenta um exemplo de desequilibrio de massa ao longo da estrutura de uma bomba,

sendo este ocasionado pelo desgaste e atrito com residuos.
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Figura 1.2: Exemplo de desequilibrio de massa em um rotor.

Fonte: Belzona. Disponivel em: <https://www.belzona.com/pt/industries/power.aspx>

Portanto, a alternativa encontrada para combater tal falha envolve realizar um
processo de distribuicdo da massa, ao acrescentar ou retirar massa ao longo de
especificas localizacbes da maquina rotativa, sendo esse processo denominado de
balanceamento. Ao longo do tempo, inumeras técnicas foram propostas com o objetivo
de realizar o balanceamento de maquinas rotativas, reduzindo vibragdes e garantindo a
seguranga operacional. Diversos parametros sdo abordados nas técnicas empregadas,
destacando-se na realizagdo de variagdes, por exemplo, no tamanho da massa de
desbalanceamento, em massas do tipo modal, planos 6timos de balanceamento, posicao
angular das massas ou o numero de planos de balanceamento requeridos (FOILES et
al., 1998).

Segundo Zhang et al (2021), podem ser considerados dois tipos de metodologias
classicas para o balanceamento de rotores flexiveis. O primeiro € o Método do
Balanceamento Modal (MBM), o qual utiliza os modos de vibrar do sistema para promover
um balanceamento independente em cada modo, sendo apresentados os primeiros
resultados de tal técnica por Bishop e Gladwell (1959). Sua operagao envolve separar 0s
principais modos de vibrar do sistema e realizar o processo de balanceamento para cada

modo independente, de modo a alcangar o balanceamento (LI et al., 2021).
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Segundo Li et al (2021), o MBM permite minimizar o numero de paradas da
maquina rotativa para velocidades de rotagdo mais elevadas, além de também ser bem
caracterizado em altas velocidades e seu balanceamento em um modo ndo interferir no
outro modo. Contudo, o MBM assume que os modos de vibrar do sistema sao planos, o
gue pode ser ineficiente para condi¢gdes com elevado amortecimento ou efeitos cruzados
do mancal. Outro fator negativo envolve a necessidade de conhecer os modos de vibrar
da maquina, sua rotacdo e seu comportamento para conhecer os planos de
desbalanceamento. Os sensores habitualmente utilizados englobam especificos modos

de vibrar, dificultando o balanceamento em outros modos.

A segunda técnica refere-se ao Método dos Coeficientes de Influéncia (MCI), que
realiza o processo de balanceamento utilizando coeficientes calculados a partir das
amplitudes de vibracdo medidas ao inserir massas de teste em planos especificos de
balanceamento. Goodman (1964) aplica um procedimento de minimos quadrados via
computador para determinar as massas finais de corre¢ao e entdo minimizar as leituras
de vibragdes da maquina rotativa para diferentes planos de balanceamento, velocidades
e carregamentos. Seu trabalho se tornou bem conhecido pela comunidade, onde

incorpora o método dos minimos quadrados ao MCI.

O McClI, conforme Li et al (2021), permite que seus coeficientes revelem influéncias
nos modos de vibrar e nas rigidezes do sistema, além de nado existir a necessidade de
conhecimento prévio de sua resposta dinamica. E um procedimento de facil automacéo
e que nao requer dominio completo sobre dinAmica de rotacdo. Todavia, o0 método pode
apresentar erros caso a medigao apresente falhas, para velocidades de rotagdo maiores
o método necessita de mais iteragdes e 0 uso de planos de balanceamento dependentes

entre si podem afetar no resultado.

Novas técnicas sao divulgadas pela comunidade académica abordando diferentes
formas de realizar o balanceamento, através de diversas ferramentas e parémetros.
Dentre essa variedade de estratégias, podem ser citadas metodologias que envolvem a

independéncia do uso de massas de teste, 0 que reduz os passos necessarios para o
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balanceamento e, consequentemente, reduz o numero de paradas do rotor (o que

beneficia o lucro na produgéo).

Destacam-se atualmente como técnicas de balanceamento sem massas de teste
0 uso de modelos computacionais, processos de otimizagdo em conjunto com modelos
numeéricos, metamodelos e o uso do “machine learning” para a predigao e classificagao
do balanceamento. A seguir € abordado brevemente uma cronologia de trabalhos que

desenvolvem algumas destas técnicas:

Xu et al (2000) propéem uma técnica de balanceamento sem o uso de massas de
teste, baseado na otimizagao via algoritmo genético que busca reduzir o nivel de vibragao

em locais de medigao selecionados para diferentes velocidades de rotacdo da maquina.

Saldarriaga; Steffen Jr (2003) abordam uma técnica de balanceamento sem a
utilizacdo de massas de teste através do uso de duas estratégias, uma por otimizagao

via algoritmo genético associada a modelo numérico e outra via redes neurais.

El-shafei et al (2004) utilizam um modelo numérico bem ajustado para resolver os
problemas de modos e vibragdes complexas. Eduardo et al. (2005) utilizaram a rede
neural de multicamadas para realizar o balanceamento de um rotor com base nas

amplitudes de vibrac&o do sistema como variaveis de entrada.

Santos et al (2009) empregam a técnica de redes neurais artificiais juntamente
com a separagao de planos para realizar o balanceamento de maquinas rotativas ao
prever a localizagdo das massas de correcdo. Os dados que alimentam a rede se
basearam em uma maquina rotativa de mancal hidrodinamico cilindrico, utilizando-se dos

modelos analiticos de eixo rigido de Stodola-Green e da equacéo de Reynolds.

Walker et al (2014) trabalham com redes neurais artificiais para determinarem a
localizacdo do desbalanceamento. A identificacdo de caracteristicas n&o lineares
subsincronas auxiliaram na determinacdo do desbalanceamento, principalmente em
condi¢cdes a qual o posicionamento do sensor é limitado. Além disso, condi¢gdes que
prejudicam a previsao da rede sao adicionadas para avaliar o desempenho da técnica,

como a adicao de falhas de atrito e desalinhamento.
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Silva et. al (2016) abordam um estudo de balanceamento que supera as limitagdes
de metodologias frequentemente utilizadas. O modelo matematico da maquina € formado
e seu desbalanceamento é determinado através da solugdo de problema inverso via
algoritmo de otimizagdo. Também sdo consideradas incertezas em paréametros que
podem afetar o desempenho do balanceamento e o procedimento de otimizacao utilizado
€ de carater multiobjetivo e baseado em Logica “Fuzzy”, onde as variaveis sao tratadas

como variaveis “Fuzzy’.

Carvalho et al (2019) apresentam o metamodelo do tipo “Kriging” para efetuar o
balanceamento do rotor a partir da predicdo de suas massas de correcao e respectiva
posicao angular, onde através da coleta de dados de desbalanceamento é possivel gerar
o metamodelo e realizar a predi¢gdo. Zhang et al. (2021) abordam uma metodologia para
balanceamento de rotores a altas velocidades de rotacdo, baseando-se na técnica de

balanceamento modal.

Ak et al (2019) apresentam uma metodologia para o balanceamento em dois
planos de rotores espirais. Tal estratégia é considerada em baixas velocidades de
rotagao, porém encontram-se resultados satisfatérios quando a velocidade de rotacéo se

aproxima da primeira frequéncia natural do sistema.

Zou et al (2019) utilizam o Filtro de Kalman aumentado combinado ao modelo de
elementos finitos do rotor para identificar forgas de desbalanceamento. Esta metodologia
€ de natureza deterministica-estocastica, insensivel a erros de medicdo ou de

modelagem e se mostra boa para a identificagdo do desbalanceamento em tempo real.

Zhang et al (2020) trazem o balanceamento da maquina rotativa baseado no
modelo numérico, onde tal modelo identifica o desbalanceamento e sua correcao é dada

através de um processo de otimizagao via algoritmo de evolugao diferencial.

Deng et al (2021) promovem uma abordagem de balanceamento de uma turbina
de poténcia focada na filtragem da resposta de vibragdo do rotor. Por meio dos filtros
Butterwoth e Chebyshev realizou-se o processamento dos sinais de modo a reduzir

ruidos externos ou demais influéncias e, posteriormente, os métodos de balanceamento
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dinamico transiente e o coeficiente de influéncia sdo empregados para a realizagao do

balanceamento.

Ameen; Alsalaet (2021) apresentam um método de balanceamento sem o uso de
massas de teste baseado no modelo matematico de uma maquina rotativa ajustado
experimentalmente. O modelo é feito em elementos finitos combinado com a analise
modal experimental, de forma a identificar a distribuicdo do desbalanceamento ao longo

do rotor.

Zhao et al (2021) projetam um sistema de balanceamento dindmico robusto
baseado nas técnicas de balanceamento por caracteristica transiente (para condi¢des de
operagao transitoria, quando o rotor acelera) e no coeficiente de influéncia (em regime

estacionario).

Wang; Ding (2022) trazem como contribuicdo a realizagdo do balanceamento
modal integrado com os modos normais nao lineares. Dessa forma, caracteristicas nao
lineares de alguns sistemas rotor dinamicos sao incluidas aos efeitos do balanceamento,
sendo os principais procedimentos divididos em trés procedimentos. O primeiro consiste
na transformacgao via séries de Fourier complexas da resposta ao desbalanceamento e
do modo nao linear, o segundo representa o calculo dos coeficientes de corregao de cada
ordem de harménico, como ressonancias interna ou externa e, por fim, uma sobreposi¢ao

dessas corregdes resultam na corregcdo do desbalanceamento.

Li et al (2022) propdem uma abordagem de balanceamento modal otimizada para
rotores flexiveis. Dessa forma, seus modos de vibragdo sdo determinados a partir da
analise modal experimental e na resposta do rotor quando esta acelerando, permitindo a
determinagédo das massas de ensaio através da ortogonalidade de cada modo de vibrar

e suas massas de correc¢ao utilizando o método do coeficiente de influéncia.

Quinz et al (2022) abordam uma nova metodologia de balanceamento para
maquinas rotativas que utilizam mancais hidrodindmicos através de uma metodologia
chamada de Técnica de Montagem Numérica. A novidade desta contribuigcdo esta na

extensdo da Técnica de Montagem Numérica para o balanceamento e na determinagao



23

do Diagrama de Campbell por meio de um algoritmo de busca. Seus resultados sdo
comparados com o método de elementos finitos para verificar a precisdo do

procedimento.

Sun et al (2022) também propdem uma estratégia de balanceamento baseada na
técnica modal, onde transforma o desbalanceamento do rotor em planos de
balanceamento isolados e aplicam o método baseado em modelo numérico. Além disso,

a técnica é aplicada em balanceamentos de baixa e de alta velocidades.

Zhong; Hou (2023) apresentam um meétodo de balanceamento sem o uso de
massas de teste, utilizando uma rede neural profunda com uma camada lagrangeana
aplicada. Esta camada lagrangeana é aplicada para introduzir o conhecimento fisico
prévio a rede e identifica a forca desequilibrada sem dados rotulados. A rede utiliza-se
das coordenadas generalizadas de um problema inverso (deslocamento, velocidade e

aceleracao) para obter as possiveis forgas.

1.2. Contribuicoes Prévias ao Estudo

Ao longo dos anos, diversas contribuicées foram desenvolvidas no Laboratoério de
Mecanica de Estruturas “José Eduardo Tannus Reis” (LMEst), da Faculdade de
Engenharia Mecanica da Universidade Federal de Uberlandia (FEMEC — UFU),
destacando-se algumas que abordam o tema do balanceamento de maquinas rotativas

em suas pesquisas. A seguir, sdo citados alguns destes trabalhos.

Saldarriaga (2002) aborda duas técnicas de balanceamento de rotores flexiveis
sem a utilizagado de massas de teste. A primeira técnica é considerada como uma técnica
de balanceamento modal, baseada na superposicdo dos modos flexiveis e de corpo
rigido, sem a necessidade de conhecimento prévio das propriedades dos mancais. A
segunda técnica envolve o uso de métodos pseudoaleatérios de otimizagao, utilizando

algoritmo genético e redes neurais.
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Saldarriaga (2007) trabalha com uma metodologia de atenuagao das vibragdes do
rotor utilizando absorvedores viscoelasticos. Neste trabalho se utiliza do problema
inverso de otimizagao, via algoritmo genético, para realizar a identificagéo das forgas de

desbalanceamento e sua correcao.

Morais (2010) apresenta problemas relacionados a rotores inteligentes, no
contexto de maquinas rotativas com caracteristicas nao lineares, destacando no ultimo
de seus trés temas principais a realizagcdo da identificacdo do desbalanceamento da
maquina rotativa por meio de técnicas de problemas inversos. Uma técnica de otimizacao
heuristica é realizada para o balanceamento da maquina em condigéo linear (sem o uso

de atuadores eletromagnéticos) e um caso nao linear, ao introduzir o efeito do atuador.

Cavallini Jr et al (2012) trazem uma metodologia de balanceamento com a
proposta de superar as limitagdes encontradas no Método dos Coeficientes de Influéncia.
Tal técnica necessita do modelo confiavel da maquina e propdem a determinacdo do
desbalanceamento via resolugdo de um problema inverso, utilizando o método de

otimizacéao via evolugao diferencial.

Carvalho (2017) desenvolve uma abordagem de balanceamento baseada em
modelo matematico. Nesta contribuicdo, a analise de incertezas é utilizada para avaliar
as variagbes de parametros que afetam a resposta dindmica da maquina rotativa,
permitindo a manutencgao dos niveis de vibracdo da maquina nos padrdes previstos pelas

normas técnicas por maiores faixas de tempo.

Dourado (2018) utiliza a Logica “Fuzzy” como ferramenta para a analise de
incerteza e robustez das maquinas rotativas. Em uma das aplicagdes da técnica,
destacam-se processos de otimizacao robusta para elevar a robustez de dois tipos de
balanceamento, um relacionado ao balanceamento via Coeficientes de Influéncia e o

outro baseado em modelo matematico representativo.

Carvalho et al (2019) apresentam uma validagdo experimental de uma
metodologia de balanceamento robusta baseada no modelo matematico representativo

da maquina. Tal técnica utiliza-se da solugédo do problema inverso, obtido via otimizagao,
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levando-se em conta parametros de incerteza que podem afetar o resultado do

balanceamento.

Carvalho (2022) propde uma metodologia de balanceamento via sinais de vibragéo
através da técnica de metamodelagem “Kriging”. Neste caso, o metamodelo desenvolvido
€ alimentado por amostras de entrada (condicbes de desbalanceamento) e saida
(massas e posi¢oes de corregao) provenientes do Método do Coeficiente de Influéncia
(MCI).

1.3. Objetivos do Estudo

O objetivo central desta dissertagdo visa implementar arquiteturas de redes
neurais que permitam realizar a predicdo de massas de correcido e suas respectivas
posi¢cdes angulares para a realizagdo do processo de balanceamento de uma maquina
rotativa sem uso de massas de teste e sem a utilizagcdo de modelo matematico
representativo. Além disso, outro objetivo € de reduzir o numero de amostras necessarias
para o treinamento da rede neural, de forma a manter uma condicdo de predigao

adequada para a realizagdo do balanceamento.

1.4. Justificativas

No ambito operacional, a proposta da metodologia de balanceamento por redes
neurais possibilita que a maquina rotativa seja balanceada sem o uso de massas de teste
(sendo estas necessarias em outras técnicas, tal qual o Coeficiente de Influéncia). Isso
permite uma reducdo do numero de paradas operacionais da maquina ao realizar o
procedimento de balanceamento, o que reduz as perdas no lucro da empresa. Outro fator
importante é que esta metodologia ndo depende de modelos matematicos para realizar

o balanceamento.
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Com a proposta de expansao de dados, um menor banco de dados é necessario
para o conjunto de treinamento da rede neural, o que viabiliza a utilizacdo desta
arquitetura no meio industrial, uma vez que nao é necessario alimentar a rede com um

extenso banco de dados.

1.5. Organizacgao desta Dissertagcao

Esta dissertacdo é organizada em 7 capitulos, sendo estes apresentados

conforme se segue:

O primeiro capitulo trata-se da introdu¢do do tema balanceamento em maquinas
rotativas, sua contextualizagao e importancia, além dos objetivos e justificativas do tema

proposto.

O segundo capitulo aborda sobre maquinas rotativas, sua histéria, aplicagbes e

modelagem.

O terceiro capitulo apresenta a técnica de redes neurais, seu principio de

funcionamento e o tipo de rede neural utilizado nesta dissertacao.

O quarto capitulo. comenta-se brevemente sobre o balanceamento de maquinas

rotativas.

O quinto capitulo propde a metodologia utilizada para o uso das redes neurais no

balanceamento, estabelecendo etapas e assumindo condi¢des.

O sexto capitulo divide as etapas propostas na metodologia em configuragdes e
traz os resultados e avaliacbes das simulagcbes das redes neurais para cada

configuragao.

O sétimo capitulo finaliza esta dissertagdo com as conclusdes observadas e

propostas para trabalhos futuros.
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CAPITULO lI

MAQUINAS ROTATIVAS

Este capitulo aborda uma breve descricdo acerca de maquinas rotativas, sistema
este que representa o alvo da acdo de balanceamento, um dos objetivos desta
dissertacdo. Logo, tal se¢ao apresenta o conceito de uma maquina rotativa, sua histéria

e modelagem, além de exemplos de aplicagdes de tal equipamento.

2.1. Historia

A histéria por tras das maquinas rotativas pode ser contada, assim como descrito
por Rao (2011), desde a Idade da Pedra, onde os homens da época descobriram que era
mais facil e rapido transportar objetos pesados através de estruturas redondas. Com isso,

houve o surgimento dos primeiros esbog¢os do que entdo seria chamado de roda.

Com o passar do tempo, a pedra arredondada foi adquirindo forma, ganhando
outros componentes e criando-se ferramentas, desde rodas de olarias na Idade do
Bronze, passando por eixos de carrogas indianas e bigas romanas a rodas de moagem
na ldade Média. Em Alexandria, no livro “Pneumatica” &€ concebida a primeira ideia de
turbina de reacgao a vapor no mundo, o “Aeolpile” (Fig. 2.1). Tal dispositivo consiste no
aquecimento de agua do reservatorio em sua base, onde o vapor resultante é conduzido
pela haste até a esfera giratoria. O vapor entdo escapa por um dos bicos existentes na
esfera, o que proporciona um impulso e, consequentemente, promove a rotagcdo da

esfera.
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Figura 2.1: llustragao do “Aeolpile”.
Fonte: (RAO, 2011).

Com a evolucdo da humanidade, a automatizacdo de processos facilitou o
crescimento das civilizagdes, o que culminou na busca por solugdes que realizassem as
mesmas tarefas, mas de forma mais rapida e de menor custo. O surgimento de rodas
d’agua e moinhos de vento exemplificam esse avango tecnoldgico, pois a agua e o vento
sao forgcas motoras que promovem a rotagao do eixo conectado as pas de cada estrutura,

0 que possibilitou seu uso para aumentar a produgdo de moagem de graos.

Ao longo da histéria, novas pesquisas e avangos na compreensao dos fenbmenos
da natureza permitiram a modelagem e invengédo de diversos sistemas que até hoje
apresentam relevancia, desde os eventos da Renascenga, com o0s projetos e
detalhamento refinado de Leonardo da Vinci, a contribuigdes de grandes estudiosos
como Newton. Vale destacar especificamente os trabalhos propostos por Euler e
Bernoulli, aos quais possibilitaram a teoria de viga de Euler-Bernoulli, modelo este ainda

citado atualmente para a modelagem de eixos de maquinas rotativas.

Com o advento da Revolugao Industrial, no século XVIII, o vapor se tornou a nova
fonte motora da maquina, pois ela disponibilizava uma maior poténcia para a rotagao.

Dessa maneira, as maquinas a vapor se espalharam ao redor do planeta, para os mais
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diversos tipos de funcionalidade como, por exemplo, motores de bombas, industrias
téxteis, e trens (vide Fig. 2.2). O uso de maquinas rotativas aumentou significativamente

em termos de aplicagdes e sofisticagado do design (HAROLD, 1998).

JAMES WATT 1788

Figura 2.2: Motor de bomba a vapor proposta por James Watt, em 1788.
Fonte: (RAO, 2011).

A introducgao da energia elétrica, com motores de corrente continua e de corrente
alternada proporcionou o aumento das velocidades de operagdo das maquinas,
tornando-se mais importante a necessidade de modelos que melhor representam o
comportamento do rotor. Atualmente, a alta demanda por tecnologia e energia tornou
cada vez maior a necessidade por maquinas de alto desempenho e com baixa
manutencdo. E possivel observar, por exemplo, geradores hidrelétricos de grandes
dimensdes (como observado na Fig. 2.3), que trabalham a altas velocidades de rotagao
com espacamentos entre o estator e o rotor muito pequenos. Esses exemplos retratam o
quéo vasto é a capacidade humana para produzir maquinas formidaveis a partir de uma

pedra arredondada inicial.
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Figura 2.3: Turbina hidraulica de uma usina hidrelétrica.

Fonte: Lima. Disponivel em: <https://www.antoniolima.web.br.com/arquivos/turbinashidro.ht>

2.2. Aplicagoes

Conforme citado anteriormente por Harold (1998), a maquina a vapor possibilitou
uma maior diversificagdo das funcionalidades da maquina rotativa. Além das rodas
d’agua e moinhos de vento antes comentados (e que ainda sao utilizados), podem-se

destacar como alguns exemplos de maquinas rotativas:

v' Bombas: Com o objetivo de transportar fluidos como agua e 6leo, as bombas
necessitam rotacionar um conjunto de pas para realizar a movimentagéao do fluido;

v' Compressores e turbinas: Atuam no processo de producéo de energia e poténcia
de maquinas, movimentando por meio de “blades” o ar, vapor ou gas (para o
compressor) ou se movimentando através deles (para a turbina);

v" Motores: Possuem em sua estrutura interna um eixo que rotaciona conforme a
variagdo da corrente elétrica, permitindo a rotagcdo para movimentar os mais
variados tipos de dispositivos (como, por exemplo, carros, elevadores, trens);

v' Tornos: Utilizados para usinar pegas, seu mecanismo funciona por meio da
rotacdo da pecga ou da ferramenta de corte;

v Esteiras: Permitem o transporte de objetos ao utilizar a rotacdo de seus eixos

internos para promover a movimentagao;
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v Giroscopios: Dispositivos que avaliam a orientagdo e conservam o momento
angular através de uma roda que rotaciona ao longo de um eixo sustentado por
um “gimbal’;

v' Centrifugas: Ferramentas que se utilizam da rotagdo para separacgéo de fluidos.

2.3. Modelagem

A modelagem de uma maquina rotativa se mostra cada vez mais importante, visto
gue as velocidades de rotagdo sdo maiores e as estruturas dos eixos sdo mais leves e
flexiveis. Desse modo, fenbmenos podem acontecer devido a tais parametros aos quais

um modelo simplificado ndo representa.

Portanto, € necessario encontrar um modelo que represente o melhor possivel o
comportamento fisico do rotor, conseguindo prever com certa precisdo detalhes
especificos. Além disso, €& preciso estabelecer uma boa relacdo entre a
representatividade e a complexidade do modelo, onde a melhor relagéo custo-beneficio

sera um modelo bem representativo, mas que ndo seja complexo.

O primeiro artigo que apresenta relevancia a modelagem e analise de rotores foi
escrito por Macquorn Rankine (1869), onde se descreve (equivocadamente) a existéncia
de uma velocidade maxima de rotacdo permitida. Desde entdo, muitas contribuicbes
foram publicadas, elevando a predicao das caracteristicas dindmicas do rotor. Nesta
mesma época podem-se citar trabalhos de Dunkerley; Reynolds (1894), que denomina
como velocidade critica a velocidade citada por Rankine, de De Laval (1894), ao
apresentar a operagao de uma turbina a vapor com velocidade de rotagao superior a

critica e de Foppl (em 1895).

Posteriormente, destacam-se trabalhos de Stodola (1916) e Holzer (1921), na
Alemanha, Jeffcott (1919), Smith (1933) e Robertson (1932, 1933 e 1934), na Inglaterra
e de Newkirk e Kimbal (ambos em 1924), nos Estados Unidos (HAROLD, 1998). Além

disso, Campbell (1924 ) apresenta pela primeira vez o Diagrama de Campbell. No periodo
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pos Segunda Guerra Mundial novos trabalhos foram realizados, destacando-se pelas
contribuicbes de Yamamoto (1954), no Japdo, Dimentberg (1961), pela antiga Unido
Soviética, Tondl (1965), na antiga Tchecoslovaquia e Gunter (1966) e Lundi (1967), pelos
Estados Unidos (HAROLD, 1998).

E importante ressaltar que as redes neurais utilizadas neste trabalho néo
necessitam do modelo matematico para realizar o balanceamento. Contudo, o banco de
dados utilizado para o treinamento da rede neural (principalmente para as configuragées

de validagdo numérica) pode ser construido a partir de um modelo numérico.

Outro ponto a ser considerado é que o balanceamento utilizando a metodologia
proposta nesta dissertagdo independe do tipo de maquina rotativa. Ou seja, aplicagdes
desde bombas a colunas de perfuragdo podem realizar o balanceamento com tal técnica,

alterando-se para cada situagédo o banco de dados para o treinamento da rede neural.

Uma vez que apenas o banco de dados para o treinamento da rede é modificado,
diversas técnicas podem ser utilizadas para compé-lo, sejam técnicas que utilizam
massas de teste ou modelo matematico. A modelagem tedrica utilizada nesta dissertagao
para a composi¢cao do banco de dados numéricos da rede neural € baseada no Método
de Elementos Finitos (MEF) associado a teoria proposta por Lalanne; Ferraris (1990), a
qual utiliza-se do Método de Rayleigh — Ritz e das equacgbes de Lagrange para a

determinacao das equagdes do movimento do rotor.

A técnica do MEF permite discretizar os elementos do rotor de forma que, para
cada elemento discretizado, sdo obtidas suas matrizes elementares de massa (M¢),
giroscopica (D) e de rigidez (K°). A partir da conexao dos nés de cada elemento, essas
matrizes elementares sdo concatenadas (respeitando sua ordem na discretizagéo) e
ent&o sdo obtidas as matrizes globais de massa (M%), giroscépica (D), de rigidez (K%) e

de amortecimento (C¢).

Tais matrizes globais sdo utilizadas na solugdo das equagdes do movimento do
rotor, de modo que por meio da solugao de autovalor e de autovetor encontram-se as

frequéncias naturais da maquina rotativa, acompanhada de seus modos de vibrar. Além
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disso, utilizando-se da integracdo numérica € possivel determinar a resposta do
deslocamento do rotor em condi¢cdes de desbalanceamento, recurso este que sera

utilizado neste trabalho para determinar as amplitudes de vibragao.

Cavallini Jr (2013) desenvolve para os componentes eixo, disco e mancais de uma
maquina rotativa as matrizes elementares utilizadas para compor as matrizes globais da
equagao do movimento do rotor, baseado no MEF. A Fig. 2.4 ilustra uma simplificacao

da estrutura do rotor.

Disco

Eixo

Mancal Mancal

Figura 2.4: Estrutura de um rotor.

Dessa forma, cada componente da maquina rotativa pode ser modelada baseado
nas equacodes de energia cinética, potencial ou trabalho virtual, de modo que todas estas
equacdes sao unificadas nas equagdes de Lagrange, onde o Lagrangeano (£) representa
a diferenga da energia cinética (T) pela energia potencial (U), q; sdo as coordenadas
generalizadas do sistema e Q; sao os esforgos generalizados. Reorganizando a equagao,
ao substituir nas equagdes de Lagrange o termo cinético e potencial, pode-se obter a eq.

(2.1), que sera utilizada na modelagem do rotor.
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Ao rearranjar a eq. (2.1) para o MEF, é possivel obter a equacao diferencial que

representa o comportamento de grande parcela das maquinas rotativas (eq. (2.2)).

Mi+ (D +QDy)g + [K+ QKpr + Ks)|g =W + Fynp + Fp + Fox (2.2)

Nos termos a esquerda M representa a matriz de massa global do sistema, D a
matriz global de amortecimento, D, o termo devido ao efeito giroscopico, K a matriz global
derigidez, Kj; e K, promovem o enrijecimento do sistema durante a rotagédo da maquina.
A velocidade de rotacdo da maquina é dada por Q e sua aceleracéo, (), e g corresponde
ao vetor de deslocamento da maquina para cada n6 de discretizagdo (enquanto ¢ € o
vetor de velocidades). Os termos a direita estdo relacionados aos vetores de forga peso
(W), devido ao desbalanceamento (F,,,), produzidas pelos mancais (F,) e, por fim,

forgas externas (F,y;).

A matriz global de massa M é determinada a partir da soma das componentes de
massa do eixo e de seu termo de massa devido a inércia (Mg e M;), além do acréscimo
de massa nas regides da localizagao do disco (Mp). A matriz global de amortecimento D
pode ser calculada como a soma de um amortecimento proporcional que relaciona as
matrizes de massa e de rigidez a partir de constantes a, e g, (D, = a,M + B,K). O
amortecimento devido ao efeito giroscopico D, corresponde ao resultado da soma das

matrizes de amortecimento giroscopicas do eixo (D) associada com o amortecimento
giroscopico do disco (Dp) em seus especificos nés. A matriz global de rigidez K ¢é

composta pela rigidez do eixo (Kj).
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CAPITULO Il

REDES NEURAIS

Este capitulo trata de redes neurais, sua histéria, conceitos e funcionamento. Sua
estrutura é caracterizada por uma breve introdugéo sobre redes neurais, abordando um
pouco da cronologia da técnica. Em seguida é explicado sobre o funcionamento geral de
uma rede neural basica (do tipo “perceptron”) e é comentado acerca da “Multi-Layer

Perceptron” (ou MLP), rede neural utilizada nesta dissertagao.

Tal qual existe a inspiragcao de diversos produtos em relagdo a comportamentos
da natureza, com a rede neural ndo se fez diferente. Como o préprio nome sugere, a
arquitetura da rede neural é baseada nos neurbnios presentes no sistema nervoso
humano, vide comparacgao entre um neurdnio de rede (lado esquerdo da Fig. 3.1) com a

célula humana neurénio (lado direito da Fig. 3.1).

Corpo da célula

Axénio Telodendro .
\ —
Nucleo ) \_/\%

Reticulo
endoplasmatico
Mitocondria \\ Dendrito
Entradas / \\QRamos dendriticos
Neurdnio digital Neurdnio humano

Figura 3.1: Comparacao entre o neurénio da rede neural e uma célula nervosa.
Fonte: Adaptado de (GERON, 2019).
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A proposta das redes neurais artificiais esta alinhada com o conceito de
aprendizado da maquina (“Machine Learning”), onde através de técnicas computacionais
€ possivel detectar padrdes e correlacdes entre dados, permitindo relaciona-los de forma
a prever, agrupar, classificar os mesmos. Além disso, a habilidade das redes neurais
permite que elas aprendam com o tempo (ao realimentar seu treinamento com novas

informacdes), otimizando sua performance.

Os primeiros indicios de rede neural, segundo Géron (2019), foram introduzidos
em 1943, pelo neurofisiologista Warren McCulloch e pelo matematico Walter Pitts, onde
descreveram o funcionamento do neurénio e apresentaram um modelo simplificado de
rede neural (o primeiro do tipo). Estudos de Hebb (1949) e de Rosemblatt (1958)
contribuiram para modelos de auto-organizacdo e “perceptron” de aprendizado

supervisionado, respectivamente.

Ap0ds passar por um periodo em suspensao, estudos mais relevantes retornaram
nos anos 80, com novas arquiteturas e técnicas de treinamento (GERON, 2019).
Destacam-se nesta época trabalhos como os de Hopfield (1982), que apresenta redes
simétricas para otimizagao, e estudos de Rumelhart, Hinton e Williams, que introduziram
o conceito do “Backpropagation” (metodologia essencial para o desenvolvimento das
redes neurais modernas, onde é calculado o gradiente da fung¢ao erro e entédo retorna

para atualizar os pesos).

Nos anos 90, técnicas mais avancadas (como Maquinas de Vetores de Suporte,
por exemplo) favoreceram a metodologia com melhores resultados e teorias mais
robustas. Atualmente, com a evolugao dos computadores, as redes neurais se tornaram
uma poderosa ferramenta para analise e predicdo com maiores precisdes € um menor
tempo de processamento. Exemplos de aplicagcdo envolvem avaliagdes de grandes
volumes de dados (o “Big Data”), classificagdo de imagens, ferramentas de tradugao,

predicdo de diagndsticos, dentre outros.
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3.1. Principio de funcionamento de uma rede neural simplificada

Uma das mais simples redes neurais, o “Perceptron” (inventada em 1957, por
Frank Rosenblatt) baseia-se na manipulagdo matematica dos dados de entrada, de modo
a se obter os resultados de saida os mais precisos possiveis. Para isso acontecer, o
algoritmo utiliza a somatéria da multiplicagdo das entradas por pesos e, apods tal
operagao, o resultado é somado por vieses. Em seguida, o valor obtido passa por uma
funcado de ativac&o, ao qual modifica o valor final conforme o tipo de dados inseridos e
da funcdo proposta (a funcéo de ativagdo pode ser tratada como um processo de

transformacgao nao linear, onde capacita a execug¢ao de redes mais complexas).

Um exemplo ilustrativo do “Perceptron” é esquematizado pela Fig. 3.2, onde se
apresenta a esquerda a Unidade Linear com “Threshold” (LTU), que realiza a
multiplicacdo dos dados de entrada pelos pesos, faz a somatoéria e aplica a fungao de
ativacdo. A direita, encontra-se o diagrama do “Perceptron”, que se constitui por uma
composi¢cao de uma camada de entrada dos dados (acrescida de um "neurdnio” de viés)

e uma camada de saida, formada pelas LTUs.

Saida:  h,(x) = step(w'. x)
*\ Camada

Funcao degrau: step(z) LTy == ,! de saida

v Soma ponderada = w'. x

Pesos

\\
\ Camada

Neur6nio deviés
,| de entrada

(sempre saida 1)

Neurénio de entrada

X X X Entradas X 2
L 2 3 (passagem) Entradas

Figura 3.2: Conjunto de “Perceptrons”.
Fonte: Adaptado de (GERON, 2019).

O processo de manipulagcao matematica de multiplicacdo dos pesos e soma com
vieses é passado de camada para camada, da entrada até a saida, sendo este processo
conhecido como “Feedforward”, que representa um caminho direto da entrada para a

saida. Em redes mais simplificadas este € o unico passo para a realizagdo do
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treinamento, contudo, existe o processo de “Backpropagation”, que permite a atualizagao

dos pesos e vieses ao longo do treinamento.

Este processo é realizado quando ocorre a avaliagado dos dados de saida do banco
de dados com a saida resultante da rede (essa avaliacdo resulta de uma funcgao,
denominado de fungéo de perda, ou “loss function”). Em seguida, o resultado da fungao
de perda permite atualizar os pesos e vieses de forma retrogada (da camada de saida

para a de entrada).

Portanto, o treinamento da rede neural é feito com a multiplicacdo dos pesos e
soma dos vieses, avaliacdo da fungao de perda no final da rede e atualizagdo dos pesos
e vieses a partir da funcédo de perda e o processo é retomado com a multiplicagdo dos
pesos, fechando o ciclo de treinamento. A Fig. 3.3 indica o processo do
“‘Backpropagation” na rede.

"Feedfoward" - Caminho direto

' e

< )

"Backpropagation" - Caminho inverso
Figura 3.3: Processo do “Backpropagation” na rede.

Por fim, a rede pode ser avaliada via métricas de desempenho, onde é possivel
observar o grau de precisao e acuracia que a rede esta entregando em sua saida. Alguns
exemplos de métricas sao o erro médio quadratico (MSE), o erro médio absoluto (MAE),

a acuracia, entre outros.

Com o avango dos estudos, as redes se tornaram mais complexas e novas

camadas compostas por LTUs surgiram entre a camada de entrada e a de saida (as
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denominadas camadas ocultas), surgindo assim o “Perceptron” de multicamada, ou “Multi
Layer Perceptron” (MLP). Quando mais de uma camada oculta esta presente no sistema,
a rede é considerada do tipo profunda. A Fig. 3.4 apresenta um esquema ilustrativo de
uma MLP, onde percebe-se maior complexidade da MLP quando comparada ao

“Perceptron” simples, viabilizando a execucgao de trabalhos com maior dificuldade.

L
v Camada
!
Py oculta

L
v Camada

Figura 3.4: “Perceptron” de multicamada.
Fonte: (GERON, 2019).
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CAPITULO IV

BALANCEAMENTO EM MAQUINAS ROTATIVAS

Este capitulo descreve sobre o balanceamento de maquinas rotativas. Sua
estrutura se caracteriza por uma breve introdug¢ao acerca do que é o desbalanceamento

e, em seguida, é realizada uma breve definicdo sobre o balanceamento.

Uma vez visto o0 que é uma maquina rotativa, pode-se entdo abordar sobre o
balanceamento dela. Porém, em primeiro lugar é necessario compreender o que significa
o desbalanceamento. Conforme Ibraheem et al (2019), o desbalanceamento representa
35% dos problemas de maquinas rotativas, sendo citado por Li et al (2021) como uma

das principais razdes para a vibragao delas.

A condicado de desbalanceamento, conforme Ibraheem et al (2019) surge a partir
do instante em que o eixo de rotagao do rotor ndo coincide com o centro de massa dele
(conforme ilustrado na Fig. 4.1, a uma distancia denominada de excentricidade e). Esse
desalinhamento de eixos € atribuido a uma concentragdo (ou auséncia) de massas em
determinadas regides do rotor. Isso promove na maquina rotativa a presenga de forgas
inerciais rotacionais, as quais sao diretamente proporcionais a velocidade de rotagao da
maquina (vide modelagem no capitulo 2), a distancia entre a massa de

desbalanceamento e o eixo geométrico e ao valor da massa concentrada.
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Centro de massa

A

,. Massa de
€,7 desbalanceamento
’

Velocidade
de rotagao

Q

>
>
x

Eixo de rotagdo <= ‘

Figura 4.1: Condicao de desbalanceamento.

Tais concentragdes ou auséncias de massas ao longo da estrutura da maquina
rotativa ocorrem devido a diversos fatores, exemplos a serem comentados sao os danos
sofridos pela maquina em virtude de alguma colisdo (tal qual cascalhos colidindo com
pas de exaustores), desgaste devido a agcdo do tempo (ferrugem em componentes de
usinas hidrelétricas), desgastes devido a operagao (como a redugao da pastilha de freio
de uma roda de carro), acumulo de residuos em determinadas regides da maquina, entre

outros.

Portanto, € necessario realizar procedimentos aos quais promovem a
uniformizagcao da massa ao longo do rotor, de modo que seu centro de massa e eixo de
rotacao estejam alinhados e, consequentemente, reduzindo as forgas centrifugas e suas
amplitudes de vibracdo. Tais métodos sdo denominados de balanceamento, e devem ser
utilizados de forma a garantir niveis de amplitude de vibragcdo conforme padrbes
propostos por normas estabelecidas (tal qual divulgados via ISO 21940-11:2016, I1SO
19499 e 21940-12, onde estabelece tolerancias de balanceamento e apresenta os
calculos necessarios que devem ser realizados, além de dar especificacbes para cada

tipo de maquina e velocidade maxima de operagao).
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Balanceamento, segundo Foiles et al (1998), corresponde a adigdo ou remogéao
de quantidades de massa, em certas posi¢des ao longo da maquina rotativa, que
promovem forgas ao sistema de modo a reduzir a agao das forgas de desbalanceamento
pertencentes ao proprio. Este procedimento € um processo importante para garantir a

confiabilidade, operagao e seguranga da maquina.

Existe atualmente uma ampla variedade de técnicas de balanceamento para
realizar o balanceamento de rotores, contudo, a realizacdo do balanceamento de uma
maquina rotativa se mostra custosa, uma vez que € necessario realizar a parada do rotor,
0 que deixa o processo de operacao inerte, o que leva a tempo e dinheiro. Dessa maneira,
novas metodologias de balanceamento aparecem ao longo dos anos de modo a reduzir
tais interrupgdes e ainda garantir a redugao das amplitudes de vibragao, o que aumenta

a produtividade da empresa.
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CAPITULOV

METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para o desenvolvimento desta
dissertacdo. Sua estrutura caracteriza-se pela descricdo da maquina rotativa utilizada e
da abordagem dos processos de treinamento das redes neurais utilizadas. Em seguida,
é citado a técnica para a expansédo de dados e, posteriormente, descrito como serao

construidas as arquiteturas das redes neurais para cada configuragdo de simulagéo.

Serao retratadas ao longo deste capitulo algumas consideragbes importantes para
a composicao da dissertacdo. A primeira delas é que a rede neural ndo requer o modelo
de Elementos Finitos para realizar o balanceamento, o modelo matematico é empregado
somente para a construgdo do banco de dados para o treinamento, com o propdsito de
realizar a validagdo numérica da rede neural. Posteriormente a rede neural trabalha
apenas com dados experimentais. Em um ambiente industrial, histéricos de
balanceamento de empresas sao utilizados para compor tal conjunto de amostras para o
treinamento, sendo esses balanceamentos anteriores baseados em diversos tipos de

técnicas.

5.1. Maquina rotativa utilizada

Vale destacar que este trabalho nao realiza o processo de ajuste e otimizagao do
modelo matematico do rotor. Contudo, foi utilizado o modelo de Elementos Finitos ja
ajustado em relagdo a bancada experimental vigente nesta dissertacdo (modelo este
utilizado pelo Laboratorio de Mecéanica de Estruturas Prof. José Eduardo Tannus Reis,

LMESst). Dessa forma, o modelo de Elementos Finitos permite gerar o banco de dados
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necessarios para a avaliagdo numérica da rede, enquanto a bancada fornece os dados

para a verificacdo experimental.

De maneira geral, a bancada experimental utilizada neste trabalho pode ser
observada na Fig. 5.1. Ela representa um conjunto constituido por motor (M),
acoplamento (A), eixo (S), dois mancais de rolamento (um associado a um atuador
eletromagnético, B,, e outro convencional, B,) e dois discos (D, e D,). Também é possivel
observar a presenca de um encoder (transdutor que gera pulsos a medida em que uma
rotacdo é realizada, E) e quatro sensores de proximidade (P;, P,, P; € P,, aos quais

medem a variagao do deslocamento do eixo em relagéo a seu centro de referéncia).

Figura 5.1: Bancada experimental.

As distancias dos componentes B,, B,, D,, D,, P;, P,, P; € P, em relacdo ao motor
(distdncia denominada de d,,) e as caracteristicas geométricas e fisicas de S e dos discos
sdo disponibilizadas na Tabela 5.1. Estas distadncias sdo alimentadas no modelo de
Elementos Finitos para obter uma maior representatividade do modelo numérico em

relacdo a bancada.



Tabela 5.1: Propriedades dos componentes da bancada
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Mancal B,
dy [mm] 120
Kyx / Kxy / kyx / kyy [N/m] 2,18*107/0/0/3,64 *10°
Mancal B,
dy [mm] 915

kyx / kxy / kyx / kyy [N/m]

3,12*10°/0/0/2,93*10°

Disco D,
dy [mm] 345
Raio externo [mm)] 75
Raio interno [mm] 8,5
Espessura [mm] 20
Massa [kg] 2,660
Disco D,
dy [mm] 626
Raio externo [mm)] 75
Raio interno [mm] 8,5
Espessura [mm] 20
Massa [kg] 2,674
Sensores P, e P,
dy [mm] 244
Sensores P; e P,
dy [mm] 765
Eixo §

Comprimento total [mm] 1000
Raio externo [mm)] 8,5
Raio interno [mm] 0

Moédulo de Elasticidade [N/m?] 205 * 10°
Densidade [kg/m?] 7850
Coeficiente de Poisson 0,29
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A partir de suas propriedades e dimensodes, tal rotor € modelado via Elementos
Finitos. Neste trabalho, as simulagdes e rodadas da maquina rotativa (tanto na questao
numérica como na experimental) estao relacionadas com uma velocidade de rotagéo de
14 Hz, ou 840 rpm.

5.2. Consideragoes gerais sobre as redes neurais

As simulagdes realizadas nesta dissertagcdo envolvem a predicdo da massa de
corregao e sua respectiva posigao angular. Para isso, modelos de arquitetura de rede
serao obtidos em determinadas configuragdes, sendo que em todas as redes neurais
resultantes as variaveis de entrada correspondem a valores relacionados com a
amplitude de vibragdo e com a fase entre o sinal e o encoder (seja para a configuragao
de um ou dois discos), enquanto as variaveis de saida representam valores relacionados
com as massas de corregao e suas respectivas posi¢cdes angulares (novamente, para um
ou dois discos). Dessa forma, € possivel determinar possiveis valores de correcdo ao
desbalanceamento a partir dos sinais coletados na maquina rotativa. A Fig. 5.2 ilustra um

diagrama de como a rede neural é treinada.
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Figura 5.2: Diagrama do treinamento da rede neural simulada.
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Ao observar a Fig. 5.2, percebe-se as variaveis de entrada no inicio da rede, onde
percorrem um processo de combinagdes matematicas através dos neurbnios de cada
camada, enquanto na saida, os valores resultantes desses procedimentos algébricos sao
confrontados com as variaveis de saida, de modo a avaliar o erro ao longo do treinamento
e, consequentemente, permitir a atualizacdo dos pesos e vieses de cada camada

(processo de “backpropagation”).

A rede é entdo treinada, baseada em uma arquitetura de pesos e vieses, sendo
atualizados para reduzir a fungdo de perda, conforme comentado no capitulo 3. Apds o
treinamento, os valores dos pesos e vieses estdo ajustados, permitindo que se realize o
processo de predicao e avaliacdo das métricas através de valores de entrada e de saida

diferentes do conjunto de treinamento.

A titulo de consideracao, os valores utilizados nas variaveis de entrada e de saida
estao relacionados com as amplitudes/fases e massas/posi¢oes, respectivamente, porém

nao sao seus valores concretos. Uma transformacdo dos dados para um “formato
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exponencial de numeros complexos”, conforme visto na eq. (5.1), € realizada. De modo

geral, através de duas variaveis (B e C) € possivel obter o valor de A.

A = BelC

(5.1)

A variavel A consiste em um numero complexo, onde se utiliza das partes real e

imaginaria deste numero complexo como variaveis para a rede. Dessa maneira, 0s

valores de amplitude sdo associados a B enquanto os valores de fase, C. Realizando o

calculo da eq. (5.1), determinam-se os valores complexos de A, que s&o utilizados para

obter as variaveis de entrada da rede, através das partes reais e imaginarias de A. Ja

para a saida, os valores de B correspondem as massas e C, posi¢coes. A Fig. 5.3

apresenta um diagrama da transformacdo dos valores de amplitude/fase e

massa/posi¢cao para os valores de entrada e saida para a rede neural, respectivamente.

Conjunto de
dados

—> A

Variavel de saida do

N treinamento
Arenl

Vairavel de saida do
treinamento

Posigao angular

Massa

©

o

Aimapmano

Varidvel de entrada

N no treinamento
reul

Amplitude de Varidvel de entrada
vibragéo no treinamento
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©
0

Figura 5.3: Processo de transformacao dos dados para as variaveis de entrada/saida da rede

neural.
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A vantagem deste processo de transformagéao esta na simplificagéo dos dados de
treinamento, de forma que os dados apresentam uma melhor correlagéo e facilita para a
predicao dos resultados pela rede neural. Vale ressaltar que as variaveis de entrada e de
saida da rede s&o normalizadas antes do treinamento, através da eq. (5.2)
(SALDARRIAGA; STEFFEN JR, 2003), onde R representa o parametro ndo normalizado.

o R — min (R) 3
N=2 (max (R) — min (R)) 1 (5:2)

E importante ressaltar que esta sendo considerado nos modelos de rede neural
gue a massa de correg¢ao corresponde ao mesmo valor da massa de desbalanceamento,
em modulo, porém com uma posigéo angular defasada em 180°. Essa premissa também
€ assumida quando se tem dois discos, ou seja, os valores das massas de corregao em
cada disco sao considerados como o mesmo valor das massas de desbalanceamento,

porém defasadas em 180°, respectivamente.

Além disso, assim como no modelo de Elementos Finitos e na bancada
experimental, as massas de desbalanceamento utilizadas para coleta de dados sao
introduzidas na regido dos discos. No entanto, a localizagdo dos sensores virtuais e de

proximidade estdo dispostos no eixo (vide localizagbes dispostas na Tabela 5.1).

A rede neural foi confeccionada em ambiente de programagdo baseado na
linguagem de programagao Python. Para a construgdo da arquitetura da rede neural, é
utilizado um modulo do Python denominado “KerasTuner’. Segundo O’Malley et al.
(2019), esta API permite realizar um ajuste da arquitetura da rede neural via hiper
parametros. Ou seja, as caracteristicas dos parametros do modelo da rede (como numero
de neurdnios, numero de camadas, tipo de fungéo de ativagao, por exemplo) séo tratadas
como variaveis de projeto que permitem obter, via processo de busca randémica, um

modelo de rede com melhores métricas.
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Através deste pacote, € possivel configurar o numero de tentativas (ou chamada
de “trials”), que correspondem a quantidade de rodadas que serado avaliadas diferentes
combinacbes de parametros na rede. Além disso, também pode ser adicionado ao
processo de busca um numero de execugdes por tentativa, ou seja, quantas vezes os
mesmos parametros serdo avaliados na rede. A proposta deste recurso € reduzir a
variancia do modelo, ao executar o mesmo parametro em novas compilagdes de rede. O
processo de busca randémica utilizado pelo médulo “Keras Tuner’ (ou denominado de
‘Random Search”) é citado por Pellicer; Pait, (2020) como um processo de teste de
combinacgdes dos hiper parametros, sendo estes amostrados aleatoriamente dentro de
um espaco de busca. Por fim, a arquitetura resultante € dada pela combinacao dos hiper
parametros que alcangam o menor erro possivel, dentro da quantidade de iteragdes

utilizada.

A principal métrica de avaliagao e funcéo de perda utilizada nesta dissertacao é o
erro meédio quadratico (“Mean Squared Error’ — MSE). Este tipo de fungcéo é conveniente
para problemas de regressao, semelhante a proposta de rede abordada neste trabalho.
Outro parametro na rede utilizado é chamado de parada antecipada (ou “Early stop”), ou
seja, o treinamento da rede neural € encerrado quando em uma determinada quantidade

de iteragbes apresenta pequena variagao na fungéo de perda.

5.3. Arquitetura da rede neural via base de dados numérica

Em uma primeira avaliagdo de como funciona uma rede neural, sua arquitetura e
mecanismo de predi¢cdo, a simulacao realizada nesta etapa envolve construir um modelo
de rede neural que consiga prever os dados de massa de corregao numéricos. Ou seja,
a partir dos dados de desbalanceamento gerados via modelo de Elementos Finitos a rede
neural é treinada e testada, onde seus valores preditos sdo avaliados com os dados de

saida de teste, calculando-se o erro.

Neste tipo de abordagem, o fato de os dados serem adquiridos numericamente

permite realizar uma coleta maior de pontos, o que beneficia o aprendizado da rede
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neural ao treinar com uma maior variedade de solugdes. A Fig. 5.4 esquematiza o

diagrama do processo de simulagao da rede.

Por meio da figura, observa-se que uma maior quantidade de dados € adquirida
do modelo de Elementos Finitos (uma quantidade arbitraria de valores n). Os parametros
de massa e posi¢ao sao introduzidos ao modelo numérico, resultando nos valores de
amplitude e fase. Dos conjuntos de n valores de condigdes (massas e posigoes) e
respostas (amplitudes e fases) uma parcela dos pontos é randomicamente retirada para

se tornar o conjunto de teste a ser avaliado pela rede neural ja treinada.
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Figura 5.4: Processo de treinamento da rede neural com base de dados numérica.
Os demais dados representam o conjunto de treinamento, onde os valores de

amplitude e fase sao tratados (vide eq. (5.1)) e inseridos na rede neural como variaveis

de entrada. A rede inicia o processo de treinamento ao calcular os pesos e vieses e 0s
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atualizar conforme a avaliagdo do erro da saida predita com as variaveis de saida (que,

no caso, sao os valores de massa e posigao tratados).

Apos a rede neural treinada, € possivel determinar o grau de precisdo da rede
através do conjunto de testes. Dessa forma, a rede ira prever, a partir dos dados de
entrada do conjunto de teste, uma saida que € comparada com os dados de saida do
conjunto de teste. E importante frisar que o conjunto de teste ndo apresenta os mesmos

valores que o de treinamento. A Fig. 5.5 apresenta o esquema de predi¢cao da rede

neural.
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Figura 5.5: Predigao da rede neural para o conjunto de teste.

Para as simulagdes com a arquitetura via banco de dados de treinamento somente
numérico é considerado uma rede neural do tipo sequencial que apresenta apenas trés
camadas (entrada, oculta e saida), onde o numero de neurdnios nas camadas de entrada
e de saida correspondem ao numero de variaveis de entrada e de saida da rede para
cada tipo de configuragéo (um disco ou dois). O otimizador utilizado é o “Adam” e é usado
o pacote em Python do “Keras Tuner”, de forma a obter os melhores parametros de rede
possivel em uma configuragado mais simplificada. Os parametros da arquitetura de rede

que sao avaliados sdo o numero de neurdnios na camada oculta e a taxa de aprendizado.
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5.4. Condicoes de desbalanceamento e expansao de amostras

Uma vez que a rede neural se torna mais precisa ao introduzir mais pontos que
representam melhor o comportamento almejado, é possivel entdo estabelecer um novo
procedimento para a formagao do conjunto de dados de treinamento. A proposta consiste
em formar amostras a partir de uma condi¢cao de desbalanceamento, ou seja, a partir de
um dado coletado pode-se formar milhares de dados. Neste caso é considerado uma
condi¢ao de desbalanceamento como sendo uma amostra de amplitude de vibragao/fase

e sua respectiva massa/posigao resultante.

Este processo de formacgao € visto em processos de expansdo de amostras para
bancos de imagens, ao alterar caracteristicas como contraste, cor, orientagdo, por
exemplo. Neste caso, o procedimento realizado neste trabalho é€ baseado em um
comportamento fisico, considerando que a massa de corregdo corresponde ao mesmo
valor da massa de desbalanceamento, mas defasada em 180°. Dessa maneira, a massa
de desbalanceamento pode estar em qualquer posigdo angular que a massa de corregao

sera a mesma, mas a 180° de diferenca.

Logo, a ideia de formar um novo dado surge da manutencao do valor da massa de
corregao, mas com uma variagao da na posi¢cao angular. Dessa forma, a amplitude de
vibragao do sistema nao € afetada em maodulo (visto que a massa de desbalanceamento
permanece constante), mas sua fase € modificada, de modo que a variagdo da fase é

proporcional ao da acrescido.

Portanto, considerando uma condicdo de desbalanceamento, ao adicionar um
valor de um grau para a posi¢ao angular e para a fase do sinal (mantendo constante os
valores da massa e da amplitude), pode-se formar um novo dado. Ao realizar este
procedimento 360 vezes, consegue-se encontrar 360 amostras (uma para cada posigao
angular do disco). Reduzindo-se o §a permite aumentar ainda mais o numero de dados
obtidos.

Todavia, € importante destacar que nao é apenas a quantidade de dados que

promovera uma rede neural mais precisa. Novamente, a precisdo sera aprimorada
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quando o conjunto de dados de treinamento apresentar uma diversidade de solugdes que

bem representam o problema.

A proposta da técnica é adotar uma condigcdo de desbalanceamento (amplitude de
vibragdo/fase — massa/posigao angular), formar mais amostras e treinar a rede neural
para observar o erro resultante. Em seguida, uma nova condi¢gdo de desbalanceamento
(com valores de massa e de amplitude diferentes da primeira condigdo) é adicionada ao
processo, de forma a produzir novas amostras que sao adicionadas ao conjunto de
treinamento e uma nova rede é treinada para avaliar seu erro. Este procedimento se
repete, de modo que o erro da previsao da rede neural se reduz ao longo do aumento de
condigbes. A Fig. 5.6 esboga uma esquematizagdo do processo de expansédo de

amostras.
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Figura 5.6: Processo de expansdo de amostras.

Embora este procedimento permita a construgcdo de um grande conjunto de
amostras, o fato de a variagao ser apenas nos valores de posigao e fase induz o conjunto
de dados apresentar uma disparidade entre os parametros, o que pode acarretar
problemas na rede como, por exemplo, um processo de sobre ajuste (ou chamado de
“overfitting”), onde a rede treinada se ajusta apenas para os dados de treino, enquanto

em demais dados (diferentes dos dados de treinamento) sua performance cai.
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5.5. Arquitetura da rede via condi¢6es de desbalanceamento numéricos

Ao aplicar a metodologia de expansao de amostras, uma nova arquitetura de rede
€ gerada. Nesta etapa, alguns dados numéricos (obtidos via modelo de Elementos
Finitos) sao utilizados como condigdes de desbalanceamento, enquanto os demais séo
separados para formarem o conjunto de teste. Conforme citado anteriormente, tais
condi¢gdes de desbalanceamento permitem formar diversas quantidades de amostras,
gue sao adicionadas ao conjunto de treinamento da rede a cada iteragdo de execugao

da rede neural.

Neste caso, assim como na primeira etapa, as amostras sdo coletadas
numericamente, o que facilita a obtencdo de amostras mais variadas e uniformemente
distribuidas. Dessa forma, estima-se que a rede neural resultante apresentara um erro
menor que a rede treinada via dados experimentais, visto que os dados experimentais
podem n&o apresentar a mesma disperséo de valores. A Fig. 5.7 apresenta o diagrama

do processo de simulagdo.
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Conforme visto na Fig. 5.7, o processo de simulagao da rede é feito de forma
iterativa. Este processo se inicia pela separagao do banco de dados adquirido via modelo
de Elementos Finitos (lembrando que o MEF é utilizado apenas para a construgdo do
banco de dados, nas configuragdes experimentais os dados sédo obtidos da bancada
experimental). Logo, o banco de dados divide-se em um conjunto de testes e os demais
dados, diferentes do conjunto de testes, sao utilizados no treinamento, onde apenas uma
condigao de desbalanceamento ¢é utilizada (a condigdo de desbalanceamento é dada por

uma amostra de amplitude de vibragao/fase e respectiva massa/posi¢cao angular).

Com o processo de expansado de amostras, uma condi¢cao de desbalanceamento
resulta em n amostras, compondo o conjunto de dados de treinamento da rede neural. O
processo de treinamento da rede é realizado, de forma que é avaliado com o conjunto de
testes a rede neural treinada e obtida seu erro. Uma vez que o erro da rede neural é
determinado, o ciclo da simulacdo se repete, ao introduzir uma nova condicao de
desbalanceamento (ou seja, um novo valor de amplitude de vibragdo/fase e sua

respectiva massa/posi¢ao, sendo estes valores diferentes da primeira condigao inserida).

Portanto, uma nova expansao de amostras é feita, obtendo-se outras n amostras
gue sao adicionadas as n amostras anteriores, formando um conjunto de treinamento de
2n amostras. A rede neural é treinada novamente e um novo erro é obtido quando
avaliado com o conjunto de testes. Este ciclo de adicdo de condigbes de
desbalanceamento € feito até o erro da rede neural convergir ou entao alcancar um valor

considerado satisfatorio.

Neste trabalho sdo utilizadas 5 condi¢cdes de desbalanceamento para a realizacéo
da simulacéo (tanto nas configuragbes numeéricas como nas experimentais), enquanto na
avaliagcéo do erro o banco de testes € composto por um conjunto de 1000 amostras. Vale
ressaltar que, de forma a promover uma dispersdo mais uniforme dos dados, séo
mantidas no conjunto de treinamento as amostras que se mostram mais variaveis,

enquanto as demais ficam no conjunto de teste.

Para as configuragdes envolvendo a estratégia de expansao de amostras, sejam

baseadas em bancos de dados de treinamento numéricos ou experimentais, o0s
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parametros de arquitetura da rede neural estao relacionados com os obtidos nas redes
neurais para banco de dados de treinamento somente numérico e sem o uso da técnica
de expansdo. Dessa forma, sao atribuidas trés camadas de uma rede neural do tipo
sequencial, sendo uma camada de entrada, uma oculta e outra de saida. O numero de
neurdnios em cada camada é dado pela quantidade de variaveis de entrada e de saida
para as camadas de entrada e saida, respectivamente, e na camada oculta € dado pelo

resultado obtido pelo modulo “Keras Tuner” (assim como a taxa de aprendizado da rede).

5.6. Arquitetura da rede via condi¢goes de desbalanceamento experimentais

Por fim, a ultima etapa envolve a simulagdo de redes neurais utilizando a técnica
de expansido de amostras, porém agora com dados experimentais. Isso significa que
outros efeitos que a maquina rotativa pode apresentar na hora da coleta (tal qual ruido,
possivel desalinhamento, influéncias externas, entre outros) prejudicam no treinamento
da rede em comparagao ao sinal numérico, o que pode dificultar na convergéncia da rede

neural.

Da mesma forma que na etapa anterior, sdo realizados o procedimento para a
expansao de amostras, a adigcdo ao conjunto de treinamento e a avaliagdo do erro da
rede. Neste caso também sio separados pontos experimentais do banco de amostras
para formar o conjunto de testes, onde sdo mantidas no conjunto de treinamento as

amostras mais distribuidas, enquanto as demais passam para o conjunto de teste.

O diagrama do processo de simulacao é semelhante ao exposto na Fig. 5.7, porém
com amostras reais. Nesta etapa também sdo consideradas 5 condigdes de
desbalanceamento para a expansdo das amostras e composi¢do do conjunto de
treinamento, enquanto o conjunto de testes é formado por 5 condi¢bes diferentes das

utilizadas no treinamento.
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CAPITULO VI

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos apds as simula¢des das redes para
cada configuracdo e uma breve analise delas. Sua estrutura é caracterizada pelos
resultados da simulagédo da rede neural para uma base de dados numérica, depois sao
abordados os resultados da simulagao com a técnica de condi¢des de desbalanceamento
e expansao de amostras para dados numéricos e, em seguida, experimentais. Vale

ressaltar que cada simulagéo é indicada por um numero de configuragao.

Também ¢é importante mencionar que foi realizada mais de uma simulacéo para
cada configuragcéo. Dessa forma, foi possivel avaliar se o comportamento da rede neural
se mantém mesmo rodando novas simulacdes, além de possibilitar a determinacao de
um modelo com menor erro. Contudo, os resultados dispostos neste trabalho estédo

relacionados com a melhor previsdo de rede em cada configuragéao.

6.1. Arquitetura da rede via base de dados numérica

Para o primeiro tipo de simulagéo, a rede neural foi treinada com um conjunto de
dados de treinamento obtido via modelo de Elementos Finitos. Uma parcela das amostras
do banco de dados foi separada para a formagéo do conjunto de testes e o erro da rede

foi avaliado através delas.

E importante mencionar que o processo de obtengdo das amostras via Elementos
Finitos consiste na obtengdo dos valores de amplitude de vibragdo e respectiva fase

associadas ao né do sensor a partir da insergao de valores de massa e posi¢ao angular
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no né do disco. Tais valores de massa e de posi¢cao séo gerados randomicamente, via

método de amostragem do hipercubo latino.

Nestas duas primeiras configuragdes os parametros de arquitetura da rede neural
sdo obtidos via processo de busca randémica do moédulo “Keras Tuner”, de modo a obter
a rede neural com menor erro médio quadratico possivel em suas execugdes (métrica

utilizada como funcao de perda e de avaliagao do erro da rede neste trabalho).

6.1.1. Configuragao #1 — Rotor com um disco

Com relagao a configuragdo da maquina rotativa para apenas um disco, a Tabela
6.1 apresenta a arquitetura da rede obtida apds o processo de execugado da busca

randdmica pelos hiper parametros.

Tabela 6.1: Parametros obtidos para a rede numérica de um disco

Parametros Obtido
Numero de camadas 3
NUmero de neurénios por camada [2 6 2]
Funcgoes de ativagao por camada [linear linear linear]
Taxa de aprendizado 5%107°

Ap0ds o treinamento e predicdo dos resultados, uma curva que relaciona os dados
originais com os resultados preditos € confeccionada e disposta nas Figs. 6.1 e 6.2 (a
Fig. 6.1 relacionada a massa de corregao e a Fig. 6.2, a posi¢géo angular). Em cada figura,
percebe-se que existe uma reta com exatos 45° de inclinagdo, a qual corresponde a

melhor condi¢cao de operagéo (onde os dados preditos sao iguais aos dados originais).
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Figura 6.2: Comparacgao entre os dados originais e preditos associados a posigao.

Como esta configuragdo envolve dados provenientes do modelo de Elementos

Finitos, percebe-se o bom ajuste dos dados preditos com os de teste, tanto para massa
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como para posigao angular, uma vez que tais dados n&o estao sujeitos a perturbagdes

ou desvios que dados experimentais podem apresentar.

Além disso, o fato de seu banco de dados ser elevado (em virtude do modelo de
Elementos Finitos propiciar tal capacidade), ocorre um melhor treinamento da rede neural
ao trazer para o treinamento maior variabilidade dos dados, promovendo uma rede

adaptada para prever uma banda maior de possibilidades.

De modo a avaliar a fungdo de perda no treino e na validagdo da rede neural, a
Fig. 6.3 ilustra o comportamento de tais curvas, indicando uma reduc&o na funcéo de

perda ao longo do avango das épocas, de forma que ndo ocorre um aumento.
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Figura 6.3: Comportamento da fungao de perda ao longo das épocas para a configuracao #1.

De forma a avaliar a diferenca entre os resultados preditos e os de teste, foi
realizado um processo de balanceamento virtual utilizando o modelo de Elementos
Finitos, introduzido no modelo duas condi¢cdes de corregado ao desbalanceamento, uma
considerada a melhor amostra prevista pela rede, e outra como a pior previsédo. O

processo de determinagao da melhor e pior condigao foi realizado através do calculo da
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soma das distancias entre os pontos preditos e de teste para massa e posi¢ao, sendo a

pior condicdo aquela que apresenta maior valor, enquanto a melhor para o menor valor.

No modelo numérico, portanto, realizou-se a simulagdo para a condicdo de
desbalanceamento e para a condi¢gdo de balanceamento (quando acrescentado a massa

de corregao no sistema) e seus resultados estédo dispostos na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Variagao da resposta ao desbalanceamento numérico antes e apés a corregao

Configuragao #1 — Numérica — 1 Disco

Resposta ao Resposta ao Reducao
Condigao
desbalanceamento [um] balanceamento [um] percentual [%]
Pior 262 0,00018 99,99993
Melhor 270 0,00000 100,00000

Pela Tabela 6.2 percebe-se como a rede conseguiu prever a massa de corregao
de forma a reduzir quase que por completo a resposta ao desbalanceamento, onde na
pior condicao (quando a rede neural tem a pior previsdo de massa e posi¢ao) a redugao

percentual € muito préxima da melhor condigao.

Vale ressaltar que tal rede construida é baseada em dados numéricos e com
apenas um disco no sistema, essa combinagcdo contribui para que a rede neural
apresente uma boa previsao, visto a linearidade da configuragdo de um disco associado

a um conjunto de treinamento com maior diversidade de dados.

6.1.2. Configuragéo #2 — Rotor com dois discos

Ao adicionar o segundo disco, uma nova rede € estabelecida, uma vez que €&
incluida uma segunda massa e sua respectiva posicdo angular. Apdés o processo de
treinamento e busca dos melhores parametro, a construgéo da rede neural é apresentada
na Tabela 6.3.
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Tabela 6.3: Parametros obtidos para a rede numérica de dois discos

Parametros Obtido
Numero de camadas 3
Numero de neurdnios por camada [4 6 4]
Funcgoes de ativagao por camada [linear linear linear]
Taxa de aprendizado 5%107°>

Da mesma forma que foi realizada para a configuragao de um disco, uma curva de
comparagao entre os dados originais e os preditos é feita. Assim, as Figs. 6.4 e 6.5
correspondem as curvas para a massa de corregao e de posi¢cao angular do primeiro
disco, respectivamente, enquanto as Figs. 6.6 e 6.7 referem-se massa e posi¢gao do

segundo disco, respectivamente.
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Figura 6.4: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a massa do primeiro

disco.
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Figura 6.5: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a posi¢ao do primeiro

disco.

Comparacdo entre o original e o predito - Massa do disco 2
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Figura 6.6: Comparagao entre os dados originais e preditos associados a massa do segundo

disco.
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Comparacdo entre o original e o predito - Posicao do disco 2
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Figura 6.7: Comparacgao entre os dados originais e preditos associados a posi¢cao do segundo

disco.

A presenca do segundo disco proporciona ao sistema uma nova componente de
forca, o que promove na maquina rotativa uma resultante de forgca. Todavia, essa
resultante de forca pode ser obtida a partir de varias combinagdes entre massas e
posi¢cdes, tornando mais complexa a caracterizacdo dos valores reais de massa e

posicao, o que faz a rede neural de dois discos ser mais complexa que a de apenas um.

Contudo, por meio do processo de transformagao dos dados descrito no capitulo
5, a rede neural recebe como variaveis de entrada e de saida valores que permitem
caracterizar tais combinacgdes, o que facilita seu processo de treinamento ao estabelecer
uma melhor correlagdo entre a amplitude/fase do que é realmente a massa/posicao.
Portanto, ao visualizar as Figs. 6.4 a 6.7, € possivel observar novamente um bom ajuste
da rede, uma vez que a correlagao entre as variaveis de entrada e de saida se tornaram

melhores.
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A curva de avaliagao da fung¢ao de perda em relagao ao treinamento e a validacéo
também foi realizada e disposta na Fig. 6.8, onde percebe-se a queda da fungao de perda

ao longo das épocas, sem apresentar aumento.

Avaliacdo da funcao de perda no treino e na validacao

—— Treino
Validagao
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©
°
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0.00
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Figura 6.8: Comportamento da fungao de perda ao longo das épocas para a configuracao #2.

Assim como na condi¢ao de um disco, também foi proposto avaliar a melhor e pior
condicéo de previséo da rede, ao introduzi-las no modelo numérico e simular a resposta
ao desbalanceamento antes e depois da correcéo via rede neural. Dessa forma, a Tabela

6.4 pontua tais resultados.

Tabela 6.4: Variagao da resposta ao desbalanceamento numérico antes e apés a corregao

Configuragao #2 — Numérica — 2 Discos

Resposta ao Resposta ao Redugao
Condigao
desbalanceamento [um] balanceamento [um] percentual [%]
Pior 222 0,00010 99,99996

Melhor 158 0,00000 100,00000
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A reducao da amplitude de vibracédo para dois discos também apresentou uma
queda consideravel, com percentuais que praticamente igualam ao resultado de um
disco. Novamente nota-se que a variacdo entre a pior e a melhor condigcdo foram
pequenas, o que condiz com as avaliagdes proximas da reta de 45° ilustrada nas Figs.
6.4 a 6.7. Esse comportamento também ¢ justificavel devido a rede ser treinada via banco

de dados numérico, com grande quantidade e diversidade dos dados.

6.2. Arquitetura da rede via condig6es de desbalanceamento numéricos

Nesta etapa, a técnica de expansdo de amostras é implementada, onde novas
condi¢gdes de desbalanceamento permitem formar novas amostras e alimenta-las no
conjunto de treinamento da rede. Como os dados de treinamento ainda s&o provenientes
do modelo de Elementos Finitos, os dados do conjunto de teste sdo gerados a parte para
garantir valores diferentes do treinamento (lembrando que a banda de coleta é a mesma
que a utilizada pelo conjunto de treinamento, permanecendo com a coleta de amostras

randémicas).

Vale destacar que nessa abordagem uma curva de acompanhamento do erro da
rede neural para cada aumento de condicdo de desbalanceamento pode ser
estabelecida. Logo, é possivel verificar como o erro varia ao longo do acréscimo das

amostras.

Outro ponto a ser abordado é que, neste caso, condi¢gdes de desbalanceamento
sdo tratadas como o acréscimo de uma condicdo de amplitude/fase de
desbalanceamento que fornece uma massa/posicéo de corregcao, sendo essas diferentes
da condic¢ao anterior. Dessa forma a rede neural recebe um conjunto de treinamento com

maior diversidade de amostras e, consequentemente, permite reduzir seu erro.

Por fim, as arquiteturas utilizadas nessas configuragdes apresentam os mesmos
parametros que as redes utilizadas nas anteriores, com a diferenga de seus pesos e bias

serem proprios para cada configuragédo, dependendo do treinamento realizado.
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6.2.1. Configuragao #3 — Rotor com um disco

Para a configuragcdo de um disco, os parametros da rede séo dispostos na Tabela
6.5.

Tabela 6.5: Parametros obtidos para a rede de condigoes numéricas e um disco

Parametros Obtido
Numero de camadas 3
Numero de neurdnios por camada [2 6 2]
Funcgoes de ativagao por camada [linear linear linear]
Taxa de aprendizado 5%107°>

Em seguida, a curva da comparagao entre os dados originais e os preditos foi
confeccionada de modo a observar o comportamento dos dados preditos ao longo do
aumento das condigdes de desbalanceamento. Portanto, a Fig. 6.9 representa a
comparagao para a massa enquanto a Fig. 6.10, para a posi¢ao. Em seguida, uma curva

de acompanhamento do erro ao longo de cada condigéao ¢ ilustrada na Fig. 6.11.

E importante mencionar que os valores de condigdo apresentados nas legendas
das Figs. 6.9 e 6.10 representam as etapas de acréscimo de uma condicao de
desbalanceamento no conjunto de treinamento. Ou seja, a “Condigao 1” vista na legenda
representa a previsdo da rede neural para um treinamento com um banco de dados
expandido para uma apenas uma condigao de desbalanceamento (um valor de amplitude

de vibragao/fase — massa/posigao).

Ja a “Condicao 2” indica a previsao da rede neural em um treinamento com o
banco de dados expandido para duas condi¢cdes de desbalanceamento, uma a condicao
anterior e outra a nova inserida no conjunto (ambas expandidas para aumentar o conjunto
de treinamento). A “Condic¢ao 3” acrescenta-se a terceira condigéo de desbalanceamento
e o ciclo se segue até a “Condicdo 5”, onde se adiciona a quinta condigdo de

desbalanceamento (ultima condigao inserida considerada neste trabalho).
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Figura 6.9: Comparacgao entre os dados originais e preditos associados a massa.
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Figura 6.10: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a posigao.
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Variacao do erro médio quadratico
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Figura 6.11: Curva de acompanhamento dos erros para os dados numéricos de um disco.

Pelas curvas de comparacéao, nota-se que o comportamento da previsao é alterado
em relacdo aos anteriores. Esse fendmeno condiz com o esperado, visto que o
treinamento da rede permanece com um banco de dados de mesmo tamanho que o
formado via Elementos Finitos, porém os dados agora sdo expandidos a partir de

condi¢cdes de desbalanceamento.

Isso significa que, mesmo a rede neural apresentando um conjunto de treinamento
adequado, em termos de quantidade de amostras, é deficitario em termos qualitativos de
amostras, pois ndo ira apresentar a mesma variedade de massas e de amplitudes de
vibragdes que o modelo anterior fornecia. Portanto, € verificado que uma boa escolha
das amostras de massa e amplitude sdo necessarias para melhor caracterizar a

probabilidade de op¢des que a maquina rotativa pode apresentar.

Na curva de predicdo de massa, percebe-se que nas primeiras condi¢cdes de
desbalanceamento o resultado da predicdo ndo alcangca a reta de 45°, ou seja,
apresentam um desvio entre as amostras preditas e as de teste. Destaca-se na curva

dos valores de posicao (Fig. 6.10) que na primeira condi¢gao e no acréscimo da segunda
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existe a presenca de pontos fora da tendéncia (denominados de “outliers”), esses pontos
sao preditos pela rede, porém estéo relacionados ao angulo de 360° e ndo ao angulo de
0° (o que fortalece a ideia das combinagbes entre posi¢cdes e massas para alcangar a
mesma condigao). Todavia na insergao das demais condigdes tais amostras retornam
para o padrado. Essa evolucao indica que o aumento da variabilidade de amostras do

conjunto de treinamento da rede aperfeigcoou sua predigao.

Ao observar a Fig. 6.11 confirma-se a redugao do erro ao longo da insergao de
condigbes de desbalanceamento, o que significa a inser¢do de dados dispersos e
qualitativamente adequados para prever mais amostras. A Fig. 6.12 apresenta a evolugao
da funcgao de perda ao longo das épocas, mantendo a tendéncia de queda tanto no treino

como na validagéo.

Avaliacdo da funcao de perda no treino e na validagao

—— Treino
Validacao

0 20 40 60 80 100
Epocas

Figura 6.12: Comportamento da fungéo de perda ao longo das épocas para a configuracao #3.

Avaliando a pior e melhor condi¢cdes de previsdo da rede neural, considerando a
ultima condigdo de desbalanceamento inserida na rede (Condi¢céo #5 na legenda das

Figs. 6.9 € 6.10), a Tabela 6.6 informa os resultados obtidos.
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Tabela 6.6: Variagao da resposta ao desbalanceamento numérico antes e apés a corregao

Configuragao #3 — Condi¢gdes Numéricas — 1 Disco

Resposta ao Resposta ao Redugao
Condigao
desbalanceamento [um] balanceamento [um] percentual [%]
Pior 114 2,31716 97,95939
Melhor 125 0,96510 99,22648

Conforme esperado, a previsao da rede neural para as condicbes numéricas em
relacéo as configuragbes anteriores apresentou uma queda. Contudo, essa diminuigao
nao se mostrou elevada, com uma reducgao percentual permanecendo acima de 97%.
Esse comportamento permanece sendo resultado da presenca de um unico disco no

sistema, o que promove um carater mais linear e que facilita o treinamento da rede.

6.2.2. Configuragao #4 — Rotor com dois discos

Com o acréscimo do segundo disco, os parametros da rede sdo atualizados e

apresentados na Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Parametros obtidos para a rede de condigoes nhuméricas e dois discos

Parametros Obtido
Numero de camadas 3
Numero de neurénios por camada [4 6 4]
Fungoes de ativagao por camada [linear linear linear]
Taxa de aprendizado 5%107°>

Novamente, as curvas de comparagao sao geradas e dispostas nas Figs. 6.13 e
6.14 (para o primeiro disco) e nas Figs. 6.15 e 6.16 (para o segundo disco). A curva de

acompanhamento do erro também é formada e visualizada na Fig. 6.17.
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Figura 6.13: Comparacgiao entre os dados originais e preditos associados a massa do primeiro

disco.
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Figura 6.14: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a posi¢ao do primeiro

disco.
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Comparacdo entre o original e o predito - Massa do disco 2
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Figura 6.15: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a massa do segundo

disco.
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Figura 6.16: Comparacio entre os dados originais e preditos associados a posi¢cao do segundo
disco.
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Variacao do erro médio quadratico
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Figura 6.17: Curva de acompanhamento dos erros para os dados numéricos de dois discos.

Tal qual abordado anteriormente, o acréscimo do segundo disco implicou na maior
complexidade do problema, o que resultou em um maior desvio da previsdo se
comparado com a configuragdo de um disco (Configuracao #3). Além disso, fica evidente
gue nas primeiras condicdes de desbalanceamento ocorre uma perda de previsao pela
rede, com resultados dispersos. Contudo, a rede neural consegue se ajustar conforme
sao acrescentadas novas condi¢cdes de desbalanceamento, o que permitiu reduzir seu

efrro.

A Fig. 6.18 indica a evolugao da fung¢do de perda para o treino e a validagéao da

rede neural, mostrando uma queda em ambas as situacodes.
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Avaliacdo da funcao de perda no treino e na validacao
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Figura 6.18: Comportamento da fungéo de perda ao longo das épocas para a configuracao #4.

Da mesma maneira que é feita nas configuragdes anteriores, duas condi¢gdes sao
simuladas via modelo numérico de modo a observar a redugcéo da amplitude de vibragao
do rotor ao incluir a massa de balanceamento, sendo avaliadas a pior e a melhor condigao
que a rede neural foi capaz de predizer. Logo, a Tabela 6.8 apresenta os resultados das

respostas de vibragéo antes e depois do balanceamento.

Tabela 6.8: Variagao da resposta ao desbalanceamento numérico antes e apés a corregao

Configuragao #4 — Condigoes Numéricas — 2 Discos

Resposta ao Resposta ao Reducao
Condigao
desbalanceamento [um] balanceamento [um] percentual [%]
Pior 103 1,15530 98,87867

Melhor 200 1,95171 99,02515
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Neste caso, a configuragao da rede obtida permitiu obter um resultado de redugao
percentual melhor que o alcangado pela configuragdo de um disco. Contudo, o valor da
reducao percentual entre ambas as configuragbes (um e dois discos) se mostraram
préximos. Além disso, ao comparar o comportamento do erro médio quadratico para as
configuragdes (Figs. 6.11 e 6.17), percebe-se o elevado erro na configuragdo de dois
discos em relagdo as primeiras condi¢gdes de desbalanceamento, o que é esperado

devido ao acréscimo do outro disco.

6.3. Arquitetura da rede via condi¢goes de desbalanceamento experimentais

A etapa final corresponde a construgdo da rede neural com a metodologia da
expansao de amostras para dados experimentais. A substituicdo dos dados coletados
por dados experimentais implica no aumento de complexidade para a rede neural, visto
a variedade de fatores que influenciam nos valores dos dados, como a presenga de

ruidos, por exemplo.

Como os dados agora sao experimentais, dez amostras foram coletadas, sendo
utilizadas cinco amostras como condi¢gdes de treinamento e as demais como amostras
de testes para verificagdo do erro. Também sao utilizados os mesmos parametros de

construgao da rede neural abordados nas configuragdes anteriores.

6.3.1. Configuragcdo #5 — Rotor com um disco

Na configuragdo de um disco, os parametros da rede estdo contidos na Tabela
6.9.
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Tabela 6.9: Parametros obtidos para a rede de condigoes experimentais de um disco

Parametros Obtido
Numero de camadas 3
Numero de neurdnios por camada [2 6 2]
Funcgoes de ativagao por camada [linear linear linear]
Taxa de aprendizado 5%107°>

Com o mesmo procedimento utilizado na etapa anterior, as curvas da comparagao
entre os dados originais e os preditos foram confeccionadas e incluidas na Fig. 6.19 (para
a massa) e na Fig. 6.20 (para a posi¢éo). A curva de acompanhamento do erro ao longo
de cada condicdo € disposta na Fig. 6.21. Vale destacar que, assim como nas
configuracdes #3 e #4, os termos de condi¢gdes abordados nas legendas das Figs. 6.19
e 6.20 correspondem ao acréscimo de condi¢des de desbalanceamento (um valor de

amplitude de vibragao/fase — massa/posi¢céo) no conjunto de treinamento da rede.
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Figura 6.19: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a massa.
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Figura 6.20: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a posigao.
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Figura 6.21: Curva de acompanhamento dos erros para os dados experimentais de um disco.
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Nesta etapa, os dados deixam de serem numéricos e passam para o ambito
experimental. Em uma primeira constatagdo, nota-se a discrepancia do experimental em
relagdo ao numérico, com o erro entre o predito e o teste sendo maior em relagao as
configuragdes anteriores. Essa diferenca se mostra mais evidente ao observar as
condicdes de desbalanceamento introduzidas, onde nas primeiras condigcdes o desvio
em relacdo a reta de 45° é maior quando comparadas as primeiras condicdes do

numeérico (Configuragéo #3).

Todavia, ao acrescentar mais condigdes ao conjunto de treinamento ocorre uma
evolugao da predigao, viabilizando uma melhor previsdo das amostras. Isso € perceptivel
ao observar nas Figs. 6.19 e 6.20 a tendéncia das amostras em se aproximar da reta de

45° quando aumentam as condic¢des, e na Fig. 6.21 pela redugao do erro.

Neste caso o efeito da grande diversidade de dados em relagdo a posigdo com a
caréncia nos valores de massa resulta na melhor previsao da rede neural para a posigao,
enquanto a massa permanece mais afastada da reta de 45°, o que é confirmado pelas
Figs. 6.19 e 6.20. A Fig. 6.22 mostra o comportamento da fungdo de perda para a
arquitetura de rede obtida. Novamente percebe-se uma queda na fungdo de perda ao

longo das épocas, em ambas as situagdes (treino e validagao).



84

Avaliacdo da funcao de perda no treino e na validacao
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Figura 6.22: Comportamento da fungéao de perda ao longo das épocas para a configuracao #5.

Conforme as configuragbes anteriores, também € realizado uma avaliagdo da
reducédo da amplitude de vibragao do sistema para a pior e melhor condi¢ao de predigao
da rede neural. Neste caso, sado realizadas avali¢gdes para a simulagdo experimental, ou
seja, é avaliado na bancada experimental quanto de reducédo percentual ocorreu na

resposta ao desbalanceamento. A Tabela 6.10 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 6.10: Variagado da resposta ao desbalanceamento experimental antes e apos a corregao

Configuragao #5 — Condigoes Experimentais — 1 Disco

Resposta ao Resposta ao Reducao
Condigao
desbalanceamento [um] balanceamento [um] percentual [%]
Pior 36 7 80,55556
Melhor 87 6 93,10345

Ao observar a tabela, percebe-se que a redugao percentual caiu em relagao as

anteriores. Este comportamento condiz com o esperado, visto que os dados
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experimentais apresentam influéncia de fatores externos aos quais o numérico ndo esta
reproduzindo. Porém, a rede ainda permanece prevendo resultados acima de 80 % na
reducdo. Outro fator ligado ao desempenho da rede, assim como na configuragao
numeérica, € a simplicidade do sistema, uma vez que a maquina apresenta um disco

apenas.

6.3.2. Configuragdo #6 — Rotor com dois discos

Com dois discos, a complexidade se eleva, pois além de encontrar diferentes
combinacdes de massas e posi¢cdes para a mesma resultante de forgas, os dados sao
experimentais, o que pode deixar as correlagdes entre as variaveis de entrada e de saida

menores. Os parametros da rede sdo apresentados na Tabela 6.11.

Tabela 6.11: Parametros obtidos para a rede de condigées numéricas e dois discos

Parametros Obtido
Numero de camadas 3
Numero de neurdnios por camada [4 6 4]
Funcgoes de ativagao por camada [linear linear linear]
Taxa de aprendizado 5%107°>

As curvas de comparagao sao indicadas nas Figs. 6.23 e 6.24 (para o primeiro
disco) e nas Figs. 6.25 e 6.26 (para o segundo disco). A curva de acompanhamento do

erro € apresentada na Fig. 6.27.
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Comparacado entre o original e o predito - Massa do disco 1
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Figura 6.23: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a massa do primeiro

disco.
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Figura 6.24: Comparacgao entre os dados originais e preditos associados a posi¢ao do primeiro

disco.
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Comparacdo entre o original e o predito - Massa do disco 2
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Figura 6.25: Comparacao entre os dados originais e preditos associados a massa do segundo

disco.
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Figura 6.26: Comparacgao entre os dados originais e preditos associados a posi¢ao do segundo

disco.



88
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Figura 6.27: Curva de acompanhamento dos erros para os dados experimentais de dois discos.

Conforme mencionado anteriormente, a configuragédo de dois discos experimental
se mostra a mais complexa dentre as configuragcbes abordadas neste trabalh. Uma vez
que sao considerados poucos dados para a rede neural, associado com a combinagao
de massas e posicdes dos dois discos e a presenca de imperfei¢cdes na coleta dos dados

experimentais, a correlagcao entre as variaveis de entrada com as de saida se reduz.

Dessa forma, o que é apresentado pelas curvas das Figs. 6.23 a 6.26 condizem
com o esperado. Contudo, novamente percebe-se que a rede promove uma evolugéo na
predicdo das amostras, com a tendéncia de alcancar a reta de 45° a medida que as
condigbes de desbalanceamento séo incrementadas no conjunto de testes. Outra forma
de notar que a rede evolui esta na Fig. 6.27, onde o erro reduz ao longo do acréscimo de

condicgdes.

Outro ponto a ser comentado envolve o melhor grau de ajuste da predicéo da
posicao que da massa. Novamente, a possivel justificativa para tal discrepancia esta
relacionada com o método de expansao de amostras, onde o conjunto de treinamento da

rede (mesmo aumentando as condigdes de desbalanceamento) ndo altera os valores das
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massas. Isso significa que na formacado das amostras tem-se n pontos formados com
valores de posigcao e fase variados, mas de massa e de amplitude constantes, o que
implica em uma rede neural com menos variabilidade de massas para predi¢céo, mas alta

para posigao.

Conforme observado nas configuragdes anteriores, a evolugdo da funcdo de
perda, tanto no treino como na validagéo, apresenta uma queda no erro. A Fig. 6.28 ilustra

este comportamento.

Avaliacao da funcao de perda no treino e na validacao

0.6 1 —— Treino
Validagao

0.5 A1

0.4 4

Perda
o
w

0.2 1

0.14

0.0 1

0 20 40 60 80 100
Epocas

Figura 6.28: Comportamento da fungéo de perda ao longo das épocas para a configuracao #6.

Considerando a pior e melhores condi¢des de previsdo da rede, confecciona-se a
Tabela 6.12 de modo a apresentar seus resultados de reducdo ao realizar o

balanceamento.
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Tabela 6.12: Variagado da resposta ao desbalanceamento experimental antes e apos a corregao

Configuragao #6 — Condi¢c6es Experimentais — 2 Discos

Resposta ao Resposta ao Redugao
Condigao
desbalanceamento [um] balanceamento [um] percentual [%]
Pior 67 13 80,59701
Melhor 49 9 81,63265

Ao avaliar a Tabela 6.12, € possivel notar que realmente houve uma queda na
reducédo percentual da amplitude de vibragao, porém, a pior predicdo da rede envolve

uma redugao de 80 %, o que ainda representa mais da metade da redug¢ao de amplitude.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES

Este capitulo aborda as conclusdes observadas neste trabalho, elaborando um
passo a passo do que fora tratado ao longo do texto e comentando aspectos relacionados

ao mesmo. No final, sdo apresentadas propostas para trabalhos futuros.

Esta dissertagdo apresentou a implementagdo de uma metodologia de
balanceamento de maquinas rotativas através do uso de redes neurais artificiais, onde
foi introduzido o uso de uma metodologia de expansao de amostras. Dessa forma, a
proposta envolvia realizar o balanceamento do rotor sem a necessidade do uso de
massas de teste, além de reduzir a quantidade de amostras necessarias para o

treinamento da rede neural.

Ao longo do texto, foram abordados histérias, conceitos e aplicagbes do que
representa uma maquina rotativa. Também fora apresentado um pouco de sua
modelagem e remeteu ao procedimento de balanceamento, um dos principais problemas
relacionados com a vibragdo do rotor. Brevemente foram citadas outras técnicas e
trabalhos envolvendo relacionados ao balanceamento, aos quais também esta inserida a

rede neural, parte integrante deste trabalho.

Para realizar a implementagcdo e, consequentemente, as simulacdes, seis
configuracdes diferentes foram adotadas, de modo que a cada avango de configuragao
representou uma maior complexidade para a rede neural. Uma estratégia de expansao
de dados foi mencionada, onde n pontos podem ser adicionados ao conjunto de
treinamento da rede neural de modo a variar os parametros de fase e posi¢ao angular e
garantir a constancia dos valores de amplitude e massa, o que permite grandes bancos

de dados para a rede. Além disso, consideracdes foram estabelecidas, como a relagao
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linear presente no método de expansao de amostras, a transformacao dos dados para o
formato exponencial e sua normalizagao para facilitar a correlagdo entre as variaveis de

entrada com as de saida.

Em seguida foram dispostos os resultados obtidos em cada configuragéo.
Conforme o esperado, nas configuragbes em que o banco de dados era maior em
quantidade e mais variado qualitativamente, configuracbes #1 e #2, os resultados
chegaram em previsdes que reduziram a amplitude de vibragdo do rotor em mais de
99 %. Esse alto grau de ajuste ndo somente foi possivel pela grande quantidade de dados
de treinamento gerados via modelo numérico. E importante mencionar que a arquitetura
da rede neural sofreu por um processo de busca randémica de seus parametros,
permitindo uma melhor configuracdo da rede neural, o que também contribui para a

melhor previsdo das amostras.

Nas configuragdes #3 e #4 empregou-se a metodologia de expansao de amostras.
Pelos resultados foi possivel enxergar uma queda no rendimento da rede, uma vez que
agora € pouca a variabilidade dos dados introduzidos na rede neural, principalmente para
os parametros de amplitude e massa (conforme se nota ao observar os graficos de

comparagao um melhor ajuste na variavel de posi¢cédo e um desvio no de massa).

Todavia, a rede neural conseguiu apresentar uma evolugéo ao longo do acréscimo
de condigbes de desbalanceamento no treinamento, o que permitiu reduzir seu erro e
obter ainda reducdes percentuais na amplitude de vibragdo do sistema em torno de 97 —
98 %. Portanto, a técnica proposta de aumentar a quantidade de dados se mostrou
funcional, porém é importante destacar que a qualidade dos valores das condi¢gdes de
desbalanceamento é fundamental para um melhor ajuste da rede. Ou seja, alimentar a
rede neural com condigdes de desbalanceamento proximas entre si ndo beneficia a
previsdo de dados mais esparsos. Logo, amostras de condi¢cdes de desbalanceamento
qgue conseguem representar o comportamento da maquina rotativa em uma maior
variedade de situacdes permite uma melhor caracterizagdo do problema, o que aumenta

o leque de opgdes para a rede prever dados mais dispersos.
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Por fim, as Configuracdes #5 e #6 abordaram a parte experimental, onde foram
coletadas amostras na bancada do rotor e foi utilizado a estratégia da expansao de dados
para montar uma rede de previsdo das massas e posi¢oes de correcdo ao
desbalanceamento da bancada. Novamente conforme o esperado, houve uma queda no

desempenho da rede neural, principalmente para a condi¢do de dois discos.

Tal qual abordado no capitulo anterior, esse comportamento se deve aos dados
experimentais sofrerem a acao de influéncias externas, tal qual erros de coleta, uma
maquina com outros problemas de vibragdo, entre outros. Além disso, uma coleta de
dados que representem melhor a maquina rotativa se mostra fundamental novamente,
onde valores mais dispersos e combinagdes variadas entre massa e posigéo resultam

em novas amplitudes e fases.

Contudo, a rede realizou uma reducéo consideravel na amplitude de vibracao,
chegando no pior caso de predicdo a uma reducédo de 80 %, reduzindo amplitudes de
vibragcdo de 67 um para 13 um. O fato de a bancada experimental ser pequena, poucas
nao-linearidades existem na relagao entre a massa e a amplitude de vibragao, o que pode

contribuir para o melhor desempenho da rede neural.

Portanto, os objetivos desta dissertagdo foram considerados realizados, ao
implementar e compreender o processo de balanceamento com o uso da ferramenta de
rede neural, alcangando resultados esperados e adequados, além de permitir uma

abertura para novas possibilidades de corregdo na metodologia e arquiteturas.

7.1. Propostas para trabalhos futuros

Durante a elaboracéo desta dissertagdo algumas ideias podem ser consideradas

como sugestdes para pesquisas futuras. Dentre elas, pode-se mencionar alguns topicos:
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Modificar o método de transformacao dos dados para o formato exponencial e
avaliar como a rede se comporta;

Alterar a forma de normalizacdo dos parametros de entrada e saida e estudar
variagdes que fornegam resultados melhores;

Estudar a estratégia de escolha dos dados que servirdo de conjunto de
treinamento para a rede neural, como se comporta a relacdo entre a maior
variabilidade contra a maior quantidade de dados;

Compreender melhor como se comporta a técnica da expansao das amostras e
se existe uma nova abordagem para aumentar a variabilidade das amostras de

amplitude e massa no conjunto de treinamento.
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