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GONCALVES, Daniel Ferreira. Contribuicao ao Uso de Inteligéncia Artificial para Deteccao
e Diagnostico de Falhas em Maquinas Rotativas. 2024. 136 f. Tese (Doutorado em En-
genharia Mecanica) - Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia, 2024. DOI: (https:
//doi.org/10.14393/ufu.te.2024.293).

RESUMO

Sistemas rotativos sdo amplamente empregados na industria moderna. A implementagdo
de metodologias para manutencao proativa, que reduz paradas ndo programadas e aumenta a
eficiéncia operacional, estd em ascensao na inddstria. No entanto, a disseminagado de sistemas de
monitoramento e diagndstico de falhas baseados em Inteligéncia Artificial (IA) ainda enfrenta
desafios tanto na academia quanto na industria. Algumas falhas, como desbalanceamento, de-
salinhamento e trincas, apresentam sintomas similares, dificultando o diagndstico preciso. A
auséncia de dados histéricos rotulados e a escassez de modelos explicdveis, mais transparen-
tes € compreensiveis aos usudrios finais também inviabilizam o uso desse tipo de sistema na
industria. Diante disso, o presente trabalho fornece uma metodologia para um sistema de mo-
nitoramento e diagndstico inteligente baseado na combina¢do de modelos de IA explicaveis e
técnicas de andlise de vibragdo. A metodologia proposta € uma solucdo de baixo custo para a
industria, haja vista que nao requer sensores dedicados ou hardwares de alto desempenho para
o diagndstico e apresenta possibilidades de integracdo com servicos online. Dados oriundos
de modelos numéricos de rotores sob diversas condi¢des de operacdo e ensaios experimen-
tais realizados em um sistema rotativo suportado por mancais hidrodinamicos foram utilizados.
A andlise de dados experimentais forneceu informacgdes valiosas sobre o comportamento real
da maquina e possibilitou a implementacao e ajuste de modelos matematicos confidveis e, as-
sim, um diagndstico mais assertivo. Técnicas para extragdo de caracteristicas nos dominios
do tempo, da frequéncia e tempo-frequéncia foram exploradas. A possibilidade de reducdo
dos dados através da selecao das melhores caracteristicas ou da reducdo de dimensionalidade
também ¢é discutida. Modelos de aprendizado que variam desde um conjunto de clusterizadores
até métodos tradicionais, como o k Vizinho Mais Proximo (k-NN) e as Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM), foram empregados no reconhecimento das falhas. Posteriormente, ferramentas
de explicabilidade foram aplicadas para melhor compreensao das previsdes obtidas. As altas

taxas de acerto dos modelos, combinadas com sua interpretabilidade, tornam a metodologia



X

proposta uma ferramenta promissora para o monitoramento e diagnéstico de falhas em sistemas

rotativos em ambientes industriais.

Palavras-chave: mdquinas rotativas, mancais hidrodindmicos, monitoramento e diagndstico

de falhas, inteligéncia artificial explicdvel.
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tection and diagnosis of faults in rotating machinery. 2024. 136 f. Thesis (PhD in Me-
chanical Engineering) - Federal University of Uberlandia, Uberlandia, 2024. DOI: (https:
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ABSTRACT

Rotary systems are widely employed in modern industry. The implementation of metho-
dologies for proactive maintenance, which reduces unscheduled downtime and increases ope-
rational efficiency, is on the rise in the industry. However, the spread of Artificial Intelligence
(AI) based monitoring and fault diagnosis systems still faces challenges in both academia and
industry. Some failures, such as imbalance, misalignment, and cracks, have similar symptoms,
making it difficult to diagnose accurately. The absence of labeled historical data and the scarcity
of explainable models that are more transparent and understandable to end users also make the
use of this type of system unfeasible in the industry. In view of this, the present work provides
a methodology for an intelligent monitoring and diagnosis system based on the combination of
explainable Al models and vibration analysis techniques. The proposed methodology is a low-
cost solution for the industry, since it does not require dedicated sensors or high-performance
hardware for diagnosis and presents possibilities of integration with online services. Data from
numerical models of rotors under various operating conditions and experimental tests perfor-
med in a rotating system supported by hydrodynamic bearings were used. The analysis of
experimental data provided valuable information about the real behavior of the machine and
enabled the implementation and adjustment of reliable mathematical models and, thus, a more
assertive diagnosis. Techniques for trait extraction in the time, frequency, and time-frequency
domains were explored. The possibility of reducing the data by selecting the best features or
reducing dimensionality is also discussed. Learning models ranging from an ensemble of clus-
terizers to traditional methods, such as the k Nearest Neighbor (k-NN) and the Support Vector
Machines (SVM), were employed in the recognition of failures. Subsequently, explainability
tools were applied to better understand the predictions obtained. The high success rates of the
models, combined with their interpretability, make the proposed methodology a promising tool

for monitoring and diagnosing failures in rotating systems in industrial environments.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Sistemas rotativos sdo equipamentos de grande aplicabilidade na inddstria moderna (LIU
et al., 2018; LEI et al., 2020), estando presentes em industrias de manufatura, unidades gera-
doras, turbinas edlicas, motores elétricos e aeronduticos, propelentes maritimos, maquinas de
mineracgao, entre outros (LI et al., 2018; XI et al., 2018; GARCIA et al., 2018; LI; GOEBEL,;
WU, 2019).

Os mancais hidrodinamicos estdo presentes numa grande maioria de sistemas rotativos de-
vido a sua eficiéncia, alta capacidade de carga e baixo atrito entre as partes girantes (BARBOSA,
2018; BARBOSA, 2023). Essas vantagens se devem ao fato de que o efeito do amortecimento
¢ mais evidente nesse tipo de mancal devido a presencga do filme de 6leo, o que ajuda a mini-
mizar o desgaste e prolongar a vida 1til dos equipamentos. Devido a minimizacdo do desgaste
entre as partes moveis, a presenga do filme de 6leo contribui para a eficiéncia e durabilidade
operacional.

A busca por produtos e servigos que satisfacam as necessidades do mercado atual carac-
terizado pela melhoria da qualidade, redu¢do de custos e aumento da produtividade impulsi-
ona o desenvolvimento de sistemas rotativos cada vez mais leves e com grande capacidade de
operacdo. No entanto, o seu uso continuo em altas velocidades de rotacao, temperaturas extre-
mas e sob constantes variagcdes de carga contribui para a perda de eficiéncia, ocorréncia de falhas
e paradas nao programadas (MISBAH; LEE; KEUNG, 2023). Diante disso, a implementagao de
metodologias de manuten¢do é uma medida crucial para assegurar o funcionamento adequado
dos equipamentos e reduzir os impactos negativos.

Metodologias de manuten¢do permitem uma gestao mais eficiente do sistema rotativo, sendo



fundamentais para prevenir falhas graves e reduzir perdas financeiras. Neste contexto, a manuten-
cao preditiva pode ser realizada mediante a andlise de vibra¢do, uma técnica ndo invasiva com
grande potencial de implementagdo e aplicabilidade, pois reflete diretamente o comportamento
do ativo (CIABATTONI et al., 2017). A analise de vibragdo € uma ferramenta promissora na
avaliacdo da condi¢ao de operagao do rotor (LIU et al., 2022) oferecendo muitas informagdes
que ajudam na compreensao de sua funcionalidade e monitoramento da sua saide operacional.

Ciabattoni et al. (2017), Wei et al. (2019), Liu et al. (2022) e Brito (2022) enfatizam que a
técnica de andlise de vibracdo se destaca porque: (i) ndo necessita de paradas para realizacao
das medicoes, (ii) facilidade no posicionamento dos sensores para aquisi¢ao dos dados, (iii) co-
nhecimento abrangente de caracteristicas que evidenciam as possiveis falhas mecanicas, (iv)
tempo de aquisi¢do vidvel para o monitoramento de uma maior quantidade de ativos e (v)
disponibilizacdo de informagdes intrinsecas dos equipamentos, condi¢des mecanicas, elétricas
e até mesmo estruturais.

A constante ascensdo da Industria 4.0 possibilita inovagdes tecnoldgicas, promovendo trans-
formacdes significativas nos processos industriais. A integralizacdo de tecnologias digitais
avancadas, tais como, Inteligéncia Artificial (IA), Internet das Coisas (IoT), sistemas ciberfisicos
(CPS), Big Data e Computagao em Nuvem, contribuem para o surgimento de sistemas de moni-
toramento e diagndstico cada vez mais autbnomos. Quando comparados aos métodos tradicio-
nais, estes sistemas inteligentes oferecem maior confiabilidade, precisao e robustez nas tomadas
de decisoes, além de promover, em tempo real, insights acerca da condicao de operacao do ativo
(LIU et al., 2018).

Um sistema inteligente de monitoramento e diagndstico de falhas em maquinas rotativas
€ um problema de reconhecimento de padrdes caracterizado pela integracao de técnicas de
extragcdo de caracteristicas e ferramentas de IA (LIU et al., 2018). Essa combinacio € uma
tendéncia crescente na industria devido a competitividade no contexto da economia globalizada
(BRITO, 2022). Segundo Liu et al. (2016), normalmente estes sistemas possuem algumas eta-
pas basicas: aquisi¢do e processamento de dados, extracdo de caracteristicas e reconhecimento
da falha.

A aquisicdo e processamento dos sinais de vibragdo envolve o uso de filtros para diversas
finalidades, como filtragem de ruido e separa¢do de componentes. A extracao de caracteristicas
representativas abrange os dominios do tempo, da frequéncia e tempo-frequéncia (LIU et al.,

2018; BRITO, 2022; WU et al., 2023).



Grande maioria dos métodos de diagnéstico sao sensiveis a dimensdo dos dados. Uma al-
ternativa para contornar o problema da dimensionalidade ¢é a aplicacdo de métodos para sele¢ao
de caracteristicas mais relevantes e discriminativas dos dados originais, destacando métodos
como o de Relevo (URBANOWICZ et al., 2018) para selecdo de dados mais importantes e a
Andlise de Componentes Principais (PCA) (JOLLIFFE; CADIMA, 2016) para a reducao de
dimensionalidade. Estes métodos sdo essenciais para lidar de forma eficaz com a complexidade
e o volume de dados presentes, pois permitem uma representacao mais compacta e simplificada
dos dados para uma andlise subsequente.

O monitoramento e diagnéstico de falhas inclui a adogao de modelos de IA (LIU et al., 2018;
LEI et al., 2020) constituidos por métodos de aprendizagem de maquina (do ingl€s, Machine
Learning - ML), tanto supervisionados: Artificial Neural Networks (ANN), Decision Tree (DT),
k-Nearest Neighbors (k-NN), Naive Bayes (NB) e Support Vector Machines (SVM); quanto nao
supervisionados: K-means, clusterizacdo hierarquica, Gaussian Mixture Models (GMM) ba-
seada em Expectation Maximization (EM), Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise (DBSCAN), dentre outros. Vale destacar ainda a ampla ado¢ao de modelos cons-
tituidos por métodos de aprendizagem profunda (Deep Learning - DL), tais como, Autoencoder
(AE), Convolutional Neural Networks (CNN), Deep Belief Network (DBN) e Residual Neural
Networks (RNN). Na arquitetura desses métodos, a necessidade de extracdo de caracteristicas é
suprimida, uma vez que adotam um procedimento realizado de forma indireta dentro do modelo,
por meio de relacdes ndo lineares.

Apesar dos modelos de DL serem capazes de aprender e extrair as caracteristicas relevan-
tes dos dados durante o processo de treinamento, dispensando a etapa explicita de extracao de
caracteristicas, as falhas mecanicas em maquinas rotativas sao bem conhecidas e a exploracao
de caracteristicas especificas pode ser altamente benéfica. A teoria da aprendizagem estatistica
possui bases tedricas rigorosas que promovem a constru¢do de modelos diagndsticos baseados
em caracteristicas, fornecendo resultados de facil compreensao (LEI et al., 2020). Essa abor-
dagem permite uma interpretacdo mais clara das relagdes entre as caracteristicas dos dados e
os resultados, facilitando a anélise e tomada de decisdo por parte dos usudrios finais (ZHANG;
YANG; WANG, 2019).

Diante da vasta gama de métodos de aprendizado disponiveis, o desenvolvimento de um sis-
tema de monitoramento e diagndstico ainda € uma tarefa desafiadora devido a diversos fatores.

Primeiramente, as falhas afetam diretamente o comportamento dindmico da miquina (SILVA,



2023) e, devido as ndo linearidades envolvidas, elas podem apresentar sintomas similares, cul-
minando em classificagdes errdoneas (ARCO-VERDE, 2008). Além disso, a implementagao
de métodos de aprendizado enfrenta limitagdes significativas devido a falta de exemplos ro-
tulados que representem todas as condi¢des operacionais necessarias, conforme discutido por
Ciabattoni et al. (2017). Por fim, a caréncia de modelos explicdveis, mais transparentes € com-
preensiveis dificulta a disseminagdo desses sistemas na industria (LEI et al., 2020).

Um banco de dados universal com exemplos rotulados para todas as possiveis condi¢cdes de
operacdo em uma maquina rotativa € impraticavel no mundo real. Para contornar esse problema,
um dos adventos da Industria 4.0 oferece uma solug@o por meio da implementacao de sistemas
ciberfisicos (CPS), os chamados gémeos digitais (Digital Twins), que sdo sistemas compostos
por pelo menos trés componentes: um sistema fisico, um modelo virtual e conexdes entre ambos
(TAO; QI; NEE, 2022). Devido a sua capacidade representativa, esses sistemas estdo ganhando
notoriedade tanto na academia quanto na industria, sendo aplicados em diversas areas, incluindo
monitoramento de operacoes, simulagdo, otimizagdo e manutengdo preditiva (LIU; ONG; NEE,
2022).

O monitoramento e diagndstico de falhas a partir dos gémeos digitais € baseado na teoria
da dinamica fisica com énfase no desenvolvimento de modelos matematicos, permitindo mai-
ores informagdes sobre o comportamento da maquina em condi¢des de operagdo especificas
(SILVA, 2023; LIU; ONG; NEE, 2022). A representacao digital de um sistema rotativo fisico
por meio de modelos matemaéticos ndo apenas aprimora a compreensao de seu comportamento,
mas também permite a geracdo de dados em situacdes onde a obtencdo de informacdes por meio
de ensaios experimentais € impraticdvel. Diante disso, os gémeos digitais possibilitam a geracao
de um conjunto de dados para o treinamento dos métodos de aprendizado sem a necessidade de
uma grande quantidade de exemplos rotulados do mundo real.

A difusido de sistemas inteligentes para monitoramento e diagndstico na industria carece de
metodologias mais transparentes € compreensiveis para os usudrios finais. A compreensdo de
como o modelo tomou uma decisdo especifica transmite maior confiabilidade aos especialis-
tas (BRITO, 2022). Na literatura, percebe-se uma crescente demanda para desenvolvimento e
implementag¢do de modelos de Inteligéncia Artificial Explicavel, do inglés EXplainable Artifi-
cial Intelligence (XAl).

Esforcos significativos tém sido dedicados a ado¢do de ferramentas de explicabilidade,

como o método SHapley Additive exPlanation (SHAP). A unificacdo e adaptacdo desta fer-



ramenta para interpretabilidade de modelos de IA foram conduzidas no estudo de Lundberg e
Lee (2017). Essa ferramenta permite atribuir a cada caracteristica um valor de importancia, cha-
mado de valor SHAP, que reflete na sua contribui¢cdo no resultado final do modelo. Os valores
SHAP oferecem informagdes valiosas sobre a relagdo entre as caracteristicas e o processo de

tomada de decisao de um determinado método de aprendizado (GEBREYESUS et al., 2023).

1.1 Objetivos Gerais e Especificos

A Tese de Doutorado apresenta um sistema de monitoramento e diagndstico de falhas em
sistemas rotativos com mancais hidrodinamicos. A metodologia proposta é uma solucdo de
baixo custo para a industria, haja vista que ndo requer sensores dedicados ou hardware de alto
desempenho para o diagndstico e apresenta possibilidades de integragao com servigos online.
Falhas como o desbalanceamento, desalinhamento e trincas sdo exploradas, as quais frequen-
temente exibem sintomas similares. Modelos matematicos sdao desenvolvidos e ensaios numa
bancada de testes experimentais sdo realizados para a obtencdo de dados. Métodos de apren-
dizado supervisionado e nao supervisionado sdo utilizados no monitoramento e diagndstico.
Ferramentas de explicabilidade sdo empregadas, garantindo resultados mais transparentes e
compreensiveis a0s Usuarios.

A utilizacdo de uma bancada testes para um sistema rotativo suportado por mancais hidro-
dindmicos se revela importante para o presente estudo. Os ensaios experimentais nao apenas
validam o modelo matematico, mas também fornecem informagdes valiosas sobre o comporta-
mento real do rotor. Esse fato contribui de maneira crucial para o desenvolvimento de modelos
digitais robustos, além de fornecer informagdes valiosas que aprimoram a eficicia da metodo-
logia de monitoramento e diagndstico.

Alguns dos objetivos especificos delineados incluem: (i) instrumentacdo e validacdo de
uma bancada para testes com um sistema rotativo suportado com mancais hidrodinamicos; (ii)
desenvolvimento e implementacao de modelos matematicos incluindo falhas como desbalance-
amento, desalinhamento e trincas; (iii) organiza¢do de um conjunto de dados numéricos e ex-
perimentais; (iv) estudo e implementacao de técnicas de extracdo de caracteristicas a partir da
andlise de vibracao, bem como de métodos para reducdo de dados; (v) propor uma metodologia
para um sistema de monitoramento e diagndstico de falhas mediante métodos de aprendizado e

ferramentas de explicabilidade.



1.2 Estudos Prévios no LMEst

O Laboratério de Mecanica de Estruturas “José Eduardo Tannuds Reis”(LMEst) da Facul-
dade de Engenharia Mecanica da Universidade Federal de Uberlandia (FEMEC-UFU) tem con-
tribuido de forma significativa em pesquisas realizadas no campo da dindmica de maqui-nas
rotativas, incluindo trabalhos dedicados ao estudo e aplicacdo de técnicas de monitoramento da
integridade estrutural que sdo apresentados a seguir.

Cavallini Jr. (2013) prop0s duas técnicas de monitoramento da integridade estrutural com
o objetivo de identificar trincas transversais em eixos. O primeiro método, baseado no com-
portamento ndo-linear da trinca, e o segundo baseado na impedancia eletromecanica. Trés
modelos de trincas foram abordados em suas andlises com base em simulacdes computacionais
e validagdo experimental.

Ledo (2019) apresentou o ajuste de um modelo matemético que representa o comportamento
dindmico de uma madaquina rotativa real, além da aplicagdo numérica e experimental de um
método de deteccao de falhas baseado no sinal de vibragdo do rotor e de um método de controle
ativo de trincas que reduziu os niveis dos super-harmonicos 2X e 3X excitados pela presenca
da trinca no espectro de frequéncia do rotor.

Rende (2020) desenvolveu um modelo matemaético de rotor acoplado a quatro vigas (pa-
lhetas) que representam as péds. Foi também realizado um estudo da estabilidade do sistema
utilizando a teoria de Floquet e a transformacdo de coordenadas multi-pds. Em continuidade,
mas jd inserindo defeitos do tipo trinca transversal nestas estruturas, Nascimento (2022) anali-
sou o comportamento dinAmico deste sistema, adicionando ao mesmo a modelagem FLEX para
introduzir a trinca nas palhetas.

Em sua tese, Silva (2023) compara trés modelos de trinca da literatura, demonstrando duas
técnicas de SHM, a saber: combinagdo de ressonéncia e calculo da derivada de segunda ordem
do modo de vibrar. A metodologia é avaliada por meio de ensaios numéricos e experimentais,
mostrando que as técnicas propostas identificam e localizam trincas transversais em maquinas
rotativas, contribuindo para aprimorar seguranca e eficiéncia de sistemas rotativos durante sua
operagdo.

Atualmente, observa-se uma notdvel evolugdo, com énfase na modelagem robusta dos com-
ponentes que compdem os sistemas rotativos, tais como, mancais e selos. Varios trabalhos

sobre controle de vibracao, utilizacdo de mancais hidrodindmicos e magnéticos tém sido desen-



volvidos continuamente pelo LMEst, cujos objetivos incluem o ensino e a pesquisa aplicados
aos estudos do comportamento estatico e dinamico de estruturas.

O trabalho de Oliveira (2019) sintetiza controladores para rotores supercriticos com mancais
magnéticos. Dois controladores PID foram desenvolvidos e avaliados com base em func¢des de
transferéncia e respostas ao desbalanceamento para criacao e sistematiza¢ao de um metamodelo
Kriging no estudo e projeto desses rotores.

Carvalho (2022) propde uma metodologia de balanceamento via sinais de vibragdo através
do Kriging. Neste caso, o metamodelo desenvolvido é alimentado por amostras de entrada
(condi¢des de desbalanceamento) e saida (massas e posi¢des de correcdo) provenientes do
M¢étodo do Coeficiente de Influéncia (MCI). Ja em 2023, no trabalho de Cabral (2023), o au-
tor propde uma abordagem de balanceamento sem o uso de massas de teste, utilizando redes
neurais, treinada a partir de respostas de vibra¢do de ensaios numéricos e experimentais.

Barbosa (2023) avalia os efeitos da pressdo de injecao de 6leo no comportamento dinamico
de um mancal segmentado hidrodinamico axial sujeito a lubrificacdo hibrida por meio de um
modelo termo hidrodindmico para determinar a posi¢dao de equilibrio em diferentes regimes
de lubrificacdo e, posteriormente, os métodos da perturbacdo e da redugcdo em frequéncia sao
empregados para calcular os coeficientes de rigidez e amortecimento equivalentes do mancal
em diversas condicdes operacionais.

Atualmente, o desenvolvimento de metodologias baseadas em IA para monitoramento e di-
agnostico de falhas em maquinas rotativa € uma demanda crescente em pesquisas conduzidas
pelo LMEst. Além de trazer contribui¢des importantes ao diz respeito a deteccao e identificagao
de falhas, ao direcionar os esfor¢os para a integracao da IA no dominio da dindmica de méquinas
rotativas, a presente tese nao apenas amplia o escopo das investigacdes do LMEst, mas também
se alinha perfeitamente com as tendéncias emergentes tanto no meio académico quanto na
industria.

Neste contexto, destaca-se o advento dos rotores inteligentes, tema de grande interesse em
pesquisas vinculadas o Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia de Estruturas Inteligentes
em Engenharia (INCT-EIE). Esses equipamentos combinam tecnologias de rotor com recursos
avancados de IA e automacao para melhorar o seu desempenho e eficiéncia, sendo capazes de
detectar e analisar seu comportamento dinamico, identificar falhas, promover a¢des de controle
para garantir o seu funcionamento de acordo com padrdes previamente estabelecidos e prever

seu comportamento futuro.



Vale ressaltar ainda que esta Tese de Doutorado foi elaborada no ambito do projeto de
P&D Aplicacdo de Técnica de Inteligéncia Artificial na Captura de Dados de Mdquinas para
Armazenamento de Dados de Anormalidades em Servidores (Edge Analytics), uma iniciativa

desenvolvida pela Petrobrds em colaboracdo com o LMEst.

1.3 Organizacao da Tese

Além deste Capitulo introdutdrio, esta Tese de Doutorado conta ainda com outros 8 capitulos,
além das referéncias bibliograficas. Todos brevemente descritos a seguir.

O Capitulo II compreende uma revisao bibliografica acerca de trabalhos cientificos recentes
que investigaram sistemas de monitoramento e diagndstico de falhas em maquinas rotativos ba-
seados em métodos de aprendizado. Aspectos como os principais avancos, desafios e tendéncias
sdo analisados e discutidos.

O Capitulo III apresenta a formulacdo da equacdo diferencial que compde o modelo ma-
tematico do rotor, desenvolvido pelo método de elementos finitos a fim de representar ade-
quadamente o comportamento dinamico de sistemas rotativos. Detalha-se a formulacao das
matrizes elementares que, por sua vez, abrangem as matrizes de massa, rigidez, amortecimento,
efeitos giroscopicos, entre outras.

O Capitulo IV descreve a formulacdo matematica de um modelo termohidrodindmico para a
determinacdo dos coeficientes dindmicos dos mancais hidrodinamicos presentes no sistema ro-
tativo considerado. Sdo apresentadas as equagdes diferenciais que governam o comportamento
dindmico do filme de 6leo, o método de discretizacdo dessas equagdes e o procedimento de
solucdo.

O Capitulo V apresenta detalhes da bancada de testes do sistema rotativo suportado por
mancais hidrodindmicos utilizada para obtencdo de dados. Além dos detalhes acerca das partes
constituintes do sistema rotativo, sdo apresentados seu respectivo modelo matematico e ajuste.

O Capitulo VI descreve a modelagem matemaética de falhas que ocorrem em sistemas rota-
tivos, tais como o desalinhamento em rotores com acoplamentos flexiveis e trincas transversais
considerando a modelagem do fendmeno breathing por meio do modelo de Mayes. Posterior-
mente, andlises numéricas e experimentais referentes ao comportamento dindmico do rotor na
presenca de falhas sdo realizadas.

O Capitulo VII apresenta a metodologia proposta, abrangendo ferramentas matemaéticas e



computacionais a serem empregadas para o desenvolvimento do sistema de monitoramento e
diagnéstico.

O Capitulo VIII apresenta os resultados obtidos pelo sistema de monitoramento e diagndstico
de falhas proposto por meio de conjunto de dados experimentais € numéricos.

O capitulo IX discorre sobre as conclusdes e apresenta algumas sugestdes para desenvolvi-

mentos futuros.



CAPITULO I1

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta revisao bibliografica sao apresentados trabalhos correlatos que investigam a aplicacao
de sistemas de monitoramento e diagndstico de falhas em maquinas rotativas por meio de
métodos de aprendizado. Ao revisar a literatura, almeja-se entender os principais avancgos,
desafios e tendéncias atuais. Esta abordagem permite maior compreensao acerca dos principais

métodos utilizados e identificando as melhores alternativas para o problema.
2.1 Aprendizagem de Maquina

O aprendizado de mdquina é uma subdrea de IA que se concentra na capacidade dos sistemas
de aprender e se adaptar. Fundamentados em principios mateméticos e estatisticos, os métodos
de aprendizado possuem capacidade de adquirir conhecimento e gerar insights para tomada de
decisdes. Devido a essas vantagens, a utilizacio desses métodos em sistemas de monitoramento
e diagndstico para maquinas rotativas € uma estratégia promissora (LIU et al., 2018).

Em sua grande maioria, sistemas de diagndstico em maquinas rotativas sao organizados em
etapas que envolvem desde a coleta de dados até sua integracdo em sistemas de producdo. Du-
rante o processamento de dados, sdo utilizadas técnicas de extracdo de dados mediante os sinais
de vibracdo e métodos para selecdo ou reducdao de dados. Em seguida, os métodos de apren-
dizado sdo empregados. Apds o treinamento e ajuste dos seus respectivos hiperparametros, a
desenvoltura destes métodos € avaliada segundo indicadores de desempenho.

Em seu trabalho, Alpaydin (2020) destaca a diversidade dos métodos com aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado, abordagens hibridas bem como técnicas especializadas,

como o aprendizado por reforco, semi-supervisionado e por transferéncia. Nas abordagens su-
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pervisionadas, os métodos sao treinados com dados rotulados, onde cada entrada estd associada
a uma saida correspondente, ou seja, os algoritmos aprendem a relacdo entre os inputs € outputs
a partir dos exemplos fornecidos durante o treinamento. Por outro lado, em abordagens ndo
supervisionadas, os métodos agrupam amostras sem conhecimento prévio de suas classes ou
saidas. Algoritmos de clusterizacdo sdo exemplos comuns de abordagens ndo supervisionadas,

cujo objetivo € identificar padrdes ou estruturas nos dados sem a orientagdo de rotulos.

2.2 Sistemas Inteligentes para Monitoramento e Diagnéstico de Falhas

O uso continuo de sistemas rotativos em condi¢Oes extremas pode comprometer seu correto
funcionamento devido ao surgimento de falhas que, se ndo suprimidas em tempo hébil, acar-
retam em perdas econdmicas significativas e danos irrepardveis. Diante disso, a utilizacao de
metodologias de manuten¢do nestes sistemas sdo de suma importancia.

Os avancos na automacgdo de processos industriais estd transformando a forma como as
empresas abordam a manuten¢do de seus ativos permitindo, assim, a adocao de metodologias
orientadas por dados. Neste cendrio, a manuten¢ao preditiva (PdM) se destaca como uma abor-
dagem promissora. A utilizacdo de dados e a empregabilidade de métodos de aprendizado neste
tipo de manutencao possibilita o desenvolvimento de sistemas inteligentes para monitoramento
e diagnéstico de falhas (ZHANG; YANG; WANG, 2019). Atualmente, esses sistemas estao
sendo amplamente explorados e difundidos tanto na indudstria quanto na academia, fato que
inspirou o desenvolvimento desta Tese de Doutorado.

Em Tahir et al. (2016) é abordada a detec¢do precoce e precisa de falhas em rotores com foco
em desbalanceamento e desalinhamento que apresentam padrdes de frequéncia semelhantes. O
procedimento de desbalanceamento, que envolve adicdo ou remocao de peso, pode causar pro-
blemas adicionais se aplicado incorretamente para corrigir desalinhamentos. O estudo propds o
uso de vibracdes radiais e axiais, analisando a sensibilidade estatistica de recursos de dominio
de tempo extraidos desses sinais multi-eixos. O método utilizado foi o SVM para determinar a
eficdcia, alcangando 100% de precisdo na detec¢do dessas falhas, o que garantiu um diagnéstico
preciso antes de acdes corretivas serem tomadas.

Liu et al. (2018) apresentaram uma revisao sobre recentes pesquisas € o desenvolvimento de
métodos de aprendizado no diagndstico de falhas de mdquinas rotativas, tanto do ponto de vista

tedrico quanto em relagc@o a sua aplicabilidade. Os autores caracterizaram trés tarefas basicas



12

para o diagnéstico de falhas: (i) determinar se o equipamento estd normal ou ndo (deteccao
de anomalias); (ii) encontrar a falha incipiente e sua razao (classificacdo de falhas); e (iii) pre-
ver a tendéncia de desenvolvimento de falhas. Neste mesmo trabalho, sdo apresentados desde
algoritmos de classificacdo, como o k-Nearest Neighbors (k-NN), Naive Bayes (NB) e Sup-
port Vector Machines (SVM), até Artificial Neural Networks (ANNs) e Deep Neural Network
(DNN). Os autores também discutem as vantagens e desvantagens de cada método e apontam
que as técnicas de aprendizado de maquina tendem a continuar como técnicas atrativas para o
diagnéstico de falha de mdquinas rotativas.

Zhang, Yang e Wang (2019) abordaram a importancia da PAM baseada em métodos de
aprendizado para diagnostico de falhas e avaliacdo da vida ttil do ativo. O PdM baseado em
dados inclui os subprocessos: (i) aquisicdo e pré-processamento de dados, (ii) engenharia de
recursos, incluindo extracdo e selecdo de recursos; e (iii) treinamento e previsdao dos modelos.
Observa-se que a pesquisa PAM ainda estd em estdgio experimental, com a maioria dos estudos
usando conjuntos de dados abertos, como o caso da Western Reserve University (CWRU) /
Intelligent Maintenance Systems (IMS). O artigo da énfase nos métodos orientados a dados
para PdM, explorando, segundo diversas aplicagdes, a precisdo dos métodos de aprendizado,
tais como, Logistic Regression (LR), SVM, DT, Random Forest (RF), quanto algoritmos de
deep learning, como as ANNs, DNNs e AEs, que sdo comumente mais atrativos. O trabalho
também apresenta um resumo dos recursos comuns e discute direcdes potenciais.

Lei et al. (2020) apresentaram uma ampla revisio direcionada em aplicacdes de métodos
de aprendizado para deteccdo de falhas. Os autores fornecem uma visdo historica, desenvol-
vimentos atuais e perspectivas futuras. Neste trabalho foram abordados os principais métodos
de aprendizado supervisionado e nao supervisionado, além dos métodos de aprendizado pro-
fundo. Os autores enfatizam a dependéncia de dados reais e rotulados da maquina em analise
e destacam a importancia recente e futura no cendrio do diagndstico inteligente de falhas dos
modelos explicaveis, com interesse crescente a partir de 2017. Por fim, os autores concluem que
apesar dos avangos recentes do aprendizado profundo, os métodos tradicionais de aprendizado
nao devem ser abandonados, uma vez que a investigacdo da aprendizagem estatistica, frente ao
Big Data industrial, pode promover a constru¢ao de sistemas de diagndsticos com parametros,
caracteristicas e resultados de facil compreensao.

Em Rodrigues, Cairo Junior e Rade (2022) realizou-se um estudo comparativo de métodos

de aprendizado para o diagnéstico de falhas em maquinas rotativas, utilizando imagens de es-
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pectros de vibracdo. A extra¢do de caracteristicas de diferentes tipos de falhas € realizada
através do processamento de imagens espectrais de orbitas de vibracdo durante o arranque da
maquina, abrangendo desbalanceamento, desalinhamento, trinca de eixo, fric¢do rotor-estator
e instabilidade hidrodinamica. Os classificadores s@o treinados e testados com dados simula-
dos, sendo estes gerados por um modelo numérico desenvolvido com o método dos elementos
finitos. O estudo avaliou métodos de aprendizado profundo, conjuntos e métodos tradicionais
de classificagdo. Apesar do custo computacional considerdvel, os resultados indicaram que o
método baseado em CNNs apresentou o melhor desempenho na capacidade de generalizar a
classificagdo de imagens, mesmo em padroes de testes experimentais nao utilizados durante o
treinamento.

Lupea e Lupea (2022) abordaram o desenvolvimento de um sistema para analisar e detectar
defeitos de montagem em um banco de testes rotativo. O banco de testes foi composto por
um eixo delgado com um disco central, suportado simetricamente por rolamentos de esferas
oscilantes e acionado em velocidade constante por uma correia dentada. Diversas falhas, como
a translacdo do disco central ao longo do eixo, excentricidade do disco e defeitos na posi¢cdao
do motor-redutor ou na montagem da correia dentada, foram introduzidas. Caracteristicas no
dominio do tempo e da frequéncia, extraidas do sinal de vibracdo, foram utilizadas como pre-
ditores na deteccdo de falhas. O problema foi modelado como uma tarefa de classificacdo
multiclasse com oito estados de sadde: um saudavel e sete defeituosos. A analise de dados,
utilizando algoritmos ndo supervisionados e supervisionados, forneceram informacdes relevan-
tes sobre o conjunto de dados inicial e equilibrado, incluindo a relevancia das caracteristicas,
correlagdes entre eles, dificuldades de classificacdo e visualizagdo de dados. Experimentos re-
alizados com classificadores do MATLAB e seis conjuntos de caracteristicas mostraram que
0o SVM quadriatico alcangcou o melhor desempenho, com 99,18% de precisdo para o conjunto
completo de 41 caracteristicas e 98,93% de precisdo para o subconjunto dos 18 caracteristicas
mais relevantes, extraidos dos eixos X e Y do aceleréometro.

O estudo de Das e Das (2023) investigou o impacto de diferentes modelos de wavelet mae,
selecdo de sensores e métodos de aprendizado para o diagndstico inteligente de falhas em
maquinas rotativas usando a transformada wavelet discreta (DWT). Foram analisadas as wa-
velets Daubechies, Haar, Biorthogonal (Bior), Symlets (Sym) e Coiflets (Coif) em termos de
distin¢do entre desbalanceamento, desalinhamento horizontal/vertical e falhas especificas em

rolamentos. Duas abordagens de monitoramento de falhas foram propostas: Single-Step Fault
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Monitoring (SSFM) e Two-Step Fault Monitoring (TSFM). No SSFM, os métodos identifica-
ram o tipo de falha diretamente, enquanto no TSFM eles primeiro determinam se a maquina
estd com defeito e, em caso afirmativo, identificam o tipo de falha. Os métodos, incluindo RF,
AdaBoost com C4.5 (AB-C4.5) e duas ANNSs, foram treinadas com caracteristicas extraidas
pela DWT. O estudo também avaliou o impacto do tipo de sensor no diagndstico de falhas. Os
resultados indicaram que as wavelets Bior3.1 e Haar tiveram melhor desempenho na distingdo
de tipos de falhas, enquanto o RF-Bior3.1 alcangou as melhores acurdcias para SSFM (99,80%)
e TSEM (99,98%). A correlacdo entre o tipo de sensor e a wavelet mae selecionada também foi
destacada.

Em Saha, Hoque e Badihi (2022) desenvolveu-se uma técnica de diagndstico inteligente para
identificar diversas falhas em rolamentos de esferas em mdquinas rotativas. Um experimento
foi realizado para gerar dados defeituosos, simulando condi¢des como falha na pista interna,
falha na pista externa e falha na gaiola, além da condicao sauddvel. Os dados de vibragdo
foram convertidos em espectros de frequéncia usando a transformada répida de Fourier (FFT) e
analisados para detec¢do de falhas no rolamento. Uma contribuicdo significativa foi a aplicacdo
de um método de aprendizado, especificamente a SVM, para o diagnéstico de falhas. O SVM
foi otimizado usando a técnica de otimizacdo de enxame de particulas (PSO) para melhorar
o desempenho do modelo. A precisdo da classificacdo alcancada com SVM otimizado por
PSO foi de 93,9%, superando a precisdao obtida pelo SVM com um otimizador de validagcao
cruzada tradicional (92%). O modelo proposto também foi comparado com outros métodos de
aprendizado tradicionais, demonstrando um desempenho superior em todos os casos.

O trabalho de Singh et al. (2023) abordou a importancia do monitoramento e diagndstico de
falhas em maquinas industriais na era da Industria 4.0, destacando a complexidade e a dificul-
dade associadas a essas tarefas. O texto destaca a aplicacdo crescente de técnicas inteligentes
como uma parte crucial do monitoramento de condi¢cdes em maquinas mecanicas e elétricas.
Uma revisao das aplicagdes bem-sucedidas de técnicas de diagndstico de falhas baseadas em
métodos de aprendizado € apresentada, abrangendo um periodo de vinte anos (2000 a 2020).
A literatura revisada aborda especificamente diagnosticos baseados em métodos de aprendi-
zado para varias méquinas, incluindo motores de indugdo, rolamentos, engrenagens e bombas
centrifugas, oferecendo uma discussdo detalhada sobre cada aplicagdao. O artigo conclui com
observacdes sobre lacunas de pesquisa, novas ideias e uma sintese geral das descobertas.

No estudo de Das, Das e Birant (2023), uma abrangente revisdo dos procedimentos de Di-
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agnostico e Prognoéstico Inteligente de Falhas (IFDP) para maquinas rotativas foi realizada, em
resposta ao advento da Industria 4.0. O texto se utiliza de graficos informativos para destacar os
desafios associados a avaliacdo de modelos, aplicabilidade em cendrios reais, desenvolvimento
de modelos especificos de falhas e outros aspectos como a existéncia de falhas compostas,
adaptabilidade de dominio, fontes e aquisi¢ao de dados, fusdo de dados, selecdo de algoritmos
e otimizagdo. Cada componente das maquinas rotativas € considerado, reconhecendo que os de-
safios individuais de cada peca impactam de forma tinica nos indicadores vitais das maquinas. O
estudo revisita as abordagens IFDP em relagao as estratégias de andlise de falhas, fontes e tipos
de dados, técnicas de fusdo de dados, técnicas de aprendizado de maquina, e falhas compostas
em componentes como rolamentos, engrenagens, rotor, estator, eixo, entre outros. Desafios e
direcdes futuras sdo apresentados a fim de orientar pesquisas posteriores.

Em sua tese de doutorado, Brito (2022) abordou o diagndstico de falhas em maquinas rota-
tivas com base em IA, visando aumentar a produtividade e reduzir custos industriais. Técnicas
com diferentes tipos de aprendizados foram exploradas na andlise dos dados, como sinais de
vibracdo, a fim de fornecerem diagndsticos da condicdo operacional do ativo. A tese propde
metodologias inovadoras para o diagndstico de falhas, com énfase em IA explicavel e andlise
de vibracdo. SolugOes foram apresentadas para explicar modelos de maneira compreensivel
por usudrios e especialistas, além de abordar a escassez de dados histdricos rotulados. Entre as
propostas, destacam-se uma estrutura para a identificacdo automatica de bandas de frequéncia
relevantes em sinais de vibragdo (Fator de Relevancia de Banda - BRF), uma abordagem de
identificacdo ndo supervisionada de falhas e classificacdo ndo supervisionada do tipo de fa-
lha com base na anélise da relevancia dos parametros. Além disso, € desenvolvida uma abor-
dagem de classificacdo baseada em transferéncia de aprendizado em um conjunto de dados
sintético, denominada Deteccdo de Falhas usando Inteligéncia Artificial Explicavel (FaultD-
XAI). A eficécia dessas abordagens é demonstrada em conjuntos de dados contendo diferentes
falhas mecanicas.

Grande maioria dos trabalhos referenciados acima, utilizaram-se de métodos com apren-
dizado supervisionado necessitando de entradas rotuladas, fato que limita a sua aplicacdo em
situacoes reais, ja que a obtencdo de conjuntos de dados rotulados para todas as condi¢des reais
de operacdo de uma maquina é impraticavel (LIU et al., 2018; WANG et al., 2020). Diante
disso, métodos de aprendizado ndo supervisionado se mostram como uma op¢ao promissora

para tarefas de monitoramento em maquinas rotativas.
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Rai e Upadhyay (2017) propuseram um novo método para avaliar a degradagdo do desem-
penho (PDA) em rolamentos, utilizando uma combina¢io de decomposicao de modo empirico
(EMD) e agrupamento. As caracteristicas de falha sdo extraidas dos sinais dos rolamentos por
meio do processo EMD. Esses recursos sdo entdo submetidos a um processo de agrupamento
pelo método K-meddides para obter os centros de cluster do estado normal e do estado de falha.
Uma curva de valor de confianga (CV) € derivada da dissimilaridade do objeto de dados de
teste em relac@o ao estado normal, sendo utilizada como indicador de degradagdo para avaliar
a saude dos rolamentos. A abordagem proposta € aplicada a sinais de vibracdo coletados em
testes de funcionamento até a falha de rolamentos, demonstrando sua eficdcia na avalia¢ao de
PDA. A comparagdo com recursos de dominio de tempo comuns, como RMS e curtose, além
de métodos de diagnostico de falhas como andlise de envelope (EA) e classificadores PDA exis-
tentes, revelou que o método recomendado superou essas abordagens na detec¢do mais precisa
da degradacdo em estagio inicial. Além disso, a EA € sugerida como um método de acompa-
nhamento para confirmar defeitos em estdgios iniciais detectados pela abordagem proposta de
PDA. O estudo destaca o potencial do agrupamento K-meddides como uma ferramenta eficaz
para PDA de rolamentos.

Amruthnath e Gupta (2018) destacaram a crescente importancia da manutengdo preditiva,
impulsionada por avangos em algoritmos e metodologias de aprendizado. No contexto da
deteccdo de falhas, um elemento critico da manutencdo preditiva, a escolha do método mais
adequado, robusto e preciso continua sendo um desafio para as industrias. A deteccdo precoce
e precisa de falhas é crucial para minimizar os custos de manuten¢do. Em situacdes em que ha
minimo ou nenhum dado histérico disponivel, os métodos de ML ndo supervisionados sao uma
opg¢ao viadvel para construcao de modelos. O artigo abordou esse desafio ao aplicar diferentes
algoritmos de ML ndo supervisionados, como PCA T2 estatistica, clusterizacdo hierarquica,
K-means, Fuzzy C-Means e GMM, em dados de vibracdo coletados de um exaustor. O objetivo
foi avaliar a precisdo, desempenho e robustez desses algoritmos. Ao final, o artigo propds uma
metodologia de comparacao de diferentes algoritmos e sele¢cdo do modelo mais adequado.

Em Wang, Wei e Yang (2018) foi proposto uma abordagem de diagnoéstico inteligente de
falhas em trés estdgios para o monitoramento pratico de processos industriais, visando superar
a complexidade das técnicas tradicionais. Uma nova técnica de processamento de recursos €
introduzida para aprimorar a precisdo e reduzir a carga computacional, incorporando detec¢do

de tendéncia baseada em decomposicao variacional e um algoritmo de peso préprio. Além
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disso, é apresentada uma busca adaptativa de picos de densidade (ADPS) para a adaptacao do
agrupamento, demonstrando eficdcia em comparacao com métodos tradicionais, como com o
DPS original, cluster de propagacao de afinidade e K-medoides. A abordagem € aplicada a trés
casos especificos em diferentes inddstrias, mostrando resultados bem-sucedidos no diagnéstico
de falhas em rolamentos e engrenagens, destacando confiabilidade e precisao, mesmo com me-
nos conhecimento prévio e experiéncia diagnostica. A técnica também € considerada adequada
para monitoramento adaptativo em condi¢des varidveis, incluindo a aplicagdao em dados de teste
ndo rotulados até a falha, sugerindo sua utilidade em aplicacdes industriais online.

Wang et al. (2020) aplicaram uma abordagem de andlise de agrupamento baseada em K-
means para diagnosticar falhas em maquinas rotativas. A pesquisa utilizou técnicas de ML
de Big Data sob a condi¢do de sistemas ciberfisicos (CPS). O estudo também se aprofundou na
extracdo de caracteristicas de falhas e na triagem de autovetores de falhas. Os dados de vibragdo
provenientes de um compressor centrifugo em uma planta industrial, cobrindo condi¢des de
surto, friccdo, desalinhamento e status normal, foram utilizados para treinar e verificar a eficicia
do modelo de reconhecimento de falhas baseado em agrupamento. Os resultados indicaram
taxas de precis@o de reconhecimento de falhas de 94%, 100% e 80% para sobretensao, fric¢ao
e desalinhamento, respectivamente. No entanto, o estudo também aponta para a necessidade de
investigagOes futuras sobre a eficicia da andlise de cluster de dados de vibracdo em cendrios
com cinco ou mais estados operacionais. Este trabalho destaca a aplicacdo pratica de técnicas
de agrupamento para o diagnostico de falhas em maquinas rotativas em ambientes de sistemas
ciberfisicos.

Em Wu et al. (2023), uma metodologia que utiliza a decomposi¢do de modo empirico de
conjunto completo aprimorada com ruido adaptativo (CEEMDAN) para extrair caracteristicas
e um algoritmo de agrupamento semi supervisionado chamado Abordagem de agrupamento de
busca rapida e descoberta de picos de densidade (CFSFDP) para identificar falhas foi proposta.
Duas principais contribui¢des do método foram a extracdo de caracteristicas altamente repre-
sentativas de recursos comuns de alta dimensao e a capacidade adaptativa do classificador semi
supervisionado para identificar tipos de falhas sem depender significativamente de dados rotula-
dos por tipo. Estudos de benchmarking demonstraram a superioridade da metodologia proposta
em comparagao com outras abordagens de diagndstico de falhas.

Com vista ao estado da arte disposto acima, esta Tese de Doutorado apresenta uma contribui¢ao

pertinente no desenvolvimento de metodologias para sistemas de monitoramento e diagndstico
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de falhas em mdquinas rotativas suportadas por mancais hidrodinamicos. A exploracdo de dados
obtidos a partir de modelos matematicos e ensaios experimentais oferece uma visao abrangente
acerca do comportamento e funcionalidades desses sistemas rotativos sob diferentes condi¢des
de operacdo. Uma metodologia para sistema de monitoramento e diagnéstico de falhas fun-
damentada em métodos de aprendizado tanto supervisionados quanto ndo supervisionados e
em ferramentas de explicabilidade corroboram para resultados mais precisos e transparentes,

possibilitando a¢des de manutengdo proativas e reduzindo o risco de paradas ndo programadas.



CAPITULO III

DINAMICA DE ROTORES

A utilizagcdo de maquinas rotativas mais leves com capacidade de operacdo em altas veloci-
dades impulsionou o desenvolvimento de métodos cada vez mais eficazes para a representacao
matematica do comportamento dinamico de rotores. Nessa trajetdria, destacam-se abordagens
como o Método das Matrizes de Transferéncia, proposto por Lallement, Lecoanet e Steffen Jr
(1982) considerando o sistema como sendo continuo e, posteriormente, desenvolvimento de
adequagdes no Método dos Elementos Finitos para abranger a dindmica de rotacdo. Segundo
Ishida e Yamamoto (2013) foram Nelson e McVaugh (1976) os responsaveis pela inclusdo dos
efeitos de inércia de rotacdo, momento giroscopico e forca axial no método dos Elementos
Finitos.

Este capitulo apresenta os conceitos associados ao modelo de elementos finitos de rotores.
As equacgdes de Lagrange e o método de elementos finitos sdo utilizados para obter as equacodes
diferenciais capazes de representar adequadamente o comportamento dinamico de uma ampla
gama de sistemas rotativos. Detalha-se a formulacio das matrizes elementares que compdem o
modelo matemético do sistema, desenvolvido por meio do método dos Elementos Finitos. Essa
formulacdo abrange as matrizes de massa, rigidez, amortecimento, efeitos giroscépicos, entre
outras. Os desenvolvimentos que serdo mostrados t€m como base os livros de Imbert (1995) e

Lalanne e Ferraris (1998).
3.1 Modelagem de Rotores por Elementos Finitos

Em linhas gerais e em acordo com Lalanne e Ferraris (1998), as equacdes que descrevem o

comportamento dinamico de um rotor sdo obtidas a partir das energias envolvidas (cinética e de
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deformacdo) e do trabalho virtual das forcas externas para cada componente do sistema.

Um modelo matemético para representacdo do comportamento dindmico de uma maquina
rotativa considera aqueles subsistemas que podem ser definidos pela sua geometria (eixo, aco-
plamento e discos), outros que sdo dependentes da velocidade de rotacao e/ou estados (desloca-
mentos, velocidades e aceleracdes radiais para mancais hidrodinamicos) e, finalmente, o efeito
giroscopico. Depois de definidos e agrupados, os parametros incertos sdo identificados com
base em resultados experimentais.

A Equacdo (3.1) apresenta a equacao diferencial que descreve numericamente o comporta-

mento dindmico de um rotor flexivel suportado por mancais hidrodindmicos ou por rolamentos.
M+ [D+QD, q+ [K+QKy| q=W+F,+F,+F, (3.1)

onde M € a matriz de massa, D € a matriz de amortecimento, D, € a matriz do efeito giroscdpico,
K ¢ a matriz de rigidez e K; representa o enrijecimento do sistema devido a variagcao da velo-
cidade de rotacdo. Todas estas matrizes sao associadas as partes girantes da maquina, tais como
os discos, acoplamento e eixo. O vetor de deslocamentos € representado por q e a velocidade
de rotacdo € dada por Q. A forca peso, W, contempla apenas as partes girantes, F, representa
as forcas de desbalanceamento, F,, € o vetor das forcas ndo lineares produzidas pelos mancais
a fim de suportar o eixo e F; representa a for¢ca de excitagdo externa se a mesma for adicionada
ao sistema.

Vale ressaltar que a influéncia do termo Ky ndo serd avaliada neste trabalho. Como essa
matriz de enrijecimento € devido a variacdo da velocidade de rotagdo, Q, para velocidades
constantes sua contribui¢do € nula.

As matrizes associadas a energia cinética (M, D, e Ky/) e a de deformac@o (K) sdo determi-
nadas avaliando as energias provenientes de cada elemento separadamente e aplicando-as nas

equagdes de Lagrange.

d (dT or JU
( ) = Qi (3.2)

sz )5t =

dt \dq;/ 9dq; dq;
onde T representa a soma das energias cinéticas, U € a energia de deformacgdo do eixo e Q;
representa os esforcos generalizados.

O eixo é modelado como uma viga de secdo transversal circular e com diametro constante.
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Este elemento finito (comprimento L) possui dois nds (1 e 2), incluindo quatro deslocamentos

(u1, uz, w1 € wp) e quatro rotagdes (81, 02, @1 e @), conforme mostrado na Fig. 3.1.

Figura 3.1: Graus de liberdade (gdl) associados ao elemento finito construido para representar
0 eixo.

Com relacao aos gdl do elemento de eixo, o vetor de deslocamentos nodais do eixo é dado

por:

t
q:{m wi 01 @1 ux wy 6 <P2} (3.3)

Este vetor inclui os deslocamentos q,, € q,,, correspondendo aos movimentos nas diregdes

X e Z, respectivamente. O elemento finito é construido a partir das seguintes relagdes:

u=Njqu (3.4)
w=Naqw

onde Ny e N, dispostos na Eq. (3.5) sdo vetores formados por coeficientes de equagdes po-
linomiais de terceira ordem (hipétese considerada), conhecidos como polindmios de Hermite
(IMBERT, 1995). Tais polindmios descrevem os deslocamentos nodais nos planos XY e ZY ,
respectivamente. Os coeficientes das funcdes de interpolag@o sao determinados, resultando nas
equagoes de deslocamento e rotacao ao longo do comprimento da arvore.

As matrizes M, Dy, K e Ky, sd@o determinadas substituindo N; e N> nas equagdes que defi-

nem a energia cinética e a energia de deformacao do eixo, com subsequente integracao ao longo
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do comprimento L (LALANNE; FERRARIS, 1998).

3 2 2 3 2 2 3 3 2 2 3.2 3
TS S S SR S G S s
L L L L*L L°L L
2 3 2 3122 302 3 3-5)
N, dp 2 A Ty Ay Y
2 [ <R N N R E R A
A energia cinética do eixo pode entdo ser obtida através da Eq. (3.6).
PS [T o 2 Pl [F 5 w2 2 L
=5 (i* +w )dy+?/0 (¢°+6%)dy + pILO +2p1§2/0 ©Bdy (3.6)

onde, p € a densidade, S € a area de secdo transversal do eixo e / € o momento de inércia de
area.
Substituindo as Egs. (3.4) a (3.5) na Eq. (3.6), obtém-se a energia cinética para o eixo na

sua forma compacta, conforme mostra a Eq. (3.7).

S k. S .
7= 2 [ (@NiN+ N5 Nad ) dy + .
p_] L(quﬁle . ot dNtszz, ) vt

_I_

RREC A —qu+ —qQw |d

“dy dy " dy dy
le dN2

t 1 .
P d

(3.7)

L
...+pILQZ—2pIQ/0 q

Por meio da aplicacdo da equacdo de Lagrange, Eq. (3.2), na equacdo da energia cinética

do eixo, chega-se a expressao apresentada na Eq. (3.8).

d (0T 0T )
= (a_(f) — a_(f = (Ms+Mr) §+ QDsq + QK q (3.8)

onde as matrizes Mg, M7, Dg e Ky; sdo apresentadas nas Egs. (3.9) a (3.12).
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(3.9)

(3.10)

(3.11)
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[0 —36 —3L 0 0 36 —3L 0|
0 0 0 00 O 0 O
0 0 0 00 O 0 O
pl |0 3L 41> 0 0 -3L —-L* 0
"TI5L|o 36 3L 0 0 —36 3L 0 G2
0 0 0 00 O 0 O
0 0 0 00 O 0 0
|0 3L —L* 0 0 —3L 4L 0 |

onde a matriz M da Eq. (3.1) é resultado da soma das matrizes Mg e Mr.
A energia de deformacao para o eixo simétrico € obtida com base nas tensdes (G) e deformagoes
(¢) desenvolvidas. De acordo com a Fig. 3.2, pode-se definir a deformacao longitudinal mos-

trada na Eq. (3.13) de um ponto arbitrario B no eixo.

Figura 3.2: Representacdo de um ponto arbitrdrio B (LALANNE; FERRARIS, 1998).

(3.13)

onde u e w sdo os deslocamentos em coordenadas fixas relacionados aos eixos X e Z, respectiva-

mente, e u* e w* sdo os deslocamentos para as coordenadas rotativas x e z conforme apresentado
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na Eq. (3.14).

u* = ucos (Qt) —wsin (Qr)

(3.14)
w* = usin (Qr) +wcos (Qt)
A energia de deformagdo para o eixo € calculada a partir da Eq. (3.15).
1 t
U:E/e odV (3.15)

v

Por meio da relacdo entre tensdo e deformacdo da Lei de Hooke, segundo a Eq. (3.16),

pode-se reescrever a Eq. (3.22), conforme mostra a Eq. (3.17).

o =FE¢ (3.16)

E
=5 / e'edV (3.17)
Substituindo a Eq. (3.13) na Eq. (3.17), obtém-se:
azu* 2w\ 2
d
2/ /( 92 8 2 ) dsdy
8 us 2 Pwx\ 0%k O*wx
/ L KA I At
2 0y? 0y? 0y?

De acordo com Lalanne e Ferraris (1998), ao considerar a simetria da sec¢do transversal do

] (3.18)

eixo com respeito as dire¢des X e Z e as relacdes de momentos de inércia de drea conforme

apresentado pela Eq. (3.19), a Eq. (3.18) pode ser reescrita como a Eq. (3.20).

I, = /zzdS

S

L= / x2dS (3.19)

S

/xzdS:O

S
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E (L[ (%ux\>  [9Pwx\’
U:E/O IZ(§> +Ix($)]dy (3.20)

Assumindo I, = I, = I e substituindo as Egs. (3.4), (3.5) e (3.14) na Eq. (3.20), chega-se

a expressdo da energia de deformacao apresentada na Eq. (3.21) em que as contribui¢des dos

efeitos da forca axial ndo sdo considerados.

EI [L d*N! d?N, d*Nt d?N,
U=— 17 "q, =27 Zq.|d 3.21
2 0 |:qu dy2 dy2 q qW dyz dyz qw y ( )

Mediante a aplicacdo da equacdo de Lagrange, Eq. (3.2), na Eq. (3.21), conforme mostra a

Eq. (3.22), obtém-se a matriz de rigidez apresentada pela Eq. (3.23).

3—Z:Kq (3.22)
12 o0 0 6L —12 0 0 6L |
0 12 6L 0 0 —12 6L 0
0 6L (4+0y)L? 0 0 —6L (2—0y)L? 0
Kk —6L 0 0 (4+9y)L* 6L 0 0 (2 —0y)L?
—12 0 0 6L 12 0 0 6L
0 —12  —6L 0 0 12 —6L 0
0 6L (2—9y)L? 0 0 —6L (4+0y)L? 0
| 6L 0 0 (2—-9y)L* 6L 0 0 (4+0y)L>
(3.23)

onde k7, e ¥y sdo dados pelas Eqgs. (3.24) e (3.25), respectivamente.

El

kp=—— 24
FT (0 +oy) 13 (3:24)
12E1
= Gs 2 (3.25)
r

sendo S, a drea reduzida da secdo transversal e G é o mddulo de cisalhamento, dado pela Eq.
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(3.26) em fungao do médulo de elasticidade e do coeficiente de Poisson (V).

E

A matriz de rigidez, K, leva em consideragdo o cisalhamento nas se¢des transversais durante
a flexdo, conforme o modelo de viga de Timoshenko.

Em relagdo ao disco, este é representado conforme a Fig. 3.3 e é assumido como sendo
rigido. Portanto apenas sua energia cinética € avaliada no modelo 1D do sistema. O sistema
de coordenadas fixas (Rp) continua sendo representado pelos eixos X, Y e Z e o sistema de

coordenadas rotativas (R) posicionado no centro no disco, representado pelos eixos x, y € z.

y
>

X

Figura 3.3: Representagdo do elemento de disco (CAVALLINI Jr., 2013).

Com quatro graus de liberdade (gdl), dois deslocamentos laterais (u € w) e duas rotacdes (0

e @), o vetor de deslocamentos nodais € representado pela Eq. (3.27).

QD:{M w 0 (p}t (3.27)

Conforme demonstrado em Lalanne e Ferraris (1998), a energia cinética para o elemento de

disco pode ser calculada segundo a Eq. (3.28).
1 1
Tp = 5mp (& +w?) + 3 (Ipx@% + Ipy} + Ip,0?) (3.28)

onde mp € a massa do disco, Ipy, Ipy € Ip, representam os momentos de inércia € My, My € W,

sdo as velocidades angulares, Eq. (3.29), todos em relacdo aos eixos de coordenadas rotativas
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(x,yez).
o, —@cos (8) sin (0) + 6 cos (¢)
(Dﬁ/RO =l o | = O+ (@sin () (3.29)
o, (cos (8)cos (¢) +Osin (0)

A Equacao (3.28) pode ainda ser simplificada como mostra a Eq. (3.30), assumindo hipéteses
de que o disco seja simétrico (Ipy = Ip; = Ip) e que os angulos O e ¢ sejam suficientemente pe-
quenos.

1 _ !
Tp = mp (i +4%) + 5Ip (62 +¢%) + S Iny (Q° +2Q08) (3:30)

O efeito giroscopico € representado pelo termo IpyQ@6. Aplicando as equagdes de La-
grange, Eq. (3.2), na energia cinética do disco, obtém-se a expressdo apresentada pela Eq.

(3.31).

d (JdTp JdTp .
— [ =— | —=— =Mpip + QDpq QK 3.31
I ( an) S5 pAp +2Dpdp + LKpqp (3.31)
onde as matrizes Mp, Dp e Kp; sdo descritas pelas Egs. (3.32) a (3.34).

mp 0 0 O

0 mp 0 0
M) = (3.32)
0 0 Ip O
0 0 0 Ip
00 0 0
00 0 0
Dp = (3.33)
00 0 —Ip
00 Ip, O
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Kp; = (3.34)

o o o O
o o o O

sendo a matriz D, da Eq. (3.1) o resultado da soma das matrizes Dg € Dp nos gd!I correspon-
dentes.

De acordo com Lalanne e Ferraris (1998), o acoplamento do disco ao eixo pode se dar por
trés configuracoes distintas, conforme ilustrado na Fig. 3.4. Na primeira configura¢do assume-
se a hipdtese de que o disco ndo altera a rigidez do eixo e as caracteristicas de inércia do disco
sdo concentradas no n6 correspondente ao elemento finito do eixo. Na segunda, utilizada neste
trabalho, assume-se que o disco altera a rigidez do eixo. Dessa forma, o raio do eixo € acrescido
em hy/2, onde hy corresponde a espessura do disco, e as caracteristicas do disco sdo incluidas
no no 2. E, na terceira, para uma espessura de disco suficientemente grande, as caracteristicas

de inércia do mesmo sdo distribuidas ao longo dos trés nds.

=

|<I£)|

i | Il

Configuracéo | Configuracéo Il Configuracéo Il

&~
—

h
s
3

Figura 3.4: Configura¢des para acoplamento do disco ao eixo (LALANNE; FERRARIS,
1998).

3.2 Forca de Sustentacao dos Mancais

Os coeficientes de rigidez e amortecimento viscoso para um mancal de rolamento, apresen-
tados na Fig. 3.5, sdo estimados por meio da solu¢cdo de um problema inverso onde o resultado
de simula¢des computacionais sdo aproximados de respostas de vibragdo experimentais do sis-
tema em andlise.

O trabalho virtual das forcas produzidas pelos mancais e atuantes sobre o eixo pode ser
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Figura 3.5: Coeficientes de rigidez e amortecimento do mancal (CAVALLINI Jr., 2013).

escrito como mostra a Eq. (3.35).
W = —kyudu — kywdu — ky;wdw — ke udw — dyidu — dywdu — d,wdw — ditdw (3.35)
A Equacdo (3.35) pode também ser simplificada conforme a Eq. (3.36).
W = F,,,0u + F,,,0w (3.36)

onde Fy,, e F,, sdo as forcas generalizadas e sdo expressas na forma matricial como mostra a

Eq. (3.37).

= _ — . (3.37)

A Equacdo (3.37) pode ser escrita de forma expandida com os graus de liberdade utilizados
na formulacdo do elemento finito de eixo (graus de liberdade de um dos nds do elemento),

conforme apresenta a Eq. (3.38).

Fou kee 0 ke O || u de 0 d 0| | @
Foo 000 O0]|]|® 000 0|86

_ _ (3.38)
Foe ky O ke O | w dy 0 d, O] | w
Fong 0 0 00 0 0 0 0
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3.3 Massa de Desbalanceamento

A forca de desbalanceamento € definida por uma massa m,, situada a uma distancia d do
centro geométrico do eixo que por sua vez tém coordenadas (u e w) em relacdo ao ponto O,
conforme ilustra a Fig. 3.6. A massa m, € assumida como sendo muito menor que a massa
do rotor. A energia cinética Ty da massa m,, pode entdo ser calculada conforme mostra a Eq.

(3.39).
My 0 ) 20 .. .
T, = 7(14 + W +Q7d” 4 2Qdiisin (Qr) — 2Qid cos (Qt) ) (3.39)

onde o termo Q2d? é constante e nio tem influéncia nas equagdes. Assim, a expressdo da

energia cinética € escrita como:

T, ~ m,Qd (usin (Qr) —cos (Qf)) (3.40)

S

X < o)
Figura 3.6: Coordenadas relativas a massa de desbalanceamento (CAVALLINI Jr., 2013).

O vetor de deslocamentos nodais para a massa de desbalanceamento é composto apenas

pelos deslocamentos laterais, conforme mostra a Eq. (3.41).

Qunb = {u w}[ (3.41)

A Equacao (3.42) é resultado da aplicagao das equagdes de Lagrange sobre a energia cinética
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da massa de desbalanceamento.

(3.42)

dT, ( oT,, ) o7, —m,dQsin (Qt) — m, dQ? cos(Qt)
dt \9unb/  Iqunb —mydQ.cos (Qt) + m,dQ? sin(Qt)

As forcas de desbalanceamento nas dire¢des X e Z podem entdo ser descritas como mostra

aEq. (3.43).

F, —my,dQ sin (Qr) — m,d Q2 cos(Qt
unbx _ u ' ( ) u ( ) (343)
Founb: —m, dQ cos (Qt ) + m,dQ? sin(Qt)



CAPITULO IV

MODELO TERMOHIDRODINAMICO PARA MANCAIS HIDRODINAMICOS

Os mancais hidrodinamicos s@ao componentes fundamentais para um sistema rotativo. A
modelagem matemadtica destes mancais objetiva determinar as forgcas de sustentagdo, a partir
das caracteristicas fisicas e das condicdes de operacdo. Neste caso, os esfor¢os sdo suportados
por meio das forcas hidrodindmicas, as quais sdo determinadas a partir do campo de pressao
gerado no filme de 6leo. O campo de pressao hidrodinamica, por sua vez, € obtido por meio da
solucdo da equagdo de Reynolds deduzida a partir de simplificagdes nas equacdes de Navier-
Stokes.

Diante do disposto acima, este capitulo descreve a formulagdo matemética do modelo ter-
mohidrodinamico implementado para a determinacao dos coeficientes dinimicos dos mancais
hidrodindmicos presentes no sistema rotativo considerado. Sdo apresentadas as equagdes dife-
renciais que governam o comportamento dindmico do filme de 6leo, o método de discretiza¢io
dessas equacoes e o procedimento de solu¢do. Todo o equacionamento € baseado nos trabalhos

de Bregion (2012), de Barbosa (2018) e Sicchieri (2019).
4.1 Modelo para Mancal Hidrodinamico Cilindrico Radial

A equagdo classica proposta por Reynolds ndo contempla todos os efeitos observados no
comportamento do fluido uma vez que as propriedades do dleo e a temperatura ao longo do filme
sao constantes. No entanto, devido a movimentagdo entre as camadas de fluido e aos efeitos
viscosos, parte da energia cinética € transformada em energia térmica. Consequentemente, a
temperatura do filme lubrificante aumenta, provocando uma diminui¢do na viscosidade do 6leo.

Dowson (1962) propds um modelo no qual as equacdes de Reynolds e da energia sao resolvidas
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conjuntamente, levando em consideracao os efeitos térmicos.
A Figura 4.1 apresenta o modelo fisico do mancal hidrodindmico cilindrico radial e as suas

principais caracteristicas geométricas.

v
~

Figura 4.1: Representagcdo esquemadtica de um mancal cilindrico radial (SICCHIERI, 2019).

De acordo com a Fig. 4.1, I(X,Y,Z) representa o referencial inercial localizado no centro
do mancal, R € o raio do eixo, L; o comprimento do mancal, C a folga radial, Q a velocidade de
rotagdo do eixo, Of o centro do eixo, /iy, a espessura do filme de 6leo, e a excentricidade do eixo
e 0 a posicao angular do centro do eixo considerando ainda I (X, Y, Z) o referencial curvilineo.

A posi¢ao do centro do eixo x, e z, no referencial / € dada em funcdo de e e ¢ conforme
mostrado na Eq. (4.1). Além disso, a espessura do filme de 6leo A, ao longo de todo o mancal

pode ser calculada a partir da posi¢ao do centro do eixo e da posi¢do angular 6.

x,=e cos(0) ,
zr=—esin(9) , “.1)
hy = C —x,cos () —z,sin(0).

A equacdo adimensional de Reynolds modificada para um fluido Newtoniano incompressivel

conforme apresentou Dowson (1962) é mostrada na Eq. (4.2) e sua solucdo permite determinar
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o campo de pressdo ao longo do filme de 6leo.

1\* 9 [~ -30p R\>0 (. s0p\ (1\9[; £ ony,
(ﬁ) PE (th@) " (L—h) 3 (thha—y) - (ﬁ) o [’“h (1 - Fo)} T ¢

Observe que a pressao ao longo da direcdo z € considerada constante, ou seja, a pressao
hidrodindmica ndo varia ao longo da espessura do filme de 6leo. Essa hipdtese pode ser adotada
devido a dimensao da folga radial ser muito pequena em relagdo ao comprimento e ao didmetro

do mancal (BARBOSA, 2018). As rela¢des utilizadas na adimensionalizac¢do sdo apresentadas

na Eq. (4.3).
_ Xr Zr — X = y
xr:_, r= =, x:—’ =—,
C ‘= 2nR "L
7=, F=0r, p=
h Ho
P @ D c E:E “4.3)
h C’ p ‘UOQRZ ) 1 C’
_ 11 IZ _ 7 F
Fo = -dz, F= -dz, B :/ - <Z— T]) dz,
0 0 0o u 0

sendo p;, a pressdo hidrodindmica, u a viscosidade dinamica do fluido, gy a viscosidade de
referéncia e ¢ o tempo.

Note que a Eq. (4.2) trata-se de uma equagao diferencial parcial que ndo pode ser resolvida
analiticamente, logo, métodos numéricos de solucdo sao utilizados para determinar o campo de
pressdo atuante no mancal. Primeiramente, discretizou-se a equacdo de Reynolds para trans-
formé-la em uma equacao algébrica, posteriormente, aplicou-se o0 Método dos Volumes Finitos
(MVF) proposto em MALISKA (2004).

A Figura 4.2 apresenta a malha obtida por meio da discretizagdo do dominio fisico do man-
cal cilindrico utilizando MVFE. As direcdes X, y e Z (formas adimensionais) adotadas para o

mancal cilindrico também sdo apresentadas nessa figura.
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Figura 4.2: Discretizacao do dominio via MVF: (a) representacdo tridimensional; (b) malha
discretizada (BARBOSA, 2018).

Com o objetivo de se obter uma solu¢cdo com menor custo computacional, neste trabalho

optou-se pela solucdo direta do sistema linear. Este método consiste em:

* Constru¢do da matriz de coeficientes de acordo com a disposi¢ao dos volumes finitos na

malha discretizada;

* Construgdo do vetor contendo os termos fonte da informacdo desejada de acordo com a

disposicdo dos volumes;

* Obtencao do vetor contendo os valores pontuais da informacao de interesse por meio do

produto entre a inversa da matriz dos coeficientes e o vetor termo fonte.

Matematicamente, tem-se:
-1
¥Y,=C, By 4.4)

onde ¥, € o vetor contendo a informacg@o desejada, Cp € a matriz de coeficientes € By, € o vetor
de termo fonte.

A distribuicdo de temperatura T ao longo do mancal pode ser determinada utilizando a
equacgao da energia, conforme indicado na Eq. (4.5). Esta abordagem pressupde que a massa
especifica p, a condutividade térmica k; e o calor especifico ¢, do 6leo permanecem constantes

com a variacdo de temperatura. Nesse cendrio, apenas a viscosidade u do dleo € considerada
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como varidvel em funcdo da temperatura. Além disso, é assumido que ndo ha variacdao da

temperatura do 6leo ao longo da direcao y do mancal.

a_T+ a_T =k 82_T+ az_T + 1))
Pep o waz " W8Z2 H=

A\ (] 2w\t (au aw\? (e (o
ox 0z 3\odx oz Jz Oox 0z ox

Os parametros u, v € w s@o as velocidades do fluido ao longo das direcdes x, y e z do

> (4.5)
=2

referencial curvilineo /¢ do mancal, respectivamente, podendo ser calculados pela Eq. (4.6).

aph/ZZ (QR F13Ph> 2dz
= —dz

U= —— T
ox Jo u 0 u

V4
V:aﬂ/ ém(%ﬂ) tdz. 6)
dy Jo u 0 H

hw (Ou  dv ohy,
w= —/ (——f——) dz+—=—.
o \ox OJdy ot

Dada a Eq. (4.6), utiliza-se novamente o MVF associado ao método de solucao direta para
a obtencao do campo de temperatura ja que esta equacao diferencial parcial nao possui solugcdo
analitica.

As condicdes de contorno empregadas para resolver o campo de temperatura incluem uma
condi¢do adiabdtica na fronteira entre o filme de 6leo e a superficie do mancal, desconside-
rando a transferéncia de calor na interface. Além disso, foi aplicada uma condi¢do adiabética
na fronteira entre o eixo e o filme de 6leo. A hipdtese de mancal adiabatico é considerada
uma abordagem conservadora, uma vez que resulta em valores calculados de temperatura mais
elevados em comparacdo com outras hipdteses. Vale ressaltar que também foi incorporada a
consideracdo de mistura nas regides de inje¢do do 6leo, contemplando a interagdo entre o 6leo
frio que entra no mancal e o 6leo aquecido que circula por ele.

A Figura 4.3 ilustra a regido de mistura no mancal, sendo 7> e Q> a temperatura e a vazao
do 6leo circulante do mancal, T € Qrep $30 a temperatura e a vaziao do 6leo de entrada, res-

pectivamente, € Ty,is; € Omis; SA0 a temperatura e a vazao resultante da mistura, respectivamente.
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Figura 4.3: Volume de controle para o balanco de energia (ALVES, 2011).
Seguindo os procedimentos de (ALVES, 2011), obtém-se que:
TrepQrep + T2Q2

Qmist 7 (47)
Qmist = Qrep + Q2 )

Tmist -

Conhecido o campo de temperatura do 6leo, o campo de viscosidade € determinado. Neste
trabalho o modelo de Vogel apresentado na Eq. (4.8) foi utilizado para descrever a viscosidade

em funcdo da temperatura (SEETON, 2006).

ay
- 48
H alexP(T+273,15—|—a3) ’ (48)

onde as constantes a; = 5,506 X 1072, ap =5012 e a3 = 0, 1248 foram determinadas a partir
dos dados do 6leo ISO VG 68.
Determinado o campo de viscosidade, calculam-se novamente os campos de pressao e tem-
peratura e esse ciclo permanece até que seja verificada a convergéncia do campo de temperatura.
As forcas de sustentacdo no mancal cilindrico sdo obtidas a partir da integracdo do campo

de pressdo an drea do mancal, conforme mostra a Eq. (4.9).

LT” 2n
FhX = / L_fL/ PhrLCOS (G)R dedy y
- 0
° (4.9)

% 2n
FhZ = / Lh/o phsin(G)R d(%)dy
2
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4.2 Estimacao dos Coeficientes Dinamicos

Os coeficientes de rigidez e amortecimento dos mancais hidrodinamicos sio estimados apli-
cando variagdes nos deslocamentos e velocidades no eixo a partir da sua posicao de equilibrio.
Como os coeficientes do filme de 6leo sdo especificos para uma determinada posi¢do do centro
do eixo, € possivel aplicar um incremento de deslocamento em uma das direcdes, resultando
em variacdo do campo de pressdo e modificacdo da for¢a hidrodinamica. Dessa maneira, os
coeficientes podem ser obtidos pela relagdo entre as variacoes das forcas hidrodinamicas e as

perturbacdes aplicadas, conforme Eq. (4.10).

AFy, _ kye ky; Ax B Cxx Cxz Ax
AFp, kox ke Az Coax  Cz Az
AF, AF,
kxx = Ex 5 kxz = Azx ’
AF, AF, (4.10)
ko = Ax ke = E )
AF; AF;




CAPITULO V

BANCADA EXPERIMENTAL DE TESTES

Este capitulo descreve a bancada experimental de testes construida para obtengdo de dados.
O sistema rotativo envolve um rotor flexivel com trés discos rigidos, o primeiro utilizando um
rolamento auto compensador e os dois ultimos utilizando mancais hidrodinamicos. Sdo apre-
sentadas as diversas partes do equipamento, seguidas pela discretizacao em Elementos Finitos.
O ajuste do modelo matematico € realizado através da andlise de sinais de vibragdo, solucio-
nando o problema inverso associado por meio de um método heuristico de otimizagdo. Para
validar o modelo, as respostas experimentais, obtidas a partir de for¢as de desbalanceamento,

sdo confrontadas com os resultados numéricos.
5.1 Bancada de Teste

A Figura 5.1 apresenta a bancada de teste utilizada nos ensaios experimentais deste traba-
lho. Trata-se de um sistema rotativo horizontal da SpectraQuest, modelo MFS-RDS (Machinery
Fault & Rotor Dynamics Simulator), fixado sobre uma mesa inercial. O sistema rotativo € com-
posto por um eixo principal de ago 1045 com 19,01 mm de didmetro e 950 mm de comprimento
e tolerancia de retificacdo h7. Além disso, a bancada conta com trés discos rigidos e trés man-
cais de suporte. O primeiro mancal € um rolamento auto compensador e os dois ultimos sdo

hidrodinamicos cilindricos.
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Figura 5.1: Bancada de testes: 1. motor elétrico; 2. inversor de frequéncia; 3. visor do
tacometro; 4. acoplamento; 5. mancal de rolamento; 6. peca secunddria; 7. mancal
hidrodinamico; 8. disco; 9. parafuso para alinhamento.

Os componentes de acionamento do sistema rotativo sao um motor elétrico de corrente
continua (Marathon® modelo 56T34F5301J Ac Motor) somado a um inversor de frequéncia
(Lenze® AC tech SMVector Drive modelo ESV371N01SXB) para controle de velocidade, tor-
que e direcao.

Para conexdo do motor e eixo empregou-se um acoplamento flexivel com a finalidade de
minimizar pequenas vibracdes e ruidos, além de oferecer uma maior capacidade de absorcdo
de desalinhamentos e impactos mecanicos. Este acoplamento ¢ um modelo DT000175-C.750-
C.625 de aluminio anodizado da marca Rocom®.

Durante a fase de projeto da bancada, explorou-se a viabilidade de integrar atuadores eletro-
magnéticos. Esses dispositivos t€ém a capacidade de converter energia elétrica em movimento
mecanico, fazendo uso de campos magnéticos para criar for¢as de atragdo que atuam sobre o
eixo da mdquina rotativa. Sua funcionalidade abrange o controle de vibragdo, regulagcdo de
carga e simulacdo de defeitos, tornando-os elementos de grande relevancia.

A Figura 5.2 apresenta a regido coberta pela peca secunddria contendo o anel de armadura,

localizado entre uma porca de fixagc@o (a esquerda) e a elevacdo de maior didmetro (a direita).
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Figura 5.2: Peca secunddria com porca de fixacdo e anel de armadura.

Conforme apresentado na Fig. 5.2, para viabilizar o uso do atuador, considerou-se a fabrica-
¢do e o acoplamento por interferéncia de uma peca secunddria ao eixo. As medidas para os
didmetros externos dessa peca sao 25 mm, 27 mm e 65 mm, da esquerda para a direita. A
peca receberd o anel de armadura projetado para sofrer acdo das forcas magnéticas oriundas
do atuador eletromagnético e composto por laminas de ago-silicio com 0,5 mm de espessura,
apresentando didmetros interno e externo de 27 mm e 65 mm, respectivamente. A fixagcdo dessas
laminas foi realizado por meio de uma porca de fixacao.

A bancada foi projetada para operar com trés discos rigidos distribuidos ao longo do eixo,
conforme visto na Fig. 5.3. Os dois discos das extremidades sao de aluminio com 150 mm de
diametro e 16 mm de espessura (aproximadamente 0,676 kg cada) fixados no eixo por meio de
abracgadeiras. J4 o disco central € de agco 1045 com 150 mm de didmetro e 35 mm de espessura
(aproximadamente 3,95 kg) fixado no eixo através de uma bucha cénica (BGL® modelo HE
2305). Todos os discos contam com furos roscados a cada 20°, destinados ao posicionamento

de massas para balanceamento e desbalanceamento da maquina.

Figura 5.3: Discos rigidos e suas disposicoes.
A Figura 5.4 o primeiro mancal utilizado na bancada , de rolamento, € constituido por trans-
dutores de forca (SpectraQuest modelo M-FTVH) capaz de medir carregamentos dindmicos

nas direcOes horizontal e vertical da maquina (X e Z, respectivamente). A fixacdo do mancal no
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eixo se deu por um rolamento auto compensador (Nachi® modelo 1205C3i) com bucha conica

(BGL® modelo KM 5).

Figura 5.4: Carcaca do mancal com transdutores de for¢a e rolamento auto compensador.

Por outro lado, a Fig. 5.5 ilustra os segundo e terceiro mancais utilizados na bancada de
teste. Ambos sdo hidrodindmicos com comprimento de 12,8 mm e folga radial nominal de

aproximadamente 0,0762 mm e que integram um kit de estudo fornecido pela SpectraQuest

modelo MR-OWSK-3/4.

Figura 5.5: Carcaca do mancal hidrodindmico cilindrico.

5.2 Modelo em Elementos Finitos

A Figura 5.6 ilustra o modelo matematico desenvolvido com base no método dos Elementos
Finitos para representar o comportamento dindmico do rotor mencionado na Figura 5.1. O eixo
foi discretizado em 44 elementos de eixo utilizando o modelo de Timoshenko, considerando os
12 primeiros modos de vibracdo do sistema. Essa abordagem € fundamental para compreender
e prever o comportamento estrutural e dinAmico de sistemas complexos, como € o caso do rotor
em questado.

Note na Fig. 5.1 que os componentes da peca secunddria (Fig. 5.2) foram modelados como

sendo discos, Dy, D, e D3, posicionados nos nds #11, #13 e #15, respectivamente. Esse fato
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permitiu a integracao das propriedades de inércia dos componentes da peca ao sistema rotativo,
estimadas com auxilio de software especifico.

Os trés discos que compdem o sistema rotativo sao Dy (aluminio, 0,676 kg, no #25), Ds (ago
1045, 3,95 kg, n6 #30) e D¢ (aluminio, 0,676 kg, n6 #35). Referente aos mancais, o primeiro,
B1, de rolamento, o segundo e terceiro, B, e B3, hidrodinamicos, posicionados nos nés #4, #20
e #40, respectivamente. Os sensores foram estrategicamente dispostos ao longo das direcoes
ortogonais dos nds #21 e #39.

Nas subsecdes abaixo serdo apresentadas as etapas que envolvem o ajuste e validacdo do

modelo matematico.

5.3 Ajuste do Modelo Matematico do Rotor

O processo de montagem da pega secundéria no eixo pode resultar em alteracdes nas propri-
edades fisicas dos materiais, caso ndo seja cuidadosamente controlado. A oscilacao de tempe-
ratura pode causar variacdes nas dimensdes da peca, levando a mudancgas na densidade. A mon-
tagem com forca excessiva pode introduzir tensoes residuais no material, afetando o modulo de
elasticidade. Além disso, essas tensdes podem impactar o coeficiente de Poisson, que descreve
a relacdo entre as deformacdes longitudinais e transversais de um material sob tensao.

Diante dessas consideracdes, em um ajuste inicial, os parametros como densidade (p),
moédulo de elasticidade (E), coeficiente de Poisson (V), bem como os coeficientes relacio-
nados ao amortecimento proporcional (a0 e ), foram considerados desconhecidos. O ajuste
concentrou-se exclusivamente no eixo com a peca secunddria na condi¢do de extremidades li-
vres, com o objetivo de verificar possiveis variagdes nas propriedades fisicas.

O ajuste com os sinais experimentais ocorreu no dominio da frequéncia, utilizando Funcdes
de Resposta em Frequéncia (FRF). Apesar da possibilidade de realizacdo do ajuste separa-
damente para cada uma das direcdes consideradas, horizontal e vertical, optou-se por ajustar
simultaneamente ambas as direcOes ortogonais. Isso se deve ao fato de que os coeficientes do
amortecimento proporcional precisam ser iguais, independentemente da direc@o analisada.

As FRFs numéricas foram obtidas por meio da resolugcdo direta das equagdes de movi-
mento no dominio da frequéncia, eliminando a necessidade de recorrer a resposta ao impacto
no dominio do tempo. J4 as FRFs experimentais foram obtidas por meio de impactos aplicados

ao longo da direcdo horizontal, separadamente, utilizando um martelo do modelo 086CO1 da



46

PCB®.

As medi¢des foram realizadas com o analisador de sinais LMS SCADAS MOBILE da
SIEMENS®, abrangendo uma faixa de aquisicio de 10 a 300 Hz, com uma resolucio de 0,20
Hz (20 FRF medidas para o célculo de médias). As respostas foram registradas por meio de
acelerdmetros (modelo 352C22 da PCB®) estrategicamente posicionados ao longo da mesma
direcdo das forcas de impacto de modo que os nds ndo coincidem com os modos de vibracdo da
estrutura.

Para estimacdo dos parametros desconhecidos utilizou-se o método heuristico Evolugdo Di-
ferencial (Differential Evolution - DE) (STORN; PRICE, 1997). A escolha se baseou na capaci-
dade comprovada deste método em resolver uma ampla gama de problemas inversos complexos
de maneira eficiente, evitando minimos locais. Este algoritmo é uma evolucdo do Algoritmo
Genético de Goldberg que incorpora conceitos de heranca genética, mutacao, selecao natural e
cruzamento, inspirados em processos bioldgicos (LOBATO et al., 2008).

A Equagdo (5.1) apresenta a fungdo objetivo utilizada no ajuste do modelo. Apesar da
aquisicao das FRFs terem sido realizadas na faixa de 10 até 300 Hz, a faixa de atuacdo do
processo de ajuste, foi fixada nas regides onde estdo localizadas as frequéncias naturais de

interesse (faixa de =3 Hz).

FO=Y | (5.1)

N ||FRFexp7i - FRFmod,i
i=1 HFRFeXPJ H

onde N € o nimero de FRFs utilizadas no processo, FRF,,, ; sao as FRFs obtidas experimen-
talmente ¢ FRF,,,;; sdo as FRFs determinadas pelo modelo EF da bancada com pardmetros
determinados pelo otimizador (entradas e saidas nas mesmas posi¢oes das experimentais).

O processo de minimiza¢do mencionado foi repetido 10 vezes, utilizando uma populagdo
inicial de 40 individuos no otimizador. Os valores adotados para o controle da amplificacao
da diferencga entre os individuos e a taxa de mutacao foram, respectivamente, 0,8 e 0,5. Os
parametros determinados no final do processo estdao associados ao menor valor da fun¢do obje-
tivo.

A Tabela 5.1 apresenta todos os parametros desconhecidos considerados, seus respecti-
vos limites inferiores e superiores, bem como os valores encontrados no final do processo
de minimizacdo associado ao menor valor da funcdo objetivo que foi de aproximadamente

1,07889.
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Tabela 5.1: Parametros determinados pelo procedimento de otimizacao.

Pardmetros Limite inferior Valor 6timo Limite superior

E [GPa] 205 214,6 217
p [kg/m?] 7,5x 10 7,844 x 103 7,9 x 10
v 0,28 0,2926 0,35
o 0 1,99836 5
B 0 1,9x10°* 1,0x 1073

Conforme observado na terceira coluna da Tab. 5.1, os valores encontrados pelo otimizador
DE sdo coerentes se comparados aos valores nominais dispostos na literatura. A montagem
da peca secunddria no eixo nao provocou alteragdes significativas nas propriedades fisicas do
sistema. Dessa forma, o ajuste simultaneo para ambas as dire¢des consideradas apresenta resul-
tados que atendem plenamente as necessidades do problema em questao.

A partir dos resultados da Tab. 5.1, as Figs. 5.7, 5.8 € 5.9 apresentam as FRFs ajustadas de-
terminadas por combinagdes de excitagOes e respostas nos nos #3, #22 e #38, respectivamente.

Para fins de comparacao, as FRFs obtidas experimentalmente também sdo exibidas.

m—Experimental == Simulado

0 50 100 150 200 250 300

Frequéncia (Hz)

Figura 5.7: FRFs experimentais e ajustadas - excitacao no né #22 e resposta em #3.
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m—Experimental = Simulado
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Figura 5.8: FRFs experimentais e ajustadas - excitagao no no #22 e resposta em #22.

m—Exporimental == Simulado
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Figura 5.9: FRFs experimentais e ajustadas - excitacdo no nd #22 e resposta em #38.

Conforme as Figs. 5.7, 5.8 € 5.9, as duas primeiras frequéncias naturais experimentais
para o eixo foram medidas em 97,27 Hz e 249,61 Hz, respectivamente. O modelo ajustado
apresentou frequéncias naturais de 97,27 Hz e 250,00 Hz, resultando num erro relativo de
aproximadamente 0, 1562% para a segunda frequéncia natural. Notavelmente, as curvas geradas

a partir do modelo ajustado para o eixo com a pega secunddria demonstram estar notavelmente
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préximas das curvas obtidas experimentalmente, evidenciando um ajuste satisfatorio.
5.4 Estimacao dos Coeficientes Dinamicos para os Mancais Hidrodinamicos

O ajuste do modelo matematico inclui a estimagdo dos coeficientes dinAmicos por meio do
modelo termohidrodinadmico envolvendo a aplicac@o de variacdes nos deslocamentos e veloci-
dades. A partir da posi¢ao de equilibrio, é possivel determinar os respectivos coeficientes de
rigidez e amortecimento.

A estimacao dos coeficientes dinamicos para mancais hidrodindmicos estd diretamente re-
lacionada a folga radial. Essa folga pode ser comprometida devido ao desgaste dos mancais,
incluindo fatores como atrito, cargas excessivas, lubrificacao inadequada, presenca de impure-
zas no lubrificante, entre outros.

Diante dessas consideragdes, medi¢des foram realizadas nas posi¢cdes dos mancais cons-
tantando um diametro de eixo de aproximadamente 19,01 mm, valor considerado discrepante
segundo a tolerancia especificada no projeto (retificado h7). Além disso, os diametros internos
dos mancais foram estimados utilizando uma maquina de medigéo tridimensional da Mitutoyo®
cuja precisdo € de 0,001 mm. Essa maquina encontra-se disponivel no Laboratério de Ensino
em Metrologia (LEMETRO) sob a supervisdo da prof. Dr. Rosenda Valdes Arencibia.

Conforme sugerido no estudo de Cavallini Jr. et al. (2017), foram efetuadas medidas de
diametro em quatro secoes distintas (A, B, C e D) no segundo e terceiro mancal da bancada
experimental, denominados A e Ay, respectivamente. Essas medidas foram obtidas em quatro

pontos de medicdo diferentes, numerados como 1, 2, 3 e 4, como indicado na Fig. 5.10.

Section A

" Section B

Measuring
points
Section C
4
3
2
- ~ Section D

Figura 5.10: Medicao de pontos e se¢des no rolamento (CAVALLINI Jr. et al., 2017).

A Tabela 5.2 apresenta as médias e os desvios padrdes para o diametro de cada um dos
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mancais ao longo dos pontos e secdes de medicdes sugeridos. Estes valores revelam a nao uni-
formidade dos mancais que se mostraram nao totalmente cilindricos. Em um cenério ideal é
importante garantir que as folgas radiais sejam uniformes e estejam dentro das tolerancias es-
pecificadas no projeto. Consequentemente, . No entanto, a folga radial serd considerada como

constante a fim de aplicacdo do modelo ndo linear proposto por Capone (1986).

Tabela 5.2: Medidas de diametro interno para os mancais hidrodinamicos.

B, B3
Média [mm] 19,186 19,185
Desvio padrao [mm] 0,013 0,007

A hipétese de mancal curto é caracterizada pela relagdo Ly /2R < 0,5, onde Ly representa
o comprimento do mancal e R € o raio. Para o caso em questdo, tem-se Ly /2R = 12,8/19,01 =
0,673. No entanto, os resultados obtidos em Cavallini Jr. et al. (2017), juntamente com as simi-
laridades verificadas entre as respostas obtidas através da teoria ndo linear de mancal curto e a
teoria linear de mancal longo no trabalho de Cavallini Jr. et al. (2015), justificam a consideragcao
do modelo ndo linear para mancais curtos neste trabalho.

A Tabela 5.3 apresenta as propriedades comuns aos mancais. O mancal B, exibe uma folga
radial de 9,8 x 10™> m e um carregamento na direcio Z de 28,7 N. Por outro lado, o mancal B3
possui folga radial de 9,7 x 10~ m e carregamento de 40,75 N. O 6leo lubrificante utilizado é

0 ISO VG 68, cujas especificacdes também estdao descritas na tabela em questao.

Tabela 5.3: Propriedades comuns para os mancais hidrodinamicos.

Propriedades dos mancais.

Raio do eixo [m] 0,009505
Comprimento do mancal [m] 0,0128
Posicdo injecdo de 6leo [°] 90
Propriedades do éleo lubrificante.
Condutividade Térmica [W /mC] 0,15
Calor especifico [J/(kg°K)] 1951
Densidade [kg/m"] 874
Viscosidade a 40°C [Pa.s] 0,0571
Viscosidade a 100°C [Pa.s] 0,0077
Temperatura do 6leo de reposicao [°C] 23

Uma vez definidas as propriedades dos mancais e do 6leo lubrificante, os coeficientes

dindmicos associados aos mancais B, e B3 sdo estimados pelo modelo termohidrodinamico
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considerando uma faixa de variacdo para a velocidade de rotagdo. Por conveniéncia, adotou-se
uma interpolagdo cubica para uma representacdo suave e continua para aqueles valores inter-
mediérios.

As Figuras 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14 apresentam, respectivamente, os coeficientes de rigidez e
amortecimento estimados para os mancais B; e Bz de acordo com o modelo termohidrodinamico

implementado com velocidade de rotagdo variando de 600 a 3600 rev/min.
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E E
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Figura 5.11: Coeficientes de rigidez para B;: (a) Ky, (b) Ky, (¢) K, e (d) K;.
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Figura 5.13: Coeficientes de rigidez para B3: (a) Ky, (b) Ky;, (¢) K, e (d) K.
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Figura 5.14: Coeficientes de amortecimento para B3: () Cyy, (b) Cy;, (c) C € (d) Cy..

Conforme observado nas Figs. 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14, as curvas obtidas tanto para os
coeficientes diretos quanto para os cruzados em ambos os mancais seguem um comportamento

similar ao esperado.
5.5 Respostas ao Desbalanceamento

Esta subsecdo é dedicada a andlise do comportamento dindmico do modelo matemético
quando comparado ao sistema real quando o efeito giroscopico estd atuando. Diante disso, um
procedimento de atualizacio de ajuste do modelo foi conduzido para quantificar a condigdo de
desbalanceamento e, ainda, estimar os parametros para o mancal de rolamento.

O algoritmo DE foi empregado novamente para determinar as massas e posicoes angulares
equivalentes que devem ser inseridas em cada disco para obter as reais condi¢des de desbalan-
ceamento da bancada de teste e os coeficientes de rigidez e amortecimento para o mancal de
rolamento Bj.

Os limites dos coeficientes do mancal B; foram estimados por meio de uma abordagem

experimental adaptada de Oliveira (2015) que envolve a aplicacdo de cargas conhecidas na base
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de um sistema do tipo basculante, onde o mancal esté localizado.

Segundo esta abordagem, os dados de saida do transdutor de for¢a, correspondentes a cada
forca aplicada sdo registrados para discernir a relacdo entre a for¢a aplicada e a resposta do
transdutor. Os coeficientes de rigidez sdo estimados pela inclinagdo da curva, enquanto as
estimativas de amortecimento podem ser derivadas da anélise do comportamento amortecedor
ao longo do tempo. Por conveniéncia, os termos cruzados sdo considerados nulos.

A implementacdo da fun¢do objetivo, Eq. (5.2), é dada pela soma do erro relativo entre as

discrepancias de amplitude na componente 1X e entre suas respectivas posi¢des angulares.

N ||max(Out,y, ;) — max(Outy,q,)||

FoO =
update ,:Z‘i Hmax(outexp,i> H

, (5.2)

onde N € o nimero de respostas de deslocamento considerados no processo de minimizagao,
Out,,, ; € aresposta experimental a vibracdo medido diretamente na bancada de teste e Out,;;4 ;
€ a resposta associada determinada pelo modelo matematico.

O processo de minimizacao mencionado foi repetido 10 vezes, utilizando uma populacao
inicial de 40 individuos no otimizador. Os valores adotados para o controle da amplificacdo da
diferenca entre os individuos e a taxa de mutacdo foram, respectivamente, 0,8 € 0, 5.

A Tabela 5.4 apresenta os parametros desconhecidos considerados, seus respectivos limites
inferiores e superiores, bem como os valores encontrados no final do processo de minimizagao

associado ao menor valor da funcao objetivo que foi de aproximadamente 0,08562.

Tabela 5.4: Parametros determinados pelo procedimento de atualizacdo do modelo.

Parametros Limite Inferior Valor Otimo Limite Superior
Disco Dy
Desbalanceamento [kg m] 0 2,31 x 1074 1,0 x 1073
Fase [°] -180 115,79 180
Disco Dg
Desbalanceamento [kg m] 0 479 x 104 1,0 x 1073
Fase [°] -180 -140,86 180
Disco D5
Desbalanceamento [kg m] 0 7,15 x 1074 1,0 x 1073
Fase [°] -180 36,67 180
Mancal B;
K, N/m 1,0 x 103 1,92 x 10° 1,0 x 10°
K., N/m 1,0 x 103 1,13 x 10° 1,0 x 10°
Cyx Ns/m 1,0 x 10? 1,88 x 10? 1,0 x 10°

C,, Ns/m 1,0 x 10? 1,15 x 102 1,0 x 103
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Para avaliar a capacidade representativa do modelo matematico, confrontam-se as respostas
ao desbalanceamento obtidas numericamente, utilizando os resultados da Tab. 5.4, com as
respostas experimentais. Para tal fim, considerou-se o sistema operando a uma rotacao nominal
de 1200 rev/min e as respostas experimentais foram medidas pelo analisador Agilent® modelo
35670A com tempo total de aquisi¢do de 1 s em passos de 0,0005 s, aproximadamente.

A Figura 5.15 apresenta um comparativo entre as respostas experimentais € numeéricas para

o plano de medicao S; cujos sensores estdo posicionados no no #21 nas direcdes X e Z.
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Figura 5.15: Respostas temporais experimentais e obtidas do modelo matematico do rotor para
o plano S nas direcoes (a) X e (b) Z.
A Figura 5.16 apresenta um comparativo entre as respostas experimentais e numeéricas para

o plano de medic¢ao S» cujos sensores estdo posicionados no né #39 nas direcdes X e Z.
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Figura 5.16: Respostas temporais experimentais e obtidas do modelo matemético do rotor para
o plano $; nas direcoes (a) X e (b) Z.

As pequenas discrepancias observadas nas Figs. 5.15 e 5.16 entre as respostas experimen-

tais e do modelo matematico podem estar relacionadas a um leve desbalanceamento residual,
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bem como a problemas nos mancais hidrodinamicos, como variacdo da temperatura da pelicula
de 6leo ao longo de suas extremidades, que nao sdo considerados no modelo. Além disso,
a cavitacio (ZAPOMEL; FERFECKI, 2011) e o desgaste natural sio fendmenos que influen-
ciam diretamente para a ndo uniformidade dos mancais (CAVALLINI Jr. et al., 2017) e podem
contribuir negativamente para as respostas.

Note que o sistema € excitado somente pelo desbalanceamento e a frequéncia de maior ener-
gia serd a componente 1X. Diante disso, os sinais obtidos experimentalmente podem ser recons-
truidos levando em consideracdo apenas a contribuicdo desta componente. As Figs. 5.17,5.18 e
5.19 apresentam uma nova comparagao entre as respostas numéricas e experimentais, bem como

as respectivas Orbitas em seus planos correspondentes, considerando apenas a contribui¢cdo da

componente 1X na reconstru¢do das respostas experimentais.
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Figura 5.17: Respostas temporais experimentais € obtidas do modelo matematico do rotor para
o plano S nas direcoes (a) X e (b) Z.
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Figura 5.18: Respostas temporais experimentais e obtidas do modelo matematico do rotor para
o plano $; nas direcoes (a) X e (b) Z.
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=== Experimental ® Simulado
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Figura 5.19: Orbitas experimentais e do modelo matematico nos planos (a) S; e (b) S».

Conforme ilustrado nas Figs. 5.15, 5.16, 5.17, 5.18 e 5.19 as respostas do modelo ma-

tematico sao semelhantes as experimentais. Percebe-se uma pequena discrepancia apenas entre

as respostas para o plano de medicdo S| na direcdo Z. Isso se deve a algum fendmeno que

o processo de desbalanceamento nao foi capaz de eliminar, fato pelo qual as aplicagdes serdao

restritas a uma velocidade de 1200 rev/min ou proximas a isso.



CAPITULO VI

MODELO MATEMATICO PARA FALHAS

Este capitulo discorre acerca da implementacdo numérico-computacional de falhas que
ocorrem com maior frequéncia em rotores. Inicialmente, apresenta-se uma introdugdo so-
bre o desbalanceamento, em seguida, o0 modelo matemético conduzido por Xia et al. (2019)
para desalinhamento em rotores com acoplamentos flexiveis € apresentado e, posteriormente,
apresenta-se também um dos principais modelos matematicos para a tratativa do breathing,
fendmeno caracteristico em eixos rotativos com trincas transversais. O modelo em questdo é
o de Mayes, além de amplamente utilizado na literatura, possui baixo custo computacional.
Por fim, andlises numéricas e experimentais referentes ao comportamento dinamico do rotor
na presencga de falhas sdo realizadas. Vale ressaltar que o objetivo deste capitulo ndo pode ser
vinculado a escolha do modelo mais realista, mas de apresentar um modelo com capacidade
representativa para a obtencdo de um conjunto de dados robusto de forma répida e eficaz para

aplicacao da metodologia de diagndstico proposta.
6.1 Rotores Desbalanceados

Segundo Zhang, Yang e Wang (2019), o desbalanceamento se d4 devido a uma distribuicao
nao uniforme de massa em torno da linha de centro do eixo de um rotor. Vibracdes resultantes
desta assimetria sdo, provavelmente, a anomalia mais comum observada em méquinas rotativas
(SCHEFFER; GIRDHAR, 2004). As vibracdes normalmente dominam o espectro € ocorrem

na frequéncia de rotacdo da maquina 1X.
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6.2 Rotores Desalinhados

Juntamente com o desbalanceamento, o desalinhamento figura como uma das principais
origens de vibracdo em maquinas rotativas. Isso se deve, em grande parte, a configuracdo
habitual de acoplar dois rotores (de acionamento e acionado) para a transmissao de conjugado
mecanico em linhas de produc¢ao industriais (SCHEFFER; GIRDHAR, 2004).

Conforme apontado por Piotrowski (2006), desalinhamentos podem surgir quando a linha
central do motor e do eixo ndo estd alinhada adequadamente, resultando em potenciais pro-
blemas como excesso de vibragdo, ruido, aumento da temperatura dos mancais € uma maior
propensao a falhas prematuras tanto nos mancais quanto no eixo.

O desalinhamento pode ocorrer em direcOes paralelas e/ou angulares. O segundo ocorre
quando as linhas de centro do eixo dos rotores se interceptam, formando um angulo entre si, ou
seja, quando as linhas sdo concorrentes, enquanto o primeiro ocorre quando as linhas de centro
dos eixos dos rotores nao se coincidem, nao estdao alinhados, embora possam estar paralelos
entre si. A Fig. 6.1 apresenta exemplos de desalinhamento do eixo sendo eles: paralelo, angular

e combinado.

( 0
( [M ( (g@

(a) b)

(©
Figura 6.1: Representacdo do desalinhamento (a) angular, (b) paralelo e (c) combinado.

O desalinhamento angular além de resultar em predominancia de vibragdes axiais em torno
da frequéncia de rotacdo, 1X, também provoca o aparecimento de elevados niveis de vibragcao
axial em seus multiplos 2X e 3X. Por outro lado, o desalinhamento paralelo ocasiona a manifesta-
cdo de altos niveis vibracionais na frequéncia 2X, devido a ocorréncia de dois esfor¢os mecanicos
por ciclo nos rotores (REDMOND; AL-HUSSAIN, 2001; SCHEFFER; GIRDHAR, 2004;
ADAMS, 2009; ZHANG; YANG; WANG, 2019).

O desalinhamento paralelo frequentemente ocorre em conjunto com o angular, resultando

em vibracdes significativas em torno da frequéncia de rotagdo 1X. Contudo, quando o paralelo



60

prevalece, € a componente 2X que se evidencia proeminente no espectro de frequéncia. Se am-
bos os desalinhamentos angular e paralelo tornam-se acentuados, picos vibracionais notaveis
podem surgir em multiplos da velocidade sincrona de rotagdo, variando de 3X a 8X (SCHEF-
FER; GIRDHAR, 2004).

A modelagem dos distintos tipos de desalinhamento varia conforme a abordagem adotada
por cada autor, sendo que a natureza do acoplamento, se rigido ou flexivel, exerce uma in-
fluéncia direta sobre o modelo. Nessas situagdes, € sugerido que, para a analise da vibracao la-
teral, acoplamentos do tipo elemento flexivel sejam modelados na forma de uma junta articulada
com rigidez rotacional. Este trabalho contempla a modelagem do desalinhamento com acopla-
mento flexivel proposto nos trabalhos de Xia et al. (2019). Detalhes para desalinhamento com

acoplamento rigido podem ser encontrados nos trabalhos de Al-Hussain e Redmond (2002).

6.2.1 Desalinhamento em Rotores com Acoplamento Flexivel

Em Xia et al. (2019), os autores analisaram as respostas de vibracdo de dois rotores in-
terligados (de acionamento e acionado) por um acoplamento hexagonal flexivel, no qual pode
ocorrer desalinhamento angular e paralelo. Os acoplamentos flexiveis t€ém a capacidade de au-
mentar a tolerancia do conjunto rotativo ao desalinhamento. No entanto, sua eficicia diminui
em estagios avangados de desalinhamento. Esses acoplamentos sdo empregados para conectar
e transmitir energia de um eixo de direcionamento para um eixo acionado, com o objetivo de
compensar desvios de deslocamentos lineares e angulares (SAAVEDRA; RAMIREZ, 2004).

No contexto deste modelo especifico, as forcas de reacdo induzidas pelo desalinhamento
paralelo e angular na regido do acoplamento sdo detalhadas nas subsecdes seguintes. As coor-
denadas generalizadas para o modelo sao dadas pela Eq. (6.1), onde assume-se a existéncia de
deslocamentos laterais u € w e rotagdes em torno do eixo axial 3, os indices 1 e 2 representam

os nds de atuagcao do acoplamento.

q={uy w1 Bruswa B} 6.1)

6.2.1.1 Forcas de Reacdo do Desalinhamento Paralelo

A Figura 6.2 apresenta uma conexao de dois eixos por meio de um acoplamento do tipo

flexivel, composto por 6 furos e material eldstico projetado para compensar desalinhamentos
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radiais, axiais e angulares. No diagrama, o eixo acionado (driven rotor) é destacado em preto,

enquanto o eixo de acionamento (driving rotor) é representado em azul.

Figura 6.2: Desalinhamento paralelo (XIA et al., 2019).

Os pontos O’ e O referem-se aos centros dos rotores de acionamento e acionado, respec-
tivamente, com o raio do eixo denotado por R. Os desvios decorrentes do desalinhamento
paralelo entre o rotor de acionamento e o rotor acionado ao longo das direcdes X e Z sao re-
presentados por &, € 8,. O angulo de interse¢do entre o eixo Z e a linha OO’ é definido como
¢, (tand, = 98,/dy). Adicionalmente, o dngulo B corresponde a posi¢do angular do rotor em
relacdo a uma marca de referéncia.

A Figura 6.3 apresenta um modelo dinamico de dois rotores conectados por acoplamento
flexivel na presenca de desalinhamento. Nota-se k3 € ¢3 que s@o, respectivamente, a rigidez e o
amortecimento torsional no acoplamento.

Z

X 1—>
0,0- ks

T k/Z% %01/2 k,/Z%'% cy/2
upw;

Figura 6.3: Modelo dindmico para dois rotores desalinhados conectados por acoplamento
flexivel (XIA et al., 2019).

Y

A rigidez radial do acoplamento flexivel € inserida no modelo pela constante k4, as forcas

de excitagdo causadas pelo desalinhamento paralelo nas dire¢des X e Z sdo obtidas e expressas
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segundo a Eq. (6.2).

Fpx = kapx
(6.2)
Fpz = kap; -
onde,
Uy = 1 +upsin (B4 120°%) + ps sin (f+240°) | 63)

uz = uycos (B) +urcos (B4 120°) + uz cos (B +240°) .

Sabendo que u; = OA — O'A, u; = OB — O'B e u3 = O'C — OC, obtém-se:

LUy = (\/R2+8x2+522+2R\/8x2+8225in([3+¢b)—R> sin (B) + ...
T . 21
...<\/R2+5£+8£+2R\/5x2+522cos(8+B+¢b)—R)sm(B+?>+... 6.4)
2 2 2 2. (T ) 4r
..<R—\/R2—|—5x +08,”—2R\/ 0, +9; sm<§+|3+¢b>)sm<[3+?)

p; = (\/R2 +8.2 48,2+ 2R/ 8> + 8, sin (B+0y) —R) cos (B) + ..

<\/R2+8x2+612+2R 8>+, cos (g+ﬁ+¢b) —R) cos (B+2—n) Fo

3

2 <2 /o2 s2. (T 4
. (R—\/R2+6x +08,7—2R\/d,"+9; s1n(§+[3+¢b>)cos (B%—?)

(6.5)

6.2.1.2 Forcas de Reacdo do Desalinhamento Angular

A Figura 6.3 ilustra a posi¢do rotativa do acoplamento flexivel, utilizando o angulo o para
representar o desvio angular da linha de centro de um eixo em relacio ao outro. Se assumirmos

que arigidez a flexdo do acoplamento € k;, as forcas de reacdo decorrentes dos desalinhamentos
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angulares em cada ponto A, B e C podem ser expressas por:

Fy = k,AA
Fp = k;BB' (6.6)
Fe =k,CC',

onde,

AA" = Rsin (@) /2 —2cos (at) ,

) 21
BB' = Rsin ((p+ ?> 2 —2cos (OL)/ , (6.7)

CC' = Rsin <(p—|— 43—71;) V2—2cos(a) .

De acordo com as Eqgs. (6.6) e (6.7), a for¢a axial é estimada pela equagao:
. . 2n : 4n
Fy =Csin(B)cos (o) +Csin | B+ — ) cos (a)+Csin | B+ = ) cos (o) =0, (6.8)
onde,

C = kyR\/2 —2cos (). (6.9)

As forcas de excitag@o causadas pelo desalinhamento angular nas dire¢des X e Z podem ser

expressas pelas Egs. (6.10) e (6.11), respectivamente.

Fyx = |Csin(B)sin(a)|cos (B+m) +

Csin ([3 + 2;) sin (1)
Csin <B+ 4?75) sin (o)

(p47:3)
cos B—HH—? +...

cos (B—HH— 4?%) :
(6.10)

Faz = |Csin(B)sin (a)|sin (B +m) + ‘Csin (B—l— 23—n) sin (o)

(o T)
sin B+n+? +...

sin <B+JH—4?R) :
6.11)

..|Csin (B+ 4;) sin (o)
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Desta forma, o vetor de forcas para o desalinhamento combinado, aplicado aos nés I e F (1

e 2) é dado por:

( \
Fpx + Fax
Fpz+Faz

TD

F = ) (6.12)

—Fpx — Fax

—Fpz —Faz

TL

onde os termos T'D e T'L sdo os torques aplicados antes e depois do acoplamento.
6.3 Eixos com Trincas Transversais

Muszynska (2005) destaca a importancia fundamental da detec¢do precoce de trincas em
maquinas industriais para evitar falhas catastroficas e paralisagdes dos ativos. Nesse contexto,
a previsao do comportamento das trincas torna-se particularmente eficaz quando embasada em
modelos precisos que representam de maneira fiel o desenvolvimento dessas falhas. A utilizagdo
de modelos apropriados nao apenas possibilita antecipar o surgimento de trincas, mas também
proporciona uma compreensao mais aprofundada de sua evolucdo.

Segundo Bachschmid, Pennacchi e Tanzi (2010), a linha de deflexdo de um eixo que contém
uma trinca em sua posi¢do central pode ser expressa como a superposicao de duas partes distin-
tas. A primeira parte corresponde a linha de deflexdo de um eixo saudédvel, enquanto a segunda
parte refere-se a deflexao adicional resultante da flexibilidade local introduzida pela presenca
da trinca. E importante observar que a teoria de vigas nio é capaz de determinar essa deflexio
adicional, uma vez que considera a trinca como um enfraquecimento instantaneo da rigidez a
flexdo (EI) em um comprimento nulo.

Vale ressaltar que um eixo cilindrico com trinca, devido a sua falta de simetria e isotropia,
pode induzir acoplamento entre as vibracdes lateral, axial e torsional. Entretanto, para sim-
plificar e facilitar a compreensao dos conceitos basicos da modelagem, esses efeitos podem ser
inicialmente desconsiderados (SILVA, 2023). Dependendo do tipo de trinca presente, diferentes
mecanismos podem ser incorporados ao modelo de elementos finitos do rotor, revelando assim

diferentes efeitos na resposta estrutural.
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A classificacdo proposta por Sabnavis et al. (2004) oferece uma visdo abrangente dos di-
ferentes tipos de trincas, considerando tanto suas caracteristicas geométricas quanto os efeitos
que podem ter sobre o comportamento estrutural dos eixos. Abaixo estdo os principais tipos de

trincas mencionados:

* Trincas transversais: sao perpendiculares ao eixo, de maior incidéncia e graves. Reduzem
a secdo transversal e enfraquecem o rotor, introduzindo flexibilidade adicional devido a

concentracdo de energia de deformacao proxima a sua extremidade;
* Trincas longitudinais: sdo paralelas a dire¢do longitudinal do eixo;

* Trincas obliquas: possuem inclinacdo em relacdo ao eixo longitudinal do rotor. Influen-
ciam no comportamento de tor¢do de maneira semelhante ao efeito das trincas transver-

sais no comportamento lateral do eixo;

* Trincas breathing: se abrem sob tensoes de tracao e se fecham sob tensdes de compressao.

Induzem néo linearidades no comportamento vibratério do rotor;

* Trincas abertas ou open: permanecem sempre abertas e sdo mais faceis de reproduzir em

laboratorio;

* Trincas de superficie: sdao localizadas na superficie do eixo. Podem ser detectadas por

técnicas como liquido penetrante ou inspec¢ao visual;

* Trincas de subsuperficie: ndo aparecem na superficie e exigem técnicas avangadas, como

ultrassom, raio X ou particulas magnéticas, para deteccao.

Para simular o comportamento da trinca, uma flexibilidade adicional do eixo é considerada
no elemento finito que contém o dano. Os principios e o desenvolvimento tedrico para a matriz
de flexibilidade adicional devido a trinca foram inicialmente estabelecidos por Dimarogonas,
Paipetis e Chondros (1983) para vigas retangulares. Posteriormente, essa abordagem foi esten-
dida para eixos circulares por Papadopoulos € Dimarogonas (1987).

Os termos de flexibilidade adicional, calculados com base na teoria da Mecanica da Fratura
Linear Elastica, bem como os modelos representativos de trincas serdo detalhados na subsecao

seguinte.
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6.3.1 Flexibilidade Adicional Introduzida pela Trinca

Para calculo dos coeficientes adicionais de flexibilidade devido a trinca, considere um ele-
mento de eixo com seis graus de liberdade por nd. Este elemento tem comprimento L e didmetro
D, e apresenta uma trinca transversal de profundidade a.. O sistema estd sujeito a uma variedade
de carregamentos, incluindo forgas axiais P; e P;, forcas cisalhantes P>, Pz, P3, € Py, momentos

de torcdo P4 e Pyo, € momentos fletores Ps, Ps, Py1 € P2, conforme ilustrado na Figura 6.4.

P3 Py V4
Z A A A
d>5Ps 5Pz PELENE. AL
I T~ T A
Y ; P4 [ ia’ 5 Pio a // \\\J dz Ay
X Ps 4%”:% P11 P W hx 5 x
4 R %
P> L Ps e —

Figura 6.4: Elemento de eixo e parametros geométricos (CAVALLINI Jr., 2013).
Segundo Darpe, Gupta e Chawla (2004), o deslocamento ao longo da i-ésima coordenada

pode ser determinado pelo segundo teorema de Castigliano conforme mostra a Eq. (6.13).

dU
%= Jp (6.13)
l

onde U € a energia de deformagdo total dada pela Eq. (6.13).
U=U"+U". (6.14)

Dado que U° seja a energia de deformacio do elemento de eixo sem trinca e U€ a energia
de deformacdo adicional devido a presenca da trinca, a Eq. (6.14) pode ser reescrita segundo a
Eq. (6.15).

ol L oue
%= 3p T 9P

(6.15)

Ao considerar as forgas atuantes no elemento de eixo, a energia de deformacdo adicional

devido a trinca, representada como U*, é expressa de acordo com os principios da mecanica da
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fratura pela Eq. (6.16).
Ue = / J(A)dA., (6.16)

onde J(A.) representa a func¢do densidade de energia de deformac@o sobre a area do elemento
correspondente a se¢do que contém a trinca (drea ndo hachurada da Fig. 6.4). Essa funcdo é

expressa de acordo com a Eq. (6.17).

2

1—v | [ A ’ 0
US = /T (Z K]i> + (Z Km> +(14+v) (Z KIIIi) dA., (6.17)
i=1 i=1 i=1

Ac

onde K7j;, Kj7; € Kjp7; sdo os fatores de intensificagio de tensdo (do inglés Stress Intensity Factor
- SIF) para o modo I de tracao, modo /I de cisalhamento e modo /11 de tor¢ao, respectivamente,

segundo ilustra a Fig. 6.5.

Modo I Modo II Modo III
(Tragdo) (Cortante) (Torgéo)

el
'

Figura 6.5: Modos de carregamentos aplicados a uma trinca (ANDERSON, 2017).

De acordo Anderson (2017) os SIFs dependem da geometria do eixo e do modo de carrega-

mento, podendo ser escritos conforme a Eq. (6.18).

K, = G,‘\/TCOCXFJ‘ (%) s (6.18)
X

em que as tensoes na trinca, G;, sao representadas pelas resultantes dos esforcos aplicados pelas
forgas P; (i = 1,2,...,6) e Fj (j = 1,2,IIelll) sdo as fungdes de forma que dependem da
profundidade da trinca, o, e do diametro de um elemento infinitesimal de eixo, vide Fig. 6.4.

A flexibilidade adicional decorrente da presenca da trinca pode ser determinada pela Eq.
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(6.19).

aZUC 82
Cij = aPian = aPian {/ACJ(AC)dAC] . (6.19)

O procedimento para calcular os SIFs é apresentado pela Eq. (6.20), conforme detalhado por

Papadopoulos e Dimarogonas (1987).

Kn = o1y/ToFy (“x/hx) o1 =F1/rg2,

K5 = 05/T0LF> ((Xx/hx> ,05 = (4P5/nR4> (R*—x?),
Ki6 = 66y/M0F (ax/hx) /04 = (4P6/nR4> x

Kp =K =K =0,

K13 = O113+/T0Fy (ax hx) oy =K /g2,

(6.20)
K14 = opp4+/T00 Yy ((xx/ hx> 0114 = <2P 4/7tR4> X
Kinn =K = Kiis = Kjie =0,
K112 = O11r2+/T0 1y <0cx/ > oupn =k Pz/ 2k= 6U+v)
* he) TR (7+6v)’
Ki114 = Op114+/TO0F 11 (ocx/ hx) ;01114 = (ZP 4/nR4) (R*—x2%),
Kin = Ky = Kiiis = Kiiie = 0.
Os fatores de forma Fi, F7, Fj e Fyyr sao definidos pela Eq. (6.21).
o (o) _ [ (tan() [0.752+2.02 (0t /) +0.37(1 —sin (X))
"\n )~ A cos (A) ’
<ocx) (tan (k)) [0.92340.199(1 —sin (1))*
F2 - | = ’
Dy A cos (A) 621)
- 2 3 .
. <ocx) 1.122 = 0.561 (0t /Aix) +0.085(0t /1) -+ 0.18 (0t /1)
i\ 57— | = )
hx [1— (0w /hx)]

()= (V(5)) 5

Ao substituir as Egs. (6.20) e (6.21) nas Egs. (6.17) e (6.18) sdo obtidos os termos de
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flexibilidade adimensionais apresentados pela Eq. (6.22).

onde,

Os

e = £hyen = o b 3 XFE (2/hy) dxdz,
2 —
&5 =505 =14 fo I 52V (1 =x2)F (z/hy) F> (z/hy) didz
_ 2 . SN
€16 = 1ERV2 16 = 4 0 fbbszl (z/hy) dxdz ,

tn= IE'jz e =2 f§¥ [P5 2R}, (2/hy) didz

e f V(1 =32)zF}, (z/hy) dxdz

C33 = 1E52033 2 f_ ZF; (2/hy) dxdz (6.22)
T szz caa=3J" bbfZFU (2/hy) dxdz

Cag = IERVSzCM = 3 Jo " 252G (2/he) + (14 V) (1= ) 2Fpyy (/) ddz

Css = ERV32(355 32 OOC" ff z(1— %) Ff (z/hy) dxdz

Cs56 = ]ERV32€56 beZ\/ﬁFl (z/hy) F> (2/hy) dxdz

Ce6 = IERVZC()G 21 fb X2ZF} (2/hy) dxdz

X=x/R,

Z=z/R,

hy = hy/R (6.23)
b=b/R,

Oy = 0y /R .

intervalos de integracao da Eq. (6.22) podem ser determinados usando a Eq. (6.24).

=% (R-0)=+/(R2—x%) - (R-q) , (6.24)

De acordo com Papadopoulos e Dimarogonas (1987), a matriz de flexibilidade nodal para

o elemento finito com trinca, Eq. (6.25), é obtida somando-se a matriz de flexibilidade nodal
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adicional ¢, apresentada na Eq. (6.26), a matriz de flexibilidade nodal ¢y do elemento sem

trinca.
Cee = [co] + ][] , (6.25)
dado
C11 0 0 0 c15 Ci6
¢y 0 ¢ O 0
C C 0O O
c— €33 C34 . (626)
cas O 0
C55 €56
sim. C66

O elemento finito utilizado neste estudo para modelar o eixo possui dois nds, cada um
com quatro gdls, em acordo com Silva (2023). As forcas axiais P; e P; e os momentos Py e
Po, vide Fig. 6.4, sdo desconsiderados. O mesmo se aplica aos modos de carregamento I/
e 111, ilustrados na Fig. 6.5, devido a sua menor expressividade em comparacdo ao modo de
carregamento /. Desta forma, a flexibilidade adicional nodal incorporada no elemento do eixo
devido a presenca da trinca, conforme expresso pela Eq. (6.27), é caracterizada exclusivamente

pelos coeficientes css, 56 € Cog-

0O 0 O 0
0 O 0
c= . (6.27)
Cs55 Cs6
sim. Co6

Para fins de comparacdo, os coeficientes de flexibilidade adicionais e os resultatantes para

os gdls sdo apresentados nas Figs. 6.6 e 6.7, respectivamente.
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—cll
—cl5
—cl6
—c22
—c24
— 33
—c34
— c44
—c55
—c56
— ¢66

Profundidade da trinca [a./ D]
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10 103 1072 107! 10° 10!
Flexibilidade Adicional

Figura 6.6: Flexibilidades adicionais em um elemento de eixo (SILVA, 2023).

0.5
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— c56
0.4 — ¢c66
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0.1 1

O T T T TTTTTm T T T TTTT0Tm T T T TTITIT T T T TTTrIr T UL
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Flexibilidade Adicional

Figura 6.7: Flexibilidades adicionais em um elemento de eixo com 4 graus de liberdade por né
(SILVA, 2023).

6.4 Representacao do Breathing

O breathing ocorre quando as vibracdes em um rotor com trinca sao predominantemente in-
fluenciadas pela deflexao estatica do eixo. A maioria dos estudos sobre esse tema parte do pres-
suposto de que, em situagdes onde os carregamentos estaticos prevalecem sobre os dinamicos
(caso de eixos horizontalmente pesados com baixo nivel de desbalanceamento), a trinca se abre
e se fecha gradualmente a cada revolucdo do sistema. Dessa forma, o breathing assume uma
condi¢cao de Weight Dominance.

Conforme destacado por Ferreira (2010), ao contrario do modelo de trinca que permanece

constantemente aberta (trinca open), o breathing é caracterizado por aberturas e fechamentos
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sucessivos da trinca, influenciados pelo carregamento ciclico imposto e pelo peso do préprio
eixo. Além dos principios da mecanica da fratura linear, esses modelos empregam funcdes
matematicas que descrevem essa condi¢ao dindmica.

A literatura oferece diversas abordagens para descrever o breathing para trincas transver-
sais. Entre os mais citados, destacam-se o modelo proposto por Mayes e Davies (1984) onde
a inclusdo da flexibilidade adicional em relacido a abertura da trinca ocorre de forma gradual
e, ainda, o modelo proposto por Gasch (1993), onde inclusdo da flexibilidade ocorre de forma
abrupta.

Em linhas gerais, a deflexdo em uma determinada posicdo de um disco, por exemplo, com
uma trinca em sua proximidade, pode ser expressa conforme a Eq. (6.28). Nessa equagao, cg
representa a flexibilidade sem trinca, Ac§ ¢ a flexibilidade adicional na dire¢do rotativa de Z, e
Jes Jn s@o as forgas nas diregdes rotativas de Z e X, respectivamente. Frequentemente, o termo
da flexibilidade adicional na dire¢do X € negligenciado, pois tende a apresentar valores consi-
deravelmente menores, ou seja, sua influéncia comparada a dire¢do Z (onde atua a forga peso)
pode ser desprezivel, como observado em estudos anteriores (BACHSCHMID; PENNACCHI;
TANZI, 2010; GASCH, 1993).

3 _ co+ AC@ 0 f& (6.28)

n 0 co+0 M

Neste contexto, as coordenadas fixas sdo representadas pelo referencial O — XY Z, enquanto
as coordenadas rotativas sdo descritas pelo referencial O — &, 1, , orientado de acordo com a

direcdo da trinca e a posi¢ao angular O = oz, conforme ilustra a Fig. 6.8.

Z

Wy

Figura 6.8: Coordenadas rotativas para o modelo de trinca (CAVALLINI Jr., 2013).

O fendmeno breathing pressupde que a trinca estd totalmente aberta quando o eixo 1M coin-
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cide com o eixo negativo de Z (regido de tensdo) e completamente fechada quando m esta

alinhado com o eixo positivo de Z (regido de compressao), conforme ilustrado na Figura 6.9.

JK 2
”n ” { M

e
A A

T. ki

Figura 6.9: Abertura e fechamento da trinca (BACHSCHMID; PENNACCHI; TANZI, 2010).

De acordo com as hipdteses assumidas em Bachschmid, Pennacchi e Tanzi (2010), esse
mecanismo € ndo linear, mais especificamente, bi-linear. Desta forma, a Eq. (6.28) pode ser
reescrita como a Eq. (6.29).

A
U1 O g 2 O )R L (6.29)

n 0 co 0 O I

onde f(Qt¢) é conhecido como steering function, particular em cada modelo de trinca.

Agora faz-se a inversdo da matriz de flexibilidade segundo a Eq. (6.30).

-1

+ £ (Qt)Ace O 0
co+ f (Qt) Acg _ 1 €0 . (6.30)

0 0|  coleotf(QN)A) | 0 cotf(Qu)Ace

Uma vez que a rigidez do eixo sem trinca é dada por ko = 1/cp, obtém-se a Eq. (6.31).

1
co+ Ac§

= ko — Ake (6.31)

onde Akg € a perda de rigidez devido a abertura da trinca que pode ser estimada a partir da Eq.

(6.27):

13(%+1 12
% (O | 0 —5% 0 0 0 O
L*(4+1) g2
Cee = e om0y R (6.32)
£ 0 Cs5 Cs6
i Sim. % | I Sim. Co6 |
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Ak‘: — c071 _cCeil (17 1) ;
~—

———
ko kex
(6.33)
Al =¢p ' —cce '(2,2).
~ Y——
ko kcz
Obtendo:
ko O Ak O
T \_[] % @) | e : , (6.34)
M 0 ko 0O O n
ou ainda,
Frot - [K07r0t - f(Qt) AKrot (‘t:roht)] Qrot » (635)

onde F,,; e q,,r s30 0s vetores das forcas eldsticas e os deslocamentos em coordenadas rotativas,
respectivamente.
As matrizes em coordenadas fixas sdo obtidas por meio da multiplicagdo da matriz de

transformacao conforme mostra a Eq. (6.36):

¢ S V4
Sl_| a S , (6.36)
n =-S51 ¢ X
onde C; = cos (Qr) e S| = sin (Qr).
Pode-se determinar q,,; por meio da Eq. (6.37).
Qror = [T (Qt)] Qinercial - (637)

De modo similar faz-se:

Fmt = [T (-Qt)] Finercial

= Finercial = [T (Qt)]TFrot - [T (-Q't>]T [KO,rot - f (-Qt) AI<r01,‘ (‘tprot ; t)] [T (QZ)] Qinercial -
(6.38)
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Dada a Eq. (6.38), esta corresponde as Eqgs. (6.39).

kg O c? s,C 4
fz \ _ || ko —f@nak | Lo ,
fx 0 ko S1Cq S% X
(6.39)
ko 0 1+C S Z
Jz \_ ||k — L1 (1) Ak S :
fx 0 ko S, 1-C X

onde C; = cos (2Q¢) e S, = sin (2Q1).
Baseando-se nos estudos de Liong e Proppe (2013) e Liong e Proppe (2012), considera-se
os coeficientes de flexibilidade/rigidez na direcao X (1) por meio das Egs. (6.40) e (6.41).

kg O Ake 0
O — )| T - (6.40)
Tk o] Ak C? + Ak S? AkyS,C Z
fz _ 0 ~few) £C ST 281C1 |
fx | 0 ko | AkaS1Cy Ak ST+ Ak C3 X
(6.41)
fz kg O Ak + AkrCr Ak S> Z
= - %f (Qt) )
Jfx 0 ko JAVONY) Ak 4+ AkrCr X
onde:
Ak = Akg + Aky |
AT (6.42)

Aky = Akg — Ak, .

A modelagem do comportamento breathing pode ser implementada por meio do calculo
da variacdo de rigidez para um eixo com trinca que, por sua vez, € expressa por uma série de
cossenos truncada. A matriz de rigidez, dependente do tempo, pode ser representada conforme

indicado na Eq. (6.43).

(K] = [K(,7)] = [Ko] — [AK (Q,7)] . (6.43)



76

6.5 Equacoes do Movimento e Linearizacao para um Eixo Horizontal com Trinca Trans-

versal

A partir deste momento serdo apresentados as equagdes do movimento e linearizacao para
um eixo horizontal com trinca transversal. Para tal, assume-se um rotor na presenca de trinca
(conforme a Fig. 6.10), cujo comportamento € representado pela Eq. (6.43), com velocidade
de rotacdo constante €, incluindo massa de desbalanceamento em um disco, coeficiente de

amortecimento ¢ e matriz de rigidez derivada da Eq. (6.43).

m 0 7 c 0 z C m
+ A el G e
0 m X 0 ¢ X S
Jx 8 (6.44)

M]{d} +[Cl{q} + [K(Q,0)]{q} =F, + W,

onde Cg = cos (Qt +d), S = sin (Qz +3), [M] e [C] representam a matriz de massa e amorteci-
mento (incluindo efeito giroscopico) respectivamente. [F,] € o vetor das forcas de desbalance-

amento ¢ W € o vetor de forca peso.

g\t 15

Figura 6.10: Deflexao estdtica para rotores pesados (BACHSCHMID; PENNACCHI; TANZI,
2010).

No processo de linearizacao das equagdes do movimento, o vetor de forca peso é impor-
tante, uma vez que para um rotor horizontal pesado, sem trinca, a deflexdo estatica xo € subs-
tancialmente maior em comparagdo com as deflexdes adicionais causadas pelo comportamento
dinamico do eixo rotativo (conforme mostrado na Fig. 6.10). Para exemplo, em um rotor de
uma grande turbina, a deflexdo estética deve ser da ordem de 1 mm, enquanto a amplitude de
vibragdo observada durante a operacdo é da ordem de 250 yum (SAWICKI et al., 2011).

A partir da soma das deflexdes estdtica e dinamica, obtém-se a deflexdo total, conforme a
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Eq. (6.45).

x(0)=x0+ax() =4 "% Uy axy | (6.45)
0

Fazendo o deslocamento Ax(7) = Aq(¢), a Eq. (6.44) pode ser escrita como:

[M]AG + [C] Aq + ([Ko] — [AK (1)]) (qo +Aq) = F, + W (6.46)

Assumindo o equilibrio estatico, chega-se a Eq. (6.47).

kO 0 qstat B mg
0 ko 0 o |
(6.47)
[KO] qo = Ww.
Substituindo a Eq. (6.47) na (6.46), tem-se que:
[M] A+ [C] Aq + ([Ko] — [AK (©1)]) Aq = F,, + [AK ()] qo - (6.48)

A matriz de rigidez dependente do tempo, [AK(7)], estd presente em ambos os lados da
Eq. 6.48. No esquerdo, determina-se (junto com o amortecimento) a estabilidade do sistema,
enquanto que no direito essa matriz € multiplicada pela deflexdo estética qq resultando em uma
forca de excitacdo adicional dependente do tempo que € uma excitacdo equivalente a trinca.

Na Equacio (6.49) sdo considerados apenas as deflexdes dinamicas. Assume-se que qo >
Aq uma vez que o rotor com trinca esteja em weight dominance, ou seja, 0s carregamentos
estdticos prevalecem sobre os dinamicos (eixos horizontais relativamente pesados com pe-
queno nivel de desbalanceamento) fazendo com que a trinca abre e fecha gradualmente a cada
revolug¢do. Ainda, considera-se o fato de que em um rotor de turbina de grande porte, a de-
flexao estética pode ser da ordem de 1 mm, enquanto na velocidade de operagdo, a amplitude
de vibracdo € tipicamente de 50 um e mesmo em uma velocidade critica, o valor admissivel da

amplitude de vibracdo serd de apenas 250 um (SAWICKI et al., 2011).

M]Aq + [C]Aq + [Ko]Aq = F, — [AK (#)] Aq . (6.49)
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A subsecdo seguinte apresenta as variagdes para a Breathing steering funtions - f(Qt) para
o modelo de Mayes e Davies (1984). A implementacdo de outros modelos importantes além
do modelo de Mayes, tais como o Gasch, Open e Flex, bem como fluxogramas para solu¢iao no
dominio do tempo, sdo detalhadamente estudados nos trabalhos de Cavallini Jr. (2013) e Silva
(2023).

O modelo de Mayes € considerado viavel para ser utilizado nesta Tese de Doutorado. Este
modelo apresenta custo computacional barato (fundamental para a aplicacdo requerida neste
trabalho) e comportamento coerente com modelos mais realistas (CAVALLINI Jr., 2013), apre-
sentando todas as caracteristicas fundamentais para representatividade de trincas transversais.

Por outro lado, o modelo de Gasch € ideal para situacdes em que a profundidade da trinca
transversal em relagcdo ao didmetro do elemento de eixo seja de no maximo 0,25 (CAVALLINI
Jr., 2013). O modelo Flex evidencia uma caracteristica mais cautelosa quanto a influéncia da
trinca no comportamento dindmico do rotor e possui custo computacional elevado (NASCI-

MENTO, 2022).

6.5.1 Breathing Steering Functions para o Modelo de Mayes

Apesar de que o modelo proposto por Mayes e Davies (1984) também seja ndo linear, a
transicdo entre a abertura e o fechamento da trinca ocorre de forma mais suave. A f(Qr) é

considerada sendo uma fungao cosseno, conforme mostra a Eq. (6.50).

flon=-(1+0) . (6.50)

N =

De modo andlogo ao desenvolvido para o modelo anterior, as matriz dos termos contendo

as rigidezes kg e ky sdo determinadas de acordo com a Eq. (6.51).

B k0+ka+k0—k§

ke 15
2 2 6.51)
L) y b

Observa-se nas Figs. 6.11 e 6.12 a ocorréncia de um comportamento suave de transi¢ao.

Ainda, a trinca encontra-se completamente aberta em Qf = 180° e fechada em Qr = 0 ou 360°.
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Figura 6.11: Rigidezes em coordenadas rotativas segundo o modelo de Mayes (SILVA, 2023).
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Figura 6.12: Rigidezes em coordenadas fixas segundo o modelo de Mayes (SILVA, 2023).
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6.6 Analise Dinamica de Rotores com Mancais Hidrodinamicos com Falhas

A andlise dos sinais no dominio do tempo e da frequéncia, obtidos a partir de ensaios expe-
rimentais na bancada de teste e dos modelos matematicos, desempenha um papel fundamental.
Essa andlise proporciona uma compreensao mais aprofundada do comportamento dinamico de
sistemas rotativos em diferentes condi¢des, como operacdo normal, desbalanceamento, desali-
nhamento ou presenca de trincas. Além disso, destaca a sensibilidade do modelo matemaético
proposto, o que € essencial para uma compreensdo e diagndstico precisos das condi¢des de
operacdo da maquina.

Nos ensaios com o sistema rotativo da bancada de teste e nas simulacdes numéricas, a
velocidade de rotagcdo foi mantida em aproximadamente 20,5 Hz. As respostas experimentais
foram medidas com um tempo total de aquisicao de 1 s, devido as restricdes de armazenamento
do analisador utilizado, o Agilent® 35670A, enquanto no modelo numérico foi utilizado um
tempo de aquisi¢do de 10 s, ambos em passos de 0,0005 s e em regime permanente.

O desbalanceamento na bancada € dado pela adi¢do de massas em diferentes posi¢des an-
gulares disponiveis ao longo dos discos. A Figura 6.13 apresenta uma comparagdo das respos-
tas experimentais no dominio do tempo e de sua respectiva Transformada Discreta de Fourier
(DFT) em S; na dire¢do X do rotor em condicdo normal de operacdo e desbalanceado. Neste

caso, uma massa de 1,5 g foi adicionada aos discos D4 € Dg em — 60°.

=== Normal === Desbalanceado === Normal === Desbalanceado
40p

30p 10p
20pi

10p p

Amplitude [m]
o
Amplitude [m]

100n
—10p 5

-20p B
10n
-30p s

—40p 2
0.6 0.7 0.8 0.9 20 40 60 80

Tempo [s] Frequéncia [Hz]
(@) (b)

Figura 6.13: Resposta temporal e DFT experimentais em S na direcdo X em condi¢do normal
de opera¢do e com desbalanceamento.

O efeito do desbalanceamento é claramente evidenciado na comparagdo da curva obtida

em condi¢des normais de operagdo com aquela desbalanceada. Como era de se esperar, houve
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um aumento significativo nas amplitudes de vibracao do sinal temporal quando o sistema esté
sujeito ao desbalanceamento. Ainda, conforme visualizagao da DFT, € evidente a presenca de
multiplos da frequéncia de rota¢do em todo o intervalo do espectro considerado.

O desalinhamento é dado por meio da fixacdo de chapinhas de aco com espessura varidvel
sob os pés dianteiros ou traseiros, além da modificacao dos reguladores para alinhamento axial
do sistema rotativo. A Fig. 6.14 apresenta uma comparacao das respostas experimentais no
dominio do tempo e de sua respectiva DFT em S na direcdo X do rotor em condi¢do normal de
operacdo e desalinhado. Neste caso, uma chapinha com espessura aproximada de 0,5 mm foi
colocada sob os pés dianteiros da bancada somado a um desvio axial de aproximadamente 0,5

mm, caracterizando um desalinhamento angular e paralelo.

=== Normal === Desalinhado === Normal === Desalinhado
30p

20p

104

Amplitude [m]
o
Amplitude [m]

-10p

-20p

-30p
0.6 0.7 0.8 0.9 20 40 60 80

Tempo [s] Frequéncia [Hz]
(a) (b)

Figura 6.14: Resposta temporal e DFT experimentais em S| na dire¢do X em condi¢cao normal
de opera¢do e com desalinhamento.

O desalinhamento também resulta no aumento das amplitudes do sinal temporal, embora
menos acentuado do que o desbalanceamento. Nota-se, ainda, pela andlise da DFT, a presenca
de multiplos da frequéncia de rotagdo ao longo do espectro para ambas as condi¢cdes analisadas.
As amplitudes ndo sdo tdo expressivas se comparadas com as do rotor sob condi¢des normais,
sugerindo um efeito menos pronunciado do desalinhamento na resposta vibratéria da maquina.

Conforme observado nas Figs. 6.13 e 6.14, os efeitos do desbalanceamento e desalinha-
mento no sistema rotativo da bancada de testes produzem comportamento similar tanto no
dominio do tempo quanto no da frequéncia. A sobreposi¢cdo dos sintomas e os padroes de
frequéncia prejudicam o desempenho dos métodos de diagnostico.

Em um segundo plano, os efeitos do desbalanceamento, desalinhamento e trinca sdo ana-
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lisados por meio de simulacdes numéricas utilizando o modelo matematico ja ajustado. Essa
andlise envolve a simulacdo do acréscimo de massas desbalanceadoras nos discos, bem como
variagdes nos parametros do modelo matematico, como a rigidez radial e de flexdo do acopla-
mento flexivel, angulo de desalinhamento e profundidade da trinca. Esses estudos permitem
uma compreensdo mais profunda de como estas falhas afetam o comportamento dindmico dos
rotores.

O desbalanceamento no modelo matemadtico é dado através simulagdo do acréscimo de
massas descentralizadoras nos discos. A Fig. 6.15 apresenta uma comparagdo das respostas
numéricas no dominio do tempo e de sua respectiva DFT em S; na dire¢cdo X do rotor em
condi¢ao normal de operacdo e com desbalanceamento oriundo de uma massa de 1,5 g adicio-

nada aos discos D4 e Dg em — 60°.

=== Normal === Desbalanceado === Normal === Desbalanceado

10p

Amplitude [m]
Amplitude [m]

9.5 9.6 9.7 9.8 9.9 20 40 60 80

Tempo [s] Frequéncia [Hz]
(@) (b)

Figura 6.15: Resposta temporal e DFT numéricas em S na direcao X em condicdo normal de
operacdo e com desbalanceamento.

Conforme visto na Fig. 6.15, o modelo matematico apresenta sensibilidade ao desbalan-
ceamento. Assim como nas respostas experimentais, a massa e sua respectiva posi¢do angular
influencia diretamente nas respostas, como o aumento da amplitude de vibracdo. A frequéncia
de maior energia e dominante em todo o espectro € a componente 1X ja que o sistema € excitado
unicamente pelo desbalanceamento.

O desalinhamento paralelo e angular sao simulados simultaneamente fixando para o modelo
matematico valores da rigidez de acoplamento em 5000 N/m, radial em 400 N/m e de flexdo
em 380 N/m. As distancias de desalinhamento ao redor das direcdes X e Z sdo estabelecidas

em 1 x 1073 m e angulo para desalinhamento angular de 1,5°. A Fig. 6.16 apresenta uma
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comparacao das respostas numéricas no dominio do tempo e de sua DFT em S| na direcao X

do rotor em condi¢dao normal de operagao e com desalinhamento.

=== Normal === Desalinhado === Normal === Desalinhado
20p 10':‘

10p
1p

Amplitude [m]
o
Amplitude [m]

~10p 100n

—20p 2
10n
9.5 9.6 9.7 9.8 9.9 20 40 60 80

Tempo [s] Frequéncia [Hz]
(a) (b)

Figura 6.16: Resposta temporal e DFT numéricas em S7 na direcdo X em condi¢do normal de
operacdo e com desalinhamento.

Ao analisar a Fig. 6.16, fica evidente que o modelo numérico também apresenta sensibili-
dade ao desalinhamento. As respostas temporais do rotor em condi¢des normais e desalinha-
das mostram curvas praticamente sobrepostas, com respostas muito semelhantes para ambas as
condicdes. No entanto, ao examinar a DFT desses sinais, observa-se um padrio caracteristico
associado ao desalinhamento: a excitacao de multiplos da velocidade de rotacdo, destacando-se
a componente 2X.

Uma trinca transversal no eixo do rotor segundo o modelo matematico de Mayes € simulada.
A Fig. 6.17 apresenta uma comparacao das respostas numéricas no dominio do tempo e de sua
respectiva DFT em S na direcdo X do rotor em condi¢do normal de operag@o e uma trinca com

profundidade de 25% inserida no elemento #28 do modelo de elementos finitos.
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Figura 6.17: Resposta temporal e DFT numéricas em S7 na direcdo X em condi¢do normal de
operagdo e com trinca.

Conforme visto na Fig. 6.17, similarmente ao ocorrido no desalinhamento, as respostas
temporais do rotor em condi¢des normais € com a trinca apresentam curvas sobrepostas. Os
efeitos desta falha se tornam aparentes somente na andlise da DFT dos sinais mediante o apare-
cimento de multiplos da frequéncia de rotacdo ao longo do espectro, um sintoma caracteristico
em eixos trincados que se intensifica a medida em que a trinca se propaga (SILVA, 2023).

As andlises acima possibilitaram a caracteriza¢ao dos fendmenos de desbalanceamento, de-
salinhamento e trincas. Observa-se que o modelo matemadtico segue a mesma tendéncia do
experimental, demonstrando que os efeitos das falhas observados nos ensaios experimentais
também podem ser reproduzidos no modelo matematico. Por exemplo, o aumento das amplitu-
des de vibragdo e o aparecimento de multiplos da frequéncia de rotagao.

Percebe-se que tanto nos ensaios experimentais quanto no modelo matemético, os sintomas
de falhas sdo muito similares. Esse fato dificulta o diagnéstico quando os métodos de deteccao
e identificac@o se baseiam apenas em informacgdes usuais, tais como, amplitudes da frequéncia
de rotacdo e de seus multiplos. Diante desse cendrio, torna-se evidente a importancia desta Tese
de Doutorado na aplicagdo de técnicas avancadas de andlise de dados e utilizacdo de modelos

inteligentes e explicaveis para um maior desempenho no diagnoéstico e discriminagao de falhas.



CAPITULO VII

METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia para um sistema inteligente de monitoramento e diagndstico de falhas em
sistemas rotativos proposta nesta Tese de Doutorado é composta por etapas que envolvem pro-
cessamento de dados, extracdo e selecdo de caracteristicas, ajuste e treinamento dos métodos
de aprendizado tanto supervisionado quanto nao supervisionado, avaliacdo de desempenho e
andlise das previsoes através de ferramentas de explicabilidade. O presente capitulo aborda con-
ceitos essenciais, ferramentas matemdticas e computacionais empregadas no desenvolvimento

da metodologia.
7.1 Metodologia Proposta

Conforme enfatizado por Liu et al. (2018), a maioria dos sistemas inteligentes de diagndstico
de falhas sdo construidos a partir de uma combinacdo de partes individuais, como coleta de
dados, extragdo de caracteristicas, reducdo de dimensionalidade e reconhecimento de falhas. O
diagrama de blocos da Fig. 7.1 apresenta de forma sumarizada a metodologia para o sistema
inteligente proposto no presente trabalho. Conforme visto, cada etapa foi dividida em médulos
principais segundo a sua tarefa, (1) aquisicao de dados, (ii) extracdo de caracteristicas, e (iii)

engenharia de recursos, (iv) reconhecimento da falha e (v) explicabilidade.
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Figura 7.1: Fluxograma da metodologia proposta.

No primeiro mddulo, os sinais de vibracdo oriundos do modelo matemdtico ou ensaios
experimentais sdo coletados e processados. No segundo mddulo, técnicas de extragdo de ca-
racteristicas sdo aplicadas, formando o conjunto de dados original. Posteriormente, no terceiro
modulo, os dados sdo submetidos a engenharia de recursos para selecdo das melhores carac-
teristicas ou reducdo de dimensionalidade. O quarto médulo € dedicado ao reconhecimento de
falhas através do ajuste, treinamento e aplicagdo dos métodos de aprendizado. Por fim, o quinto
modulo € dedicado a Inteligéncia Artificial Explicdvel mediante a aplicacdo de ferramentas de
explicabilidade para maior compreensao das previsdes obtidas.

Vale ressaltar que, conforme visto na Fig. 7.1, a ferramenta SHAP, utilizada prioritariamente
para explicabilidade, também serd aplicada no médulo referente a selecdo de caracteristicas.
Os moddulos indicados nesta figura, com excecao do primeiro, serdo detalhados nas subsecoes

abaixo.

7.2 Extracao de Caracteristicas

A andlise de vibracdo € uma técnica muito explorada, ja que os sinais de vibragao fornecem
informagdes cruciais sobre o sistema rotativo. Segundo Brito (2022), esta técnica se torna a mais
popular devido a fatores como: medi¢des realizadas sem a necessidade de paradas; facilidade

na distribui¢do e fixacdo dos sensores para aquisi¢ao dos dados; baixo esforco computacio-
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nal na coleta dos sinais possibilitando o monitoramento de uma maior quantidade de ativos; e
conhecimento prévio de informagdes mais importantes para a deteccao e identificacao de falha.

A extragdo de caracteristicas de um sinal objetiva obter um conjunto de dados com medidas
estatisticas que o representam, ou seja, que irdo conter informacgdes relevantes referentes ao
sinal. Rodrigues, Cairo Junior e Rade (2022) afirmam que condi¢des anormais de maquinas ro-
tativas sdo frequentemente acompanhadas por mudancas nos padrdes de vibracdo. Desta forma,
cada sinal de vibrag@o pode ser mapeado segundo a extragdo de caracteristicas estatisticas nos
dominios do tempo, da frequéncia e tempo-frequéncia (LIU et al., 2018; BRITO, 2022; WU et
al., 2023).

Os estudos de Zhang, Yang e Wang (2019), Liu et al. (2022), Saberi et al. (2022), Wu
et al. (2023) apresentam uma variedade de medidas estatisticas de maior empregabilidade no
monitoramento e diagndstico de falhas em méquinas rotativas no dominio do tempo. Estas
medidas e suas respectivas formulas matematicas estdo descritas na Tab. 7.1. Note que x;,
i=1,2,--- N faz referéncia ao sinal de vibracido e N ao seu niimero de pontos.

De acordo com Liu et al. (2018), Rodrigues, Cairo Jinior e Rade (2022), uma falha pode
estar associada ao surgimento e propagagao dos multiplos da frequéncia de rotacdo do sistema
rotativo e a alteracdes na convergéncia do espectro. Diante disso, a extracao de caracteristicas a
partir do espectro de frequéncia dos sinais temporais por meio da Transformada Discreta de Fou-
rier (DFT), se mostra uma alternativa promissora (RAZAVI-FAR; FARAJZADEH-ZANJANI;
SAIF, 2017; WU et al., 2023). Com base nos estudos de Martinez-Morales, Palacios e Campos-
Delgado (2010), Borges et al. (2015), Pandarakone et al. (2017), caracteristicas como a energia,
entropia espectral e as amplitudes da frequéncia de rotagdo, bem como de seus mdltiplos até a
quarta ordem, serdo exploradas.

Conforme o tipo e a severidade da falha, a representacdo dos sinais por meio das ca-
racteristicas extraidas nos dominios do tempo e da frequéncia podem ser insuficientes, prin-
cipalmente quando na presenca de ndo linearidades ou ruidos. Diante disso, recorre-se ao
dominio do tempo-frequéncia (BRITO, 2022; WU et al., 2023). Aqui, decomposicdes esparsas,
transformadas wavelets e de Hilbert-Huang sao técnicas amplamente adotadas (RAZAVI-FAR;
FARAJZADEH-ZANJANI; SAIF, 2017). Conforme observado na Tab. 7.1, para R13, P; € a
probabilidade de cada sub-banda na transformada wavelets estar no estado i de N possiveis es-

tados.
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Tabela 7.1: Principais medidas estatisticas utilizadas na extragcdo de caracteristicas.

Descricao Recurso Definicao
RO1 Energia Absoluta [ |xi(2)|* dt
RO2 Média LYV x
RO3 Variancia zlv f/: 1 (i )E)z
RO4 Desvio-padriao zlv YN (xi— x)?
RO5 Root Mean Square (rms) \/ ll\,Zi-Vzl xi2
R0O6 Valor de Pico max |x;]|
RO7 Valor Pico-a-Pico max |x;| — min |x;|
RO8 Assimetria WA (x';&‘?)s
R09 Curtose ) 3 (xi;(ﬁ(?) !
R10 Fator 1 1,5—83
R11 Fator 2 %

R12 Fator 3 %
R13 Entropia - Zi‘L Pi log(P:)

A extragdo de caracteristicas permite a obtencdo da matriz de dados. Os sinais de vibragao

amostrados x; serdo compostos por m caracteristicas nos dominios do tempo, da frequéncia e

tempo-frequéncia.

7.3 Engenharia de Recursos: Reducao de Dados

O conjunto de dados original pode estar sujeito a um elevado nimero de caracteristicas.

Algoritmos de clusterizagdo, classificacdo e redes neurais sdo sensiveis a maldicao da dimen-

sionalidade e a caracteristicas irrelevantes ou redundantes (DASH; ONG, 2011), afetando a

capacidade preditiva destes métodos de aprendizado (DASH; ONG, 2011; AGGARWAL et al.,

2023).

No trabalho de Brito (2022) sdao enfatizados pontos relevantes a serem considerados em
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dados com dimensao elevada. Em primeiro lugar, a maldi¢do da dimensionalidade: o elevado
nimero de caracteristicas em relagdo a amostra pode acarretar overfitting, onde o modelo se
ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas apresenta uma alta taxa de erro no grupo
de teste. Em segundo lugar, a utilizacdo de modelos simples e explicdveis em acordo com o
conceito da Navalha de Occam: quanto maior o nimero de caracteristicas, maior serd a dificul-
dade na explicacao do modelo, tornando as aplicagdes reais invidveis. E, por fim, a utilizagcdo
de caracteristicas que nao apresentam informacdes significativas para o modelo resulta em um
desempenho inferior ao desejado; em outras palavras, entradas de baixa qualidade produzem
saidas ruins, conhecido como o conceito de Garbage In, Garbage Out.

Diante do exposto, o emprego de técnicas para redugcdo de dados se apresenta como uma es-
tratégia promissora, geralmente abordada de duas maneiras. Na primeira abordagem, realiza-se
a selecdo das caracteristicas mais relevantes. Na segunda, utiliza-se a redu¢c@o de dimensiona-
lidade, transformando o conjunto de dados original através de combinagdes das varidveis de
entrada, de forma que o novo conjunto contenha essencialmente as mesmas informacdes que o
original. Conforme enfatizado por Cheng et al. (2022), Wu et al. (2023), um conjunto de dados
reduzidos promove a (i) redu¢ao do espaco de armazenamento; (ii) menor tempo computacio-
nal para treinamento dos modelos; (iii) visualizagdo e melhor compreensdo dos dados e padroes
subjacentes do modelo; e (v) redugdo de varidveis correlacionadas e recursos redundantes.

A reducgdo de dados, apesar de ser extremamente vantajosa, nao € uma tarefa trivial. Na
selecdo, a medida que o numero de caracteristicas aumenta, a complexidade de encontrar o
subconjunto ideal também aumenta, e isso ocorre de forma exponencial (CHEN et al., 2021).
Por outro lado, na redu¢do de dimensionalidade, hd perda de explicabilidade das caracteristicas

e da representatividade do problema em anélise devido a transformacao do espaco.

7.3.1 Sele¢ao de Caracteristicas

Conforme visto, um grande nimero de caracteristicas nem sempre resulta em uma melhor
segregacao dos dados prejudicando a capacidade de aprendizado. Diante disso, a sele¢do das
melhores caracteristicas permite a obten¢do de um subconjunto 6timo sem dados irrelevantes e
redundantes, de modo a reduzir o erro do modelo e prevenir o overfitting (AGGARWAL et al.,
2023). Zhang e Chen (2018), Urbanowicz et al. (2018), Aggarwal et al. (2023) categorizam o0s

métodos de selecdao em trés grupos: métodos de filtro filter, wrapper e incorporados.
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Os métodos de filtro sdo baseados nas correlacdes entre as caracteristicas originais segundo
os rétulos ou similaridades. Essas abordagens sdo computacionalmente mais acessiveis, es-
pecialmente em cendrios de alta dimensdo. Os subconjuntos sdo obtidos sem envolvimento
de métodos de aprendizado especificos por meio da filtragem que envolvem propriedades es-
tatisticas, ganho de informacdo, distancias, dependéncia e consisténcia (URBANOWICZ et
al., 2018). Pesos sdo atribuidos a cada um das caracteristicas originais e aquelas com maior
pontuacao sao selecionadas.

Os wrappers sao técnicas que exigem um método de aprendizado pré-determinado. Estes
métodos sdo iterativos cuja atribui¢io da pontuacdo de cada caracteristica € estimada mediante
o desempenho do conjunto de dados de validacao por meio de algoritmos de busca, uma vez
que a selecdo de caracteristica € interpretada como um problema de otimiza¢do combinatdria,
onde as varidveis sdo as caracteristicas e o objetivo é a minimizacdo da aptidao (CHEN et al.,
2021). Recentemente, algoritmos meta-heuristicos tém sido amplamente aplicados aos métodos
wrapper mostrando resultados promissores. Abordagens tipicas incluem algoritmos baseados
em evolugdo ou inspirados em inteligéncia de enxames (CHENG et al., 2022; AGGARWAL
et al., 2023). Embora possam fornecer um subconjunto de caracteristicas mais eficaz, em sua
grande maioria, os métodos wrapper sao computacionalmente caros € propensos ao overfitting.

Ja os métodos incorporados sdo geralmente empregados em conjunto com 0S wrappers
para reducdo do custo computacional, integrando a selecdo de caracteristicas no processo de
constru¢do do modelo durante o treinamento. S@o abordagens hibridas que combinam van-
tagens dos métodos filter € wrapper, obtendo subconjuntos ideais com base na relevancia dos
dados. Ao contrario dos métodos wrapper, estes nao avaliam iterativamente subconjuntos de ca-
racteristicas, tornando suas complexidades temporais mais proximas das dos métodos filter. Sao
computacionalmente eficientes, uma vez que integram a modelagem e selecao de caracteristicas
simultaneamente, otimizando fun¢des objetivas com termos de adequacgdo e penalidades para
um maior nimero de caracteristicas. Por outro lado, assim como os wrapper, a escolha do
subconjunto 6timo depende do método de aprendizado e também estao sujeitos ao overfitting.

Nesta Tese de Doutorado, a selecdo de caracteristicas foi realizada mediante os métodos
de Relevo e SHAP, este dltimo comumente utilizado como ferramenta de explicabilidade. O
método de Relevo é aplicado durante as etapas de pré-processamento dos dados, o célculo das
pontuacdes ndo exige um método de aprendizado pré-determinado. Por outro lado, o SHAP

enquanto um selecionador de caracteristicas (CHEN et al., 2021; GEBREYESUS et al., 2023),
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atribui a cada uma delas um valor de importancia que definird as caracteristicas mais importan-

tes.

7.3.2 M¢étodo de Relevo

O método de Relevo foi proposto nos trabalhos de Kira e Rendell (1992a), Kira e Rendell
(1992b). A aprendizagem € baseada em instancias (amostras), cuja importancia de cada carac-
teristica € estimada através de suas instancias vizinhas mais préximas para calcular estimativas
de peso (pontuagdes) mediante as interacdes das caracteristicas (AGGARWAL et al., 2023).

Em acordo com Urbanowicz et al. (2018), o método de Relevo busca identificar qudao bem
os valores das caracteristicas distinguem entre instancias vizinhas. As pontuacdes para cada
uma das caracteristicas, estimadas mediante processo iterativo, estao compreendidas entre —1
e 1. Os pesos negativos sdo irrelevantes e os positivos devem ser atribuidos as caracteristicas
informativas e relevantes. As pontuacdes sdo atualizadas com base nas diferencas dos valores
de caracteristicas entre instancias vizinhas de mesma e de outra classe. O peso diminui, ou
aumenta, quando ha diferencgas de valores para instancias vizinhas de mesma classe e de classes
diferentes.

O método de Relevo original se encontra obsoleto devido sua aplicag@o limitada, apenas a
problemas de classifica¢do bindria e com dados discretos e os pesos nao sao otimizados de forma
eficiente, pois apenas um vizinho mais préximo € considerado para estimativa da qualidade da
caracteristica. Diante disso, aprimoramentos para este método foram propostos para lidar com
dados continuos, desbalanceados e problemas multiclasse, com destaque aos trabalhos de Dash
e Ong (2011), Fu et al. (2014), Urbanowicz et al. (2018), Aggarwal et al. (2023). O presente
trabalho adota uma versdao do método de Relevo para dados nao rotulados. O método de Relevo
C proposto por Dash e Ong (2011), foi utilizado na selecdo de caracteristicas em tarefas de
clusterizacdo, cuja a atribuicao das pontuacdes € baseada em medidas de similaridade entre as

instancias.

7.3.3 Reduc¢do de Dimensionalidade por PCA

Os métodos de reducdo de dimensionalidade projetam o conjunto de dados original em
um espaco de dados com dimensao menor (RAZAVI-FAR; FARAJZADEH-ZANJANI; SAIF,

2017). Essareducgao objetiva reduzir o conjunto de dados criando novas caracteristicas represen-
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tativas e descartando as originais, resumindo a maior parte da informacao contida no conjunto
original.

Uma variedade de métodos para a redugdo de dimensionalidade s@o bem consolidadas na
literatura. Em Brito (2022), o autor investigou a viabilidade de métodos de reducdo, como a
Incorporacdo Estocastica de Vizinhos z-distribuida (-SNE), Mapeamento Isométrico de Carac-
teristicas (ISOMAP), Andlise de Componentes Independentes (ICA) e Auto Encoder (AE). A
comparagdo dos resultados revelou o melhor desempenho do PCA, especialmente no contexto
de deteccdo de anomalias em mdaquinas rotativas, perdendo apenas para a selecio manual de
caracteristicas com base no conhecimento do especialista.

O PCA ¢ um método estatistico ndo paramétrico muito requisitado para simplificar a com-
plexidade dos dados, reduzindo o conjunto de dados original a componentes principais nao
correlacionados, combinagdes lineares das varidveis originais, escolhidos segundo sua variabi-
lidade. Esse método realiza uma transformacao linear das amostras em um conjunto de novas
coordenadas ortogonais em que a direcao da méxima variacio se concentra na primeira coorde-
nada, a componente principal, seguida pela direcdo da préxima maior variagdo na coordenada

subsequente, e assim por diante (SHLENS, 2014; JOLLIFFE; CADIMA, 2016).
7.4 Métodos de Aprendizado Nao Supervisionado para Inferéncia

Como parte integrante da metodologia proposta neste trabalho, a detec¢do de anormalidades
como indicador da presenca de falhas e comportamentos ndo usuais em sistemas rotativos €
realizada através de métodos de aprendizado nao supervisionados, com destaque as tarefas de

clusterizagcdo de dados apresentadas abaixo.
7.4.1 Clusterizacao de Dados

A clusterizagdo, ou agrupamento de dados, possui um aprendizado ndo supervisionado que
tém se destacado devido 2 sua aplicabilidade em diferentes 4reas do conhecimento (GERON,
2019; ALPAYDIN, 2020). Nessa aprendizagem, o conjunto de dados é formado por amostras
nao rotuladas. Os dados sdo agrupados de acordo com um indice ou medida de similaridade
pré-estabelecida.

O objetivo dos métodos de clusterizacdo se concentra em agrupar N amostras do conjunto

de dados em k grupos disjuntos, denominados clusters. Para Omran, Engelbrecht e Salman
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(2007), a formulacdo de um problema de clusterizacao € a seguinte: Dado um conjunto de dados
contendo N amostras, deseja-se obter um conjunto de k clusters, com k < N. Isso deve ser feito
de forma que as amostras dentro de um mesmo cluster K; apresentem maior similaridade entre
si do que com as amostras de qualquer outro cluster em K. Dessa maneira, todas as condi¢des

a seguir devem ser satisfeitas:
1. UL k=X,
2. K; #0Qparatodoicom 1 <i<k;

3. KKNKj=0paratodoi# j,com1 <i<kel<j<k.

O desempenho no agrupamento dos dados estd intimamente relacionada a expertise do espe-
cialista na escolha do nimero de clusters e da similaridade. A medida de similaridade é baseada
em distancia, quanto maior o valor calculado, menor o grau de semelhanca entre as amostras
envolvidas no célculo e, quanto menor a distancia, maior a similaridade.

Para obter a similaridade por meio das medidas de distancias é necessario calcular o com-

plemento da distancia conforme Eq. (7.1):
sim (S;,S;) = 1 —dist (S;,5;), (7.1

onde sim (Si,S j) representa a similaridade entre as amostras S; e S; e dist (S,-,S j), a distancia
entre elas.

Algumas medidas de distancias sao normalmente usadas para computar as similaridades dos
dados. As caracteristicas das amostras sdo consideradas como dimensdes de um espago muti-
dimensional. Desse modo, a descricdo de cada amostra corresponde a um ponto nesse espago.
Em sua grande maioria, os modelos utilizam a distancia de Minkowsky como padrao, dada pela
Eq. (7.2), que estabelece uma maneira genérica no calculo da distancia entre dois pontos no

espaco multi-dimensional de tamanho p. Note que para p = 2 tem-se a distancia euclidiana.

M
. p
dist (Si,8;) = | Y |xig —xjq| (7.2)
q=1
onde E; = (x;1, X2, -, Xim) e Ej = (le JXjo, e ,ij) , a0 as amostras descritas pelos respectivos

valores das M caracteristicas.
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A clusterizacdo € extensivamente abordada na literatura, resultando em maior aplicabili-
dade por meio de bibliotecas e plataformas populares, como € o caso da biblioteca scikit-learn,
amplamente empregada para aprendizado de maquina em Python contendo uma variedade de
algoritmos de clusteriza¢ao englobando métodos particionais, hierarquicos, baseados em den-
sidade e modelos de misturas.

As técnicas particionais compreendem métodos de clusterizacdo de grande popularidade,
como o k-Means, proposto por (MACQUEEN et al., 1967; LLOYD, 1982). Esses métodos ge-
ralmente visam a formacgdo de agrupamentos 6timos nos dados, sendo mutuamente exclusivos,
ou seja, cada amostra pertence a exatamente um grupo. Eles se baseiam na distancia entre as
amostras e os centroides, que normalmente sdo a média dos dados pertencentes a um mesmo
grupo (BISHOP, 2006). O algoritmo comeg¢a com a escolha do nimero de grupos k e k pontos
como centroides iniciais, selecionados por escolha ou aleatoriamente. Cada ponto € atribuido
ao seu centroide mais proximo por meio de uma medida de distancia. Apds as atribuicoes,
os centroides sdo atualizados e esse processo € repetido iterativamente até que os centroides
permane¢am inalterados ou qualquer outro critério de convergéncia alternativo seja atendido.

O processo de agrupamento dos clusterizadores hierarquicos € fundamentado na decomposi-
¢do hierdrquica, resultando na formacao de dendrogramas ou drvores binarias. Durante o pro-
cesso iterativo de constru¢do do dendrograma, cada nivel corresponde a algum conjunto de
grupos. Portanto, o nimero de grupos pode ser determinado pela se¢cdo do dendrograma em um
nivel especifico. Esses clusterizadores sdo classificados em duas categorias de acordo com sua
abordagem de decomposi¢do: aglomerativa e divisiva.

Na abordagem aglomerativa, também conhecida como bottom-up, cada ponto inicialmente
forma um grupo separado. A cada iteragdao subsequente, esses pontos sdo mesclados progres-
sivamente até serem consolidados em apenas um grupo, correspondendo ao nivel mais alto da
hierarquia. Por outro lado, na abordagem divisiva, ou top-down, o processo € inverso. Inicial-
mente, todos 0s pontos pertencem ao mesmo grupo. A cada iteracdo subsequente, esse grupo é
subdividido em grupos menores até que cada ponto esteja em um grupo distinto, representando
o nivel mais baixo da hierarquia.

Nos clusterizadores hierdrquicos, os grupos sao mapeados por ligacdes de similaridade
(AGGARWAL; REDDY, 2014). As ligacdes single (distancia minima), complete (distancia
maxima), average (distancia média) e ward (minimiza¢do da varincia das distancias) sdao

opg¢Oes de mapeamento presentes na grande maioria das bibliotecas que contemplam os cluste-
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rizadores hierdrquicos.

O agrupamento baseado na noc¢ao de densidade utiliza o conceito de que os grupos corres-
pondem a subconjuntos de dados bem proximos e que, por sua vez, formam &dreas densas no
espaco de dados. Um mesmo grupo pode crescer enquanto a densidade de uma vizinhanga ndo
exceder algum limite. Métodos como o DBSCAN, proposto no trabalho de Ester et al. (1996),
sdo amplamente utilizados na filtragem de ruidos e outliers (XU; TIAN, 2015). Essa aborda-
gem requer apenas dois parametros de entrada: o raio de vizinhanga (€) e o niimero minimo de
pontos (MinPts). Dessa forma, a formacao de um grupo se dé pela verificagao da quantidade
de pontos contidos no raio €, que € limitada. Por outro lado, o pardmetro MinPts especifica o
nuimero minimo de pontos, dado €, que um ponto precisa possuir para ser considerado um ponto
central.

Modelos baseados em mistura, como o GMM, associam uma probabilidade de pertenci-
mento para cada ponto de dados a cada um dos clusters estabelecidos. Nesse contexto, os dados
sdo gerados por uma mistura de varias distribui¢des gaussianas (também chamadas de compo-
nentes ou clusters). Cada componente gaussiano representa um cluster potencial. Para cada
ponto de dados x;, o modelo calcula a probabilidade de pertencimento (responsabilidade) para
cada um dos componentes j segundo a Equacao 7.3.

m; N (xilwi, %))

P Z'|xi = , (73)
(zik) Yo T N (x|, Ze)

onde P(z;|x;) é a responsabilidade do ponto x; para o componente j; Tt; é a propor¢do do com-
ponente j na mistura; N(x;|u;,X;) é a funcdo de densidade de probabilidade gaussiana para o
componente j com média y; e matriz covariancia X;. O denominador € a normalizagdo para
garantir que as responsabilidades somem para 1.

O processo de treinamento do GMM geralmente utiliza o algoritmo Expectation-Maximiza-
tion (EM). Durante a etapa de expectation (E-step), sao calculadas as responsabilidades dos pon-
tos de dados para cada componente usando a funcdo de densidade de probabilidade gaussiana.
Na etapa de maximization (M-step), os parametros do modelo sdo ajustados para maximizar a

probabilidade logaritmica dos dados, utilizando as responsabilidades calculadas.
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7.4.2 Clusteriza¢do Aplicada a Detec¢do de Anormalidades

Em sua forma usual e cldssica, métodos de clusterizacdo sdao ajustados uma tnica vez e,
posteriormente, os dados do conjunto de testes sdo direcionados aos grupos ja definidos du-
rante o treinamento mediante alguma medida de similaridade (ALPAYDIN, 2020). Nessas
circunstancias, sua utilizacdo na detec¢do de anormalidades em aplicacOes industriais com
atualizacdes constantes nos dados é uma tarefa complexa e até mesmo invidvel.

Os clusterizadores, ao serem treinados inicialmente, ndo conseguem adaptar-se automati-
camente as novas condi¢des ou anomalias que surgem ao longo do tempo, necessitando de re-
treinamentos frequentes para manter a eficicia do modelo. Se este for treinado e ajustado apenas
com dados rotulados como normais, qualquer nova amostra que represente uma mudanga sig-
nificativa serd direcionada a um dos grupos ja pré-definidos durante o treinamento, mesmo que
essa mudanga seja substancial.

O exposto acima destaca a limitacdo dos clusterizadores em adaptar-se rapidamente a novas
condi¢des sem intervencdao manual ou re-treinamento periddico e motiva a implementacdo de
uma estratégia que permita a utilizacao de clusterizadores na detec¢do de anormalidades me-
diante a divergéncia na similaridade entre os grupos, detalhada abaixo. A etapa de deteccdo
€ aplicada em janelas deslizantes ao longo do tempo, simulando um sistema de diagndstico
em tempo real, onde a caracterizagdo de anomalia numa janela de sinal atual serd baseada em
informagdes da anterior.

Inicialmente, os primeiros sinais oriundos da condi¢ao normal de opera¢do da maquina sao
processados, etapa que envolve a extracdo de caracteristicas informadas pelo usudrio, normaliza-
¢do e reducao de dimensionalidade, caso haja necessidade, técnicas de processamento digital de
sinais para aumento artificial da taxa de amostragem podem ser empregadas. Os dados obtidos
s@o dedicados ao ajuste, estabilidade e treinamento dos modelos clusterizadores.

A primeira etapa € o pré-processamento do sinal de vibracdo de referéncia. Este pro-
cesso envolve a subdivisdo do sinal em segmentos menores, extragdo de caracteristicas rele-
vantes, normalizacdo para evitar distor¢des indesejadas e reducdo da dimensionalidade. Essa
preparacao € crucial para garantir que os dados estejam em um formato consistente € com-
pardvel para andlises posteriores.

Na segunda etapa, aplica-se a clusterizacdo aos dados de referéncia com base em sua simila-

ridade. Durante esse processo, as distancias maximas dentro de cada cluster s@o estimadas, tanto
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entre as instancias de um grupo quanto entre elas e o centroide desse grupo. Essas distancias
sdo armazenadas para uso subsequente.

O terceiro passo € o pré-processamento do sinal recém-chegado para comparagdo, que €
semelhante ao primeiro passo. O sinal de comparacao é preparado e processado da mesma ma-
neira que o sinal de referéncia, garantindo que ambos os conjuntos de dados estejam alinhados
em termos de caracteristicas extraidas e normalizadas.

Na quarta etapa, as mesmas distancias estimadas na segunda etapa sdo computadas para as
amostras do sinal de comparagao. Essas distancias funcionam como medidas de similaridade,
ajudando a determinar a correspondéncia entre o sinal de comparacao e os padrdes representa-
dos pelos clusters.

Em seguida, realiza-se a comparacdo das distancias obtidas para os dados de referéncia
e os de comparagdo. As distancias entre as amostras do sinal de referéncia e as do sinal de
comparacao sdo avaliadas. Isso permite medir o qudo bem o sinal de comparacao se encaixa nos
padroes estabelecidos pelo sinal de referéncia ou identificar divergéncias nas distribuicdes de
probabilidade. Um fator percentual de divergéncia aceitdvel, fornecido pelo usudrio, € utilizado
para decidir se o sinal de comparagao € suficientemente semelhante ao sinal de referéncia. Essa
andlise determina se o sinal de comparacdo estd dentro dos padrdes aceitaveis ou se indica
alguma anomalia ou condi¢@o indesejada.

A Figura 7.2 apresenta uma ilustragdo da metodologia proposta. As amostras em vermelho
sdo do sinal de referéncia e as azuis, do sinal de comparagdo. O grau de similaridade entre elas

¢ avaliado segundo avaliacdo de duas caracteristicas usuais, curtose ¢ RMS.
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Figura 7.2: Representacao grafica da metodologia de deteccdo de anormalidades por meio da

clusterizagdo.

Conforme mostrado na Fig. 7.2 (a), a distribui¢do dos dados de referéncia (x;_) e os dados

(a)

(b)
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de comparacao (x;) sdo equivalentes, indicando que as distancias comparadas apresentam pouca
divergéncia entre si. Portanto, o sinal de comparagao sera caracterizado como normal € 0 mesmo
sinal de referéncia prevalece para a proxima anélise. Por outro lado, conforme ilustrado na Fig.
7.2 (b), quando o novo sinal configura uma anomalia, as distribui¢cdes dos dados de referéncia
e de comparagdo sdo bem distintas. Nessa situacdo, a divergéncia € alta, e as distancias entre
as amostras e os centroides dos clusters sdo maiores do que as distancias usuais. Neste caso, o

sinal de comparacao serd utilizado como referéncia na préxima anélise.

7.5 Métodos de Aprendizado Supervisionado para Inferéncia

Devido a sua natureza, os métodos clusterizadores, utilizados para a detec¢ao de anomalias,
sdo insuficientes para a identificacdo de cada condicdo de falha a ser avaliada. Diante disso,
dois métodos de aprendizado supervisionado cldssicos foram empregados, a saber: k vizinhos
mais proximos e maquinas vetoriais. Estes métodos, brevemente descritos nas subsecoes se-
guintes, sao amplamente difundidos na literatura e apresentam implementacao simples e custo

computacional baixo, o que fundamenta a escolha.

7.5.1 k-Nearest Neighbor (k-NN)

O k-NN, proposto por (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991), € um método deterministico e
nao paramétrico amplamente utilizado em tarefas de classificacdo e regressao. Comparado com
outros algoritmos, este método mostra uma vantagem de implementa-¢ao simples (LIU et al.,
2018). Como o préprio nome sugere, a classificacio de uma instancia depende dos seus k
vizinhos mais proximos. Considerando uma instancia como um ponto no espaco e definindo
0 seu entorno, a nova instancia sera rotulada de acordo com a classe ou grupo mais frequente

entre os demais pontos que compdem a sua vizinhanca, conforme apresentado na Fig. 7.3.
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Figura 7.3: Critério de selecdo dos k vizinhos mais proximos.

Percebe-se pela observacdo da Fig. 7.3 que a classificacdo do novo ponto (circulo ponti-
lhado) dependera da quantidade de k vizinhos mais proximos escolhidos. Se escolhermos k£ = 1
como critério de vizinhanga, a classificagdo do novo dado serd na classe preta, pois no menor
circulo continuo, a observacio mais frequente pertence a esta classe. Caso k = 3, a classificacdo
serd cinza, uma vez que nesta vizinhanga temos uma bola preta e duas cinzas. Quando k =5, a

classificacdo volta para preto, ja que a frequéncia de bolas pretas € trés e a de cinzas € dois.
7.5.2 Support Vector Machine (SVM)

As maquinas vetoriais (STITSON et al., 1996; VAPNIK, 1998) sdo métodos fundamenta-
dos na teoria de aprendizado estatistico que se destacam pela grande eficiéncia em tarefas de
classificacdo para pequenas amostras e regressao linear. Na grande maioria dos casos, 0s re-
sultados apresentados sdo equivalentes ou até superiores quando comparados a métodos mais
avancados (LIU et al., 2018; GERON, 2019; DIAS, 2019).

As SVMs, em sua configuracdo tradicional, buscam um hiperplano 6timo que torne os dados
linearmente separaveis. Ao contrdrio de métodos como redes neurais, as SVMs ndo consideram
pontos distantes da linha ao gerar o plano. Na Fig. 7.4, a linha que separa os dados ”X’e "¢
o hiperplano de separacio, sendo este um plano em um espaco N-dimensional. E importante
observar que o ponto A, devido a sua localizagdo, ndo influencia na posi¢ao ideal da linha. No
entanto, se o ponto C for movido para baixo, serd necessdrio ajustar a linha para garantir que os

dados permanecam linearmente separaveis.
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Y

Figura 7.4: Hiperplano de separacdo para SVM em uma classificacdo bindria.

A SVM busca um hiperplano 6timo que torne os dados linearmente separaveis. Ao contrario
de métodos como redes neurais, ela ndo considera pontos distantes da linha ao gerar o plano.
O hiperplano ideal de separacdo consiste na resolu¢do do problema de otimizagdo quadratico
restrito, baseado no principio da Minimizacao de Risco Estrutural (LIU et al., 2018), conforme
Eq. (??), que permite desenvolver maquinas com maior capacidade de generalizacdo e, ainda,

superar os problemas com overfitting (DIAS, 2019).

C 7.4
vrvnéré w Tw+ Z&, (7.4)
sujeito a:

VW' o(x)+b) > 18, &>0, i=1,...,n (7.5)

onde w € o vetor de pesos, b € o termo de bias, &; sdo as varidveis de folga (slack variables) que
permitem a existéncia de erros de classifica¢do, e C € um pardmetro que controla a penalidade
por erros de classificacdao. A fungdo ¢(x;) mapeia as instincias de entrada para um espago de
caracteristicas de maior dimensdo, possibilitando a separagao linear em casos onde os dados
originais nao sdo linearmente separaveis.

A solugdo do problema consiste em obter os multiplicadores de Lagrange, os quais po-

dem ser calculados por meio do método Sequential Quadratic Programming (SQP) segundo as
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condi¢des de otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). A partir da solucdo deste problema
de otimizagao obtém-se a funcao de decisdo do classificador com margem maximizada (LIU et
al., 2018).

As SVMs com margem rigida eram capazes de classificar duas classes com dados linear-
mente separdveis. Posteriormente, o método foi sendo aprimorado, e estratégias para classifica-
cdo de dados nao-linearmente separdveis passaram a ser implementadas, como a implementagdo
de erros minimos de classificagdo, chamado de SVM com margens flexiveis ou suaves cuja
aplicacdo possibilitou o conceito de kernel.

Os dados utilizados para desenvolvimento das SVMs podem apresentar ruidos, rotulagdes
incorretas e outliers que corroboram negativamente para capacidade de generalizacdo do mo-
delo. O conceito de margens suaves pode contribuir para reduzir estes efeitos por meio da
suavizagao das margens do hiperplano inicial com margem rigida (DIAS, 2019).

A suavizagdo permite que alguns dados permanecam entre os limites impostos pelos vetores
de suporte. Acrescenta-se o hiper-parametro C, denominado fator de suavizagdo. Quanto menor
o fator de suavizagdo, maior quantidade de pontos sdo ignorados proximos a margem, ou seja,
acontece um aumento da margem de folga. Neste caso, obtém-se um problema de otimizagao
que deve maximizar a margem e permitir que alguns vetores estejam dentro da mesma, minimi-
zando efeitos de alguns dados extremos no posicionamento do hiperplano (LIBONI, 2017).

Como mencionado nos estudos de Dias (2019), Liboni (2017), para lidar com problemas
nao linearmente separdveis, € possivel mapear a representacdo dos dados para um novo espago
de dimensao maior. Essa transformacao visa tornar o problema linearmente separdvel, acrescen-
tando uma dimensao adicional, empregando funcdes kernel. Diante do exposto, essas funcdes
desempenham papel crucial na capacidade dos SVMs lidarem com conjuntos de dados nao line-
ares. Diversas funcdes kernel podem ser utilizadas, incluindo funcdes polinomiais, gaussianas,

sigmoidais, entre outras.

7.6 Otimizaciao dos Hiperparametros e Ensemble

A otimizacdo dos hiperparametros € realizada através da técnica grid seach (busca em
grade). A ideia € realizar uma busca exaustiva em uma grade de combinagdes de valores de
hiperparametros pré-definidos, utilizando a validacdo cruzada para avaliar o desempenho do

modelo em cada conjunto de hiperparametros evitando overfitting e garantindo uma avaliagao
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mais robusta. O GridSearchCV, disponibilizada na biblioteca scikit-learn em Python, € res-
ponsavel pela automatizacdo desse processo.

A validacao cruzada (cross validation) é uma técnica amplamente aplicada para selecao
de melhores topologias candidatas (DIAS, 2019). Seu objetivo € avaliar uma determinada
configuracao do modelo a partir de amostras pertencentes ao conjunto de treinamento e, poste-
riormente, por meio de amostras que ndo foram utilizadas durante o ajuste, verifica-se o melhor
desempenho para mapeamento do problema.

A validacdo cruzada € uma técnica que divide o conjunto de dados em k partes iguais (do-
bras) e realiza o treinamento e a avaliagcao do modelo k vezes. Cada vez, uma das dobras € usada
como conjunto de teste, enquanto as outras (k-1) dobras sdo usadas para treinamento reduzindo
o impacto da aleatoriedade na selecao dos conjuntos de treinamento e teste.

No contexto do GridSearchCV, a validacao cruzada € aplicada para cada combinagdo de
hiper-parametros. O modelo € treinado e avaliado k vezes para cada conjunto de hiperparametros,
e a média das pontuacdes de desempenho € usada para decidir quais sao os melhores.

Outro aspecto crucial na aplicacdo de métodos de aprendizado € a sensibilidade dos mesmos
aos tipos de dados, tornando impraticavel a ado¢do de um tnico algoritmo universal. Assim, a
utilizagdo dos métodos de ensemble € uma pratica valiosa para melhorar a robustez e o desem-
penho (GERON, 2019; DIAS, 2019; BRITO, 2022).

De maneira geral, o ensemble envolve a combinagao de diferentes métodos para obter uma
resposta tnica. Os resultados de cada modelo integrante do ensemble sao somados, e a decisdo
final € alcancada por meio de votagdo majoritaria, onde a classe ou grupo que recebeu a maioria

dos votos determina a saida final.
7.7 Indicadores de Desempenho

A matriz de confus@o € uma das formas mais populares na avaliagao de métodos de apren-
dizado (BISHOP, 2006; ALPAYDIN, 2020). A forma matricial permite visualizar facilmente
quantas amostras foram classificadas corretamente e erroneamente em cada classe mediante
indicadores, tais como, falso positivo (FP), falso negativo (FN), verdadeiro positivo (TP) e ver-
dadeiro negativo (TN).

Embora ndo seja uma métrica em si, a representacao matricial pode ser usada para definir

uma variedade de métricas (SARKAR; BALI; SHARMA, 2018), tais como, acuricia, precisao,
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recall e Fl-score, que constituem uma maneira melhor de se avaliar o desempenho (GERON,
2019).
A acurécia, cuja formula estd apresentada na Eq. (7.6), apresenta quantas amostras foram

de fato classificadas corretamente, independente da classe.

TP+TN
Acuracia = + , (7.6)
TP+TN+FP+FN

A precisdo, Eq. (7.7), é a razdo entre a quantidade de amostras classificadas corretamente
como positivos pelo modelo e o total daquelas que sdo de fato classificadas como positivas,

dando enfoque maior aos erros de FP.

. TP
Precisao = ———, (7.7)
TP+FP

O Recall, Eq. (7.8), valoriza os erros de FN, dado pela razao entre a quantidade de amostras

classificadas corretamente como positivas e aquelas que sao de fato positivas.

TP
Recall = ———, (7.8)
TP+FN

Por fim, o Fi-score, Eq. (7.9), ¢ a média harmonica entre a Precisdo e o Recall.

(7.9)

Precisao * Recall
Flscore =2 ( ) .

Precisao + Recall

Na maioria dos casos, apesar de bem interpretavel e de facil uso, a Acuricia ndo € recomen-
dada por atribuir o mesmo peso para ambos os erros, em alguns problemas ela pode ser elevada
mas, ainda assim, o modelo pode ter uma performance inadequada devido a alguns fatores, tais
como em conjunto de dados desbalanceados (BISHOP, 2006).

Em modelos de detec¢do de anomalias, o Recall e FI-score sdo bem-vindos. Em particular,
este ultimo tende a ser um resumo melhor da qualidade do modelo, ja que um modelo com bom
valor para essa métrica € capaz tanto de acertar suas predi¢des quanto recuperar as amostras da

classe de interesse.
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7.8 Explicabilidade: SHapley Additive exPlanation (SHAP)

Para a difusao dos sistemas inteligentes de monitoramento e diagnéstico de falhas na indus-
tria, a compreensao do processo de aprendizagem do modelo € importante em termos de con-
fiabilidade para tomadas de decisOes assertivas. Essa necessidade impulsionou a utilizagdo da
inteligéncia artificial explicavel (XAI), destacando-se ferramentas de explicabilidade como o
SHapley Additive exPlanation (SHAP).

A formulacdo matemética do SHAP, cuja projecao como ferramenta de explicabilidade sao
verificadas no trabalho de Lundberg e Lee (2017), tem raizes conceituais na Teoria dos Jo-
gos Cooperativos, especificamente nos valores de Shapley, que foram desenvolvidos pelo ma-
temdtico Lloyd Shapley. No contexto da XAl, essa ferramenta € aplicada para interpretacao das
previsoes dos métodos de aprendizado, tanto em tarefas ndo supervisioandas quanto supervisi-
onadas.

O SHAP atribui a cada caracteristica um valor de importancia, denominado valor SHAP,
para representar a atribui¢do da caracteristica a uma previsdao para uma amostra especifica (in-
dividual). A classificagdo de importancia € o resultado da contribui¢do de cada caracteristica
para a previsao final do modelo (BRITO, 2022). Isso permite que o especialista compreenda
melhor como as caracteristicas individuais influenciam nas previsdoes de um modelo, proporci-

onando insights valiosos para a tomada de decisdes e depuragdo.



CAPITULO VIII

RESULTADOS NUMERICOS E EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, avalia-se o desempenho da metodologia proposta para identificagao e classifi-
cacdo de falhas mecanicas em sistemas rotativos. Para validar a metodologia como uma ferra-
menta para deteccdo de anormalidades e reconhecimento de falhas sob diferentes perspecti-
vas, foram utilizados dados oriundos de trés sistemas rotativos. Os dois primeiros envolvem a
identificacdo de anormalidades em um rotor com mancal magnético e em um exaustor industrial,
respectivamente. O terceiro envolve tanto a identificagdo quanto o reconhecimento de falhas a
partir de dados numéricos e experimentais do sistema rotativo com mancais hidrodindmicos

proposto e ajustado neste trabalho.
8.1 Deteccao de Anormalidades

A deteccao de anormalidades via métodos de clusterizagdo é parte integrante do software
desenvolvido para o projeto de pesquisa, desenvolvimento e inovacdo intitulado Aplicacdo de
Técnica de Inteligéncia Artificial na Captura de Dados de Mdquinas para Armazenamento de
Dados de Anormalidades em Servidores (Edge Analytics). O desenvolvimento de uma metodo-
logia de detec¢do anormalidades através da clusterizagido envolveu a obten¢do e exploracao de
diferentes conjuntos dados, chamados de benchmarks, dos quais dois sdo apresentados abaixo.
Vale ressaltar que, em cumprimento as exigéncias do projeto para integracdo da metodologia
ao software na industria, o processo para deteccdo de anormalidades foi realizado de forma
dindmica simulando o monitoramento de uma maquina em tempo real com atualizacdes cons-

tantes nos sinais de vibracado mediante a utilizacdo de janelas deslizantes.
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8.1.1 Benchmark 1: Rotor com Mancal Magnético

A Figura 8.1 apresenta o sistema rotativo em questdo. Trata-se de um rotor com dois man-
cais magnéticos e um disco central comumente utilizado em estudos do LMEst que envolvem
controle de vibracdo e ruido. As velocidades sdo ajustadas pelo controlador SKF. Os mancais,

por sua vez, sdo controlados pela placa Dspace.

Bancada Experimental

Figura 8.1: Bancada experimental de rotor com mancal magnético.

A Tabela 8.1 apresenta as principais caracteristicas fisicas e geométricas do sistema.

Tabela 8.1: Caracteristicas da bancada do rotor com mancal magnético.

Parametro Valor
Numero de voltas de corrente elétrica (Ny) 276

Entreferro (go) 364 mm
Area projetada do pélo (Ag) 430,74 mm?
Tensao de operagao 10V
Corrente de bias (1) 1A

Rigidez de corrente (K;) 99,15 N/A
Rigidez de posicao (Ky) 214,2 N/m
Capacidade de carga estética 283 N
Comprimento do eixo 645 mm
Massa do rotor com o Disco 5,89 kg
Poténcia do motor 500 W
Faixa de operagao 0-12000 RPM

No processo para aquisicao dos dados sdo considerados aproximadamente 180 s, contando
com 4 canais vinculados a sensores de proximidade, rotacio nominal de 75 Hz e frequéncia

de amostragem de 10000 Hz. Para avaliacdo foram utilizadas 185 janelas de 1 s cada, que,
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posteriormente, sao subdivididas em segmentos menores, contendo 256 pontos.

A Figura 8.2 apresenta o sinal de vibragdo do rotor com mancal magnético para um dos
acelerometros na direcdo X a ser avaliado. A curva em vermelho indica os instantes em que
cada anomalia foi inserida no sistema. As anomalias incluem fendmenos como variagdes de

velocidade, desalinhamento, desbalanceamento e impactos.
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Figura 8.2: Sinal de vibragdo do rotor com mancal magnético e anomalias inseridas.

Como um fator relevante a implementacdo do software Edge Analytics no ambito indus-
trial, o custo computacional da metodologia deve ser o minimo possivel. Por conveniéncia,
apenas algumas caracteristicas como energia absoluta, curtose, assimetria, RMS e valor pico-
a-pico foram utilizadas. A utilizacdo de um grande numero de caracteristicas é vélida para
uma abordagem eficaz do problema, porém isso pode levar a um aumento significativo do custo
computacional. Além disso, a alta dimensionalidade dos dados pode dificultar o uso de algorit-
mos de clusterizacdo, que frequentemente ndo lidam bem com espagos de alta dimensdo. Para
mitigar esse problema, o método PCA foi aplicado na redu¢@o de dimensionalidade, neste caso,
utilizando-se 3 componentes principais.

As oito primeiras janelas sdo destinadas ao treinamento e ajuste dos clusterizadores que irdo
compor o ensemble que, por sua vez, foi realizado mediante estratégias de busca em grade e

validacdo cruzada considerando 5 dobras. Para conhecimento, n-clusters € o nimero de grupos
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utilizados no agrupamento, eps € a distancia maxima entre duas amostras para que uma seja
considerada vizinha da outra, min-samples € o nimero minimo de amostras em uma vizinhanga
necessdrios para a formacao de um grupo, n-components € o nimero de componentes da mis-
tura (equivalente ao niimero de grupos) e covariance-type € o tipo de parametros de covariincia
a serem usados, para o full cada componente tem sua propria matriz de covariancia geral. A

Tab. 8.2 apresenta os hiperpardmetros 6timos em questao.

Tabela 8.2: Hiperparametros 6timos dos clusterizadores para os dados do rotor com mancal
magnético.

Método Hiperparametros
Hierarquico n-clusters =4
Dbscan eps = 0,5; min-samples = 5
Gmm n-components = 4 ; covariance-type = full

A caracterizacdo das amostras em normais ou andmalas € baseada no fator percentual de
divergéncia aceitavel de 0,2, ou seja, as amostras que apresentarem similaridade inferior a 80%
em relacdo aquela de referéncia serdo identificadas como anomalias. Os resultados para a meto-
dologia de detec¢do segundo indicadores de desempenho estdo apresentados na Tab. 8.3. Vale
ressaltar que para assegurar resultados confidveis e consistentes, a metodologia € aplicada repe-

tidamente sob as mesmas condi¢des para estimacao de média e do desvio-padrao.

Tabela 8.3: Resultados da deteccdo de anormalidades para os dados do rotor com mancal
magnético.

Acuracia (%)  Precisao (%) Recall (%) F1-score (%)
Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.)
ensemble 98,36 (1,3) 93,01 (5,23) 97,14 (2,67) 95,1 (3,88)

Método

Conforme visto na Tab. 8.3, a metodologia, além de apresentar uma arquitetura relativa-
mente simples, apresenta bom desempenho para identificacdo de anormalidades em sinais de
vibragdo. Apesar de uma boa pontuacdo, a Acurdcia nao se mostra eficiente para tarefas de
deteccdo de anomalias, os outros indicadores como a Precisdo, Recall e F1-score sao os mais
indicados. De acordo com as pontuacdes alcancadas, houve a ocorréncia de um maior nimero
de falsos positivos (menor pontuacdo para Precisao) do que falsos negativos (maior pontuagdo

para Recall).
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8.1.2 Benchmark 2: Exaustor Industrial

A Figura 8.3 apresenta o exaustor utilizado, o posicionamento de quatro acelerdmetros com
aquisicao simultanea, os mancais de rolamento do tipo UDP-UCP-205, as polias que sao acio-
nadas por correias, o eixo de 25 mm e a placa de aquisicdo utilizada da National Instruments

modelo USB9162.

Figura 8.3: Exaustor industrial, sensores e placa de aquisi¢ao.

As principais caracteristicas estdo dispostas na Fig. 8.4.

comefri Radial Fan THLZ 315

backward curved double inlet

Max. speed Ppox= 3700 min”

Max. shaft power R 56 kW

)| Max. total pressure Apy = 2200 FRa
Number of blades z = 8

Mass moment of inertia ) (5% = 005 kgm

Basic frequency factors related to 1/s. 2 .
Overrolling frequency factor on outer ring BPFFO 35746 0,0

Overrolling frequency factor on inner ring BPFFI 54254

Peripheral speed

Apy (P2 ]
Fan speed
n lmir )

<
b

Ra =128 mm
Overrolling frequency factor on rolling element BSFF 23285 Rb =102 mm

Dist. A~B = 495mm
Ring pass frequency factor on rolling element RPFFB 46570 Cotreia = 1370 mm
Speed factor of rolling element set for rotating innerring  FTFF_i  0.3972 ‘@7 m
Speed of rolling element set for rotating outer ring FIFF.o  0.6028 U‘ 7’J0mm

Figura 8.4: Caracteristicas do exaustor industrial e placa de identificacao.

Para aquisic@o dos dados, considerou-se uma frequéncia de amostragem igual a 16384 Hz,
rotacdo nominal de 36 Hz e tempo de duragdo de 100 s, um total de 100 janelas de sinais com
17000 pontos, aproximadamente 1 s, dos quais os primeiros 40 s apresentam a condi¢ao normal
de operagdo. Posteriormente, variagdes sdo impostas, tais como, run-down, run-up € impactos.
A Fig. 8.5 apresenta o sinal adquirido por um dos acelerdmetros e os rétulos nos instantes em

que cada fendmeno foi inserido.
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Figura 8.5: Sinal de vibracao do exaustor industrial e anomalias inseridas.

Na aplicacdo da metodologia de detec¢do, as janelas s@o subdivididas em segmentos meno-
res de 256 pontos, das quais 96 delas foram utilizadas no processo de deteccao. As amostras
obtidas dos primeiros quatro segundos de sinal sdo destinadas ao treinamento e ajuste dos mo-
delos clusterizadores do ensemble realizado mediante estratégias de busca em grade e validagcdo
cruzada considerando 5 dobras, vide Tab. 8.4. Vale ressaltar que o processo de extragdo de

caracteristicas e reducdo de dimensionalidade sdo idénticos ao caso anterior.

Tabela 8.4: Hiperparametros 6timos dos clusterizadores para os dados do exaustor industrial.

Método Hiperparametros
Hierarquico n-clusters = 4
Dbscan eps = 0,5; min-samples =7
Gmm n-components = 4 ; covariance-type = full

Percebe-se que a metodologia se mostra robusta quanto a sua arquitetura, uma vez que mai-
oria dos hiperparametros sdo iguais para as duas aplicacdes, exceto o min-samples, vide Tabs.
8.2 e 8.4. Ainda, manteve-se o mesmo fator percentual de divergéncia aceitavel de 0,2. Os re-
sultados para a metodologia de deteccao de anormalidades segundo indicadores de desempenho
estdo apresentados na Tab. 8.5, lembrando que a metodologia € aplicada repetidamente sob as

mesmas condi¢des para estimacao de média e do desvio-padrdao em todas as aplicagdes.
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Tabela 8.5: Resultados da detecc@o de anormalidades para os dados do exaustor industrial.

Método Acuracia (%)  Precisao (%) Recall (%) F1-score (%)
Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.) Meédia (Desv.)
ensemble 96,35 (2,6) 98,52 (2,04) 91,67 (6,03) 94,86 (3,75)

Com base nos resultados mostrados na Tab. 8.5, devido a natureza e as condicOes fisicas e
estruturais em que o exaustor se encontra, os sinais obtidos sdo mais propensos aos efeitos de
vibragao e ruido o que poderia prejudicar a aprendizagem e o desempenho da metodologia. No
entanto, a utilizagdo de apenas 3 componentes principais foi suficiente para garantir uma boa
representacdo do problema, permitindo um desempenho satisfatério. Conforme esperado, os
valores de falsos negativos tiveram um impacto maior nas respostas de predi¢ao. No entanto, a
quantidade de falsos negativos ndo € expressiva o suficiente para inviabilizar futuras aplica¢oes

da metodologia de deteccao.

8.2 Diagnostico de Falhas em Rotores com Mancais Hidrodinamicos

As subsecdes a seguir apresentam resultados obtidos pela metodologia proposta na detecc¢ao
e classificacdo de falhas mecanicas no sistema rotativo proposto neste trabalho. Os conjuntos de
dados sao obtidos a partir do modelo matematico, por meio da tecnologia dos gémeos digitais

e de ensaios experimentais.

8.2.1 Dados Numéricos

Neste cendrio, deseja-se avaliar a metodologia proposta por meio do conjunto de dados
obtidos do sistema rotativo em questao sob a perspectiva dos gémeos digitais, utilizando o mo-
delo matematico. A andlise numérica é relevante, pois possui capacidade de revelar padroes
e informagdes que sdo fortes indicativos para cada um dos tipos de falha. Esses padrdes po-
dem ser identificados e interpretados de forma a auxiliar futuras aplicacdes, incluindo aquelas
experimentais.

De acordo com a norma ISO e STANDARD (2009) destacada no estudo de Brito (2022),
uma variagdo inferior a 3 dB nas amplitudes de respostas ndo indica uma mudanga significativa
no comportamento da maquina em termos de manutengdo preditiva ou falha. Diante disso,

os sinais numéricos sao gerados aleatoriamente dentro dos limites aceitdveis de operacio da
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maquina real, conforme orientacdo do especialista. Essa abordagem permite a representacdo das
falhas em diferentes niveis e melhora a robustez do classificador devido a maior variabilidade
dos dados.

Para simula¢@o do rotor em condi¢do normal de operacao, sdo implementadas variacdes de
até 3 dB nos sinais de vibrac@o. O desbalanceamento € obtido por meio da simulag¢io da adi¢cdo
de diferentes massas, de 0,0015 kg a 0,01 kg, nos diferentes discos disponiveis no modelo. Para
o desalinhamento combinado, desalinhamentos paralelos sdo considerados ao redor das dire¢oes
X e Z, com distAncias compreendidas entre 1 x 107> m até 1 x 10~3 m e desalinhamento angular
com variagdo de 1° a 5°. Por tltimo, considera-se variacdes de profundidade para uma trinca
localizada no n6 28 de 10% a 50%.

O conjunto de dados compreende 4 condi¢des: normal, desbalanceado, desalinhado e com
trinca, totalizando 512 amostras, 128 para cada condicdo. Uma amostra consiste de quatro
sinais de vibragdo, provenientes dos dois planos de medi¢do nas dire¢des X e Z. Cada sinal de
vibrag@o € composto por caracteristicas que abrangem os dominios do tempo, da frequéncia e
tempo-frequéncia.

No dominio do tempo sdo extraidas as caracteristicas de RO1 até R12 apresentadas na Tab.
7.1. No dominio da frequéncia, além da energia absoluta (R13) e entropia (R14) do espectro,
considera-se as amplitudes da componente da frequéncia de rotacdo e de seus harmonicos até
a quarta ordem, representados por A1X, A2X, A3X e A4X. Por fim, para o dominio tempo-
frequéncia, sdo utilizadas sete sub-bandas wavelets para o calculo de energia (R15). Um total
de 100 caracteristicas para cada amostra.

Os dados sao divididos em grupos de treinamento e teste. Devido ao nimero de amos-
tras disponiveis, o grupo de treinamento € composto por 70% dos dados, enquanto o grupo de
teste contém 30% dos dados, ambos selecionados aleatoriamente. O conjunto de treinamento €
utilizado tanto para selecdo das caracteristicas mais relevantes quanto para o ajuste dos hiper-
parametros de cada um dos classificadores, enquanto o conjunto de teste, subdividido em lotes
menores, € utilizado para avaliar a capacidade do modelo de generalizacdo em dados ndo vistos
durante o treinamento.

Uma das contribuicdes deste trabalho € a selecdo das melhores caracteristicas através dos
métodos de Relevo e SHAP. Aquelas de maior importancia e ocorréncia em ambos os métodos
sdo selecionadas para compor o conjunto de dados 6timo. Essa estratégia tem potencial nao

de apenas melhorar a eficiéncia e interpretabilidade do modelo, mas também proporcionar uma
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compreensao mais profunda dos resultados. Diante disso, o processo de selecdo € essencial
para aprimorar a precisdo e capacidade de generalizacdo do modelo, além de simplificar a
interpretacdo dos resultados obtidos.

O método de Relevo avalia a importancia de cada caracteristica com base em sua capacidade
de discriminacdo, atribuindo uma pontuacdo (pesos) com base no seu potencial de separacdo
das classes. A Fig. 8.6 apresenta as 24 caracteristicas, ou recursos, de maior relevancia e suas

respectivas pontuagdes segundo o método de Relevo.
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Figura 8.6: 24 melhores caracteristicas segundo o método de Relevo nos dados numéricos.

Conforme observado na Fig. 8.6, as melhores pontuagcdes incluem 4 caracteristicas princi-
pais em diferentes posicoes e direcdes de medi¢do (os indices S1 e S2 sdo referentes ao primeiro
plano de medic¢do nas respectivas diregoes X e Z enquanto S3 e §4 sdo referentes ao segundo
plano de medicao nas respectivas direcoes X e Z). Destaque se d4 as seguintes caracteristicas:
assimetria (R08), relacdo entre o valor da assimetria dividido pela curtose (R12), as amplitudes
da componente 2X (A2X) e energia absoluta para a wavelet de primeiro nivel (W1R15).

Por outro lado, o método SHAP fornece uma abordagem explicdvel para entender como
cada caracteristica contribui na resposta obtida pelo modelo. Dessa forma, por meio de uma
pontuagao conhecida como valor SHAP permitird avaliar a contribuicdo de cada caracteristica
e selecionar aquelas de maior relevancia tanto para uma classe em especifico quanto para cada
classificador. Sao utilizados arquiteturas usuais para os modelos classificadores, ou seja, todos
hiperparametros na configuracao default.

A Figura 8.7 mostra as 20 melhores caracteristicas de acordo com seus respectivos valores

SHAP para cada uma das falhas avaliadas. O método de aprendizado analisado foi o k-NN.



Recursos
=
N
IS
5
@

- 0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025

Valor SHAP

(a)

Recursos
H
3
]
5
@

RO2_S4
RO5_S3
R11_S2

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

Valor SHAP

(©)

0.07

Recursos

Recursos

114

W4R15_s4 I
RO2_S4 I
R08_S 1 I
RO2_S 1 I
R12_S1 I

W3R15_S1 I

WIR15_S3 I
RO8_S4 I
R12_S4 I

WIR15_S2 I

W4R15_S 1 I—

W4R15_S2
A2X_S2
R02_S2

0 0.005 0.01 0.015 0.02

Valor SHAP

0.025 0.03

(b)

N 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Valor SHAP

(d)

Figura 8.7: 20 melhores caracteristicas segundo SHAP e k-NN para cada condi¢do avaliada
nos dados numéricos: (a) normal, (b) desbalanceado, (¢) desalinhado, e (d) trinca.

A Figura 8.8 mostra as 20 melhores caracteristicas de acordo com seus respectivos valores

SHAP para cada falha avaliada. O método de aprendizado analisado foi uma SVM.
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Figura 8.8: 20 melhores caracteristicas segundo SHAP e SVM para cada condicao avaliada
nos dados numéricos: (a) normal, (b) desbalanceado, (c) desalinhado, e (d) trinca.

O comparativo das Figs. 8.6, 8.7 e 8.8 mostra que os rankings das caracteristicas mais im-
portantes apontadas pelos métodos de Relevo e SHAP em ambos os algoritmos de aprendizado
sdo similares. Estes métodos podem revelar padrdes nos dados que nao sdo facilmente perce-
bidos por um especialista, ou que, na maioria dos casos, ndo sao Obvias a primeira vista. Sao
informagdes valiosas que podem identificar quais caracteristicas sao mais discriminativas, evi-
tar a utilizacdo de dados redundantes ou irrelevantes e melhorar significativamente a precisao
do diagndstico.

Conforme ressaltado nos capitulos anteriores deste trabalho, na grande maioria dos casos,
a caracterizacdo de falhas em maquinas rotativas como desbalanceamento, desalinhamento e
trinca estd intimamente relacionada ao estudo e mapeamento da frequéncia de rotacdo e de seus
multiplos. Isso se deve ao fato de que muitos tipos de falhas em méquinas rotativas geram as-

sinaturas especificas no dominio da frequéncia, que podem ser identificadas através de técnicas
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de andlise de vibragao.

Diante do exposto acima, era esperado que as caracteristicas baseadas nas componentes de
frequéncia de rotagdo e seus multiplos atingissem as maiores pontuacdes no processo de selecao.
No entanto, conforme evidenciado nas Figs. 8.6, 8.7 e 8.8, essas caracteristicas nao atingi-
ram pontuagdes excepcionais. Esse fato confirma a importancia e necessidade da utilizagdo de
métodos para selecdo de caracteristicas nesse tipo de sistema rotativo. Uma vez que as falhas
abordadas possuem comportamento similar, o desempenho no diagnoéstico seria prejudicado
caso fossem selecionados apenas as caracteristicas usuais.

Um conjunto de dados contendo todas as caracteristicas selecionadas ainda € impraticavel
devido a alta dimensdo. Dessa forma, optou-se como uma estratégia valida, um conjunto de
dados 6timo formado pelas 12 caracteristicas mais frequentes nos rankings dos métodos de
selegﬁo, a saber: R1253, R0853, AZXSl, A2XS4, R0852, R1252, A2X53, W1R1551, W1R1553,
R1251 N R0851 € W3R15S3.

Cabe ao especialista escolher o método de selecdo ou a estratégia que melhor se relaciona
com o problema em questdo. Ressalta-se que, embora o método de Relevo seja generalista em
comparacdo ao SHAP, que realiza uma andlise mais detalhada para cada classe ou modelo de
aprendizado abordado, ele ndo necessita de amostras rotuladas e é mais eficiente em termos de
custo computacional, conforme mostrado na Tabela 8.6. Note que o método de Relevo requer

apenas 2% do tempo computacional total exigido pelo SHAP.

Tabela 8.6: Tempo computacional para os métodos de Relevo e SHAP.

Método Tempo [s]
Método de Relevo 66,49
SHAP 3942,15

O ajuste dos hiperparametros para cada um dos métodos de aprendizado foi realizado medi-
ante estratégias de busca em grade e validacdo cruzada considerando 8 dobras. Para o método
k-NN, ajustou-se apenas o hiperparametro numero de vizinhos (n-neighbors), enquanto que, na
SVM, consideraram-se os parametros 'y da funcdo kernel e o fator de suavizagdo (C). A Tab. 8.7

apresenta os hiperparametros 6timos para cada uma dos classificadores.
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Tabela 8.7: Hiperparametros 6timos dos classificadores para os dados numéricos.

Método  Hiperparametros
k-NN n-neighbors = 4
SVM v=0,01; C =100

Os resultados para a metodologia de identificacao de falhas segundo indicadores de desem-
penho estdo apresentadas na Tab. 8.8. Vale ressaltar que para assegurar resultados confidveis e
consistentes, o grupo de testes € dividido em 10 subconjuntos menores e a metodologia € apli-
cada repetidamente sob as mesmas condicdes para estimacdo de média e do desvio-padrao. O

tempo médio gasto em cada andlise também € estimado.

Tabela 8.8: Resultados da classificacdo de falhas nos dados numéricos.

Acuracia (%)  Precisao (%) Recall (%) F1-score (%) Tempo [s]

Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.)
k-NN 99.10(0,48) 99,12 (1,62) 99,16(1,07) 99,13 (1,18) 0,094 (0,24)
SVM 99,77 (0,38) 98,94 (1,28) 99,64 (0,44) 99,29 (0,45) 0,078 (0,61)

Os altos percentuais alcancados nos indicadores apresentados na Tabela 8.8 mostram o
6timo desempenho da abordagem proposta quando aplicada para classificacao de falhas a partir
de dados numéricos. Os dois classificadores apresentaram boas taxas de acerto, destacando o
baixo custo computacional em ambos. As pontuacdes obtidas no indicador FI-score mostra
uma leve vantagem do método SVM sobre o k-NN.

A interpretacdo do resultado fornecido pelo modelo de diagndstico € crucial em aplicacdes
industriais, pois permite que especialistas tomem decisdes assertivas e de forma transparente.
Neste trabalho, o método SHAP foi empregado na etapa de sele¢do de caracteristicas e também
serd utilizado como uma ferramenta de explicabilidade. Isso permitird avaliar o processo de
aprendizagem, compreendendo quais caracteristicas sdo mais relevantes e como cada uma con-
tribuiu para a resposta do modelo de diagndstico.

A Figura 8.9 apresenta de forma sumarizada o ranking das caracteristicas revelando sua
contribui¢do na resposta final em cada um dos métodos de aprendizado em acordo com o
método SHAP enquanto uma ferramenta de explicabilidade. Cada linha apresenta o percentual
da contribui¢do de uma caracteristica (ou recurso) na resposta de cada classificador, conforme
indicado pelo valor SHAP. A contribuicao € visualizada pelo comprimento (base) de cada barra

horizontal, com diferentes condi¢cdes de falha representadas por cores especificas.
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Figura 8.9: Importancia SHAP em (a) k-NN e (b) SVM para os dados numéricos.

Conforme visto na Fig. 8.9 (a) e (b), a amplitude da componente 2X nos diferentes planos
de medicao e dire¢des apresentou maior relevancia para todas as condicdes de falhas avaliadas.
Para exemplificacdo, na Fig. 8.9 (b), a caracteristica A2Xg1 apresentou maior contribui¢cdo para
a resposta da SVM com valor SHAP médio de 0,485, dos quais 0, 14 (28,87%) estdo relacio-
nados a condicao normal de operacao, 0,1 (20,62%) ao desbalanceamento, 0,12 (24,74%) ao

desalinhamento e 0, 125 (25,77%) a presenca de trinca.
8.2.2 Dados Experimentais

Neste cendrio, deseja-se avaliar a metodologia tanto para deteccdo quanto a identificacio
das seguintes condi¢des de operagdo; normal, desbalanceado e desalinhado. Considera-se si-
nais de vibracdo coletados em ensaios experimentais realizados no sistema rotativo da bancada
de testes. A velocidade de rotacdo foi mantida constante em 1228,8 rev/min. Cada amostra
consiste em quatro arquivos individuais de sinais de vibragdo registrados para cada condi¢do
nos dois sensores de medi¢do nas dire¢des X e Z. Cada arquivo compreende 1 s de aquisi¢ao
com 2048 pontos medidos pelo analisador Agilent® modelo 35670A em intervalos de 0,0005
segundos, aproximadamente.

O desbalanceamento foi imposto no sistema rotativo adicionando massas desbalanceadoras
nos discos D4, Ds e Dg. A Tab. 8.9 mostra alguns valores para as massas e suas respectivas
posicdes angulares utilizadas nos ensaios. Ja o desalinhamento paralelo e angular se deu por
meio de duas abordagens: (i) insercdo de chapas de aco de 0,25 mm até 0,55 mm sob os pés

dianteiros ou traseiros da bancada; e (ii) modificacdo dos reguladores alinhadores axiais pre-
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sentes na bancada, gerando desvios de 0,52 mm até 1,04 mm.

Tabela 8.9: Condi¢des impostas ao sistema rotativo para simulacao do desbalanceamento.

Massa desbalanceadora

Condicao Ds Ds De Posicdo angular
1 1,5¢ 1,5¢g —60°
2 3g 3g —60°
3 3g 6,15g 3¢ —60°
4 5,4g 6,15g 5/4¢ —160°
5 7,85¢g —60°
6 5,4g 7,85g 5,4¢ 60°

Um total de 310 amostras foram coletadas experimentalmente, das quais 112 correspondem
a condi¢ao normal de operacao da maquina, 102 para o desbalanceamento e 96 amostras para
o desalinhamento. Vale salientar os sinais de vibracao ndo possuem correlacdo temporal entre
si, ou seja, ndo foram coletados em sequéncia. Mediante os insights obtidos numericamente,
somente as caracteristicas selecionadas durante a andlise do modelo matemaético pelos métodos
de Relevo e SHAP foram extraidas dos sinais de vibragao para a formagao do conjunto de dados
experimental. Posteriormente, para a avaliagdao da metodologia de deteccao e de identificagdo,
este conjunto € subdividido em grupos de treinamento, composto por 70% dos dados, e de teste,
contendo os 30% restantes.

Na industria, os dados disponiveis geralmente se referem as condi¢cdes normais de operacao
do sistema rotativo, ja que um histérico de dados com falhas implicaria em operar os equipa-
mentos deliberadamente em condi¢des defeituosas, o que € impraticavel e indesejavel. Diante
disso, o ajuste e treinamento dos métodos clusterizadores que constituem o ensemble sdo reali-
zados apenas com amostras normais mediante estratégias de busca em grade e validacao cruzada

considerando 10 dobras. Os hiperpardmetros 6timos sao mostrados na Tab. 8.10.

Tabela 8.10: Hiperparametros 6timos dos clusterizadores para os dados experimentais.

Método Hiperparametros
Hierarquico n-clusters = 6
Dbscan eps = 0,5; min-samples =7
Gmm n-components = 6 ; covariance-type = full

A Tabela 8.11 mostra os resultados para a metodologia de detec¢do segundo os indica-

dores de desempenho, considerando um fator percentual de divergéncia aceitavel de 0,2. A
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metodologia € aplicada repetidamente sob as mesmas condi¢des para estimacao de média e do

desvio-padrao. O tempo médio gasto em cada anélise também € estimado.

Tabela 8.11: Resultados experimentais para deteccao de falhas.

Acuracia (%)  Precisido (%) Recall (%) F1-score (%) Tempo [s]

Método Meédia (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.)

ensemble 94,73 (0,042) 95,21 (0,086) 95,71(0,034) 95,17 (0,11) 3,65(1,9)

Os resultados da Tab. 8.11 mostram o 6timo desempenho da metodologia na detec¢do de
amostras anomalas. A grande maioria dos indicadores apresentaram uma precisdo de aproxima-
damente 95%, um resultado expressivo, considerando que, em cendrios experimentais, as taxas
de acerto tendem a ser menores. Apesar da incidéncia de alguns falsos positivos e negativos, a
metodologia possui notavel capacidade de distinguir padrdes incomuns a partir de dados expe-
rimentais e, dessa forma, pode auxiliar diretamente na tomada de decisdes acerca da satide da
maquina.

Dada a natureza nao supervisionada dos métodos clusterizadores e a similaridade dos sinto-
mas das falhas avaliadas, a metodologia de deteccao € insuficiente para auxiliar o especialista na
identificagdo de possiveis falhas existentes no grupo das amostras consideradas como andmalas.
Aqui, métodos de aprendizado supervisionado s@ao empregados. Este trabalho, optou-se por uti-
lizar dois métodos tradicionais, 0 k-NN e SVM, para classificacdo das falhas avaliadas.

Diante do exposto acima, o conjunto de dados experimentais é novamente subdividido, ale-
atoriamente, em grupos de treinamentos (70%) e de testes (30%). O ajuste dos modelos de
diagnoéstico foi realizado mediante estratégias de busca em grade e validag¢do cruzada conside-
rando 10 dobras. A Tabela 8.12 mostra os hiperparametros 6timos encontrados. Para avaliagdo,
o conjunto de testes € dividido em 10 subconjuntos e a metodologia é aplicada repetidamente

sob as mesmas condicdes.

Tabela 8.12: Hiperparametros 6timos dos classificadores para os dados experimentais.

Método  Hiperparametros
k-NN n-neighbors =3
SVM vy=10; C =0,0001

Os resultados para a metodologia segundo indicadores de desempenho bem como o temo

computacional para cada um dos classificadores estdo apresentadas na Tab. 8.13, bem como os
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tempos computacionais. Conforme observado, ambos classificadores apresentaram excelentes
taxas de acertabilidade em um cendrio totalmente experimental. A ligeira diferenca entre al-
guns indicadores mostra que o método k-NN estd mais propenso a presenca de falsos positivos

e negativos.

Tabela 8.13: Resultados experimentais para classificacdo de falhas.

Acuracia (%)  Precisdo (%) Recall (%) F1-score (%) Tempo [s]

Média (Desv.) Média (Desv.) Média (Desv.) Meédia (Desv.) Média (Desv.)
k-NN 98,93 (3,02) 98,84 (3,26) 99,09 (2,55) 98,82 (3,32) 0,549 (0,5)
SVM 99,34 (1,86) 99,29 (2,01) 99,39 (1,71) 99,28 (2,02) 0,542 (0,44)

A Figura 8.10 mostra a importancia das caracteristicas para cada classificador de acordo
com o SHAP, enquanto ferramenta de explicabilidade. Percebe-se que as caracteristicas de
maior relevancia em ambos os classificadores foram a assimetria e a relagdo entre o seu valor
dividido pela curtose. Este dltimo avalia o grau de assimetria em uma distribui¢do de dados
em relacdo a sua curtose. No entanto, apesar de indicarem a presenca de falha e sua correta
caracterizacao, essas caracteristicas nao estao intimamente relacionados a um tipo de falha em

especifico dificultando o diagndstico.
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Figura 8.10: Importancia SHAP em (a) k-NN e (b) SVM para os dados experimentais.

Embora as caracteristicas exploradas no conjunto de dados experimentais sejam as mesmas
que foram selecionadas para o numérico, um comparativo entre as Figs. 8.9 e 8.10 mostra que
as pontuagdes de importancia SHAP e, consequentemente, o ranking apresentaram mudangas.
A observagdo de que os classificadores mantiveram excelentes resultados, conforme mostrado

nas Tabs. 8.8 e 8.13, destaca a flexibilidade e eficacia da metodologia empregada, refor¢ando a
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confiabilidade.

Alteracoes nas contribui¢des de cada caracteristica eram esperadas, dado que as falhas avali-
adas apresentam sintomas semelhantes, dificultando a classificagio com base em caracteristicas
especificas para cada tipo de falha retratadas na literatura. Diante dessa situagdo, o classificador
busca novas relacdes para a tomada de decisdo, muitas vezes divergindo das associacdes usuais
esperadas. Assim, a aplicacdo de ferramentas de explicabilidade desempenha um papel signifi-
cativo, permitindo uma compreensdo mais profunda sobre a contribui¢do de cada caracteristica

e as razdes pelas quais os classificadores tomam suas decisdes.



CAPITULO IX

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Dada a importancia das maquinas rotativas na induistria moderna, esta Tese de Doutorado
concentrou-se na elaboracdo de uma metodologia para um sistema de monitoramento e di-
agnostico de falhas em maquinas rotativas baseada na combinacdo entre técnicas de analise de
vibragdao e métodos de aprendizado visando uma ferramenta que permita acdes de manutengao
proativas e reducao do risco de paradas ndo programadas, garantindo maior eficiéncia e durabi-
lidade operacional.

Inicialmente foi realizada uma revisao bibliogréfica acerca de recentes estudos que inves-
tigaram aplicacdes de modelos inteligentes na deteccdo e identificacdo de falhas em sistemas
rotativos baseados em sinais de vibracdo. Foram apresentados estudos cientificos que explora-
ram abordagens tradicionais, tanto supervisionadas quanto ndo supervisionadas, nos dominios
do tempo, frequéncia e tempo-frequéncia. A partir desta revisdo, constatou-se recentes avancos,
tendéncias e as principais dificuldades enfrentadas pela comunidade académica e pela industria.
Embora a literatura contenha uma gama de abordagens de diagnoéstico, esta Tese de Doutorado
ofereceu notdvel contribui¢ao notdvel ao diagnéstico de falhas como desbalanceamento, desa-
linhamento e trincas em um sistema rotativo suportados por mancais hidrodindmicos. Devido
a complexidade e sensibilidade deste tipo de sistema em relacdo a presenga e aos sintomas das
falhas avaliadas, as metodologias empregadas demandam maior atengao.

A representagdo matematica de rotores se deu por modelos de Elementos Finitos. Dessa
forma, a formulagdo associada as matrizes de massa, rigidez, amortecimento, do efeito gi-
roscopico, do desbalanceamento, e outros, foi apresentada. Os mancais hidrodindmicos cilindri-

cos foram modelados a partir de uma metodologia ndo linear, um modelo termohidrodinamico
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formulado a partir das equacgdes simplificados de Navier-Stokes. Os coeficientes de rigidez e
amortecimento foram estimados através de perturbagcdes nas forcas hidrodinamicas oriundas do
campo de pressdo atuante nesses componentes.

Os modelos matematicos foram implementados tomando como base uma bancada de testes
munida de um sistema rotativo flexivel suportado por mancais hidrodinamicos, especialmente
configurada para a aplicagdo e validacao da metodologia proposta. Todas as etapas foram deta-
lhadas, incluindo informacdes sobre as partes constituintes do equipamento, o ajuste e validagao
do modelo matematico (em Elementos Finitos) construido com base nos sinais experimentais
medidos diretamente no equipamento. O ajuste foi realizado com o rotor utilizando FRFs ob-
tidas a partir de diferentes posicdes de excitagdo e medigdo. Considerou-se que o efeito gi-
roscopico do sistema ndo € grande o suficiente para comprometer a identificacao dos parametros
considerados desconhecidos estimados por um método de otimizagao evolutivo, a Evolucao Di-
ferencial. Quanto as respostas ao desbalanceamento, quando comparadas com as experimentais,
apresentaram pouca discrepancia, como j4 era esperado devido ao desalinhamento residual ou
possiveis deformidades e imperfeicoes na pista dos mancais hidrodinamicos. Estes resultados
mostraram a capacidade do modelo construido.

Na sequéncia, foram explorados modelos matematicos para representacao de falhas em sis-
temas rotativos, com destaque a modelagem do desalinhamento em rotores com acoplamentos
flexiveis e métodos de modelagem do fendmeno de breathing, caracteristico de trincas em ei-
xos rotativos horizontais flexiveis. O modelo de Mayes foi considerado como o mais adequado,
oferecendo um comportamento consistente quando comparado a outros modelos ja bem esta-
belecidos na literatura, mas com um custo computacional significativamente inferior. Andlises
numéricas envolvendo as falhas avaliadas foram realizadas. Os sinais de vibra¢des no dominio
do tempo e da frequéncia mostraram que os efeitos das falhas no modelo matemético seguem
a mesma tendéncia observada experimentalmente. Em ambos os casos, observou-se variagdes
nas amplitudes do sinal de vibragdo, bem como o surgimento e a evolucdo de multiplos da
frequéncia de rotacdo ao longo do espectro. Dessa forma, os efeitos das falhas observados nos
ensaios experimentais podem ser replicados no modelo matematico.

Uma metodologia inteligente de diagnodstico de falhas em sistemas rotativos com potencial
aplicacdo na industria foi apresentada. Esfor¢os foram dedicados na implementacao de um mo-
delo de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) embasado na exploracao de sinais de vibragdo

envolvendo a utilizacdo de técnicas para extracdo e selecdo de caracteristicas, reducao de di-



125

mensionalidade, reconhecimento de falhas por meio de métodos de aprendizado e posterior
aplicacdo de ferramentas de explicabilidade. A metodologia proposta foi avaliada numérica e
experimentalmente a partir de dados obtidos pelo modelo matematico ajustado e por meio de
ensaios experimentais realizados em sistemas rotativos.

A deteccdo de anormalidades compreendeu a aplicagdo do voto majoritario entre métodos
de clusterizagdo hierarquica, o DBSCAN e de mistura gaussiana. Dada a natureza nio super-
visionada dos métodos clusterizadores e a similaridade dos sintomas das falhas avaliadas, a
metodologia de detec¢do € insuficiente para auxiliar o especialista na identificacdo de possiveis
falhas existentes no grupo das amostras consideradas como andmalas. Diante disso, métodos
tradicionais de aprendizado supervisionado para classificacdo, como o k-NN e SVM, sdo em-
pregados. Este trabalho, optou-se por utilizar dois métodos tradicionais, o k&-NN e SVM, para
classificacao das falhas avaliadas. O ajuste dos hiperparametros para todos os métodos de apren-
dizado envolvidos foi realizado mediante estratégias de busca em grade com validacao cruzada.

Em um primeiro momento, a metodologia proposta para detec¢cdo de anormalidades foi ava-
liada segundo dados de ensaios experimentais foram utilizados em dois sistemas rotativos: um
rotor suportado por mancais magnéticos e um exaustor industrial. Foi simulado um diagndstico
em tempo real com atualizagdo constante dos sinais, que incluiam diferentes avarias, desde fa-
lhas mecanicas até variacdes de velocidade e impactos. A abordagem baseou-se no emprego
de caracteristicas estatisticas usuais pelos especialistas. A metodologia proposta alcangou uma
média para o indicador F/-score superior a 94% em ambas as aplicagoes.

Em um segundo momento, as avaliagdes da metodologia se concentraram nos dados obtidos
a partir do modelo matemético ajustado do sistema rotativo com mancais hidrodindmicos e nos
ensaios realizados na bancada de teste experimental. Dado os sinais de vibragao oriundos do
modelo matemdtico, foram aplicadas técnicas de extragdo de caracteristicas nos dominios do
tempo, frequéncia e tempo-frequéncia. Métodos de selecdo foram empregados com €nfase no
equilibrio entre representatividade e baixo custo computacional. As caracteristicas de maior
relevancia, identificadas pelos métodos de Relevo e SHAP, foram selecionadas com base em
pesos e pontuagdes. Os métodos revelaram padroes e relacdes relevantes nos dados que podem
nao ser facilmente perceptiveis a primeira vista, dada a sua complexidade.

Os métodos de aprendizado supervisionado foram aplicados nos dados numéricos para
classificacdo das diferentes condi¢des de operacdao avaliadas: normal, desbalanceamento, de-

salinhamento e com trinca. As taxas de acerto mostram excelente desempenho dos métodos
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empregados com destaque ao indicador FI-score de 99,13% para o k-NN e 99,29% para o
SVM. Por fim, o método SHAP foi empregado enquanto uma ferramenta de explicabilidade
para interpretabilidade, evidenciando as contribui¢des de cada caracteristica para o resultado
final de cada um dos métodos de aprendizado. Diante dos dados abordados, a sele¢do de carac-
teristicas pode assegurar maior robustez ao modelo de diagndstico, mesmo nos cendrios em que
os sintomas das falhas sdo similares ou at€ mesmo se sobrepdem.

Em posse dos dados obtidos a partir dos sinais de vibragdo coletados na bancada de teste
experimental e extraindo somente as melhores caracteristicas ja verificadas pelos métodos de
Relevo e SHAP mediante o modelo matematico, a metodologia de diagndstico foi avaliada ex-
perimentalmente segundo condi¢des normais de operagdo, desbalanceamento e desalinhamento.

O ensemble formado por métodos de clusterizacao foi empregado para a deteccdo de falhas.
Por meio do voto majoritdrio entre os clusterizadores alcancou-se um excelente desempenho
na identificacdo de dados normais ou com algum tipo de falha, com destaque para o indica-
dor FI-score, superior a 95%. Posteriormente, os métodos de aprendizados foram aplicados
ao conjunto de dados. O método k-NN alcancou um FI-score de 98,82%, enquanto a SVM
obteve 99,28%, sugerindo uma incidéncia ligeiramente maior de falsos positivos ou negativos
no primeiro método.

O método SHAP foi aplicado como ferramenta de explicabilidade. A similaridade nos sin-
tomas das falhas avaliadas torna dificil a identificacdo de uma falha especifica utilizando uma
Unica caracteristica, como € comumente feito na literatura. Dada essa semelhanca, o classifi-
cador busca novas relacdes para a tomada de decisdo com base em informagdes diferentes do
esperado. As excelentes taxas de acerto dos métodos de aprendizado, apesar das mudancgas
no ranking e na pontuacdo SHAP das caracteristicas nos conjuntos numérico e experimental,
destacam a flexibilidade e efici€éncia da metodologia de diagndstico.

As altas taxas de acerto dos modelos, combinadas com sua interpretabilidade, tornam a me-
todologia proposta uma ferramenta promissora para o monitoramento e diagndstico de falhas
em sistemas rotativos. A aplicacao dessa metodologia na industria pode impactar positivamente
o monitoramento de miquinas e equipamentos. Em ambientes industriais, onde a manuten¢do
preditiva € crucial para evitar paradas ndo programadas e reduzir custos operacionais, a capaci-
dade de identificar e interpretar falhas com precisao é essencial. A integra¢dao desses modelos
de aprendizado de mdquina com ferramentas de explicabilidade permite que os engenheiros ndo

apenas confiem nas previsoes, mas também compreendam as razdes por trds dessas previsoes,
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facilitando a tomada de decisdes informadas e a implementacao de acdes corretivas eficazes.
Além disso, a adaptabilidade da metodologia para diferentes tipos de maquinas e condi¢des
operacionais, junto com a possibilidade de atualizac¢do continua dos modelos com novos dados,
assegura que o sistema permaneca eficaz e relevante em um ambiente industrial. Dessa forma, a
metodologia ndo apenas melhora a confiabilidade dos sistemas rotativos, mas também contribui
para a eficiéncia geral e a seguranga das operacoes industriais.
Com base na experiéncia adquirida no desenvolvimento desta Tese de Doutorado, os se-

guintes pontos deverdo ser investigados em trabalhos futuros:

* Avaliar a confiabilidade da metodologia proposta por meio da realizacdo de testes es-
tatisticos rigorosos, assegurando robustez e eficacia para uma posterior aplicagdo na indus-

tria;

* Investigar novas falhas, como ovalizac@o e problemas de lubrifica¢do, que sdo comuns e
particulares em mancais hidrodinamicos. Neste caso, novos dados oriundos de ensaios

experimentais e modelos digitais deverao ser adquiridos e analisados;

* Refinamento dos métodos de aprendizado e dos processos utilizados por meio da adaptacao
de dominio, utilizacdo de dados sintéticos e aprendizagem por transferéncia associadas a

métodos de interpretabilidade;

» Realizar estudos em Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) para melhor compreensao
de como os modelos relacionam as caracteristicas de entrada ao diagndstico. A aplicagcdo
de técnicas XAl proporcionard insights sobre a importancia de cada caracteristica, iden-
tificando padrdes e relagdes nos dados que podem nio ser facilmente perceptiveis, per-
mitindo assim o refinamento dos modelos de diagnéstico, tornando-os mais robustos e

adaptdveis a diferentes cendrios e tipos de falhas.



128

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ADAMS, M. L. Rotating machinery vibration: from analysis to troubleshooting. Boca Raton,
EUA: CRC Press, 2009. Disponivel em: (https://doi.org/10.1201/9781439847558).

AGGARWAL, C. C.; REDDY, C. K. Data clustering. Algorithms and applications.
Chapman&Hall/CRC Data mining and Knowledge Discovery series, Londra, Citeseer, 2014.

AGGARWAL, N. et al. Mean based relief: an improved feature selection method based on
relieff. Applied Intelligence, Springer, v. 53, n. 19, p. 23004-23028, 2023. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1007/s10489-023-04662-w).

AHA, D. W,; KIBLER, D.; ALBERT, M. K. Instance-based learning algorithms. Machine
learning, Springer, v. 6, p. 37-66, 1991. Disponivel em: (https://doi.org/10.1007/BF00153759).

AL-HUSSAIN, K.; REDMOND, I. Dynamic response of two rotors connected by rigid
mechanical coupling with parallel misalignment. Journal of Sound and vibration, Elsevier,
v. 249, n. 3, p. 483-498, 2002. Disponivel em: (https://doi.org/10.1006/jsvi.2001.3866).

ALPAYDIN, E. Introduction to machine learning. Massachusetts, EUA: MIT press, 2020.

ALVES, D. S. Investigagdo do efeito térmico no comportamento dindmico de mancais
hidrodindmicos. 144 p. Tese (Doutorado) — Universidade Estadual de Campinas, 2011.

AMRUTHNATH, N.; GUPTA, T. A research study on unsupervised machine learning
algorithms for early fault detection in predictive maintenance. 5th international conference
on industrial engineering and applications (ICIEA), p. 355-361, 2018. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1109/IEA.2018.8387124).

ANDERSON, T. L. Fracture mechanics: fundamentals and applications. Boca Raton, EUA:
CRC press, 2017. Disponivel em: (https://doi.org/10.1201/9781315370293).

ARCO-VERDE, M. M. Identificacdo de falhas em sistemas rotativos empregando técnicas
ndo-lineares. Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2008.

BACHSCHMID, N.; PENNACCHI, P.; TANZI, E. Cracked rotors: a survey on static and
dynamic behaviour including modelling and diagnosis. Springer Science & Business Media,
2010. Disponivel em: (https://doi.org/10.1007/978-3-642-01485-7).

BARBOSA, J. S. Andlise de modelos termohidrodindmicos para mancais de unidades
geradoras Francis. Dissertacao (Mestrado), 2018.



129

BARBOSA, J. S. Comportamento Dindmico de Mancais Segmentados Axiais sob Regime de
Lubrificacdo Hibrido. Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Uberlandia, 2023.

BISHOP, C. M. Pattern recognition and machine learning. Springer-Verlag, Berlin, Heidelberg:
Springer, 2006.

BORGES, F. A. et al. Feature extraction and power quality disturbances classification using
smart meters signals. IEEE Transactions on Industrial Informatics, IEEE, v. 12, n. 2, p.
824-833, 2015. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/T11.2015.2486379).

BREGION, D. G. Desenvolvimento de um modelo termohidrodinamico para andlise em
mancais segmentados. Tese (Doutorado) — Universidade Estadual de Campinas, 2012.

BRITO, L. C. Explainable artificial intelligence approaches for fault diagnosis in rotating
machinery. Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Uberlandia, 2022.

CABRAL, L. D. d. S. Balanceamento de Mdquinas Rotativas utilizando Redes Neurais.
Dissertacao (Mestrado) — Universidade Federal de Uberlandia, 2023.

CAPONE, G. Orbital motions of rigid symmetric rotor supported on journal bearings. La
Meccanica Italiana, v. 199, n. 199, p. 37-46, 1986.

CARVALHO, V. N. Balanceamento de mdquinas rotativas com eixos flexiveis utilizando
metamodelos Kriging. Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Uberlandia, 2022.

CAVALLINI Jr., A. Deteccao e Identificacao de Trincas Transversais Incipientes em Eixos
Horizontais Flexiveis de Mdquinas Rotativas. Tese (Doutorado) — Universidade Federal de
Uberlandia, 2013.

CAVALLINI Jr., A. et al. Experimental uncertainty analysis of a flexible rotor supported by fluid
film bearings. Proceedings of the International Symposium on Dynamic Problems of Mechanics
(DINAME’15), p. 1487-1504, 2015. Disponivel em: (https://doi.org/10.1590/1679-78251582).

CAVALLINI Jr., A. A. et al. Dynamic analysis of a flexible rotor supported by hydrodynamic
bearings with uncertain parameters. Meccanica, Springer, v. 52, p. 2931-2943, 2017.
Disponivel em: (https://doi.org/10.1007/s11012-017-0616-2).

CHEN, J. et al. A novel self-learning feature selection approach based on feature attributions.
Expert Systems with Applications, Elsevier, v. 183, p. 115-219, 2021. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1016/j.eswa.2021.115219).

CHENG, Y. et al. Multi-dimensional recurrent neural network for remaining useful life
prediction under variable operating conditions and multiple fault modes. Applied Soft
Computing, Elsevier, v. 118, p. 108507, 2022. Disponivel em: (https://doi.org/10.1016/j.asoc.
2022.108507).

CIABATTONI, L. et al. Statistical spectral analysis for fault diagnosis of rotating machines.
IEEE Transactions on Industrial Electronics, IEEE, v. 65, n. 5, p. 4301-4310, 2017. Disponivel
em: (https://doi.org/10.1109/TIE.2017.2762623).

DARPE, A. K.; GUPTA, K.; CHAWLA, A. Coupled bending, longitudinal and torsional
vibrations of a cracked rotor. Journal of sound and vibration, Elsevier, v. 269, n. 1-2, p. 33-60,
2004. Disponivel em: (https://doi.org/10.1016/S0022-460X(03)00003-8).



130

DAS, O.; DAS, D. B. Smart machine fault diagnostics based on fault specified discrete wavelet
transform. Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering, Springer,
v. 45, n. 1, p. 55, 2023. Disponivel em: (https://doi.org/10.1007/s40430-022-03975-0).

DAS, O.; DAS, D. B.; BIRANT, D. Machine learning for fault analysis in rotating
machinery: A comprehensive review. Heliyon, Elsevier, 2023. Disponivel em: (https:
//doi.org/10.1016/j.heliyon.2023.e17584).

DASH, M.; ONG, Y.-S. Relief-c: Efficient feature selection for clustering over noisy data.
In: IEEE. 2011 IEEE 23rd international conference on tools with artificial intelligence. Boca
Raton, EUA, 2011. p. 869-872. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/ICTAL.2011.135).

DIAS, A. L. Diagnostico de anomalias em aplicagcoes de acionamento de motores elétricos
a partir de dados de processo de rede PROFINET e aprendizagem de mdquinas. Tese
(Doutorado) — Universidade de Sao Paulo, 2019.

DIMAROGONAS, A. D.; PAIPETIS, S. A.; CHONDROS, T. G. Analytical methods in rotor
dynamics. [S.1.]: Springer Science & Business Media, 1983.

DOWSON, D. A generalized reynolds equation for fluid-film lubrication. International Journal
of Mechanical Sciences, Elsevier, v. 4, n. 2, p. 159-170, 1962.

ESTER, M. et al. A density-based algorithm for discovering clusters in large spatial databases
with noise. v. 96, n. 34, p. 226-231, 1996.

FERREIRA, B. FE. Deteccdo de trincas em eixos rotativos através de medigcdo de vibragoes.
Dissertagdo (Mestrado) — Universidade de Brasilia, 2010.

FU, R. et al. A new feature selection method based on relief and svm-rfe. /2th International
Conference on Signal Processing (ICSP), Hangzhou, China, p. 1363-1366, 2014. Disponivel
em: (https://doi.org/10.1109/ICOSP.2014.7015222).

GARCIA, M. et al. Efficiency assessment of induction motors operating under different faulty
conditions. IEEE Transactions on Industrial Electronics, IEEE, v. 66, n. 10, p. 8072-8081,
2018. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/TIE.2018.2885719).

GASCH, R. A survey of the dynamic behaviour of a simple rotating shaft with a transverse
crack. Journal of sound and vibration, Elsevier, v. 160, n. 2, p. 313-332, 1993. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1006/jsvi.1993.1026).

GEBREYESUS, Y. et al. Machine learning for data center optimizations: Feature selection
using shapley additive explanation (shap). Future Internet, MDPI, v. 15, n. 3, p. 88, 2023.
Disponivel em: (https://doi.org/10.3390/fi15030088).

GERON, A. Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow: Concepts,
tools, and techniques to build intelligent systems. [S.1.]: O’Reilly Media, 2019.

IMBERT, J.-F. Analyse des structures par éléments finis. [S.1.: s.n.], 1995.

ISHIDA, Y.; YAMAMOTO, T. Linear And Nonlinear Rotordynamics: a modern treatment
with applications. John Wiley & Sons, 2013. Disponivel em: (https://doi.org/10.1002/
9783527651894).



131

ISO, B.; STANDARD, B. Mechanical vibration—evaluation of machine vibration by
measurements on non-rotating parts. Evaluation of machine vibration by measurements on
non-rotating parts, 2009.

JOLLIFFE, I. T.; CADIMA, J. Principal component analysis: a review and recent
developments. Philosophical transactions of the royal society A: Mathematical, Physical and
Engineering Sciences, The Royal Society Publishing, v. 374, n. 2065, p. 20150202, 2016.
Disponivel em: (https://doi.org/10.1098/rsta.2015.0202).

KIRA, K.; RENDELL, L. A. The feature selection problem: Traditional methods and a new
algorithm. Proceedings of the tenth national conference on Artificial intelligence, Atlanta, p.
129-134, 1992.

KIRA, K.; RENDELL, L. A. A practical approach to feature selection. In: Machine learning

proceedings 1992. Burlington: Morgan Kaufmann, 1992. p. 249-256. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1016/B978-1-55860-247-2.50037-1).

LALANNE, M.; FERRARIS, G. Rotordynamics prediction in engineering. Chichester: John
Wiley, 1998. v. 2.

LALLEMENT, G.; LECOANET, H.; Steffen Jr, W. Vibrations de rotors sur paliers a matrice
de raideur non symetrique. Mechanism and Machine Theory, Elsevier, v. 17, n. 1, p. 47-55,
1982. Disponivel em: (https://doi.org/10.1016/0094-114X(82)90023-4).

LEAO, L. d. S. Detection and control of transverse cracks on rotating machines. Tese
(Doutorado), 2019.

LEIL Y. et al. Applications of machine learning to machine fault diagnosis: A review and
roadmap. Mechanical Systems and Signal Processing, Elsevier, v. 138, p. 106587, 2020.
Disponivel em: (https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2019.106587).

LI, Z.; GOEBEL, K.; WU, D. Degradation modeling and remaining useful life prediction of
aircraft engines using ensemble learning. Journal of Engineering for Gas Turbines and Power,
American Society of Mechanical Engineers, v. 141, n. 4, p. 041008, 2019. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1115/1.4041674).

LI, Z. et al. Multi-dimensional variational mode decomposition for bearing-crack detection
in wind turbines with large driving-speed variations. Renewable Energy, Elsevier, v. 116, p.
55-73, 2018. Disponivel em: (https://doi.org/10.1016/j.renene.2016.12.013).

LIBONI, L. H. B. Diagnéstico de falhas em motores de inducdo trifasicos baseado em
decomposicdo em componentes ortogonais e aprendizagem de mdquinas. Tese (Doutorado) —
Universidade de Sdo Paulo, 2017.

LIONG, R.; PROPPE, C. Application of the Cohesive Zone Model to the Analysis of
Rotors with a Transverse Crack. KIT Scientific Publishing, 2012. (Schriftenreihe des

Instituts fiir Technische Mechanik, Karlsruher Institut fiir Technologie). Disponivel em:
(https://books.google.com.br/books?id=WFIMzwEACAAJ).

LIONG, R. T.; PROPPE, C. Finite element multibody simulation of a breathing crack in a
rotor with a cohesive zone model. International Scholarly Research Notices, Hindawi, v. 2013,
2013. Disponivel em: (https://doi.org/10.1155/2013/249035).



132

LIU, Q. et al. Feature extraction and classification algorithm, which one is more essential? an
experimental study on a specific task of vibration signal diagnosis. International Journal of
Machine Learning and Cybernetics, Springer, p. 1-12, 2022.

LIU, R. et al. Dislocated time series convolutional neural architecture: An intelligent fault
diagnosis approach for electric machine. IEEE Transactions on Industrial Informatics, IEEE,
v. 13, n. 3, p. 1310-1320, 2016. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/T11.2016.2645238).

LIU, R. et al. Artificial intelligence for fault diagnosis of rotating machinery: A review.
Mechanical Systems and Signal Processing, Elsevier, v. 108, p. 33—47, 2018. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2018.02.016).

LIU, Y.; ONG, S.; NEE, A. State-of-the-art survey on digital twin implementations.
Advances in Manufacturing, Springer, v. 10, n. 1, p. 1-23, 2022. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1007/s40436-021-00375-w).

LLOYD, S. Least squares quantization in pcm. /[EEE transactions on information theory, IEEE,
v. 28, n. 2, p. 129-137, 1982. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/TIT.1982.1056489).

LOBATO, F. et al. Estimation of drying parameters in rotary dryers using differential evolution.
Journal of Physics: Conference Series, Dourdan (Paris), Franca, v. 135, n. 1, p. 012063, 2008.
Disponivel em: (https://doi.org/10.1088/1742-6596/135/1/012063).

LUNDBERG, S. M.; LEE, S.-I. A unified approach to interpreting model predictions.
Advances in neural information processing systems, v. 30, 2017.

LUPEA, I.; LUPEA, M. Machine learning techniques for multi-fault analysis and detection on

a rotating test rig using vibration signal. Symmetry, MDPI, v. 15, n. 1, p. 86, 2022. Disponivel
em: (https://doi.org/10.3390/sym15010086).

MACQUEEN, J. et al. Some methods for classification and analysis of multivariate
observations. Oakland, CA, EUA, v. 1, n. 14, p. 281-297, 1967.

MALISKA, C. R. Transferéncia de Calor e Mecanica dos Fluidos Computacional. 2. ed. Rio
de Janeiro, BR: LTCI, 2004.

MARTINEZ-MORALES, J. D.; PALACIOS, E.; CAMPOS-DELGADO, D. U. Data
fusion for multiple mechanical fault diagnosis in induction motors at variable operating
conditions. 7th International Conference on Electrical Engineering Computing Science and
Automatic Control, IEEE, Tuxtla Gutierrez, México, p. 176-181, 2010. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1109/ICEEE.2010.5608632).

MAYES, I.; DAVIES, W. Analysis of the response of a multi-rotor-bearing system containing
a transverse crack in a rotor. Journal of vibration, acoustics, stress, and reliability in design,
American Society of Mechanical Engineers, v. 106, n. 1, p. 139-145, 1984. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1115/1.3269142).

MISBAH, I.; LEE, C.; KEUNG, K. Fault diagnosis in rotating machines based on transfer
learning: literature review. Knowledge-Based Systems, Elsevier, p. 111158, 2023. Disponivel
em: (https://doi.org/10.1016/j.knosys.2023.111158).



133

MUSZYNSKA, A. Rotordynamics. A.M. Consulting, Minden, Nevada, EUA: CRC press,
2005. Disponivel em: (https://doi.org/10.1201/9781420027792).

NASCIMENTO, K. B. d. Andlise do comportamento dinamico de um disco de palhetas
flexiveis na presenca de uma trinca transversal modelada pela abordagem FLEX. Dissertacao
(Mestrado), 2022.

NELSON, H.; MCVAUGH, J. The dynamics of rotor-bearing systems using finite elements.
1976. Disponivel em: (https://doi.org/10.1115/1.3438942).

OLIVEIRA, M. V. E. d. Caracterizacdo numérica e experimental de uma bancada de rotor
flexivel suportada por mancais magnéticos ativos. Dissertacdo (Mestrado), 2015.

OLIVEIRA, M. V. E. d. Controle de rotores flexiveis suportados por mancais magnéticos. Tese
(Doutorado), 2019.

OMRAN, M. G.; ENGELBRECHT, A. P.; SALMAN, A. An overview of clustering
methods. Intelligent Data Analysis, 10S Press, v. 11, n. 6, p. 583—605, 2007. Disponivel em:
(https://doi.org/10.3233/IDA-2007-11602).

PANDARAKONE, S. E. et al. Development of a methodology for bearing fault scrutiny and
diagnosis using svm. IEEE International Conference on Industrial Technology (ICIT), p.
282-287,2017. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/ICIT.2017.7913097).

PAPADOPOULOS, C. A.; DIMAROGONAS, A. D. Coupled longitudinal and bending
vibrations of a rotating shaft with an open crack. Journal of sound and vibration, Elsevier,
v. 117, n. 1, p. 81-93, 1987. Disponivel em: (https://doi.org/10.1016/0022-460X(87)90437-8).

PIOTROWSKI, J. Shaft alignment handbook. Boca Raton, EUA: Crc Press, 2006. Disponivel
em: (https://doi.org/10.1201/9781420017878).

RAI A.; UPADHYAY, S. H. Bearing performance degradation assessment based on a
combination of empirical mode decomposition and k-medoids clustering. Mechanical
Systems and Signal Processing, Elsevier, v. 93, p. 16-29, 2017. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2017.02.003).

RAMASWAMY, S.; RASTOGI, R.; SHIM, K. Efficient algorithms for mining outliers
from large data sets. Proceedings of the 2000 ACM SIGMOD international conference on
Management of data, p. 427-438, 2000. Disponivel em: (https://doi.org/10.1145/3420009.
335437).

RAZAVI-FAR, R.; FARAJZADEH-ZANJANI, M.; SAIF, M. An integrated class-imbalanced
learning scheme for diagnosing bearing defects in induction motors. /IEEE Transactions

on Industrial Informatics, IEEE, v. 13, n. 6, p. 2758-2769, 2017. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1109/T11.2017.2755064).

REDMOND, I.; AL-HUSSAIN, K. Misalignment as source vibration rotating shaft systems.
Proceedings of IMAC-XIX: A Conference on Structural Dynamics, Society for Experimental
Mechanics, 2001.

RENDE, B. R. F. Andlise numérica e experimental do comportamento dindmico de um sistema
rotor-palhetas. Dissertacao (Mestrado), 2020.



134

RODRIGUES, C. E.; Cairo Junior, C. L. N.; RADE, D. A. Application of machine learning
techniques and spectrum images of vibration orbits for fault classification of rotating machines.
Journal of Control, Automation and Electrical Systems, Springer, v. 33, n. 1, p. 333-344, 2022.
Disponivel em: (https://doi.org/10.1007/s40313-021-00805-x).

SAAVEDRA, P.; RAMIREZ, D. Bearing misalignment - part 1. Proceedings of the Institution
of Mechanical Engineers, Part C: Journal of Mechanical Engineering Science, SAGE
Publications Sage UK: London, England, v. 218, n. 9, p. 971-985, 2004. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1243/0954406041991297).

SABERI, A. N. et al. Lightgbm-based fault diagnosis of rotating machinery under changing
working conditions using modified recursive feature elimination. IEEE Access, IEEE, v. 10, p.
81910-81925, 2022. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3195939).

SABNAVIS, G. et al. Cracked shaft detection and diagnostics: a literature review. Shock and
Vibration Digest, Washington, DC: The Center, v. 36, n. 4, p. 287, 2004. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1177/0583102404045439).

SAHA, D. K.; HOQUE, M. E.; BADIHI, H. Development of intelligent fault diagnosis
technique of rotary machine element bearing: A machine learning approach. Sensors, MDPI,
v. 22, n. 3, p. 1073, 2022. Disponivel em: (https://doi.org/10.3390/s22031073).

SARKAR, D.; BALI, R.; SHARMA, T. Practical machine learning with python.
Book” Practical Machine Learning with Python, Springer, p. 25-30, 2018. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1007/978-1-4842-3207-1).

SAWICKI, J. T. et al. Detecting cracked rotors using auxiliary harmonic excitation. Journal
of Sound and Vibration, Elsevier, v. 330, n. 7, p. 1365-1381, 2011. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1016/j.jsv.2010.10.006).

SCHEFFER, C.; GIRDHAR, P. Practical machinery vibration analysis and predictive
maintenance. Elsevier, 2004. Disponivel em: (https://doi.org/10.1016/B978-075066275-8/
50001-1).

SEETON, C. J. Viscosity-temperature correlation for liquids. International joint tribology
conference, v. 42592, p. 131-142, 2006.

SHLENS, J. A tutorial on principal component analysis. arXiv preprint arXiv:1404.1100,
2014.

SICCHIERI, L. C. Metamodelagem Kriging aplicada em modelos de mancais termo-
hidrodinamicos. Dissertacdo (Mestrado), 2019.

SILVA, 1. B. d. Identificacdo de trincas em mdquinas rotativas baseada em técnicas de segunda
derivada do modo de vibrar e combinacgdo de ressondncia. Tese (Doutorado), 2023.

SINGH, V. et al. Artificial intelligence application in fault diagnostics of rotating industrial
machines: A state-of-the-art review. Journal of Intelligent Manufacturing, Springer, v. 34, n. 3,
p- 931-960, 2023. Disponivel em: (https://doi.org/10.1007/s10845-021-01861-5).

STITSON, M. et al. Theory oh support vector machines. Relatorio técnico, University of
London, 1996.



135

STORN, R.; PRICE, K. Differential evolution—a simple and efficient heuristic for global
optimization over continuous spaces. Journal of global optimization, Springer, v. 11, n. 4, p.
341-359, 1997. Disponivel em: (https://doi.org/10.1023/A:1008202821328).

TAHIR, M. M. et al. Classification of unbalance and misalignment faults in rotor using multi-
axis time domain features. In: IEEE. 2016 International Conference on Emerging Technologies
(ICET). 2016. p. 1-4. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/ICET.2016.7813273).

TAO, F; QI, Q.; NEE, A. Y. C. Digital twin driven service. [S.l.]: Academic Press, 2022.

URBANOWICZ, R. J. et al. Relief-based feature selection: Introduction and review.
Journal of biomedical informatics, Elsevier, v. 85, p. 189-203, 2018. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1016/.jbi.2018.07.014).

VAPNIK, V. Statistical learning theory. Jhon Wiley, 1998.

WANG, Q. et al. Investigating the construction, training, and verification methods of k-means
clustering fault recognition model for rotating machinery. IEEE Access, IEEE, v. 8, p.
196515-196528, 2020. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3028146).

WANG, Y.; WEI Z.; YANG, J. Feature trend extraction and adaptive density peaks search for
intelligent fault diagnosis of machines. IEEE Transactions on Industrial Informatics, IEEE,
v. 15, n. 1, p. 105-115, 2018. Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/T11.2018.2810226).

WEIL Y. et al. A review of early fault diagnosis approaches and their applications
in rotating machinery. Entropy, MDPI, v. 21, n. 4, p. 409, 2019. Disponivel em:
(https://doi.org/10.3390/e21040409).

WU, J. et al. Intelligent fault diagnosis of rolling bearings based on clustering algorithm of
fast search and find of density peaks. Quality Engineering, Taylor & Francis, v. 35, n. 3, p.
399-412, 2023. Disponivel em: (https://doi.org/10.1080/08982112.2022.2140436).

XI, W. et al. A feature extraction and visualization method for fault detection of marine
diesel engines. Measurement, Elsevier, v. 116, p. 429-437, 2018. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1016/j.measurement.2017.11.035).

XIA, Y. et al. Study on vibration response and orbits of misaligned rigid rotors connected by
hexangular flexible coupling. Applied Acoustics, Elsevier, v. 155, p. 286-296, 2019. Disponivel
em: (https://doi.org/10.1016/j.apacoust.2019.05.022).

XU, D.; TIAN, Y. A comprehensive survey of clustering algorithms. Annals of Data
Science, Springer, v. 2, n. 2, p. 165-193, 2015. Disponivel em: (https://doi.org/10.1007/
s40745-015-0040-1).

ZAPOMEL, J.; FERFECKI, P. A computational investigation of the disk-housing impacts
of accelerating rotors supported by hydrodynamic bearings. 2011. Disponivel em:
(https://doi.org/10.1115/1.4002527).

ZHANG, W.; CHEN, J. Relief feature selection and parameter optimization for support vector
machine based on mixed kernel function. International Journal of Performability Engineering,
v. 14, n. 2, p. 280, 2018. Disponivel em: (https://doi.org/10.23940/ijpe.18.02.p9.280289).



136

ZHANG, W.; YANG, D.; WANG, H. Data-driven methods for predictive maintenance of
industrial equipment: A survey. IEEE systems journal, IEEE, v. 13, n. 3, p. 2213-2227, 2019.
Disponivel em: (https://doi.org/10.1109/JSYST.2019.2905565).



	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	INTRODUÇÃO
	Objetivos Gerais e Específicos
	Estudos Prévios no LMEst
	Organização da Tese

	REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
	Aprendizagem de Máquina
	Sistemas Inteligentes para Monitoramento e Diagnóstico de Falhas

	DINÂMICA DE ROTORES
	Modelagem de Rotores por Elementos Finitos
	Força de Sustentação dos Mancais
	Massa de Desbalanceamento

	MODELO TERMOHIDRODINÂMICO PARA MANCAIS HIDRODINÂMICOS
	Modelo para Mancal Hidrodinâmico Cilíndrico Radial
	Estimação dos Coeficientes Dinâmicos

	BANCADA EXPERIMENTAL DE TESTES
	Bancada de Teste
	Modelo em Elementos Finitos
	Ajuste do Modelo Matemático do Rotor
	Estimação dos Coeficientes Dinâmicos para os Mancais Hidrodinâmicos
	Respostas ao Desbalanceamento

	MODELO MATEMÁTICO PARA FALHAS
	Rotores Desbalanceados
	Rotores Desalinhados
	Desalinhamento em Rotores com Acoplamento Flexível
	Forças de Reação do Desalinhamento Paralelo
	Forças de Reação do Desalinhamento Angular


	Eixos com Trincas Transversais
	Flexibilidade Adicional Introduzida pela Trinca

	Representação do Breathing
	Equações do Movimento e Linearização para um Eixo Horizontal com Trinca Transversal
	Breathing Steering Functions para o Modelo de Mayes

	Análise Dinâmica de Rotores com Mancais Hidrodinâmicos com Falhas

	METODOLOGIA PROPOSTA
	Metodologia Proposta
	Extração de Características
	Engenharia de Recursos: Redução de Dados
	Seleção de Características
	Método de Relevo
	Redução de Dimensionalidade por PCA

	Métodos de Aprendizado Não Supervisionado para Inferência
	Clusterização de Dados
	Clusterização Aplicada à Detecção de Anormalidades

	Métodos de Aprendizado Supervisionado para Inferência
	k-Nearest Neighbor (k-NN)
	Support Vector Machine (SVM)

	Otimização dos Hiperparâmetros e Ensemble
	Indicadores de Desempenho
	Explicabilidade: SHapley Additive exPlanation (SHAP)

	RESULTADOS NUMÉRICOS E EXPERIMENTAIS
	Detecção de Anormalidades
	Benchmark 1: Rotor com Mancal Magnético
	Benchmark 2: Exaustor Industrial

	Diagnóstico de Falhas em Rotores com Mancais Hidrodinâmicos
	Dados Numéricos
	Dados Experimentais


	CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS FUTURAS

