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CONTRIBUIÇÃO AO USO DE INTELIGÊNCIA
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2024



DANIEL FERREIRA GONÇALVES
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RESUMO

Sistemas rotativos são amplamente empregados na indústria moderna. A implementação

de metodologias para manutenção proativa, que reduz paradas não programadas e aumenta a

eficiência operacional, está em ascensão na indústria. No entanto, a disseminação de sistemas de

monitoramento e diagnóstico de falhas baseados em Inteligência Artificial (IA) ainda enfrenta

desafios tanto na academia quanto na indústria. Algumas falhas, como desbalanceamento, de-

salinhamento e trincas, apresentam sintomas similares, dificultando o diagnóstico preciso. A

ausência de dados históricos rotulados e a escassez de modelos explicáveis, mais transparen-

tes e compreensı́veis aos usuários finais também inviabilizam o uso desse tipo de sistema na

indústria. Diante disso, o presente trabalho fornece uma metodologia para um sistema de mo-

nitoramento e diagnóstico inteligente baseado na combinação de modelos de IA explicáveis e

técnicas de análise de vibração. A metodologia proposta é uma solução de baixo custo para a

indústria, haja vista que não requer sensores dedicados ou hardwares de alto desempenho para

o diagnóstico e apresenta possibilidades de integração com serviços online. Dados oriundos

de modelos numéricos de rotores sob diversas condições de operação e ensaios experimen-

tais realizados em um sistema rotativo suportado por mancais hidrodinâmicos foram utilizados.

A análise de dados experimentais forneceu informações valiosas sobre o comportamento real

da máquina e possibilitou a implementação e ajuste de modelos matemáticos confiáveis e, as-

sim, um diagnóstico mais assertivo. Técnicas para extração de caracterı́sticas nos domı́nios

do tempo, da frequência e tempo-frequência foram exploradas. A possibilidade de redução

dos dados através da seleção das melhores caracterı́sticas ou da redução de dimensionalidade

também é discutida. Modelos de aprendizado que variam desde um conjunto de clusterizadores

até métodos tradicionais, como o k Vizinho Mais Próximo (k-NN) e as Máquinas de Vetores de

Suporte (SVM), foram empregados no reconhecimento das falhas. Posteriormente, ferramentas

de explicabilidade foram aplicadas para melhor compreensão das previsões obtidas. As altas

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



ix

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

rotativos em ambientes industriais.

Palavras-chave: máquinas rotativas, mancais hidrodinâmicos, monitoramento e diagnóstico

de falhas, inteligência artificial explicável.
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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 AI 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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para o plano S1 nas direções (a) X e (b) Z . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

5.16 Respostas temporais experimentais e obtidas do modelo matemático do rotor
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nó (SILVA, 2023) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

6.8 Coordenadas rotativas para o modelo de trinca (CAVALLINI Jr., 2013) . . . . . 72

6.9 Abertura e fechamento da trinca (BACHSCHMID; PENNACCHI; TANZI, 2010) 73
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5.1 Parâmetros determinados pelo procedimento de otimização . . . . . . . . . . . 47
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6.1 Rotores Desbalanceados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

6.2 Rotores Desalinhados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

6.2.1 Desalinhamento em Rotores com Acoplamento Flexı́vel . . . . . . . . 60

6.2.1.1 Forças de Reação do Desalinhamento Paralelo . . . . . . . . 60

6.2.1.2 Forças de Reação do Desalinhamento Angular . . . . . . . . 62

6.3 Eixos com Trincas Transversais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

6.3.1 Flexibilidade Adicional Introduzida pela Trinca . . . . . . . . . . . . . 66

6.4 Representação do Breathing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

6.5 Equações do Movimento e Linearização para um Eixo Horizontal com Trinca

Transversal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

6.5.1 Breathing Steering Functions para o Modelo de Mayes . . . . . . . . . 78
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CAPÍTULO I

INTRODUÇÃO

Sistemas rotativos são equipamentos de grande aplicabilidade na indústria moderna (LIU

et al., 2018; LEI et al., 2020), estando presentes em indústrias de manufatura, unidades gera-

doras, turbinas eólicas, motores elétricos e aeronáuticos, propelentes marı́timos, máquinas de

mineração, entre outros (LI et al., 2018; XI et al., 2018; GARCIA et al., 2018; LI; GOEBEL;

WU, 2019).

Os mancais hidrodinâmicos estão presentes numa grande maioria de sistemas rotativos de-

vido à sua eficiência, 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

é mais evidente nesse tipo de mancal devido à presença do filme de óleo, o que ajuda a mini-

mizar o desgaste e prolongar a vida útil dos equipamentos. Devido à minimização do desgaste

entre as partes móveis, a presença do filme de óleo contribui para a eficiência e durabilidade

operacional.

A busca por produtos e serviços que satisfaçam as necessidades do mercado atual carac-

terizado pela melhoria da qualidade, redução de custos e aumento da produtividade impulsi-

ona o desenvolvimento de sistemas rotativos cada vez mais leves e com grande capacidade de

operação. No entanto, o seu uso contı́nuo em altas velocidades de rotação, temperaturas extre-

mas e sob constantes variações de carga contribui para a perda de eficiência, ocorrência de falhas

e paradas não programadas (MISBAH; LEE; KEUNG, 2023). Diante disso, a implementação de

metodologias de manutenção é uma medida crucial para assegurar o funcionamento adequado

dos equipamentos e reduzir os impactos negativos.

Metodologias de manutenção permitem uma gestão mais eficiente do sistema rotativo, sendo
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fundamentais para prevenir falhas graves e reduzir perdas financeiras. Neste contexto, a manuten-

ção preditiva pode ser realizada mediante a análise de vibração, uma técnica não invasiva com

grande potencial de implementação e aplicabilidade, pois reflete diretamente o comportamento

do ativo (CIABATTONI et al., 2017). A análise de vibração é uma ferramenta promissora na

avaliação da condição de operação do rotor (LIU et al., 2022) oferecendo muitas informações

que ajudam na compreensão de sua funcionalidade e monitoramento da sua saúde operacional.

Ciabattoni et al. (2017), Wei et al. (2019), Liu et al. (2022) e Brito (2022) enfatizam que a

técnica de análise de vibração se destaca porque: (i) não necessita de paradas para realização

das medições, (ii) facilidade no posicionamento dos sensores para aquisição dos dados, (iii) co-

nhecimento abrangente de caracterı́sticas que evidenciam as possı́veis falhas mecânicas, (iv)

tempo de aquisição viável para o monitoramento de uma maior quantidade de ativos e (v)

disponibilização de informações intrı́nsecas dos equipamentos, condições mecânicas, elétricas

e até mesmo estruturais.

A constante ascensão da Indústria 4.0 possibilita inovações tecnológicas, promovendo trans-

formações significativas nos processos industriais. A integralização de tecnologias digitais

avançadas, tais como, Inteligência Artificial (IA), Internet das Coisas (IoT), sistemas ciberfı́sicos

(CPS), Big Data e Computação em Nuvem, contribuem para o surgimento de sistemas de moni-

toramento e diagnóstico cada vez mais autônomos. Quando comparados aos métodos tradicio-

nais, estes sistemas inteligentes oferecem maior confiabilidade, precisão e robustez nas tomadas

de decisões, além de promover, em tempo real, insights acerca da condição de operação do ativo

(LIU et al., 2018).

Um sistema inteligente de monitoramento e diagnóstico de falhas em máquinas rotativas

é um problema de reconhecimento de padrões caracterizado pela integração de técnicas de

extração de caracterı́sticas e ferramentas de IA (LIU et al., 2018). Essa combinação é uma

tendência crescente na indústria devido à competitividade no contexto da economia globalizada

(BRITO, 2022). Segundo Liu et al. (2016), normalmente estes sistemas possuem algumas eta-

pas básicas: aquisição e processamento de dados, extração de caracterı́sticas e reconhecimento

da falha.

A aquisição e processamento dos sinais de vibração envolve o uso de filtros para diversas

finalidades, como filtragem de ruı́do e separação de componentes. A extração de caracterı́sticas

representativas abrange os domı́nios do tempo, da frequência e tempo-frequência (LIU et al.,

2018; BRITO, 2022; WU et al., 2023).
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Grande maioria dos métodos de diagnóstico são sensı́veis à dimensão dos dados. Uma al-

ternativa para contornar o problema da dimensionalidade é a aplicação de métodos para seleção

de caracterı́sticas mais relevantes e discriminativas dos dados originais, destacando métodos

como o de Relevo (URBANOWICZ et al., 2018) para seleção de dados mais importantes e a

Análise de Componentes Principais (PCA) (JOLLIFFE; CADIMA, 2016) para a redução de

dimensionalidade. Estes métodos são essenciais para lidar de forma eficaz com a complexidade

e o volume de dados presentes, pois permitem uma representação mais compacta e simplificada

dos dados para uma análise subsequente.

O monitoramento e diagnóstico de falhas inclui a adoção de modelos de IA (LIU et al., 2018;

LEI et al., 2020) constituı́dos por métodos de aprendizagem de máquina (do inglês, 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 não

supervisionados: K-means, clusterização hierárquica, 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 adoção de modelos cons-

tituı́dos 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 extração de caracterı́sticas é

suprimida, uma vez que adotam um procedimento realizado de forma indireta dentro do modelo,

por meio de relações não lineares.

Apesar dos modelos de DL serem capazes de aprender e extrair as caracterı́sticas relevan-

tes dos dados durante o processo de treinamento, dispensando a etapa explı́cita de extração de

caracterı́sticas, as falhas mecânicas em máquinas rotativas são bem conhecidas e a exploração

de caracterı́sticas especı́ficas pode ser altamente benéfica. A teoria da aprendizagem estatı́stica

possui bases teóricas rigorosas que promovem a construção de modelos diagnósticos baseados

em caracterı́sticas, fornecendo resultados de fácil compreensão (LEI et al., 2020). Essa abor-

dagem permite uma interpretação mais clara das relações entre as caracterı́sticas dos dados e

os resultados, facilitando a análise e tomada de decisão por parte dos usuários finais (ZHANG;

YANG; WANG, 2019).

Diante da vasta gama de métodos de aprendizado disponı́veis, o desenvolvimento de um sis-

tema de monitoramento e diagnóstico ainda é uma tarefa desafiadora devido a diversos fatores.

Primeiramente, as falhas afetam diretamente o comportamento dinâmico da máquina (SILVA,
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2023) e, devido às não linearidades envolvidas, elas podem apresentar sintomas similares, cul-

minando em classificações errôneas (ARCO-VERDE, 2008). Além disso, a implementação

de métodos de aprendizado enfrenta limitações significativas devido à falta de exemplos ro-

tulados que representem todas as condições operacionais necessárias, conforme discutido por

Ciabattoni et al. (2017). Por fim, a carência de modelos explicáveis, mais transparentes e com-

preensı́veis dificulta a disseminação desses sistemas na indústria (LEI et al., 2020).

Um banco de dados universal com exemplos rotulados para todas as possı́veis condições de

operação em uma máquina rotativa é impraticável no mundo real. Para contornar esse problema,

um dos adventos da Indústria 4.0 oferece uma solução por meio da implementação de sistemas

ciberfı́sicos (CPS), os chamados gêmeos digitais (Digital Twins), que são sistemas compostos

por pelo menos três componentes: um sistema fı́sico, um modelo virtual e conexões entre ambos

(TAO; QI; NEE, 2022). Devido à sua capacidade representativa, esses sistemas estão ganhando

notoriedade tanto na academia quanto na indústria, sendo aplicados em diversas áreas, incluindo

monitoramento de operações, simulação, otimização e manutenção preditiva (LIU; ONG; NEE,

2022).

O monitoramento e diagnóstico de falhas a partir dos gêmeos digitais é baseado na teoria

da dinâmica fı́sica com ênfase no desenvolvimento de modelos matemáticos, permitindo mai-

ores informações sobre o comportamento da máquina em condições de operação especı́ficas

(SILVA, 2023; LIU; ONG; NEE, 2022). A representação digital de um sistema rotativo fı́sico

por meio de modelos matemáticos não apenas aprimora a compreensão de seu comportamento,

mas também permite a geração de dados em situações onde a obtenção de informações por meio

de ensaios experimentais é impraticável. Diante disso, os gêmeos digitais possibilitam a geração

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 difusão de sistemas inteligentes para monitoramento e diagnóstico na indústria carece de

metodologias mais transparentes e compreensı́veis para os usuários finais. A compreensão de

como o modelo tomou uma decisão especı́fica transmite maior confiabilidade aos especialis-

tas (BRITO, 2022). Na literatura, percebe-se uma crescente demanda para desenvolvimento e

implementação de modelos de Inteligência Artificial Explicável, do inglês EXplainable Artifi-

cial Intelligence (XAI).

Esforços significativos têm sido dedicados à adoção de ferramentas de explicabilidade,

como o método SHapley Additive exPlanation (SHAP). A unificação e adaptação desta fer-



5

ramenta para interpretabilidade de modelos de IA foram conduzidas no estudo de Lundberg e

Lee (2017). Essa ferramenta permite atribuir a cada caracterı́stica um valor de importância, cha-

mado de valor SHAP, que reflete na sua contribuição no resultado final do modelo. Os valores

SHAP oferecem informações valiosas sobre a relação entre as caracterı́sticas e o processo de

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

1.1 Objetivos Gerais e Especı́ficos

A Tese de Doutorado apresenta um sistema de monitoramento e diagnóstico de falhas em

sistemas rotativos com mancais hidrodinâmicos. A metodologia proposta é uma solução de

baixo custo para a indústria, haja vista que não requer sensores dedicados ou hardware de alto

desempenho para o diagnóstico e apresenta possibilidades de integração com serviços online.

Falhas como o desbalanceamento, desalinhamento e trincas são exploradas, as quais frequen-

temente exibem sintomas similares. Modelos matemáticos são desenvolvidos e ensaios numa

bancada de testes experimentais são realizados para a obtenção de dados. Métodos de apren-

dizado supervisionado e não supervisionado são utilizados no monitoramento e diagnóstico.

Ferramentas de explicabilidade são empregadas, garantindo resultados mais transparentes e

compreensı́veis aos usuários.

A utilização de uma bancada testes para um sistema rotativo suportado por mancais hidro-

dinâmicos se revela importante para o presente estudo. Os ensaios experimentais não apenas

validam o modelo matemático, mas também fornecem informações valiosas sobre o comporta-

mento real do rotor. Esse fato contribui de maneira crucial para o desenvolvimento de modelos

digitais robustos, além de fornecer informações valiosas que aprimoram a eficácia da metodo-

logia de monitoramento e diagnóstico.

Alguns dos objetivos especı́ficos delineados incluem: (i) instrumentação e validação de

uma bancada para testes com um sistema rotativo suportado com mancais hidrodinâmicos; (ii)

desenvolvimento e implementação de modelos matemáticos incluindo falhas como desbalance-

amento, desalinhamento e trincas; (iii) organização de um conjunto de dados numéricos e ex-

perimentais; (iv) estudo e implementação de técnicas de extração de caracterı́sticas a partir da

análise de vibração, bem como de métodos para redução de dados; (v) propor uma metodologia

para um sistema de monitoramento e diagnóstico de falhas mediante métodos de aprendizado e

ferramentas de explicabilidade.
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1.2 Estudos Prévios no LMEst

O Laboratório de Mecânica de Estruturas ”José Eduardo Tannús Reis”(LMEst) da Facul-

dade de Engenharia Mecânica da Universidade Federal de Uberlândia (FEMEC-UFU) tem con-

tribuı́do de forma significativa em pesquisas realizadas no campo da dinâmica de máqui-nas

rotativas, incluindo trabalhos dedicados ao estudo e aplicação de técnicas de monitoramento da

integridade estrutural que são apresentados a seguir.

Cavallini Jr. (2013) propôs duas técnicas de monitoramento da integridade estrutural com

o objetivo de identificar trincas transversais em eixos. O primeiro método, baseado no com-

portamento não-linear da trinca, e o segundo baseado na impedância eletromecânica. Três

modelos de trincas foram abordados em suas análises com base em simulações computacionais

e validação experimental.

Leão (2019) apresentou o ajuste de um modelo matemático que representa o comportamento

dinâmico de uma máquina rotativa real, além da aplicação numérica e experimental de um

método de detecção de falhas baseado no sinal de vibração do rotor e de um método de controle

ativo de trincas que reduziu os nı́veis dos super-harmônicos 2X e 3X excitados pela presença

da trinca no espectro de frequência do rotor.

Rende (2020) desenvolveu um modelo matemático de rotor acoplado a quatro vigas (pa-

lhetas) que representam as pás. Foi também realizado um estudo da estabilidade do sistema

utilizando a teoria de Floquet e a transformação de coordenadas multi-pás. Em continuidade,

mas já inserindo defeitos do tipo trinca transversal nestas estruturas, Nascimento (2022) anali-

sou o comportamento dinâmico deste sistema, adicionando ao mesmo a modelagem FLEX para

introduzir a trinca nas palhetas.

Em sua tese, Silva (2023) compara três modelos de trinca da literatura, demonstrando duas

técnicas de SHM, a saber: combinação de ressonância e cálculo 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 máquinas

rotativas, contribuindo para aprimorar segurança e eficiência de sistemas rotativos durante sua

operação.

Atualmente, observa-se uma notável evolução, com ênfase na modelagem robusta dos com-

ponentes que compõem os sistemas rotativos, tais como, mancais e selos. Vários trabalhos

sobre controle de vibração, utilização de mancais hidrodinâmicos e magnéticos têm sido desen-
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volvidos continuamente pelo LMEst, cujos objetivos incluem o ensino e a pesquisa aplicados

aos estudos do comportamento estático e dinâmico de estruturas.

O trabalho de Oliveira (2019) sintetiza controladores para rotores supercrı́ticos com mancais

magnéticos. Dois controladores PID foram desenvolvidos e avaliados com base em funções de

transferência e respostas ao desbalanceamento para criação e sistematização de um metamodelo

Kriging no estudo e projeto desses rotores.

Carvalho (2022) propõe uma metodologia de balanceamento via sinais de vibração através

do Kriging. Neste caso, o metamodelo desenvolvido é alimentado por amostras de entrada

(condições de desbalanceamento) e saı́da (massas e posições de correção) provenientes do

Método do Coeficiente de Influência (MCI). Já em 2023, no trabalho de Cabral (2023), o au-

tor propõe uma abordagem de balanceamento sem o uso de massas de teste, utilizando redes

neurais, treinada a partir de respostas de vibração de ensaios numéricos e experimentais.

Barbosa (2023) avalia os efeitos da pressão de injeção de óleo no comportamento dinâmico

de um mancal segmentado hidrodinâmico axial sujeito à lubrificação hı́brida por meio de um

modelo termo hidrodinâmico para determinar a posição de equilı́brio em diferentes regimes

de lubrificação e, posteriormente, os métodos da perturbação e da redução em frequência são

empregados para calcular os coeficientes de rigidez e amortecimento equivalentes do mancal

em diversas condições operacionais.

Atualmente, o desenvolvimento de metodologias baseadas em IA para monitoramento e di-

agnóstico de falhas em máquinas rotativa é uma demanda crescente em pesquisas conduzidas

pelo LMEst. Além de trazer contribuições importantes ao diz respeito à detecção e identificação

de falhas, ao direcionar os esforços para a integração da IA no domı́nio da dinâmica de máquinas

rotativas, a presente tese não apenas amplia o escopo das investigações do LMEst, mas também

se alinha perfeitamente com as tendências emergentes tanto no meio acadêmico quanto na

indústria.

Neste contexto, destaca-se o advento dos rotores inteligentes, tema de grande interesse em

pesquisas vinculadas o Instituto Nacional de Ciência e Tecnologia de Estruturas Inteligentes

em Engenharia (INCT-EIE). Esses equipamentos combinam tecnologias de rotor com recursos

avançados de IA e automação para melhorar o seu desempenho e eficiência, sendo capazes de

detectar e analisar seu comportamento dinâmico, identificar falhas, promover ações de controle

para garantir o seu funcionamento de acordo com padrões previamente estabelecidos e prever

seu comportamento futuro.
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Vale ressaltar ainda que esta Tese de Doutorado foi elaborada no âmbito do projeto de

P&D Aplicação de Técnica de Inteligência Artificial na Captura de Dados de Máquinas para

Armazenamento de Dados de Anormalidades em Servidores (Edge Analytics), uma iniciativa

desenvolvida pela Petrobrás em colaboração com o LMEst.

1.3 Organização da Tese

Além deste Capı́tulo introdutório, esta Tese de Doutorado conta ainda com outros 8 capı́tulos,

além das referências bibliográficas. Todos brevemente descritos a seguir.

O Capı́tulo II compreende uma revisão bibliográfica acerca de trabalhos cientı́ficos recentes

que investigaram sistemas de monitoramento e diagnóstico de falhas em máquinas rotativos ba-

seados em métodos de aprendizado. Aspectos como os principais avanços, desafios e tendências

são analisados e discutidos.

O Capı́tulo III apresenta a formulação da equação diferencial que compõe o modelo ma-

temático do rotor, desenvolvido pelo método de elementos finitos a fim de representar ade-

quadamente o comportamento dinâmico de sistemas rotativos. Detalha-se a formulação das

matrizes elementares que, por sua vez, abrangem as matrizes de massa, rigidez, amortecimento,

efeitos giroscópicos, entre outras.

O Capı́tulo IV descreve a formulação matemática de um modelo termohidrodinâmico para a

determinação dos coeficientes dinâmicos dos mancais hidrodinâmicos presentes no sistema ro-

tativo considerado. São apresentadas as equações diferenciais que governam o comportamento

dinâmico do filme de óleo, o método de discretização dessas equações e o procedimento de

solução.

O Capı́tulo V apresenta detalhes da bancada de testes do sistema rotativo suportado por

mancais hidrodinâmicos utilizada para obtenção de dados. Além dos detalhes acerca das partes

constituintes do sistema rotativo, são apresentados seu respectivo modelo matemático e ajuste.

O Capı́tulo VI descreve a modelagem matemática de falhas que ocorrem em sistemas rota-

tivos, tais como o desalinhamento em rotores com acoplamentos flexı́veis e trincas transversais

considerando a modelagem do fenômeno breathing por meio do modelo de Mayes. Posterior-

mente, análises numéricas e experimentais referentes ao comportamento dinâmico do rotor na

presença de falhas são realizadas.

O Capı́tulo VII apresenta a metodologia proposta, abrangendo ferramentas matemáticas e
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computacionais a serem empregadas para o desenvolvimento do sistema de monitoramento e

diagnóstico.

O Capı́tulo VIII apresenta os resultados obtidos pelo sistema de monitoramento e diagnóstico

de falhas proposto por meio de conjunto de dados experimentais e numéricos.

O capı́tulo IX discorre sobre as conclusões e apresenta algumas sugestões para desenvolvi-

mentos futuros.



CAPÍTULO II

REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Nesta revisão bibliográfica são apresentados trabalhos correlatos que investigam a aplicação

de sistemas de monitoramento e diagnóstico de falhas em máquinas rotativas por meio de

métodos de aprendizado. Ao revisar a literatura, almeja-se entender os principais avanços,

desafios e tendências atuais. Esta abordagem permite maior compreensão acerca dos principais

métodos utilizados e identificando as melhores alternativas para o problema.

2.1 Aprendizagem de Máquina

O aprendizado de máquina é uma subárea de IA que se concentra na capacidade dos sistemas

de aprender e se adaptar. Fundamentados em princı́pios matemáticos e estatı́sticos, os métodos

de aprendizado possuem capacidade de adquirir conhecimento e gerar insights para tomada de

decisões. Devido a essas vantagens, a utilização desses métodos em sistemas de monitoramento

e diagnóstico para máquinas rotativas é uma estratégia promissora (LIU et al., 2018).

Em sua grande maioria, sistemas de diagnóstico em máquinas rotativas são organizados em

etapas que envolvem desde a coleta de dados até sua integração em sistemas de produção. Du-

rante o processamento de dados, são utilizadas técnicas de extração de dados mediante os sinais

de vibração e métodos para seleção ou redução de dados. Em seguida, os métodos de apren-

dizado são empregados. Após o treinamento e ajuste dos seus respectivos hiperparâmetros, a

desenvoltura destes métodos é avaliada segundo indicadores de desempenho.

Em seu trabalho, Alpaydin (2020) destaca a diversidade dos métodos com aprendizado

supervisionado, não supervisionado, abordagens hı́bridas bem como técnicas especializadas,

como o aprendizado por reforço, semi-supervisionado e por transferência. Nas abordagens su-
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pervisionadas, os métodos são treinados com dados rotulados, onde cada entrada está associada

a uma saı́da correspondente, ou seja, os algoritmos aprendem a relação entre os inputs e outputs

a partir dos exemplos fornecidos durante o treinamento. Por outro lado, em abordagens não

supervisionadas, os métodos agrupam amostras sem conhecimento prévio de suas classes ou

saı́das. Algoritmos de clusterização são exemplos comuns de abordagens não supervisionadas,

cujo objetivo é identificar padrões ou estruturas nos dados sem a orientação de rótulos.

2.2 Sistemas Inteligentes para Monitoramento e Diagnóstico de Falhas

O uso contı́nuo de sistemas rotativos em condições extremas pode comprometer seu correto

funcionamento devido ao surgimento de falhas que, se não suprimidas em tempo hábil, acar-

retam em perdas econômicas significativas e danos irreparáveis. Diante disso, a utilização de

metodologias de manutenção nestes sistemas são de suma importância.

Os avanços na automação de processos industriais está transformando a forma como as

empresas abordam a manutenção de seus ativos permitindo, assim, a adoção de metodologias

orientadas por dados. Neste cenário, a manutenção preditiva (PdM) se destaca como uma abor-

dagem promissora. A utilização de dados e a empregabilidade de métodos de aprendizado neste

tipo de manutenção possibilita o desenvolvimento de sistemas inteligentes para monitoramento

e diagnóstico de falhas (ZHANG; YANG; WANG, 2019). Atualmente, esses sistemas estão

sendo amplamente explorados e difundidos tanto na indústria quanto na academia, fato que

inspirou o desenvolvimento desta Tese de Doutorado.

Em Tahir et al. (2016) é abordada a detecção precoce e precisa de falhas em rotores com foco

em desbalanceamento e desalinhamento que apresentam padrões de frequência semelhantes. O

procedimento de desbalanceamento, que envolve adição ou remoção de peso, pode causar pro-

blemas adicionais se aplicado incorretamente para corrigir desalinhamentos. O estudo propôs o

uso de vibrações radiais e axiais, analisando a sensibilidade estatı́stica de recursos de domı́nio

de tempo extraı́dos desses sinais multi-eixos. O método utilizado foi o SVM para determinar a

eficácia, alcançando 100% de precisão na detecção dessas falhas, o que garantiu um diagnóstico

preciso antes de ações corretivas serem tomadas.

Liu et al. (2018) apresentaram uma revisão sobre recentes pesquisas e o desenvolvimento de

métodos de aprendizado no diagnóstico de falhas de máquinas rotativas, tanto do ponto de vista

teórico quanto em relação à sua aplicabilidade. Os autores caracterizaram três tarefas básicas
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para o diagnóstico de falhas: (i) determinar se o equipamento está normal ou não (detecção

de anomalias); (ii) encontrar a falha incipiente e sua razão (classificação de falhas); e (iii) pre-

ver a tendência de desenvolvimento de falhas. Neste mesmo trabalho, são apresentados desde

algoritmos de classificação, 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 máquina tendem a continuar como técnicas atrativas para o

diagnóstico de falha de máquinas rotativas.

Zhang, Yang e Wang (2019) abordaram a importância da PdM baseada em métodos de

aprendizado para diagnóstico de falhas e avaliação da vida útil do ativo. O PdM baseado em

dados inclui os subprocessos: (i) aquisição e pré-processamento de dados, (ii) engenharia de

recursos, incluindo extração e seleção de recursos; e (iii) treinamento e previsão dos modelos.

Observa-se que a pesquisa PdM ainda está em estágio 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 dá ênfase nos métodos orientados a dados

para PdM, explorando, segundo diversas aplicações, a precisão 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 são comumente mais atrativos. O trabalho

também apresenta um resumo dos recursos comuns e discute direções potenciais.

Lei et al. (2020) apresentaram uma ampla revisão direcionada em aplicações de métodos

de aprendizado para detecção de falhas. Os autores fornecem uma visão histórica, desenvol-

vimentos atuais e perspectivas futuras. Neste trabalho foram abordados os principais métodos

de aprendizado supervisionado e não supervisionado, além dos métodos de aprendizado pro-

fundo. Os autores enfatizam a dependência de dados reais e rotulados da máquina em análise

e destacam a importância recente e futura no cenário do diagnóstico inteligente de falhas dos

modelos explicáveis, com interesse crescente a partir de 2017. Por fim, os autores concluem que

apesar dos avanços recentes do aprendizado profundo, os métodos tradicionais de aprendizado

não devem ser abandonados, uma vez que a investigação da aprendizagem estatı́stica, frente ao

Big Data industrial, pode promover a construção de sistemas de diagnósticos com parâmetros,

caracterı́sticas e resultados de fácil compreensão.

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

de aprendizado para o diagnóstico de falhas em máquinas rotativas, utilizando imagens de es-
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pectros de vibração. A extração de caracterı́sticas de diferentes tipos de falhas é realizada

através do processamento de imagens espectrais de órbitas de vibração durante o arranque da

máquina, abrangendo desbalanceamento, desalinhamento, trinca de eixo, fricção rotor-estator

e instabilidade hidrodinâmica. Os classificadores são 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 classificação. Apesar do custo computacional considerável, os resultados indicaram que o

método baseado em CNNs apresentou o melhor desempenho na capacidade de generalizar a

classificação de imagens, mesmo em padrões de testes experimentais não 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 translação do disco central ao longo do eixo, excentricidade do disco e defeitos na posição

do motor-redutor ou na montagem da correia dentada, foram introduzidas. Caracterı́sticas no

domı́nio do tempo e da frequência, extraı́das do sinal de vibração, foram utilizadas como pre-

ditores na detecção de falhas. O problema foi modelado como uma tarefa de classificação

multiclasse com oito estados de saúde: um saudável e sete defeituosos. A análise de dados,

utilizando algoritmos não supervisionados e supervisionados, forneceram informações relevan-

tes sobre o conjunto de dados inicial e equilibrado, incluindo a relevância das caracterı́sticas,

correlações entre eles, dificuldades de classificação e visualização de dados. Experimentos re-

alizados com classificadores do MATLAB e seis conjuntos de caracterı́sticas mostraram que

o SVM quadrático alcançou o melhor desempenho, com 99,18% de precisão para o conjunto

completo de 41 caracterı́sticas e 98,93% de precisão para o subconjunto dos 18 caracterı́sticas

mais relevantes, extraı́dos dos eixos X e Y do acelerômetro.

O estudo de Das e Das (2023) investigou o impacto de diferentes modelos de wavelet mãe,

seleção de sensores e métodos de aprendizado para o diagnóstico inteligente de falhas em

máquinas rotativas usando a transformada wavelet discreta (DWT). Foram analisadas as wa-

velets Daubechies, Haar, Biorthogonal (Bior), Symlets (Sym) e Coiflets (Coif) em termos de

distinção entre desbalanceamento, desalinhamento horizontal/vertical e falhas especı́ficas 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 máquina

está com defeito e, em caso afirmativo, identificam o tipo de falha. Os métodos, incluindo RF,

AdaBoost com C4.5 (AB-C4.5) e duas ANNs, foram treinadas com caracterı́sticas extraı́das

pela DWT. O estudo também avaliou o impacto do tipo de sensor no diagnóstico de falhas. Os

resultados indicaram que as wavelets Bior3.1 e Haar tiveram melhor desempenho na distinção

de tipos de falhas, enquanto o RF-Bior3.1 alcançou as melhores acurácias para SSFM (99,80%)

e TSFM (99,98%). A correlação entre o tipo de sensor e a wavelet mãe selecionada também foi

destacada.

Em Saha, Hoque e Badihi (2022) desenvolveu-se uma técnica de diagnóstico inteligente para

identificar diversas falhas em rolamentos de esferas em máquinas rotativas. Um experimento

foi realizado para gerar dados defeituosos, simulando condições como falha na pista interna,

falha na pista externa e falha na gaiola, além da condição saudável. Os dados de vibração

foram convertidos em espectros de frequência usando a transformada rápida de Fourier (FFT) e

analisados para detecção de falhas no rolamento. Uma contribuição significativa foi a aplicação

de um método de aprendizado, especificamente a SVM, para o diagnóstico de falhas. O SVM

foi otimizado usando a técnica de otimização de enxame de partı́culas (PSO) para melhorar

o desempenho do modelo. A precisão da classificação alcançada com SVM otimizado por

PSO foi de 93,9%, superando a precisão obtida pelo SVM com um otimizador de validação

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 importância do monitoramento e diagnóstico de

falhas em máquinas industriais na era da Indústria 4.0, destacando a complexidade e a dificul-

dade associadas a essas tarefas. O texto destaca a aplicação crescente de técnicas inteligentes

como uma parte crucial do monitoramento de condições em máquinas mecânicas e elétricas.

Uma revisão das aplicações bem-sucedidas de técnicas de diagnóstico de falhas baseadas em

métodos de aprendizado é apresentada, abrangendo um perı́odo de vinte anos (2000 a 2020).

A literatura revisada aborda especificamente diagnósticos baseados em métodos de aprendi-

zado para várias máquinas, incluindo motores de indução, rolamentos, engrenagens e bombas

centrı́fugas, oferecendo uma discussão detalhada sobre cada aplicação. O artigo conclui com

observações sobre lacunas de pesquisa, novas ideias e uma sı́ntese geral das descobertas.

No estudo de Das, Das e Birant (2023), uma abrangente revisão dos procedimentos de Di-
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agnóstico e Prognóstico Inteligente de Falhas (IFDP) para máquinas rotativas foi realizada, em

resposta ao advento da Indústria 4.0. O texto se utiliza de gráficos informativos para destacar os

desafios associados à avaliação de modelos, aplicabilidade em cenários reais, desenvolvimento

de modelos especı́ficos de falhas e outros aspectos como a existência de falhas compostas,

adaptabilidade de domı́nio, fontes e aquisição de dados, fusão de dados, seleção de algoritmos

e otimização. Cada componente das máquinas rotativas é considerado, reconhecendo que os de-

safios individuais de cada peça impactam de forma única nos indicadores vitais das máquinas. O

estudo revisita as abordagens IFDP em relação às estratégias de análise de falhas, fontes e tipos

de dados, técnicas de fusão de dados, técnicas de aprendizado de máquina, e falhas compostas

em componentes como rolamentos, engrenagens, rotor, estator, eixo, entre outros. Desafios e

direções futuras são apresentados a fim de orientar pesquisas posteriores.

Em sua tese de doutorado, Brito (2022) abordou o diagnóstico de falhas em máquinas rota-

tivas com base em IA, visando aumentar a produtividade e reduzir custos industriais. Técnicas

com diferentes tipos de aprendizados foram exploradas na análise dos dados, como sinais de

vibração, a fim de fornecerem diagnósticos da condição operacional do ativo. A tese propõe

metodologias inovadoras para o diagnóstico de falhas, com ênfase em IA explicável e análise

de vibração. Soluções foram apresentadas para explicar modelos de maneira compreensı́vel

por usuários e especialistas, além de abordar a escassez de dados históricos rotulados. Entre as

propostas, destacam-se uma estrutura para a identificação automática de bandas de frequência

relevantes em sinais de vibração (Fator de Relevância de Banda - BRF), uma abordagem de

identificação não supervisionada de falhas e classificação não supervisionada do tipo de fa-

lha com base na análise da relevância dos parâmetros. Além disso, é desenvolvida uma abor-

dagem de classificação baseada em transferência de aprendizado em um conjunto de dados

sintético, denominada Detecção de Falhas usando Inteligência Artificial Explicável (FaultD-

XAI). A eficácia dessas abordagens é demonstrada em conjuntos de dados contendo diferentes

falhas mecânicas.

Grande maioria dos trabalhos referenciados acima, utilizaram-se de métodos com apren-

dizado supervisionado necessitando de entradas rotuladas, fato que limita a sua aplicação em

situações reais, já que a obtenção de conjuntos de dados rotulados para todas as condições reais

de operação de uma máquina é impraticável (LIU et al., 2018; WANG et al., 2020). Diante

disso, métodos de aprendizado não supervisionado se mostram como uma opção promissora

para tarefas de monitoramento em máquinas rotativas.
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Rai e Upadhyay (2017) propuseram um novo método para avaliar a degradação do desem-

penho (PDA) em rolamentos, utilizando uma combinação de decomposição de modo empı́rico

(EMD) e agrupamento. As caracterı́sticas de falha são extraı́das dos sinais dos rolamentos por

meio do processo EMD. Esses recursos são então submetidos a um processo de agrupamento

pelo método K-medóides para obter os centros de cluster do estado normal e do estado de falha.

Uma curva de valor de confiança (CV) é derivada da dissimilaridade do objeto de dados de

teste em relação ao estado normal, sendo utilizada como indicador de degradação para avaliar

a saúde dos rolamentos. A abordagem proposta é aplicada a sinais de vibração coletados em

testes de funcionamento até a falha de rolamentos, demonstrando sua eficácia na avaliação de

PDA. A comparação com recursos de domı́nio de tempo comuns, como RMS e curtose, além

de métodos de diagnóstico de falhas como análise de envelope (EA) e classificadores PDA exis-

tentes, revelou que o método recomendado superou essas abordagens na detecção mais precisa

da degradação em estágio inicial. Além disso, a EA é sugerida como um método de acompa-

nhamento para confirmar defeitos em estágios iniciais detectados pela abordagem proposta de

PDA. O estudo destaca o potencial do agrupamento K-medóides como uma ferramenta eficaz

para PDA de rolamentos.

Amruthnath e Gupta (2018) destacaram a crescente importância da manutenção preditiva,

impulsionada por avanços em algoritmos e metodologias de aprendizado. No contexto da

detecção de falhas, um elemento crı́tico da manutenção preditiva, a escolha do método mais

adequado, robusto e preciso continua sendo um desafio para as indústrias. A detecção precoce

e precisa de falhas é crucial para minimizar os custos de manutenção. Em situações em que há

mı́nimo ou nenhum dado histórico disponı́vel, os métodos de ML não supervisionados são uma

opção viável para construção de modelos. O artigo abordou esse desafio ao aplicar diferentes

algoritmos de ML não supervisionados, como PCA T2 estatı́stica, clusterização hierárquica,

K-means, Fuzzy C-Means e GMM, em dados de vibração coletados de um exaustor. O objetivo

foi avaliar a precisão, desempenho e robustez desses algoritmos. Ao final, o artigo propôs uma

metodologia de comparação de diferentes algoritmos e seleção do modelo mais adequado.

Em Wang, Wei e Yang (2018) foi proposto uma abordagem de diagnóstico inteligente de

falhas em três estágios para o monitoramento prático de processos industriais, visando superar

a complexidade das técnicas tradicionais. Uma nova técnica de processamento de recursos é

introduzida para aprimorar a precisão e reduzir a carga computacional, incorporando detecção

de tendência baseada em decomposição variacional e um algoritmo de peso próprio. Além
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disso, é apresentada uma busca adaptativa de picos de densidade (ADPS) para a adaptação do

agrupamento, demonstrando eficácia em comparação com métodos tradicionais, como com o

DPS original, cluster de propagação de afinidade e K-medóides. A abordagem é aplicada a três

casos especı́ficos em diferentes indústrias, mostrando resultados bem-sucedidos no diagnóstico

de falhas em rolamentos e engrenagens, destacando confiabilidade e precisão, mesmo com me-

nos conhecimento prévio e experiência diagnóstica. A técnica também é considerada adequada

para monitoramento adaptativo em condições variáveis, incluindo a aplicação em dados de teste

não rotulados até a falha, sugerindo sua utilidade em aplicações industriais online.

Wang et al. (2020) aplicaram uma abordagem de análise de agrupamento baseada em K-

means para diagnosticar falhas em máquinas rotativas. A pesquisa utilizou técnicas de ML

de Big Data sob a condição de sistemas ciberfı́sicos (CPS). O estudo também se aprofundou na

extração de caracterı́sticas de falhas e na triagem de autovetores de falhas. Os dados de vibração

provenientes de um compressor centrı́fugo em uma planta industrial, cobrindo condições de

surto, fricção, desalinhamento e status normal, foram utilizados para treinar e verificar a eficácia

do modelo de reconhecimento de falhas baseado em agrupamento. Os resultados indicaram

taxas de precisão de reconhecimento de falhas de 94%, 100% e 80% para sobretensão, fricção

e desalinhamento, respectivamente. No entanto, o estudo também aponta para a necessidade de

investigações futuras sobre a eficácia da análise de cluster de dados de vibração em cenários

com cinco ou mais estados operacionais. Este trabalho destaca a aplicação prática de técnicas

de agrupamento para o diagnóstico de falhas em máquinas rotativas em ambientes de sistemas

ciberfı́sicos.

Em Wu et al. (2023), uma metodologia que utiliza a decomposição de modo empı́rico de

conjunto completo aprimorada com ruı́do adaptativo (CEEMDAN) para extrair caracterı́sticas

e um algoritmo de agrupamento semi supervisionado chamado Abordagem de agrupamento de

busca rápida e descoberta de picos de densidade (CFSFDP) para identificar falhas foi proposta.

Duas principais contribuições do método foram a extração de caracterı́sticas altamente repre-

sentativas de recursos comuns de alta dimensão 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 comparação com outras abordagens de diagnóstico de falhas.

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

pertinente no desenvolvimento de metodologias para sistemas de monitoramento e diagnóstico
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de falhas em máquinas rotativas suportadas por mancais hidrodinâmicos. A exploração de dados

obtidos a partir de modelos matemáticos e ensaios experimentais oferece uma visão abrangente

acerca do comportamento e funcionalidades desses sistemas rotativos sob diferentes condições

de operação. Uma metodologia para sistema de monitoramento e diagnóstico de falhas fun-

damentada em métodos de aprendizado tanto supervisionados quanto não supervisionados e

em ferramentas de explicabilidade corroboram para resultados mais precisos e transparentes,

possibilitando ações de manutenção proativas e reduzindo o risco de paradas não programadas.



CAPÍTULO III

DINÂMICA DE ROTORES

A utilização de máquinas rotativas mais leves com capacidade de operação em altas veloci-

dades impulsionou o desenvolvimento de métodos cada vez mais eficazes para a representação

matemática do comportamento dinâmico de rotores. Nessa trajetória, destacam-se abordagens

como o Método das Matrizes de Transferência, proposto por Lallement, Lecoanet e Steffen Jr

(1982) considerando o sistema como sendo contı́nuo e, posteriormente, desenvolvimento de

adequações no Método dos Elementos Finitos para abranger a dinâmica de rotação. Segundo

Ishida e Yamamoto (2013) foram Nelson e McVaugh (1976) os responsáveis pela inclusão dos

efeitos de inércia de rotação, momento giroscópico e força axial no método dos Elementos

Finitos.

Este capı́tulo apresenta os conceitos associados ao modelo de elementos finitos de rotores.

As equações de Lagrange e o método de elementos finitos são utilizados para obter as equações

diferenciais capazes de representar adequadamente o comportamento dinâmico de uma ampla

gama de sistemas rotativos. Detalha-se a formulação das matrizes elementares que compõem o

modelo matemático do sistema, desenvolvido por meio do método dos Elementos Finitos. Essa

formulação abrange as matrizes de massa, rigidez, amortecimento, efeitos giroscópicos, entre

outras. Os desenvolvimentos que serão mostrados têm 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 equações que descrevem o

comportamento dinâmico de um rotor são obtidas a partir das energias envolvidas (cinética e de
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deformação) e do trabalho virtual das forças externas para cada componente do sistema.

Um modelo matemático para representação do comportamento dinâmico de uma máquina

rotativa considera aqueles subsistemas que podem ser definidos pela sua geometria (eixo, aco-

plamento e discos), outros que são dependentes da velocidade de rotação e/ou estados (desloca-

mentos, velocidades e acelerações radiais para mancais hidrodinâmicos) e, finalmente, o efeito

giroscópico. Depois de definidos e agrupados, os parâmetros incertos são identificados com

base em resultados experimentais.

A Equação (3.1) apresenta a equação diferencial que descreve numericamente o comporta-

mento dinâmico de um rotor flexı́vel suportado por mancais hidrodinâmicos ou por rolamentos.

Mq̈+[D+ΩDg] q̇+
[
K+ Ω̇Kst

]
q = W+Fu +Fm +Fd (3.1)

onde M é a matriz de massa, D é a matriz de amortecimento, Dg é a matriz do efeito giroscópico,

K é a matriz de rigidez e Kst representa o enrijecimento do sistema devido à variação da velo-

cidade de rotação. Todas estas matrizes são associadas às partes girantes da máquina, tais como

os discos, acoplamento e eixo. O vetor de deslocamentos é representado por q e a velocidade

de rotação é dada por Ω. A força peso, W, contempla apenas às partes girantes, Fu representa

as forças de desbalanceamento, Fm é o vetor das forças não lineares produzidas pelos mancais

a fim de suportar o eixo e Fd representa a força de excitação externa se a mesma for adicionada

ao sistema.

Vale ressaltar que a influência do termo Kst não será avaliada neste trabalho. Como essa

matriz de enrijecimento é devido à variação da velocidade de rotação, Ω̇, para velocidades

constantes sua contribuição é nula.

As matrizes associadas à energia cinética (M, Dg e Kst) e à de deformação (K) são determi-

nadas avaliando as energias provenientes de cada elemento separadamente e aplicando-as nas

equações de Lagrange.

d

dt

(
∂T

∂q̇i

)

− ∂T

∂qi
+

∂U

∂qi
= Qi (3.2)

onde T representa a soma das energias cinéticas, U é a energia de deformação do eixo e Qi

representa os esforços generalizados.

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

(u1, u2, w1 e w2) e quatro rotações (θ1, θ2, ϕ1 e ϕ2), conforme mostrado na Fig. 3.1.

Figura 3.1: Graus de liberdade (gdl) associados ao elemento finito construı́do para representar

o eixo.

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

por:

q =
{

u1 w1 θ1 ϕ1 u2 w2 θ2 ϕ2

}t

(3.3)

Este vetor inclui os deslocamentos qu e qw, correspondendo aos movimentos nas direções

X e Z, respectivamente. O elemento finito é construı́do a partir das seguintes relações:

u = N1 qu

w = N2 qw

(3.4)

onde N1 e N2 dispostos na Eq. (3.5) são vetores formados por coeficientes de equações po-

linomiais de terceira ordem (hipótese considerada), conhecidos como polinômios de Hermite

(IMBERT, 1995). Tais polinômios descrevem os deslocamentos nodais nos planos XY e ZY ,

respectivamente. Os coeficientes das funções de interpolação são determinados, resultando nas

equações de deslocamento e rotação ao longo do comprimento da árvore.

As matrizes M, Ds, K e Kst são determinadas substituindo N1 e N2 nas equações que defi-

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

N1 =

{

1− 3y2

L2
+

2y3

L3
− y+

2y2

L
− y3

L2

3y2

L2
− 2y3

L3

y2

L
− y3

L2

}

N2 =

{

1− 3y2

L2
+

2y3

L3
y− 2y2

L
+

y3

L2

3y2

L2
− 2y3

L3
− y2

L
+

y3

L2

} (3.5)

A energia cinética do eixo pode então ser obtida através da Eq. (3.6).

TS =
ρS

2

∫ L

0

(
u̇2 + ẇ2

)
dy+

ρI

2

∫ L

0

(
ϕ̇2 + θ̇2

)
dy+ρILΩ2 +2ρIΩ

∫ L

0
ϕ̇θdy (3.6)

onde, ρ é a densidade, S é a área de seção transversal do eixo e I é o momento de inércia de

área.

Substituindo as Eqs. (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).

TS =
ρS

2

∫ L

0

(
q̇t

uNt
1N1q̇u + q̇t

wNt
2N2q̇w

)
dy+ ...

...+
ρI

2

∫ L

0

(

q̇t
u

dNt
1

dy

dN1

dy
q̇u + q̇t

w

dNt
2

dy

dN2

dy
q̇w

)

dy+ ...

...+ρILΩ2 −2ρIΩ

∫ L

0
q̇t

u

dNt
1

dy

dN2

dy
q̇wdy

(3.7)

Por meio da aplicação da equação de Lagrange, Eq. (3.2), na equação da energia cinética

do eixo, chega-se à expressão apresentada na Eq. (3.8).

d

dt

(
∂TS

∂q̇

)

− ∂TS

∂q
= (MS +MT ) q̈+ΩDSq̇+ Ω̇Kstq (3.8)

onde as matrizes MS, MT , DS e Kst são apresentadas nas Eqs. (3.9) a (3.12).
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MS =
ρSL

420























156 0 0 −22L 54 0 0 13L

0 156 22L 0 0 54 −13L 0

0 22L 4L2 0 0 13L −3L2 0

−22L 0 0 4L2 −13L 0 0 −3L2

54 0 0 −13L 156 0 0 22L

0 54 13L 0 0 156 −22L 0

0 −13L −3L2 0 0 −22L 4L2 0

13L 0 0 −3L2 22L 0 0 4L2























(3.9)

MT =
ρI

30L























36 0 0 −3L −36 0 0 −3L

0 36 3L 0 0 −36 3L 0

0 3L 4L2 0 0 −3L −L2 0

−3L 0 0 4L2 3L 0 0 −L2

−36 0 0 −3L 36 0 0 3L

0 −36 −3L 0 0 36 −3L 0

0 3L −L2 0 0 −3L 4L2 0

−3L 0 0 −L2 3L 0 0 4L2























(3.10)

DS =
ρI

15L























0 −36 −3L 0 0 36 −3L 0

36 0 0 −3L −36 0 0 −3L

3L 0 0 −4L2 −3L 0 0 L2

0 3L 4L2 0 0 −3L −L2 0

0 36 3L 0 0 −36 3L 0

−36 0 0 3L 36 0 0 3L

3L 0 0 L2 −3L 0 0 −4L2

0 3L −L2 0 0 −3L 4L2 0























(3.11)
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na Eq. (3.14).

u∗ = ucos(Ωt)−wsin(Ωt)

w∗ = usin(Ωt)+wcos(Ωt)
(3.14)

A energia de deformação para o eixo é calculada a partir da Eq. (3.15).

U =
1

2

∫

v

εtσdV (3.15)

Por meio da relação entre tensão e deformação da Lei de Hooke, segundo a Eq. (3.16),

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

σ = Eε (3.16)

U =
E

2

∫

v

εtεdV (3.17)

Substituindo a Eq. (3.13) na Eq. (3.17), obtém-se:

U =
E

2

∫ L

0

∫
S

(

−x
∂2u∗
∂y2

− z
∂2w∗
∂y2

)2

dSdy

=
E

2

∫ L

0

∫
S

[

x2

(
∂2u∗
∂y2

)2

+ z2

(
∂2w∗
∂y2

)2

+2xz
∂2u∗
∂y2

∂2w∗
∂y2

]

dSdy

(3.18)

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

eixo com respeito as direções X e Z e as relações de momentos de inércia de área conforme

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

Ix =
∫

S

z2dS

Iz =
∫

S

x2dS

∫

S

xzdS = 0

(3.19)
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U =
E

2

∫ L

0

[

Iz

(
∂2u∗
∂y2

)2

+ Ix

(
∂2w∗
∂y2

)2
]

dy (3.20)

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

à expressão da energia de deformação apresentada na Eq. (3.21) em que as contribuições dos

efeitos da força axial não são considerados.

U =
EI

2

∫ L

0

[

qu
t d2Nt

1

dy2

d2N1

dy2
qu +qw

t d2Nt
2

dy2

d2N2

dy2
qw

]

dy (3.21)

Mediante a aplicação da equação 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).

∂U

∂q
= Kq (3.22)

K = kL























12 0 0 −6L −12 0 0 −6L

0 12 6L 0 0 −12 6L 0

0 6L (4+ϑY )L2 0 0 −6L (2−ϑY )L2 0

−6L 0 0 (4+ϑY )L2 6L 0 0 (2−ϑY )L2

−12 0 0 6L 12 0 0 6L

0 −12 −6L 0 0 12 −6L 0

0 6L (2−ϑY )L2 0 0 −6L (4+ϑY )L2 0

−6L 0 0 (2−ϑY )L2 6L 0 0 (4+ϑY )L2























(3.23)

onde kL e ϑY são dados pelas Eqs. (3.24) e (3.25), respectivamente.

kL =
EI

(1+ϑY )L3
(3.24)

ϑY =
12EI

GSrL2
(3.25)

sendo Sr a área reduzida da seção transversal e G é o módulo de cisalhamento, dado pela Eq.
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(x, y e z).

ωR
R/R0

=








ωx

ωy

ωz







=








−ϕ̇cos(θ)sin(φ)+ θ̇cos(φ)

φ̇+ ϕ̇sin(θ)

ϕ̇cos(θ)cos(φ)+ θ̇sin(φ)








(3.29)

A Equação (3.28) pode ainda ser simplificada como mostra a Eq. (3.30), assumindo hipóteses

de que o disco seja simétrico (IDx = IDz = ID) e que os ângulos θ e ϕ sejam suficientemente pe-

quenos.

TD =
1

2
mD

(
u̇2 + ẇ2

)
+

1

2
ID

(
θ̇2 + ϕ̇2

)
+

1

2
IDy

(
Ω2 +2Ωϕ̇θ

)
(3.30)

O efeito giroscópico é representado pelo termo IDyΩϕθ. Aplicando as equações de La-

grange, Eq. (3.2), na energia cinética do disco, obtém-se a expressão apresentada pela Eq.

(3.31).

d

dt

(
∂TD

∂q̇D

)

− ∂TD

∂qD
= MDq̈D +ΩDDq̇D + Ω̇KDtqD (3.31)

onde as matrizes MD, DD e KDt são descritas pelas Eqs. (3.32) a (3.34).

MD =











mD 0 0 0

0 mD 0 0

0 0 ID 0

0 0 0 ID











(3.32)

DD =











0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 −IDy

0 0 IDy 0











(3.33)
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da massa de desbalanceamento.

dTu

dt

(
∂Tu

∂q̇unb

)

− ∂Tu

∂qunb
=




−mudΩ̇sin(Ωt)−mudΩ2 cos(Ωt)

−mudΩ̇cos(Ωt)+mudΩ2 sin(Ωt)



 (3.42)

As forças de desbalanceamento nas direções X e Z podem então ser descritas como mostra

a Eq. (3.43).




Funbx

Funbz



=




−mudΩ̇sin(Ωt)−mudΩ2 cos(Ωt)

−mudΩ̇cos(Ωt)+mudΩ2 sin(Ωt)



 (3.43)



CAPÍTULO IV

MODELO TERMOHIDRODINÂMICO PARA MANCAIS HIDRODINÂMICOS

Os mancais hidrodinâmicos são componentes fundamentais para um sistema rotativo. A

modelagem matemática destes mancais objetiva determinar as forças de sustentação, a partir

das caracterı́sticas fı́sicas e das condições de operação. Neste caso, os esforços são suportados

por meio das forças hidrodinâmicas, as quais são determinadas a partir do campo de pressão

gerado no filme de óleo. O campo de pressão hidrodinâmica, por sua vez, é obtido por meio da

solução da equação de Reynolds deduzida a partir de simplificações nas equações de Navier-

Stokes.

Diante do disposto acima, este capı́tulo descreve a formulação matemática do modelo ter-

mohidrodinâmico implementado para a determinação dos coeficientes dinâmicos dos mancais

hidrodinâmicos presentes no sistema rotativo considerado. São apresentadas as equações dife-

renciais que governam o comportamento dinâmico do filme de óleo, o método de discretização

dessas equações e o procedimento de solução. Todo o equacionamento é baseado nos trabalhos

de Bregion (2012), de Barbosa (2018) e Sicchieri (2019).

4.1 Modelo para Mancal Hidrodinâmico Cilı́ndrico Radial

A equação clássica proposta por Reynolds não contempla todos os efeitos observados no

comportamento do fluido uma vez que as propriedades do óleo e a temperatura ao longo do filme

são constantes. No entanto, devido à movimentação entre as camadas de fluido e aos efeitos

viscosos, parte da energia cinética é transformada em energia térmica. Consequentemente, a

temperatura do filme lubrificante aumenta, provocando uma diminuição na viscosidade do óleo.

Dowson (1962) propôs um modelo no qual as equações de Reynolds e da energia são resolvidas
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o campo de pressão ao longo do filme de óleo.

(
1

2π

)2 ∂

∂x̄

(

F̄2h̄3
h

∂ p̄h

∂x̄

)

+

(
R

Lh

)2 ∂

∂ȳ

(

F̄2h̄3
h

∂p̄h

∂ȳ

)

=

(
1

2π

)
∂

∂x̄

[

h̄h

(

1− F̄1

F̄0

)]

+
∂h̄h

∂t
. (4.2)

Observe que a pressão ao longo da direção z é considerada constante, ou seja, a pressão

hidrodinâmica não varia ao longo da espessura do filme de óleo. Essa hipótese pode ser adotada

devido à dimensão da folga radial ser muito pequena em relação ao comprimento e ao diâmetro

do mancal (BARBOSA, 2018). As relações utilizadas na adimensionalização são apresentadas

na Eq. (4.3).

x̄r =
xr

C
, z̄r =

zr

C
, x̄ =

x

2πR
, ȳ =

y

Lh

,

z̄ =
z

hh

, t̄ = Ωt , µ̄ =
µ

µ0
,

h̄h =
hh

C
, p̄h =

ph

µ0ΩR2
C2 , E =

e

C
,

F̄0 =
∫ 1

0

1

µ̄
dz̄ , F̄1 =

∫ 1

0

z̄

µ̄
dz̄ , F̄2 =

∫ 1

0

z̄

µ̄

(

z̄− F̄1

F̄0

)

dz̄,

(4.3)

sendo ph a pressão hidrodinâmica, µ a viscosidade dinâmica do fluido, µ0 a viscosidade de

referência e t o tempo.

Note que a Eq. (4.2) trata-se de uma equação diferencial parcial que não pode ser resolvida

analiticamente, logo, métodos numéricos de solução são utilizados para determinar o campo de

pressão atuante no mancal. Primeiramente, discretizou-se a equação de Reynolds para trans-

formá-la em uma equação algébrica, posteriormente, aplicou-se o Método dos Volumes Finitos

(MVF) proposto em MALISKA (2004).

A Figura 4.2 apresenta a malha obtida por meio da discretização do domı́nio fı́sico do man-

cal cilı́ndrico utilizando MVF. As direções x̄, ȳ e z̄ (formas adimensionais) adotadas para o

mancal cilı́ndrico também são apresentadas nessa figura.
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como variável em função da temperatura. Além disso, é assumido que não há variação da

temperatura do óleo ao longo da direção y do mancal.

ρcp

(

u
∂T

∂x
+w

∂T

∂z

)

= kt

(

u
∂2T

∂x2
+w

∂2T

∂z2

)

+µΦ ,

Φ = 2

[(
∂u

∂x

)2

+

(
∂w

∂z

)2
]

− 2

3

(
∂u

∂x
+

∂w

∂z

)2

+

(
∂u

∂z
+

∂w

∂x

)2

+

(
∂v

∂z

)2

+

(
∂v

∂x

)2

.

(4.5)

Os parâmetros u, v e w são as velocidades do fluido ao longo das direções x, y e z do

referencial curvilı́neo IC do mancal, respectivamente, podendo ser calculados pela Eq. (4.6).
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dz+
∂hh

∂t
.

(4.6)

Dada a Eq. (4.6), utiliza-se novamente o MVF associado ao método de solução direta para

a obtenção do campo de temperatura já que esta equação diferencial parcial não possui solução

analı́tica.

As condições de contorno empregadas para resolver o campo de temperatura incluem uma

condição adiabática na fronteira entre o filme de óleo e a superfı́cie do mancal, desconside-

rando a transferência de calor na interface. Além disso, foi aplicada uma condição adiabática

na fronteira entre o eixo e o filme de óleo. A hipótese de mancal adiabático é considerada

uma abordagem conservadora, uma vez que resulta em valores calculados de temperatura mais

elevados em comparação com outras hipóteses. Vale ressaltar que também foi incorporada a

consideração de mistura nas regiões de injeção do óleo, contemplando a interação entre o óleo

frio que entra no mancal e o óleo aquecido que circula por ele.

A Figura 4.3 ilustra a região de mistura no mancal, sendo T2 e Q2 a temperatura e a vazão

do óleo circulante do mancal, Trep e Qrep são a temperatura e a vazão do óleo de entrada, res-

pectivamente, e Tmist e Qmist são a temperatura e a vazão resultante da mistura, respectivamente.
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4.2 Estimação dos Coeficientes Dinâmicos

Os coeficientes de rigidez e amortecimento dos mancais hidrodinâmicos são estimados apli-

cando variações nos deslocamentos e velocidades no eixo a partir da sua posição de equilı́brio.

Como os coeficientes do filme de óleo são especı́ficos para uma determinada posição do centro

do eixo, é possı́vel aplicar um incremento de deslocamento em uma das direções, resultando

em variação do campo de pressão e modificação da força hidrodinâmica. Dessa maneira, os

coeficientes podem ser obtidos pela relação entre as variações das forças hidrodinâmicas e as

perturbações aplicadas, conforme Eq. (4.10).
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CAPÍTULO V

BANCADA EXPERIMENTAL DE TESTES

Este capı́tulo descreve a bancada experimental de testes construı́da para obtenção de dados.

O sistema rotativo envolve um rotor flexı́vel com três discos rı́gidos, o primeiro utilizando um

rolamento auto compensador e os dois últimos utilizando mancais hidrodinâmicos. São apre-

sentadas as diversas partes do equipamento, seguidas pela discretização em Elementos Finitos.

O ajuste do modelo matemático é realizado através da análise de sinais de vibração, solucio-

nando o problema inverso associado por meio de um método heurı́stico de otimização. Para

validar o modelo, as respostas experimentais, obtidas a partir de forças de desbalanceamento,

são 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 é com-

posto por um eixo principal de aço 1045 com 19,01 mm de diâmetro e 950 mm de comprimento

e tolerância de retificação h7. Além disso, a bancada conta com três discos rı́gidos e três man-

cais de suporte. O primeiro mancal é um rolamento auto compensador e os dois últimos são

hidrodinâmicos cilı́ndricos.
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Figura 5.2: Peça secundária com porca de fixação e anel de armadura.

Conforme apresentado na Fig. 5.2, para viabilizar o uso do atuador, considerou-se a fabrica-

ção e o acoplamento por interferência de uma peça secundária ao eixo. As medidas para os

diâmetros externos dessa peça são 25 mm, 27 mm e 65 mm, da esquerda para a direita. A

peça receberá o anel de armadura projetado para sofrer ação das forças magnéticas oriundas

do atuador eletromagnético e composto por lâminas de aço-silı́cio com 0,5 mm de espessura,

apresentando diâmetros interno e externo de 27 mm e 65 mm, respectivamente. A fixação dessas

lâminas foi realizado por meio de uma porca de fixação.

A bancada foi projetada para operar com três discos rı́gidos distribuı́dos ao longo do eixo,

conforme visto na Fig. 5.3. Os dois discos das extremidades são de alumı́nio com 150 mm de

diâmetro e 16 mm de espessura (aproximadamente 0,676 kg cada) fixados no eixo por meio de

abraçadeiras. Já o disco central é de aço 1045 com 150 mm de diâmetro e 35 mm de espessura

(aproximadamente 3,95 kg) fixado no eixo através de uma bucha cônica (BGL® modelo HE

2305). Todos os discos contam com furos roscados a cada 20°, destinados ao posicionamento

de massas para balanceamento e desbalanceamento da máquina.

Figura 5.3: Discos rı́gidos e suas disposições.

A Figura 5.4 o primeiro mancal utilizado na bancada , de rolamento, é constituı́do por trans-

dutores de força (SpectraQuest modelo M-FTVH) capaz de medir carregamentos dinâmicos

nas direções horizontal e vertical da máquina (X e Z, respectivamente). A fixação do mancal no
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permitiu a integração das propriedades de inércia dos componentes da peça ao sistema rotativo,

estimadas com auxı́lio de software especı́fico.

Os três discos que compõem o sistema rotativo são D4 (alumı́nio, 0,676 kg, nó #25), D5 (aço

1045, 3,95 kg, nó #30) e D6 (alumı́nio, 0,676 kg, nó #35). Referente aos mancais, o primeiro,

B1, de rolamento, o segundo e terceiro, B2 e B3, hidrodinâmicos, posicionados nos nós #4, #20

e #40, respectivamente. Os sensores foram estrategicamente dispostos ao longo das direções

ortogonais dos nós #21 e #39.

Nas subseções abaixo serão apresentadas as etapas que envolvem o ajuste e validação do

modelo matemático.

5.3 Ajuste do Modelo Matemático do Rotor

O processo de montagem da peça secundária no eixo pode resultar em alterações nas propri-

edades fı́sicas dos materiais, caso não seja cuidadosamente controlado. A oscilação de tempe-

ratura pode causar variações nas dimensões da peça, levando a mudanças na densidade. A mon-

tagem com força excessiva pode introduzir tensões residuais no material, afetando o módulo de

elasticidade. Além disso, essas tensões podem impactar o coeficiente de Poisson, que descreve

a relação entre as deformações longitudinais e transversais de um material sob tensão.

Diante dessas considerações, em um ajuste inicial, os parâmetros como densidade (ρ),

módulo de elasticidade (E), coeficiente de Poisson (ν), bem como os coeficientes relacio-

nados ao amortecimento proporcional (α e β), foram considerados desconhecidos. O ajuste

concentrou-se exclusivamente no eixo com a peça secundária na condição de extremidades li-

vres, com o objetivo de verificar possı́veis variações nas propriedades fı́sicas.

O ajuste com os sinais experimentais ocorreu no domı́nio da frequência, utilizando Funções

de Resposta em Frequência (FRF). Apesar da possibilidade de realização do ajuste separa-

damente para cada uma das direções consideradas, horizontal e vertical, optou-se por ajustar

simultaneamente ambas as direções ortogonais. Isso se deve ao fato de que os coeficientes do

amortecimento proporcional precisam ser iguais, independentemente da direção analisada.

As FRFs numéricas foram obtidas por meio da resolução direta das equações de movi-

mento no domı́nio da frequência, eliminando a necessidade de recorrer à resposta ao impacto

no domı́nio do tempo. Já as FRFs experimentais foram obtidas por meio de impactos aplicados

ao longo da direção horizontal, separadamente, utilizando um martelo do modelo 086C01 da
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PCB®.

As medições foram realizadas com o analisador de sinais LMS SCADAS MOBILE da

SIEMENS®, abrangendo uma faixa de aquisição de 10 a 300 Hz, com uma resolução de 0,20

Hz (20 FRF medidas para o cálculo de médias). As respostas foram registradas por meio de

acelerômetros (modelo 352C22 da PCB®) estrategicamente posicionados ao longo da mesma

direção das forças de impacto de modo que os nós não coincidem com os modos de vibração da

estrutura.

Para estimação dos parâmetros desconhecidos utilizou-se o método heurı́stico Evolução 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 mı́nimos locais. Este algoritmo é uma evolução do Algoritmo

Genético de Goldberg que incorpora conceitos de herança genética, mutação, seleção natural e

cruzamento, inspirados em processos biológicos (LOBATO et al., 2008).

A Equação (5.1) apresenta a função objetivo utilizada no ajuste do modelo. Apesar da

aquisição das FRFs terem sido realizadas na faixa de 10 até 300 Hz, a faixa de atuação do

processo de ajuste, foi fixada nas regiões onde estão localizadas as frequências naturais de

interesse (faixa de ±3 Hz).

FO =
N

∑
i=1

∥
∥FRFexp,i −FRFmod,i

∥
∥

∥
∥FRFexp,i

∥
∥

(5.1)

onde N é o número de FRFs utilizadas no processo, FRFexp,i são as FRFs obtidas experimen-

talmente e FRFmod,i são as FRFs determinadas pelo modelo EF da bancada com parâmetros

determinados pelo otimizador (entradas e saı́das nas mesmas posições das experimentais).

O processo de minimização mencionado foi repetido 10 vezes, utilizando uma população

inicial de 40 indivı́duos no otimizador. Os valores adotados para o controle da amplificação

da diferença entre os indivı́duos e a taxa de mutação foram, respectivamente, 0,8 e 0,5. Os

parâmetros determinados no final do processo estão associados ao menor valor da função obje-

tivo.

A Tabela 5.1 apresenta todos os parâmetros desconhecidos considerados, seus respecti-

vos limites inferiores e superiores, bem como os valores encontrados no final do processo

de minimização associado ao menor valor da função objetivo que foi de aproximadamente

1,07889.
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mancais ao longo dos pontos e seções de medições sugeridos. Estes valores revelam a não uni-

formidade dos mancais que se mostraram não totalmente cilı́ndricos. Em um cenário ideal é

importante garantir que as folgas radiais sejam uniformes e estejam dentro das tolerâncias es-

pecificadas no projeto. Consequentemente, . No entanto, a folga radial será considerada como

constante a fim de aplicação do modelo não linear proposto por Capone (1986).

Tabela 5.2: Medidas de diâmetro interno para os mancais hidrodinâmicos.

B2 B3

Média [mm] 19,186 19,185

Desvio padrão [mm] 0,013 0,007

A hipótese de mancal curto é caracterizada pela relação LH/2R ≤ 0,5, onde LH representa

o comprimento do mancal e R é o raio. Para o caso em questão, tem-se LH/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 não linear de mancal curto e a

teoria linear de mancal longo no trabalho de Cavallini Jr. et al. (2015), justificam a consideração

do modelo não linear para mancais curtos neste trabalho.

A Tabela 5.3 apresenta as propriedades comuns aos mancais. O mancal B2 exibe uma folga

radial de 9,8×10−5 m e um carregamento na direção Z de 28,7 N. Por outro lado, o mancal B3

possui folga radial de 9,7×10−5 m e carregamento de 40,75 N. O óleo lubrificante utilizado é

o ISO VG 68, cujas especificações também estão descritas na tabela em questão.

Tabela 5.3: Propriedades comuns para os mancais hidrodinâmicos.

Propriedades dos mancais.

Raio do eixo [m] 0,009505

Comprimento do mancal [m] 0,0128

Posição injeção de óleo [◦] 90

Propriedades do óleo lubrificante.

Condutividade Térmica [W/mC] 0,15

Calor especı́fico [J/(kg◦K)] 1951

Densidade [kg/m3] 874

Viscosidade a 40◦C [Pa.s] 0,0571

Viscosidade a 100◦C [Pa.s] 0,0077

Temperatura do óleo de reposição [◦C] 23

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

dinâmicos associados aos mancais B2 e B3 são estimados pelo modelo termohidrodinâmico
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considerando uma faixa de variação para a velocidade de rotação. Por conveniência, adotou-se

uma interpolação cúbica para uma representação suave e contı́nua para aqueles valores inter-

mediários.

As Figuras 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14 apresentam, respectivamente, os coeficientes de rigidez e

amortecimento estimados para os mancais B2 e B3 de acordo com o modelo termohidrodinâmico

implementado com velocidade de rotação variando de 600 a 3600 rev/min.
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Figura 5.11: Coeficientes de rigidez para B2: (a) Kxx, (b) Kxz, (c) Kzx e (d) Kzz.
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Figura 5.12: Coeficientes de amortecimento para B2: (a) Cxx, (b) Cxz, (c) Czx e (d) Czz.
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Figura 5.13: Coeficientes de rigidez para B3: (a) Kxx, (b) Kxz, (c) Kzx e (d) Kzz.
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Figura 5.14: Coeficientes de amortecimento para B3: (a) Cxx, (b) Cxz, (c) Czx e (d) Czz.

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 subseção é dedicada à análise do comportamento dinâmico do modelo matemático

quando comparado ao sistema real quando o efeito giroscópico está atuando. Diante disso, um

procedimento de atualização de ajuste do modelo foi conduzido para quantificar a condição de

desbalanceamento e, ainda, estimar os parâmetros para o mancal de rolamento.

O algoritmo DE foi empregado novamente para determinar as massas e posições angulares

equivalentes que devem ser inseridas em cada disco para obter as reais condições de desbalan-

ceamento da bancada de teste e os coeficientes de rigidez e amortecimento para o mancal de

rolamento B1.

Os limites dos coeficientes do mancal B1 foram estimados por meio de uma abordagem

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

Segundo esta abordagem, os dados de saı́da do transdutor de força, correspondentes a cada

força aplicada são registrados para discernir a relação entre a força aplicada e a resposta do

transdutor. Os coeficientes de rigidez são estimados pela inclinação da curva, enquanto as

estimativas de amortecimento podem ser derivadas da análise do comportamento amortecedor

ao longo do tempo. Por conveniência, os termos cruzados são considerados nulos.

A implementação da função objetivo, Eq. (5.2), é dada pela soma do erro relativo entre as

discrepâncias de amplitude na componente 1X e entre suas respectivas posições angulares.

FOupdate =
N

∑
i=1

∥
∥max(Outexp,i)−max(Outmod,i)

∥
∥

∥
∥max(Outexp,i)

∥
∥

, (5.2)

onde N é o número de respostas de deslocamento considerados no processo de minimização,

Outexp,i é a resposta experimental à vibração medido diretamente na bancada de teste e Outmod,i

é a resposta associada determinada pelo modelo matemático.

O processo de minimização mencionado foi repetido 10 vezes, utilizando uma população

inicial de 40 indivı́duos no otimizador. Os valores adotados para o controle da amplificação da

diferença entre os indivı́duos e a taxa de mutação foram, respectivamente, 0,8 e 0,5.

A Tabela 5.4 apresenta os parâmetros desconhecidos considerados, seus respectivos limites

inferiores e superiores, bem como os valores encontrados no final do processo de minimização

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

Tabela 5.4: Parâmetros determinados pelo procedimento de atualização do modelo.

Parâmetros Limite Inferior Valor Ótimo Limite Superior

Disco D4

Desbalanceamento [kg m] 0 2,31 × 10−4 1,0 × 10−3

Fase [◦] -180 115,79 180

Disco D6

Desbalanceamento [kg m] 0 4,79 × 10−4 1,0 × 10−3

Fase [◦] -180 -140,86 180

Disco D5

Desbalanceamento [kg m] 0 7,15 × 10−4 1,0 × 10−3

Fase [◦] -180 36,67 180

Mancal B1

Kxx N/m 1,0 × 103 1,92 × 105 1,0 × 106

Kzz N/m 1,0 × 103 1,13 × 105 1,0 × 106

Cxx Ns/m 1,0 × 102 1,88 × 102 1,0 × 103

Czz Ns/m 1,0 × 102 1,15 × 102 1,0 × 103
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Para avaliar a capacidade representativa do modelo matemático, 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 rotação nominal

de 1200 rev/min e as respostas experimentais foram medidas pelo analisador Agilent® modelo

35670A com tempo total de aquisição de 1 s em passos de 0,0005 s, aproximadamente.

A Figura 5.15 apresenta um comparativo entre as respostas experimentais e numéricas para

o plano de medição S1 cujos sensores estão posicionados no nó #21 nas direções X e Z.
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Figura 5.15: Respostas temporais experimentais e obtidas do modelo matemático do rotor para

o plano S1 nas direções (a) X e (b) Z.

A Figura 5.16 apresenta um comparativo entre as respostas experimentais e numéricas para

o plano de medição S2 cujos sensores estão posicionados no nó #39 nas direções X e Z.
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Figura 5.16: Respostas temporais experimentais e obtidas do modelo matemático do rotor para

o plano S2 nas direções (a) X e (b) Z.

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

tais e do modelo matemático podem estar relacionadas a um leve desbalanceamento residual,
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bem como a problemas nos mancais hidrodinâmicos, como variação da temperatura da pelı́cula

de óleo ao longo de suas extremidades, que não são considerados no modelo. Além disso,

a cavitação (ZAPOMĚL; FERFECKI, 2011) e o desgaste natural são fenômenos que influen-

ciam diretamente para a não uniformidade dos mancais (CAVALLINI Jr. et al., 2017) e podem

contribuir negativamente para as respostas.

Note que o sistema é excitado somente pelo desbalanceamento e a frequência de maior ener-

gia será a componente 1X . Diante disso, os sinais obtidos experimentalmente podem ser recons-

truı́dos levando em consideração apenas a contribuição desta componente. As Figs. 5.17, 5.18 e

5.19 apresentam uma nova comparação entre as respostas numéricas e experimentais, bem como

as respectivas órbitas em seus planos correspondentes, considerando apenas a contribuição da

componente 1X na reconstrução das respostas experimentais.
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Figura 5.17: Respostas temporais experimentais e obtidas do modelo matemático do rotor para

o plano S1 nas direções (a) X e (b) Z.
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Figura 5.18: Respostas temporais experimentais e obtidas do modelo matemático do rotor para

o plano S2 nas direções (a) X e (b) Z.
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Figura 5.19: Órbitas experimentais e do modelo matemático nos planos (a) S1 e (b) S2.

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

temático são semelhantes às experimentais. Percebe-se uma pequena discrepância apenas entre

as respostas para o plano de medição S1 na direção Z. Isso se deve a algum fenômeno que

o processo de desbalanceamento não foi capaz de eliminar, fato pelo qual as aplicações serão

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



CAPÍTULO VI

MODELO MATEMÁTICO PARA FALHAS

Este capı́tulo discorre acerca da implementação numérico-computacional de falhas que

ocorrem com maior frequência em rotores. Inicialmente, apresenta-se uma introdução so-

bre o desbalanceamento, em seguida, o modelo matemático conduzido por Xia et al. (2019)

para desalinhamento em rotores com acoplamentos flexı́veis é apresentado e, posteriormente,

apresenta-se também um dos principais modelos matemáticos para a tratativa do breathing,

fenômeno caracterı́stico em eixos rotativos com trincas transversais. O modelo em questão é

o de Mayes, além de amplamente utilizado na literatura, possui baixo custo computacional.

Por fim, análises numéricas e experimentais referentes ao comportamento dinâmico do rotor

na presença de falhas são realizadas. Vale ressaltar que o objetivo deste capı́tulo não pode ser

vinculado à escolha do modelo mais realista, mas de apresentar um modelo com capacidade

representativa para a obtenção de um conjunto de dados robusto de forma rápida e eficaz para

aplicação da metodologia de diagnóstico proposta.

6.1 Rotores Desbalanceados

Segundo Zhang, Yang e Wang (2019), o desbalanceamento se dá devido a uma distribuição

não uniforme de massa em torno da linha de centro do eixo de um rotor. Vibrações resultantes

desta assimetria são, provavelmente, a anomalia mais comum observada em máquinas rotativas

(SCHEFFER; GIRDHAR, 2004). As vibrações normalmente dominam o espectro e ocorrem

na frequência de rotação da máquina 1X .
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6.2 Rotores Desalinhados

Juntamente com o desbalanceamento, o desalinhamento figura como uma das principais

origens de vibração em máquinas rotativas. Isso se deve, em grande parte, à configuração

habitual de acoplar dois rotores (de acionamento e acionado) para a transmissão de conjugado

mecânico em linhas de produção industriais (SCHEFFER; GIRDHAR, 2004).

Conforme apontado por Piotrowski (2006), desalinhamentos podem surgir quando a linha

central do motor e do eixo não está alinhada adequadamente, resultando em potenciais pro-

blemas como excesso de vibração, ruı́do, aumento da temperatura dos mancais e uma maior

propensão a falhas prematuras tanto nos mancais quanto no eixo.

O desalinhamento pode ocorrer em direções paralelas e/ou angulares. O segundo ocorre

quando as linhas de centro do eixo dos rotores se interceptam, formando um ângulo entre si, ou

seja, quando as linhas são concorrentes, enquanto o primeiro ocorre quando as linhas de centro

dos eixos dos rotores não se coincidem, não estão alinhados, embora possam estar paralelos

entre si. A Fig. 6.1 apresenta exemplos de desalinhamento do eixo sendo eles: paralelo, angular

e combinado.

(a) (b)

(c)

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

O desalinhamento angular além de resultar em predominância de vibrações axiais em torno

da frequência de rotação, 1X , também provoca o aparecimento de elevados nı́veis de vibração

axial em seus múltiplos 2X e 3X . Por outro lado, o desalinhamento paralelo ocasiona a manifesta-

ção de altos nı́veis vibracionais na frequência 2X , devido à ocorrência de dois esforços mecânicos

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 vibrações significativas em torno da frequência de rotação 1X . Contudo, quando o paralelo
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prevalece, é a componente 2X que se evidencia proeminente no espectro de frequência. Se am-

bos os desalinhamentos angular e paralelo tornam-se acentuados, picos vibracionais notáveis

podem surgir em múltiplos da velocidade sı́ncrona de rotação, 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 rı́gido ou flexı́vel, exerce uma in-

fluência direta sobre o modelo. Nessas situações, é sugerido que, para a análise da vibração la-

teral, acoplamentos do tipo elemento flexı́vel sejam modelados na forma de uma junta articulada

com rigidez rotacional. Este trabalho contempla a modelagem do desalinhamento com acopla-

mento flexı́vel proposto nos trabalhos de Xia et al. (2019). Detalhes para desalinhamento com

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

6.2.1 Desalinhamento em Rotores com Acoplamento Flexı́vel

Em Xia et al. (2019), os autores analisaram as respostas de vibração de dois rotores in-

terligados (de acionamento e acionado) por um acoplamento hexagonal flexı́vel, no qual pode

ocorrer desalinhamento angular e paralelo. Os acoplamentos flexı́veis têm a capacidade de au-

mentar a tolerância do conjunto rotativo ao desalinhamento. No entanto, sua eficácia diminui

em estágios avançados de desalinhamento. Esses acoplamentos são 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 especı́fico, as forças de reação induzidas pelo desalinhamento

paralelo e angular na região do acoplamento são detalhadas nas subseções seguintes. As coor-

denadas generalizadas para o modelo são dadas pela Eq. (6.1), onde assume-se a existência de

deslocamentos laterais u e w e rotações em torno do eixo axial β, os ı́ndices 1 e 2 representam

os nós de atuação do acoplamento.

q = {u1 w1 β1 u2 w2 β2} (6.1)

6.2.1.1 Forças de Reação do Desalinhamento Paralelo

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

flexı́vel, composto por 6 furos e material elástico 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 direções X e Z são re-

presentados por δx e δz. O ângulo de interseção entre o eixo Z e a linha OO′ é definido como

φb (tanφb = δz/δx). Adicionalmente, o ângulo β corresponde à posição angular do rotor em

relação a uma marca de referência.

A Figura 6.3 apresenta um modelo dinâmico de dois rotores conectados por acoplamento

flexı́vel na presença de desalinhamento. Nota-se k3 e c3 que são, respectivamente, a rigidez e o

amortecimento torsional no acoplamento.

Figura 6.3: Modelo dinâmico para dois rotores desalinhados conectados por acoplamento

flexı́vel (XIA et al., 2019).

A rigidez radial do acoplamento flexı́vel é inserida no modelo pela constante kd , as forças

de excitação causadas pelo desalinhamento paralelo nas direções X e Z são obtidas e expressas
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segundo a Eq. (6.2).

FPX = kdµx ,

FPZ = kdµz .
(6.2)

onde,

µx = µ1 +µ2 sin(β+120◦)+µ3 sin(β+240◦) ,

µz = µ1 cos(β)+µ2cos(β+120◦)+µ3 cos(β+240◦) .
(6.3)

Sabendo que µ1 = OA−O′A, µ2 = OB−O′B e µ3 = O′C−OC, obtém-se:

µx =

(√

R2 +δx
2 +δz

2 +2R

√

δx
2 +δz

2
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)
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...
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(6.4)

µz =
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2 +2R

√
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)
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(6.5)

6.2.1.2 Forças de Reação do Desalinhamento Angular

A Figura 6.3 ilustra a posição rotativa do acoplamento flexı́vel, utilizando o ângulo α para

representar o desvio angular da linha de centro de um eixo em relação ao outro. Se assumirmos

que a rigidez à flexão do acoplamento é ks, as forças de reação decorrentes dos desalinhamentos
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angulares em cada ponto A, B e C podem ser expressas por:

FA = ksAA′ ,

FB = ksBB′ ,

FC = ksCC′ ,

(6.6)

onde,

AA′ = Rsin(ϕ)
√

2−2cos(α) ,

BB′ = Rsin

(

ϕ+
2π

3

)
√

2−2cos(α)
′
,

CC′ = Rsin

(

ϕ+
4π

3

)
√

2−2cos(α) .

(6.7)

De acordo com as Eqs. (6.6) e (6.7), a força axial é estimada pela equação:

FY =C sin(β)cos(α)+C sin

(

β+
2π

3

)

cos(α)+C sin

(

β+
4π

3

)

cos(α) = 0, (6.8)

onde,

C = ksR
√

2−2cos(α). (6.9)

As forças de excitação causadas pelo desalinhamento angular nas direções X e Z podem ser

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

FAX = |C sin(β)sin(α)|cos(β+π)+
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∣
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(6.10)

FAZ = |C sin(β)sin(α)|sin(β+π)+

∣
∣
∣
∣
C sin

(

β+
2π

3

)

sin(α)

∣
∣
∣
∣
sin

(

β+π+
2π

3

)

+ ...

...

∣
∣
∣
∣
C sin

(

β+
4π

3

)

sin(α)

∣
∣
∣
∣
sin

(

β+π+
4π

3

)

.

(6.11)
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Desta forma, o vetor de forças para o desalinhamento combinado, aplicado aos nós I e F (1

e 2) é dado por:

F =







FPX +FAX

FPZ +FAZ

T D

−FPX −FAX

−FPZ −FAZ

T L







, (6.12)

onde os termos T D e T L são os torques aplicados antes e depois do acoplamento.

6.3 Eixos com Trincas Transversais

Muszynska (2005) destaca a importância fundamental da detecção precoce de trincas em

máquinas industriais para evitar falhas catastróficas e paralisações dos ativos. Nesse contexto,

a previsão do comportamento das trincas torna-se particularmente eficaz quando embasada em

modelos precisos que representam de maneira fiel o desenvolvimento dessas falhas. A utilização

de modelos apropriados não apenas possibilita antecipar o surgimento de trincas, mas também

proporciona uma compreensão mais aprofundada de sua evolução.

Segundo Bachschmid, Pennacchi e Tanzi (2010), a linha de deflexão de um eixo que contém

uma trinca em sua posição central pode ser expressa como a superposição de duas partes distin-

tas. A primeira parte corresponde à linha de deflexão de um eixo saudável, enquanto a segunda

parte refere-se à deflexão adicional resultante da flexibilidade local introduzida pela presença

da trinca. É importante observar que a teoria de vigas não é capaz de determinar essa deflexão

adicional, uma vez que considera a trinca como um enfraquecimento instantâneo da rigidez à

flexão (EI) em um comprimento nulo.

Vale ressaltar que um eixo cilı́ndrico com trinca, devido à sua falta de simetria e isotropia,

pode induzir acoplamento entre as vibrações lateral, axial e torsional. Entretanto, para sim-

plificar e facilitar a compreensão dos conceitos básicos 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 classificação proposta por Sabnavis et al. (2004) oferece uma visão abrangente dos di-

ferentes tipos de trincas, considerando tanto suas caracterı́sticas geométricas quanto os efeitos

que podem ter sobre o comportamento estrutural dos eixos. Abaixo estão os principais tipos de

trincas mencionados:

• Trincas transversais: são perpendiculares ao eixo, de maior incidência e graves. Reduzem

a seção transversal e enfraquecem o rotor, introduzindo flexibilidade adicional devido à

concentração de energia de deformação próxima à sua extremidade;

• Trincas longitudinais: são paralelas à direção longitudinal do eixo;

• Trincas oblı́quas: possuem inclinação em relação ao eixo longitudinal do rotor. Influen-

ciam no comportamento de torção de maneira semelhante ao efeito das trincas transver-

sais no comportamento lateral do eixo;

• Trincas breathing: se abrem sob tensões de tração e se fecham sob tensões de compressão.

Induzem não linearidades no comportamento vibratório do rotor;

• Trincas abertas ou open: permanecem sempre abertas e são mais fáceis de reproduzir em

laboratório;

• Trincas de superfı́cie: são localizadas na superfı́cie do eixo. Podem ser detectadas por

técnicas como lı́quido penetrante ou inspeção visual;

• Trincas de subsuperfı́cie: não aparecem na superfı́cie e exigem técnicas avançadas, como

ultrassom, raio X ou partı́culas magnéticas, para detecção.

Para simular o comportamento da trinca, uma flexibilidade adicional do eixo é considerada

no elemento finito que contém o dano. Os princı́pios e o desenvolvimento teórico para a matriz

de flexibilidade adicional devido à trinca foram inicialmente estabelecidos por Dimarogonas,

Paipetis e Chondros (1983) para vigas retangulares. Posteriormente, essa abordagem foi esten-

dida para eixos circulares por Papadopoulos e Dimarogonas (1987).

Os termos de flexibilidade adicional, calculados com base na teoria da Mecânica da Fratura

Linear Elástica, bem como os modelos representativos de trincas serão detalhados na subseção

seguinte.
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(6.19).

ci j =
∂2Uc

∂Pi∂Pj
=

∂2

∂Pi∂Pj

[∫
Ac

J (Ac)dAc

]

. (6.19)

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

Papadopoulos e Dimarogonas (1987).
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(6.20)

Os fatores de forma F1, F2, FII e FIII são definidos pela Eq. (6.21).
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(6.21)

Ao substituir as Eqs. (6.20) e (6.21) nas Eqs. (6.17) e (6.18) são obtidos os termos de
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flexibilidade adimensionais apresentados pela Eq. (6.22).
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∫ ᾱx

0

∫ b̄
−b̄

z̄
√

(1− x̄2)F1

(
z̄/h̄x

)
F2

(
z̄/h̄x

)
dx̄dz ,

c̄16 =
ER2

1−ν2 c16 =
4
π

∫ ᾱx
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1−ν2 c33 =
2
π

∫ ᾱx

0

∫ b̄
−b̄

z̄F2
II

(
z̄/h̄x

)
dx̄dz̄ ,

c̄34 =
ER2

1−ν2 c34 =
4
π

∫ ᾱx

0

∫ b̄
−b̄

x̄z̄F2
II

(
z̄/h̄x

)
dx̄dz̄ ,

c̄44 =
ER3

1−ν2 c34 =
8
π

∫ ᾱx

0

∫ b̄
−b̄

x̄2z̄F2
II

(
z̄/h̄x

)
+(1+ν)

(
1− x̄2

)
z̄F2

III

(
z̄/h̄x

)
dx̄dz̄ ,

c̄55 =
ER3

1−ν2 c55 =
32
π

∫ ᾱx

0

∫ b̄
−b̄

z̄
(
1− x̄2

)
F2

2

(
z̄/h̄x

)
dx̄dz̄ ,

c̄56 =
ER3

1−ν2 c56 =
32
π

∫ ᾱx

0

∫ b̄
−b̄

x̄z̄
√

(1− x̄2)F1

(
z̄/h̄x

)
F2

(
z̄/h̄x

)
dx̄dz̄ ,

c̄66 =
ER3

1−ν2 c66 =
16
π

∫ ᾱx

0

∫ b̄
−b̄

x̄2z̄F2
1

(
z̄/h̄x

)
dx̄dz̄ ,

(6.22)

onde,

x̄ = x/R ,

z̄ = z/R ,

h̄x = hx/R ,

b̄ = b/R ,

ᾱx = αx/R .

(6.23)

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

b =

√
[

R2 − (R−α)2
]

,

b̄ =

√
[

1− (1− ᾱ)2
]

,

αx =
hx

2
− (R−α) =

√

(R2 − x2)− (R−α) ,

ᾱx =
h̄x

2R
−
(
1− α

R

)
=
√

(1− x̄2)− (1− ᾱ)

hx = 2
√

(R2 − x2) ,

h̄x = 2
√

(1− x̄2) .

(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 c, apresentada na Eq. (6.26), à matriz de flexibilidade nodal c0 do elemento sem

trinca.

cce = [c0]+ [c] , (6.25)

dado

c =

















c̄11 0 0 0 c̄15 c̄16

c̄22 0 c̄24 0 0

c̄33 c̄34 0 0

c̄44 0 0

c̄55 c̄56

sim. c̄66

















. (6.26)

O elemento finito utilizado neste estudo para modelar o eixo possui dois nós, cada um

com quatro gdls, em acordo com Silva (2023). As forças axiais P1 e P7 e os momentos P4 e

P10, vide Fig. 6.4, são desconsiderados. O mesmo se aplica aos modos de carregamento II

e III, ilustrados na Fig. 6.5, devido à sua menor expressividade em comparação ao modo de

carregamento I. Desta forma, a flexibilidade adicional nodal incorporada no elemento do eixo

devido à presença da trinca, conforme expresso pela Eq. (6.27), é caracterizada exclusivamente

pelos coeficientes c55, c56 e c66.

c =











0 0 0 0

0 0 0

c̄55 c̄56

sim. c̄66











. (6.27)

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

os gdls são apresentados nas Figs. 6.6 e 6.7, respectivamente.
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sucessivos da trinca, influenciados pelo carregamento cı́clico imposto e pelo peso do próprio

eixo. Além dos princı́pios da mecânica da fratura linear, esses modelos empregam funções

matemáticas que descrevem essa condição dinâmica.

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 inclusão da flexibilidade adicional em relação à abertura da trinca ocorre de forma gradual

e, ainda, o modelo proposto por Gasch (1993), onde inclusão da flexibilidade ocorre de forma

abrupta.

Em linhas gerais, a deflexão em uma determinada posição de um disco, por exemplo, com

uma trinca em sua proximidade, pode ser expressa conforme a Eq. (6.28). Nessa equação, c0

representa a flexibilidade sem trinca, ∆cξ é a flexibilidade adicional na direção rotativa de Z, e

fξ, fη são as forças nas direções rotativas de Z e X , respectivamente. Frequentemente, o termo

da flexibilidade adicional na direção X é negligenciado, pois tende a apresentar valores consi-

deravelmente menores, ou seja, sua influência comparada à direção Z (onde atua a força peso)

pode ser desprezı́vel, como observado em estudos anteriores (BACHSCHMID; PENNACCHI;

TANZI, 2010; GASCH, 1993).







ξ

η






=




c0 +∆cξ 0

0 c0 +0











fξ

fη






. (6.28)

Neste contexto, as coordenadas fixas são representadas pelo referencial O−XY Z, enquanto

as coordenadas rotativas são descritas pelo referencial O− ξ,η,ζ, orientado de acordo com a

direção da trinca e a posição angular θ = ωt, conforme ilustra a Fig. 6.8.

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

O fenômeno breathing pressupõe que a trinca está totalmente aberta quando o eixo η coin-
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cide com o eixo negativo de Z (região de tensão) e completamente fechada quando η está

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

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

De acordo com as hipóteses assumidas em Bachschmid, Pennacchi e Tanzi (2010), esse

mecanismo é não linear, mais especificamente, bi-linear. Desta forma, a Eq. (6.28) pode ser

reescrita como a Eq. (6.29).







ξ

η






=








c0 0

0 c0



+ f (Ωt)




∆cξ 0

0 0















fξ

fη






, (6.29)

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

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




c0 + f (Ωt)∆cξ 0

0 0





−1

=
1

c0

(
c0 + f (Ωt)∆cξ

)




c0 0

0 c0 + f (Ωt)∆cξ



 . (6.30)

Uma vez que a rigidez do eixo sem trinca é dada por k0 = 1/c0, obtém-se a Eq. (6.31).

1

c0 +∆cξ
= k0 −∆kξ , (6.31)

onde ∆kξ é a perda de rigidez devido à abertura da trinca que pode ser estimada a partir da Eq.

(6.27):

cce =











L3( a
4+1)

3EI
0 0 − L2

2EI

L3( a
4+1)

3EI
L2

2EI
0

L
EI

0

sim. L
EI











︸ ︷︷ ︸
c0

+











0 0 0 0

0 0 0

c̄55 c̄56

sim. c̄66











, (6.32)
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∆kξ = c0
−1

︸︷︷︸

k0

−cce
−1 (1,1)

︸ ︷︷ ︸

kcx

,

∆kη = c0
−1

︸︷︷︸

k0

−cce
−1 (2,2)

︸ ︷︷ ︸

kcz

.
(6.33)

Obtendo:







fξ

fη






=








k0 0

0 k0



− f (Ωt)




∆kξ 0

0 0















ξ

η






, (6.34)

ou ainda,

Frot = [K0,rot − f (Ωt)∆Krot (ξrot , t)]qrot , (6.35)

onde Frot e qrot são os vetores das forças elásticas e os deslocamentos em coordenadas rotativas,

respectivamente.

As matrizes em coordenadas fixas são obtidas por meio da multiplicação da matriz de

transformação conforme mostra a Eq. (6.36):







ξ

η






=




C1 S1

−S1 C1











Z

X






, (6.36)

onde C1 = cos(Ωt) e S1 = sin(Ωt).

Pode-se determinar qrot por meio da Eq. (6.37).

qrot = [T(Ωt)]qinercial . (6.37)

De modo similar faz-se:

Frot = [T(Ωt)]Finercial

⇒ Finercial = [T(Ωt)]T Frot = [T(Ωt)]T [K0,rot − f (Ωt)∆Krot (ξrot , t)] [T(Ωt)]qinercial .

(6.38)
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Dada a Eq. (6.38), esta corresponde às Eqs. (6.39).







fZ

fX






=








k0 0

0 k0



− f (Ωt)∆kξ




C2

1 S1C1

S1C1 S2
1















Z

X






,







fZ

fX






=








k0 0

0 k0



− 1
2

f (Ωt)∆kξ




1+C2 S2

S2 1−C2















Z

X






,

(6.39)

onde C2 = cos(2Ωt) e S2 = sin(2Ωt).

Baseando-se nos estudos de Liong e Proppe (2013) e Liong e Proppe (2012), considera-se

os coeficientes de flexibilidade/rigidez na direção X (η) por meio das Eqs. (6.40) e (6.41).







fξ

fη






=








k0 0

0 k0



− f (Ωt)




∆kξ 0

0 ∆kη















ξ

η






, (6.40)







fZ

fX






=








k0 0

0 k0



− f (Ωt)




∆kξC2

1 +∆kηS2
1 ∆k2S1C1

∆k2S1C1 ∆kξS2
1 +∆kηC2

1















Z

X






,







fZ

fX






=








k0 0

0 k0



− 1
2

f (Ωt)




∆k1 +∆k2C2 ∆k2S2

∆k2S2 ∆k1 +∆k2C2















Z

X






,

(6.41)

onde:

∆k1 = ∆kξ +∆kη ,

∆k2 = ∆kξ −∆kη .
(6.42)

A modelagem do comportamento breathing pode ser implementada por meio do cálculo

da variação de rigidez para um eixo com trinca que, por sua vez, é 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(Ω, t)] = [K0]− [∆K(Ω, t)] . (6.43)
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Eq. (6.45).

x(t) = x0 +∆x(t) =







mg/k0

0






+∆x(t) . (6.45)

Fazendo o deslocamento ∆x(t) = ∆q(t), a Eq. (6.44) pode ser escrita como:

[M]∆q̈+[C]∆q̇+([K0]− [∆K(Ωt)])(q0 +∆q) = Fu +W (6.46)

Assumindo o equilı́brio estático, chega-se à Eq. (6.47).




k0 0

0 k0











qstat

0






=







mg

0






,

[K0]q0 = W .

(6.47)

Substituindo a Eq. (6.47) na (6.46), tem-se que:

[M]∆q̈+[C]∆q̇+([K0]− [∆K(Ωt)])∆q = Fu +[∆K(Ωt)]q0 . (6.48)

A matriz de rigidez dependente do tempo, [∆K(t)], está 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 é multiplicada pela deflexão estática q0 resultando em uma

força de excitação adicional dependente do tempo que é uma excitação equivalente à trinca.

Na Equação (6.49) são considerados apenas as deflexões dinâmicas. Assume-se que q0 ≫
∆q uma vez que o rotor com trinca esteja em weight dominance, ou seja, os carregamentos

estáticos prevalecem sobre os dinâmicos (eixos horizontais relativamente pesados com pe-

queno nı́vel de desbalanceamento) fazendo com que a trinca abre e fecha gradualmente a cada

revolução. Ainda, considera-se o fato de que em um rotor de turbina de grande porte, a de-

flexão estática pode ser da ordem de 1 mm, enquanto na velocidade de operação, a amplitude

de vibração é tipicamente de 50 µm e mesmo em uma velocidade crı́tica, o valor admissı́vel da

amplitude de vibração será de apenas 250 µm (SAWICKI et al., 2011).

[M]∆q̈+[C]∆q̇+[K0]∆q = Fu − [∆K(t)]∆q . (6.49)
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A subseção seguinte apresenta as variações para a Breathing steering funtions - f (Ωt) para

o modelo de Mayes e Davies (1984). A implementação de outros modelos importantes além

do modelo de Mayes, tais como o Gasch, Open e Flex, bem como fluxogramas para solução no

domı́nio do tempo, são detalhadamente estudados nos trabalhos de Cavallini Jr. (2013) e Silva

(2023).

O modelo de Mayes é considerado viável para ser utilizado nesta Tese de Doutorado. Este

modelo apresenta custo computacional barato (fundamental para a aplicação requerida neste

trabalho) e comportamento coerente com modelos mais realistas (CAVALLINI Jr., 2013), apre-

sentando todas as caracterı́sticas fundamentais para representatividade de trincas transversais.

Por outro lado, o modelo de Gasch é ideal para situações em que a profundidade da trinca

transversal em relação ao diâmetro do elemento de eixo seja de no máximo 0,25 (CAVALLINI

Jr., 2013). O modelo Flex evidencia uma caracterı́stica mais cautelosa quanto à influência da

trinca no comportamento dinâmico 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 não linear, a

transição entre a abertura e o fechamento da trinca ocorre de forma mais suave. A f (Ωt) é

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

f (Ωt) =
1

2
(1+C1) . (6.50)

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

as rigidezes kξ e kη são determinadas de acordo com a Eq. (6.51).

kξ =
k0 + kξ

2
+

k0 − kξ

2
C1 ,

kη =
k0 + kη

2
+

k0 − kη

2
C1.

(6.51)

Observa-se nas Figs. 6.11 e 6.12 a ocorrência de um comportamento suave de transição.

Ainda, a trinca encontra-se completamente aberta em Ωt = 180◦ e fechada em Ωt = 0 ou 360◦.
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(b) Direção η

Figura 6.11: Rigidezes em coordenadas rotativas segundo o modelo de Mayes (SILVA, 2023).
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(a) Direção X
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(b) Direção XZ
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(c) Direção Z

Figura 6.12: Rigidezes em coordenadas fixas segundo o modelo de Mayes (SILVA, 2023).
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6.6 Análise Dinâmica de Rotores com Mancais Hidrodinâmicos com Falhas

A análise dos sinais no domı́nio do tempo e da frequência, obtidos a partir de ensaios expe-

rimentais na bancada de teste e dos modelos matemáticos, desempenha um papel fundamental.

Essa análise proporciona uma compreensão mais aprofundada do comportamento dinâmico de

sistemas rotativos em diferentes condições, como operação normal, desbalanceamento, desali-

nhamento ou presença de trincas. Além disso, destaca a sensibilidade do modelo matemático

proposto, o que é essencial para uma compreensão e diagnóstico precisos das condições de

operação da máquina.

Nos ensaios com o sistema rotativo da bancada de teste e nas simulações numéricas, a

velocidade de rotação foi mantida em aproximadamente 20,5 Hz. As respostas experimentais

foram medidas com um tempo total de aquisição de 1 s, devido às restrições de armazenamento

do analisador utilizado, o Agilent® 35670A, enquanto no modelo numérico foi utilizado um

tempo de aquisição de 10 s, ambos em passos de 0,0005 s e em regime permanente.

O desbalanceamento na bancada é dado pela adição de massas em diferentes posições an-

gulares disponı́veis ao longo dos discos. A Figura 6.13 apresenta uma comparação das respos-

tas experimentais no domı́nio do tempo e de sua respectiva Transformada Discreta de Fourier

(DFT) em S1 na direção X do rotor em condição normal de operação e desbalanceado. Neste

caso, uma massa de 1,5 g foi adicionada aos discos D4 e D6 em − 60◦.
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Figura 6.13: Resposta temporal e DFT experimentais em S1 na direção X em condição normal

de operação e com desbalanceamento.

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

em condições normais de operação com aquela desbalanceada. Como era de se esperar, houve
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um aumento significativo nas amplitudes de vibração do sinal temporal quando o sistema está

sujeito ao desbalanceamento. Ainda, conforme visualização da DFT, é evidente a presença de

múltiplos da frequência de rotação em todo o intervalo do espectro considerado.

O desalinhamento é dado por meio da fixação de chapinhas de aço com espessura variável

sob os pés dianteiros ou traseiros, além da modificação dos reguladores para alinhamento axial

do sistema rotativo. A Fig. 6.14 apresenta uma comparação das respostas experimentais no

domı́nio do tempo e de sua respectiva DFT em S1 na direção X do rotor em condição normal de

operação 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.
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Figura 6.14: Resposta temporal e DFT experimentais em S1 na direção X em condição normal

de operação 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 análise da DFT, a presença

de múltiplos da frequência de rotação ao longo do espectro para ambas as condições analisadas.

As amplitudes não são tão expressivas se comparadas com as do rotor sob condições normais,

sugerindo um efeito menos pronunciado do desalinhamento na resposta vibratória da máquina.

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

domı́nio do tempo quanto no da frequência. A sobreposição dos sintomas e os padrões de

frequência prejudicam o desempenho dos métodos de diagnóstico.

Em um segundo plano, os efeitos do desbalanceamento, desalinhamento e trinca são ana-
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lisados por meio de simulações numéricas utilizando o modelo matemático já ajustado. Essa

análise envolve a simulação do acréscimo de massas desbalanceadoras nos discos, bem como

variações nos parâmetros do modelo matemático, como a rigidez radial e de flexão do acopla-

mento flexı́vel, ângulo de desalinhamento e profundidade da trinca. Esses estudos permitem

uma compreensão mais profunda de como estas falhas afetam o comportamento dinâmico dos

rotores.

O desbalanceamento no modelo matemático é dado através simulação do acréscimo de

massas descentralizadoras nos discos. A Fig. 6.15 apresenta uma comparação das respostas

numéricas no domı́nio do tempo e de sua respectiva DFT em S1 na direção X do rotor em

condição normal de operação e com desbalanceamento oriundo de uma massa de 1,5 g adicio-

nada aos discos D4 e D6 em − 60◦.
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Figura 6.15: Resposta temporal e DFT numéricas em S1 na direção X em condição normal de

operação e com desbalanceamento.

Conforme visto na Fig. 6.15, o modelo matemático apresenta sensibilidade ao desbalan-

ceamento. Assim como nas respostas experimentais, a massa e sua respectiva posição angular

influencia diretamente nas respostas, como o aumento da amplitude de vibração. A frequência

de maior energia e dominante em todo o espectro é a componente 1X já que o sistema é excitado

unicamente pelo desbalanceamento.

O desalinhamento paralelo e angular são simulados simultaneamente fixando para o modelo

matemático valores da rigidez de acoplamento em 5000 N/m, radial em 400 N/m e de flexão

em 380 N/m. As distâncias de desalinhamento ao redor das direções X e Z são estabelecidas

em 1× 10−3 m e ângulo para desalinhamento angular de 1,5◦. A Fig. 6.16 apresenta uma
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comparação das respostas numéricas no domı́nio do tempo e de sua DFT em S1 na direção X

do rotor em condição normal de operação e com desalinhamento.
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Figura 6.16: Resposta temporal e DFT numéricas em S1 na direção X em condição normal de

operação 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 condições normais e desalinha-

das mostram curvas praticamente sobrepostas, com respostas muito semelhantes para ambas as

condições. No entanto, ao examinar a DFT desses sinais, observa-se um padrão caracterı́stico

associado ao desalinhamento: a excitação de múltiplos da velocidade de rotação, destacando-se

a componente 2X .

Uma trinca transversal no eixo do rotor segundo o modelo matemático de Mayes é simulada.

A Fig. 6.17 apresenta uma comparação das respostas numéricas no domı́nio do tempo e de sua

respectiva DFT em S1 na direção X do rotor em condição normal de operação 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 S1 na direção X em condição normal de

operação e com trinca.

Conforme visto na Fig. 6.17, similarmente ao ocorrido no desalinhamento, as respostas

temporais do rotor em condições normais e com a trinca apresentam curvas sobrepostas. Os

efeitos desta falha se tornam aparentes somente na análise da DFT dos sinais mediante o apare-

cimento de múltiplos da frequência de rotação ao longo do espectro, um sintoma caracterı́stico

em eixos trincados que se intensifica à medida em que a trinca se propaga (SILVA, 2023).

As análises acima possibilitaram a caracterização dos fenômenos de desbalanceamento, de-

salinhamento e trincas. Observa-se que o modelo matemático segue a mesma tendência do

experimental, demonstrando que os efeitos das falhas observados nos ensaios experimentais

também podem ser reproduzidos no modelo matemático. Por exemplo, o aumento das amplitu-

des de vibração e o aparecimento de múltiplos da frequência de rotação.

Percebe-se que tanto nos ensaios experimentais quanto no modelo matemático, os sintomas

de falhas são muito similares. Esse fato dificulta o diagnóstico quando os métodos de detecção

e identificação se baseiam apenas em informações usuais, tais como, amplitudes da frequência

de rotação e de seus múltiplos. Diante desse cenário, torna-se evidente a importância desta Tese

de Doutorado na aplicação de técnicas avançadas de análise de dados e utilização de modelos

inteligentes e explicáveis para um maior desempenho no diagnóstico e discriminação de falhas.



CAPÍTULO VII

METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia para um sistema inteligente de monitoramento e diagnóstico de falhas em

sistemas rotativos proposta nesta Tese de Doutorado é composta por etapas que envolvem pro-

cessamento de dados, extração e seleção de caracterı́sticas, ajuste e treinamento dos métodos

de aprendizado tanto supervisionado quanto não supervisionado, avaliação de desempenho e

análise das previsões através de ferramentas de explicabilidade. O presente capı́tulo aborda con-

ceitos essenciais, ferramentas matemáticas e computacionais empregadas no desenvolvimento

da metodologia.

7.1 Metodologia Proposta

Conforme enfatizado por Liu et al. (2018), a maioria dos sistemas inteligentes de diagnóstico

de falhas são construı́dos a partir de uma combinação de partes individuais, como coleta de

dados, extração de caracterı́sticas, redução 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 módulos

principais segundo a sua tarefa, (i) aquisição de dados, (ii) extração de caracterı́sticas, e (iii)

engenharia de recursos, (iv) reconhecimento da falha e (v) explicabilidade.
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nal na coleta dos sinais possibilitando o monitoramento de uma maior quantidade de ativos; e

conhecimento prévio de informações mais importantes para a detecção e identificação de falha.

A extração de caracterı́sticas de um sinal objetiva obter um conjunto de dados com medidas

estatı́sticas que o representam, ou seja, que irão conter informações relevantes referentes ao

sinal. Rodrigues, Cairo Júnior e Rade (2022) afirmam que condições anormais de máquinas ro-

tativas são frequentemente acompanhadas por mudanças nos padrões de vibração. Desta forma,

cada sinal de vibração pode ser mapeado segundo a extração de caracterı́sticas estatı́sticas nos

domı́nios do tempo, da frequência e tempo-frequência (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 estatı́sticas de maior empregabilidade no

monitoramento e diagnóstico de falhas em máquinas rotativas no domı́nio do tempo. Estas

medidas e suas respectivas fórmulas matemáticas estão descritas na Tab. 7.1. Note que xi,

i = 1,2, · · · ,N faz referência ao sinal de vibração e N ao seu número de pontos.

De acordo com Liu et al. (2018), Rodrigues, Cairo Júnior e Rade (2022), uma falha pode

estar associada ao surgimento e propagação dos múltiplos da frequência de rotação do sistema

rotativo e à alterações na convergência do espectro. Diante disso, a extração de caracterı́sticas a

partir do espectro de frequência 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 Martı́nez-Morales, Palacios e Campos-

Delgado (2010), Borges et al. (2015), Pandarakone et al. (2017), caracterı́sticas como a energia,

entropia espectral e as amplitudes da frequência de rotação, bem como de seus múltiplos até a

quarta ordem, serão exploradas.

Conforme o tipo e a severidade da falha, a representação dos sinais por meio das ca-

racterı́sticas extraı́das nos domı́nios do tempo e da frequência podem ser insuficientes, prin-

cipalmente quando na presença de não linearidades ou ruı́dos. Diante disso, recorre-se ao

domı́nio do tempo-frequência (BRITO, 2022; WU et al., 2023). Aqui, decomposições esparsas,

transformadas wavelets e de Hilbert-Huang são técnicas amplamente adotadas (RAZAVI-FAR;

FARAJZADEH-ZANJANI; SAIF, 2017). Conforme observado na Tab. 7.1, para R13, Pi é a

probabilidade de cada sub-banda na transformada wavelets estar no estado i de N possı́veis es-

tados.
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Tabela 7.1: Principais medidas estatı́sticas utilizadas na extração de caracterı́sticas.

Descrição Recurso Definição

R01 Energia Absoluta
∫ |xi(t)|2 dt

R02 Média 1
N ∑N

i=1 xi

R03 Variância 1
N ∑N

i=1 (xi − x̄)2

R04 Desvio-padrão

√
1
N ∑N

i=1 (xi − x̄)2

R05 Root Mean Square (rms)

√
1
N ∑N

i=1 x2
i

R06 Valor de Pico max |xi|

R07 Valor Pico-a-Pico max |xi|−min |xi|

R08 Assimetria 1
N ∑N

i=1
(xi−R02)3

R043

R09 Curtose 1
N ∑N

i=1
(xi−R02)4

R044

R10 Fator 1 R05
R02

R11 Fator 2 R09
R05

R12 Fator 3 R08
R09

R13 Entropia −∑N
i=1 Pi log(Pi)

A extração de caracterı́sticas permite a obtenção da matriz de dados. Os sinais de vibração

amostrados xi serão compostos por m caracterı́sticas nos domı́nios do tempo, da frequência e

tempo-frequência.

7.3 Engenharia de Recursos: Redução de Dados

O conjunto de dados original pode estar sujeito a um elevado número de caracterı́sticas.

Algoritmos de clusterização, classificação e redes neurais são sensı́veis à maldição da dimen-

sionalidade e à caracterı́sticas 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) são enfatizados pontos relevantes a serem considerados em
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dados com dimensão elevada. Em primeiro lugar, a maldição da dimensionalidade: o elevado

número de caracterı́sticas em relação à 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 utilização de modelos simples e explicáveis em acordo com o

conceito da Navalha de Occam: quanto maior o número de caracterı́sticas, maior será a dificul-

dade na explicação do modelo, tornando as aplicações reais inviáveis. E, por fim, a utilização

de caracterı́sticas que não apresentam informações significativas para o modelo resulta em um

desempenho inferior ao desejado; em outras palavras, entradas de baixa qualidade produzem

saı́das ruins, conhecido como o conceito de Garbage In, Garbage Out.

Diante do exposto, o emprego de técnicas para redução de dados se apresenta como uma es-

tratégia promissora, geralmente abordada de duas maneiras. Na primeira abordagem, realiza-se

a seleção das caracterı́sticas mais relevantes. Na segunda, utiliza-se a redução de dimensiona-

lidade, transformando o conjunto de dados original através de combinações das variáveis de

entrada, de forma que o novo conjunto contenha essencialmente as mesmas informações que o

original. Conforme enfatizado por Cheng et al. (2022), Wu et al. (2023), um conjunto de dados

reduzidos promove a (i) redução do espaço de armazenamento; (ii) menor tempo computacio-

nal para treinamento dos modelos; (iii) visualização e melhor compreensão dos dados e padrões

subjacentes do modelo; e (v) redução de variáveis correlacionadas e recursos redundantes.

A redução de dados, apesar de ser extremamente vantajosa, não é uma tarefa trivial. Na

seleção, à medida que o número de caracterı́sticas aumenta, a complexidade de encontrar o

subconjunto ideal também aumenta, e isso ocorre de forma exponencial (CHEN et al., 2021).

Por outro lado, na redução de dimensionalidade, há perda de explicabilidade das caracterı́sticas

e da representatividade do problema em análise devido à transformação do espaço.

7.3.1 Seleção de Caracterı́sticas

Conforme visto, um grande número de caracterı́sticas nem sempre resulta em uma melhor

segregação dos dados prejudicando a capacidade de aprendizado. Diante disso, a seleção das

melhores caracterı́sticas permite a obtenção de um subconjunto ótimo 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 os

métodos de seleção em três grupos: métodos de filtro filter, wrapper e incorporados.
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Os métodos de filtro são baseados nas correlações entre as caracterı́sticas originais segundo

os rótulos ou similaridades. Essas abordagens são computacionalmente mais acessı́veis, es-

pecialmente em cenários de alta dimensão. Os subconjuntos são obtidos sem envolvimento

de métodos de aprendizado especı́ficos por meio da filtragem que envolvem propriedades es-

tatı́sticas, ganho de informação, distâncias, dependência e consistência (URBANOWICZ et

al., 2018). Pesos são atribuı́dos a cada um das caracterı́sticas originais e aquelas com maior

pontuação são selecionadas.

Os wrappers são técnicas que exigem um método de aprendizado pré-determinado. Estes

métodos são iterativos cuja atribuição da pontuação de cada caracterı́stica é estimada mediante

o desempenho do conjunto de dados de validação por meio de algoritmos de busca, uma vez

que a seleção de caracterı́stica é interpretada como um problema de otimização combinatória,

onde as variáveis são as caracterı́sticas e o objetivo é a minimização da aptidão (CHEN et al.,

2021). Recentemente, algoritmos meta-heurı́sticos têm sido amplamente aplicados aos métodos

wrapper mostrando resultados promissores. Abordagens tı́picas incluem algoritmos baseados

em evolução ou inspirados em inteligência de enxames (CHENG et al., 2022; AGGARWAL

et al., 2023). Embora possam fornecer um subconjunto de caracterı́sticas mais eficaz, em sua

grande maioria, os métodos wrapper são computacionalmente caros e propensos ao overfitting.

Já os métodos incorporados são geralmente empregados em conjunto com os wrappers

para redução do custo computacional, integrando a seleção de caracterı́sticas no processo de

construção do modelo durante o treinamento. São abordagens hı́bridas que combinam van-

tagens dos métodos filter e wrapper, obtendo subconjuntos ideais com base na relevância dos

dados. Ao contrário dos métodos wrapper, estes não avaliam iterativamente subconjuntos de ca-

racterı́sticas, tornando suas complexidades temporais mais próximas das dos métodos filter. São

computacionalmente eficientes, uma vez que integram a modelagem e seleção de caracterı́sticas

simultaneamente, otimizando funções objetivas com termos de adequação e penalidades para

um maior número de caracterı́sticas. Por outro lado, assim como os wrapper, a escolha do

subconjunto ótimo depende do método de aprendizado e também estão sujeitos ao overfitting.

Nesta Tese de Doutorado, a seleção de caracterı́sticas foi realizada mediante os métodos

de Relevo e SHAP, este último comumente utilizado como ferramenta de explicabilidade. O

método de Relevo é aplicado durante as etapas de pré-processamento dos dados, o cálculo das

pontuações não exige um método de aprendizado pré-determinado. Por outro lado, o SHAP

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

tes.

7.3.2 Método de Relevo

O método de Relevo foi proposto nos trabalhos de Kira e Rendell (1992a), Kira e Rendell

(1992b). A aprendizagem é baseada em instâncias (amostras), cuja importância de cada carac-

terı́stica é estimada através de suas instâncias vizinhas mais próximas para calcular estimativas

de peso (pontuações) mediante as interações das caracterı́sticas (AGGARWAL et al., 2023).

Em acordo com Urbanowicz et al. (2018), o método de Relevo busca identificar quão bem

os valores das caracterı́sticas distinguem entre instâncias vizinhas. As pontuações para cada

uma das caracterı́sticas, estimadas mediante processo iterativo, estão compreendidas entre −1

e 1. Os pesos negativos são irrelevantes e os positivos devem ser atribuı́dos às caracterı́sticas

informativas e relevantes. As pontuações são atualizadas com base nas diferenças dos valores

de caracterı́sticas entre instâncias vizinhas de mesma e de outra classe. O peso diminui, ou

aumenta, quando há diferenças de valores para instâncias vizinhas de mesma classe e de classes

diferentes.

O método de Relevo original se encontra obsoleto devido sua aplicação limitada, apenas a

problemas de classificação binária e com dados discretos e os pesos não são otimizados de forma

eficiente, pois apenas um vizinho mais próximo é considerado para estimativa da qualidade da

caracterı́stica. Diante disso, aprimoramentos para este método foram propostos para lidar com

dados contı́nuos, 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 versão do método de Relevo para dados não rotulados. O método de Relevo

C proposto por Dash e Ong (2011), foi utilizado na seleção de caracterı́sticas em tarefas de

clusterização, cuja a atribuição das pontuações é baseada em medidas de similaridade entre as

instâncias.

7.3.3 Redução de Dimensionalidade por PCA

Os métodos de redução de dimensionalidade projetam o conjunto de dados original em

um espaço de dados com dimensão menor (RAZAVI-FAR; FARAJZADEH-ZANJANI; SAIF,

2017). Essa redução objetiva reduzir o conjunto de dados criando novas caracterı́sticas represen-
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tativas e descartando as originais, resumindo a maior parte da informação contida no conjunto

original.

Uma variedade de métodos para a redução de dimensionalidade são bem consolidadas na

literatura. Em Brito (2022), o autor investigou a viabilidade de métodos de redução, como a

Incorporação Estocástica de Vizinhos t-distribuı́da (t-SNE), Mapeamento Isométrico de Carac-

terı́sticas (ISOMAP), Análise de Componentes Independentes (ICA) e Auto Encoder (AE). A

comparação dos resultados revelou o melhor desempenho do PCA, especialmente no contexto

de detecção de anomalias em máquinas rotativas, perdendo apenas para a seleção manual de

caracterı́sticas com base no conhecimento do especialista.

O PCA é um método estatı́stico não paramétrico muito requisitado para simplificar a com-

plexidade dos dados, reduzindo o conjunto de dados original a componentes principais não

correlacionados, combinações lineares das variáveis originais, escolhidos segundo sua variabi-

lidade. Esse método realiza uma transformação linear das amostras em um conjunto de novas

coordenadas ortogonais em que a direção da máxima variação se concentra na primeira coorde-

nada, a componente principal, seguida pela direção da próxima maior variação na coordenada

subsequente, e assim por diante (SHLENS, 2014; JOLLIFFE; CADIMA, 2016).

7.4 Métodos de Aprendizado Não Supervisionado para Inferência

Como parte integrante da metodologia proposta neste trabalho, a detecção de anormalidades

como indicador da presença de falhas e comportamentos não usuais em sistemas rotativos é

realizada através de métodos de aprendizado não supervisionados, com destaque às tarefas de

clusterização de dados apresentadas abaixo.

7.4.1 Clusterização de Dados

A clusterização, ou agrupamento de dados, possui um aprendizado não supervisionado que

têm se destacado devido à sua aplicabilidade em diferentes áreas do conhecimento (GÉRON,

2019; ALPAYDIN, 2020). Nessa aprendizagem, o conjunto de dados é formado por amostras

não rotuladas. Os dados são agrupados de acordo com um ı́ndice ou medida de similaridade

pré-estabelecida.

O objetivo dos métodos de clusterização 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 formulação de um problema de clusterização é 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 Ki apresentem maior similaridade entre

si do que com as amostras de qualquer outro cluster em K. Dessa maneira, todas as condições

a seguir devem ser satisfeitas:

1.
⋃k

i=1 Ki = X ;

2. Ki ̸= /0 para todo i com 1 ≤ i ≤ k;

3. Ki ∩K j = /0 para todo i ̸= j, com 1 ≤ i ≤ k e 1 ≤ j ≤ k.

O desempenho no agrupamento dos dados está intimamente relacionada à expertise do espe-

cialista na escolha do número de clusters e da similaridade. A medida de similaridade é baseada

em distância, quanto maior o valor calculado, menor o grau de semelhança entre as amostras

envolvidas no cálculo e, quanto menor a distância, maior a similaridade.

Para obter a similaridade por meio das medidas de distâncias é necessário calcular o com-

plemento da distância conforme Eq. (7.1):

sim
(
Si,S j

)
= 1−dist

(
Si,S j

)
, (7.1)

onde sim
(
Si,S j

)
representa a similaridade entre as amostras Si e S j e dist

(
Si,S j

)
, a distância

entre elas.

Algumas medidas de distâncias são normalmente usadas para computar as similaridades dos

dados. As caracterı́sticas das amostras são consideradas como dimensões de um espaço muti-

dimensional. Desse modo, a descrição de cada amostra corresponde a um ponto nesse espaço.

Em sua grande maioria, os modelos utilizam a distância de Minkowsky como padrão, dada pela

Eq. (7.2), que estabelece uma maneira genérica no cálculo da distância entre dois pontos no

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

dist
(
Si,S j

)
=

(
M

∑
q=1

∣
∣xiq − x jq

∣
∣p

) 1
p

(7.2)

onde Ei =(xi1,xi2, · · · ,xiM) e E j =
(
x j1,x j2, · · · ,x jM

)
, são as amostras descritas pelos respectivos

valores das M caracterı́sticas.
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A clusterização é extensivamente abordada na literatura, resultando em maior aplicabili-

dade por meio de bibliotecas e plataformas populares, como é o caso da biblioteca scikit-learn,

amplamente empregada para aprendizado de máquina em Python contendo uma variedade de

algoritmos de clusterização englobando métodos particionais, hierárquicos, baseados em den-

sidade e modelos de misturas.

As técnicas particionais compreendem métodos de clusterização de grande popularidade,

como o k-Means, proposto por (MACQUEEN et al., 1967; LLOYD, 1982). Esses métodos ge-

ralmente visam a formação de agrupamentos ótimos nos dados, sendo mutuamente exclusivos,

ou seja, cada amostra pertence a exatamente um grupo. Eles se baseiam na distância entre as

amostras e os centroides, que normalmente são a média dos dados pertencentes a um mesmo

grupo (BISHOP, 2006). O algoritmo começa com a escolha do número de grupos k e k pontos

como centroides iniciais, selecionados por escolha ou aleatoriamente. Cada ponto é atribuı́do

ao seu centroide mais próximo por meio de uma medida de distância. Após as atribuições,

os centroides são atualizados e esse processo é repetido iterativamente até que os centroides

permaneçam inalterados ou qualquer outro critério de convergência alternativo seja atendido.

O processo de agrupamento dos clusterizadores hierárquicos é fundamentado na decomposi-

ção hierárquica, resultando na formação de dendrogramas ou árvores binárias. Durante o pro-

cesso iterativo de construção do dendrograma, cada nı́vel corresponde a algum conjunto de

grupos. Portanto, o número de grupos pode ser determinado pela seção do dendrograma em um

nı́vel especı́fico. Esses clusterizadores são classificados em duas categorias de acordo com sua

abordagem de decomposição: aglomerativa e divisiva.

Na abordagem aglomerativa, também conhecida como bottom-up, cada ponto inicialmente

forma um grupo separado. A cada iteração subsequente, esses pontos são mesclados progres-

sivamente até serem consolidados em apenas um grupo, correspondendo ao nı́vel mais alto da

hierarquia. Por outro lado, na abordagem divisiva, ou top-down, o processo é inverso. Inicial-

mente, todos os pontos pertencem ao mesmo grupo. A cada iteração subsequente, esse grupo é

subdividido em grupos menores até que cada ponto esteja em um grupo distinto, representando

o nı́vel mais baixo da hierarquia.

Nos clusterizadores hierárquicos, os grupos são mapeados por ligações de similaridade

(AGGARWAL; REDDY, 2014). As ligações single (distância mı́nima), complete (distância

máxima), average (distância média) e ward (minimização da variância das distâncias) são

opções de mapeamento presentes na grande maioria das bibliotecas que contemplam os cluste-
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rizadores hierárquicos.

O agrupamento baseado na noção de densidade utiliza o conceito de que os grupos corres-

pondem a subconjuntos de dados bem próximos e que, por sua vez, formam áreas densas no

espaço de dados. Um mesmo grupo pode crescer enquanto a densidade de uma vizinhança não

exceder algum limite. Métodos como o DBSCAN, proposto no trabalho de Ester et al. (1996),

são amplamente utilizados na filtragem de ruı́dos e outliers (XU; TIAN, 2015). Essa aborda-

gem requer apenas dois parâmetros de entrada: o raio de vizinhança (ε) e o número mı́nimo de

pontos (MinPts). Dessa forma, a formação de um grupo se dá pela verificação da quantidade

de pontos contidos no raio ε, que é limitada. Por outro lado, o parâmetro MinPts especifica o

número mı́nimo de pontos, dado ε, 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

são gerados por uma mistura de várias distribuições gaussianas (também chamadas de compo-

nentes ou clusters). Cada componente gaussiano representa um cluster potencial. Para cada

ponto de dados xi, o modelo calcula a probabilidade de pertencimento (responsabilidade) para

cada um dos componentes j segundo a Equação 7.3.

P
(
z j|xi

)
=

π j N
(
xi|µi,Σ j

)

∑K
k=1 πk N (xi|µk,Σk)

, (7.3)

onde P(z j|xi) é a responsabilidade do ponto xi para o componente j; π j é a proporção do com-

ponente j na mistura; N(xi|µi,Σ j) é a função de densidade de probabilidade gaussiana para o

componente j com média µi e matriz covariância Σ j. O denominador é a normalização 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), são calculadas as responsabilidades dos pon-

tos de dados para cada componente usando a função de densidade de probabilidade gaussiana.

Na etapa de maximization (M-step), os parâmetros do modelo são ajustados para maximizar a

probabilidade logarı́tmica dos dados, utilizando as responsabilidades calculadas.
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7.4.2 Clusterização Aplicada à Detecção de Anormalidades

Em sua forma usual e clássica, métodos de clusterização são ajustados uma única vez e,

posteriormente, os dados do conjunto de testes são direcionados aos grupos já definidos du-

rante o treinamento mediante alguma medida de similaridade (ALPAYDIN, 2020). Nessas

circunstâncias, sua utilização na detecção de anormalidades em aplicações industriais com

atualizações constantes nos dados é uma tarefa complexa e até mesmo inviável.

Os clusterizadores, ao serem treinados inicialmente, não conseguem adaptar-se automati-

camente às novas condições ou anomalias que surgem ao longo do tempo, necessitando de re-

treinamentos frequentes para manter a eficácia do modelo. Se este for treinado e ajustado apenas

com dados rotulados como normais, qualquer nova amostra que represente uma mudança sig-

nificativa será direcionada a um dos grupos já pré-definidos durante o treinamento, mesmo que

essa mudança seja substancial.

O exposto acima destaca a limitação dos clusterizadores em adaptar-se rapidamente a novas

condições sem intervenção manual ou re-treinamento periódico e motiva a implementação de

uma estratégia que permita a utilização de clusterizadores na detecção de anormalidades me-

diante a divergência na similaridade entre os grupos, detalhada abaixo. A etapa de detecção

é aplicada em janelas deslizantes ao longo do tempo, simulando um sistema de diagnóstico

em tempo real, onde a caracterização de anomalia numa janela de sinal atual será baseada em

informações da anterior.

Inicialmente, os primeiros sinais oriundos da condição normal de operação da máquina são

processados, etapa que envolve a extração de caracterı́sticas informadas pelo usuário, normaliza-

ção e redução de dimensionalidade, caso haja necessidade, técnicas de processamento digital de

sinais para aumento artificial da taxa de amostragem podem ser empregadas. Os dados obtidos

são dedicados ao ajuste, estabilidade e treinamento dos modelos clusterizadores.

A primeira etapa é o pré-processamento do sinal de vibração de referência. Este pro-

cesso envolve a subdivisão do sinal em segmentos menores, extração de caracterı́sticas rele-

vantes, normalização para evitar distorções indesejadas e redução da dimensionalidade. Essa

preparação é crucial para garantir que os dados estejam em um formato consistente e com-

parável para análises posteriores.

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

ridade. Durante esse processo, as distâncias máximas dentro de cada cluster são estimadas, tanto





98

de comparação (xi) são equivalentes, indicando que as distâncias comparadas apresentam pouca

divergência entre si. Portanto, o sinal de comparação será caracterizado como normal e o mesmo

sinal de referência prevalece para a próxima análise. Por outro lado, conforme ilustrado na Fig.

7.2 (b), quando o novo sinal configura uma anomalia, as distribuições dos dados de referência

e de comparação são bem distintas. Nessa situação, a divergência é alta, e as distâncias entre

as amostras e os centroides dos clusters são maiores do que as distâncias usuais. Neste caso, o

sinal de comparação será utilizado como referência na próxima análise.

7.5 Métodos de Aprendizado Supervisionado para Inferência

Devido à sua natureza, os métodos clusterizadores, utilizados para a detecção de anomalias,

são insuficientes para a identificação de cada condição de falha a ser avaliada. Diante disso,

dois métodos de aprendizado supervisionado clássicos foram empregados, a saber: k vizinhos

mais próximos e máquinas vetoriais. Estes métodos, brevemente descritos nas subseções se-

guintes, são amplamente difundidos na literatura e apresentam implementação 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), é um método determinı́stico e

não paramétrico amplamente utilizado em tarefas de classificação e regressão. Comparado com

outros algoritmos, este método mostra uma vantagem de implementa-ção simples (LIU et al.,

2018). Como o próprio nome sugere, a classificação de uma instância depende dos seus k

vizinhos mais próximos. Considerando uma instância como um ponto no espaço e definindo

o seu entorno, a nova instância será rotulada de acordo com a classe ou grupo mais frequente

entre os demais pontos que compõem a sua vizinhança, conforme apresentado na Fig. 7.3.
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condições de otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). A partir da solução deste problema

de otimização obtém-se a função de decisão do classificador com margem maximizada (LIU et

al., 2018).

As SVMs com margem rı́gida eram capazes de classificar duas classes com dados linear-

mente separáveis. Posteriormente, o método foi sendo aprimorado, e estratégias para classifica-

ção de dados não-linearmente separáveis passaram a ser implementadas, como a implementação

de erros mı́nimos de classificação, chamado de SVM com margens flexı́veis ou suaves cuja

aplicação possibilitou o conceito de kernel.

Os dados utilizados para desenvolvimento das SVMs podem apresentar ruı́dos, rotulações

incorretas e outliers que corroboram negativamente para capacidade de generalização do mo-

delo. O conceito de margens suaves pode contribuir para reduzir estes efeitos por meio da

suavização das margens do hiperplano inicial com margem rı́gida (DIAS, 2019).

A suavização permite que alguns dados permaneçam entre os limites impostos pelos vetores

de suporte. Acrescenta-se o hiper-parâmetro C, denominado fator de suavização. Quanto menor

o fator de suavização, maior quantidade de pontos são ignorados próximos a margem, ou seja,

acontece um aumento da margem de folga. Neste caso, obtém-se um problema de otimização

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

não linearmente separáveis, é possı́vel mapear a representação dos dados para um novo espaço

de dimensão maior. Essa transformação visa tornar o problema linearmente separável, acrescen-

tando uma dimensão adicional, empregando funções kernel. Diante do exposto, essas funções

desempenham papel crucial na capacidade dos SVMs lidarem com conjuntos de dados não line-

ares. Diversas funções kernel podem ser utilizadas, incluindo funções polinomiais, gaussianas,

sigmoidais, entre outras.

7.6 Otimização dos Hiperparâmetros e Ensemble

A otimização dos hiperparâmetros é realizada através da técnica grid seach (busca em

grade). A ideia é realizar uma busca exaustiva em uma grade de combinações de valores de

hiperparâmetros pré-definidos, utilizando a validação cruzada para avaliar o desempenho do

modelo em cada conjunto de hiperparâmetros evitando overfitting e garantindo uma avaliação
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mais robusta. O GridSearchCV, disponibilizada na biblioteca scikit-learn em Python, é res-

ponsável pela automatização desse processo.

A validação cruzada (cross validation) é uma técnica amplamente aplicada para seleção

de melhores topologias candidatas (DIAS, 2019). Seu objetivo é avaliar uma determinada

configuração do modelo a partir de amostras pertencentes ao conjunto de treinamento e, poste-

riormente, por meio de amostras que não foram utilizadas durante o ajuste, verifica-se o melhor

desempenho para mapeamento do problema.

A validação cruzada é uma técnica que divide o conjunto de dados em k partes iguais (do-

bras) e realiza o treinamento e a avaliação do modelo k vezes. Cada vez, uma das dobras é usada

como conjunto de teste, enquanto as outras (k-1) dobras são usadas para treinamento reduzindo

o impacto da aleatoriedade na seleção dos conjuntos de treinamento e teste.

No contexto do GridSearchCV, a validação cruzada é aplicada para cada combinação de

hiper-parâmetros. O modelo é treinado e avaliado k vezes para cada conjunto de hiperparâmetros,

e a média das pontuações de desempenho é usada para decidir quais são os melhores.

Outro aspecto crucial na aplicação de métodos de aprendizado é a sensibilidade dos mesmos

aos tipos de dados, tornando impraticável a adoção de um único algoritmo universal. Assim, a

utilização dos métodos de ensemble é uma prática valiosa para melhorar a robustez e o desem-

penho (GÉRON, 2019; DIAS, 2019; BRITO, 2022).

De maneira geral, o ensemble envolve a combinação de diferentes métodos para obter uma

resposta única. Os resultados de cada modelo integrante do ensemble são somados, e a decisão

final é alcançada por meio de votação majoritária, onde a classe ou grupo que recebeu a maioria

dos votos determina a saı́da final.

7.7 Indicadores de Desempenho

A matriz de confusão é uma das formas mais populares na avaliação 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 não seja uma métrica em si, a representação matricial pode ser usada para definir

uma variedade de métricas (SARKAR; BALI; SHARMA, 2018), tais como, acurácia, precisão,
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recall e F1-score, que constituem uma maneira melhor de se avaliar o desempenho (GÉRON,

2019).

A acurácia, cuja fórmula está apresentada na Eq. (7.6), apresenta quantas amostras foram

de fato classificadas corretamente, independente da classe.

Acuracia =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
, (7.6)

A precisão, Eq. (7.7), é a razão entre a quantidade de amostras classificadas corretamente

como positivos pelo modelo e o total daquelas que são de fato classificadas como positivas,

dando enfoque maior aos erros de FP.

Precisao =
T P

T P+FP
, (7.7)

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

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

Recall =
T P

T P+FN
, (7.8)

Por fim, o F1-score, Eq. (7.9), é a média harmônica entre a Precisão e o Recall.

F1Score = 2

(
Precisao∗Recall

Precisao+Recall

)

. (7.9)

Na maioria dos casos, apesar de bem interpretável e de fácil uso, a Acurácia não é 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 detecção de anomalias, o Recall e F1-score são bem-vindos. Em particular,

este último tende a ser um resumo melhor da qualidade do modelo, já que um modelo com bom

valor para essa métrica é capaz tanto de acertar suas predições quanto recuperar as amostras da

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

Para a difusão dos sistemas inteligentes de monitoramento e diagnóstico de falhas na indús-

tria, a compreensão do processo de aprendizagem do modelo é importante em termos de con-

fiabilidade para tomadas de decisões assertivas. Essa necessidade impulsionou a utilização da

inteligência artificial explicável (XAI), destacando-se ferramentas de explicabilidade como o

SHapley Additive exPlanation (SHAP).

A formulação matemática do SHAP, cuja projeção como ferramenta de explicabilidade são

verificadas no trabalho de Lundberg e Lee (2017), tem raı́zes conceituais na Teoria dos Jo-

gos Cooperativos, especificamente nos valores de Shapley, que foram desenvolvidos pelo ma-

temático Lloyd Shapley. No contexto da XAI, essa ferramenta é aplicada para interpretação das

previsões dos métodos de aprendizado, tanto em tarefas não supervisioandas quanto supervisi-

onadas.

O SHAP atribui a cada caracterı́stica um valor de importância, denominado valor SHAP,

para representar a atribuição da caracterı́stica a uma previsão para uma amostra especı́fica (in-

dividual). A classificação de importância é o resultado da contribuição de cada caracterı́stica

para a previsão final do modelo (BRITO, 2022). Isso permite que o especialista compreenda

melhor como as caracterı́sticas individuais influenciam nas previsões de um modelo, proporci-

onando insights valiosos para a tomada de decisões e depuração.



CAPÍTULO VIII

RESULTADOS NUMÉRICOS E EXPERIMENTAIS

Neste capı́tulo, avalia-se o desempenho da metodologia proposta para identificação e classifi-

cação de falhas mecânicas em sistemas rotativos. Para validar a metodologia como uma ferra-

menta para detecção de anormalidades e reconhecimento de falhas sob diferentes perspecti-

vas, foram utilizados dados oriundos de três sistemas rotativos. Os dois primeiros envolvem a

identificação de anormalidades em um rotor com mancal magnético e em um exaustor industrial,

respectivamente. O terceiro envolve tanto a identificação quanto o reconhecimento de falhas a

partir de dados numéricos e experimentais do sistema rotativo com mancais hidrodinâmicos

proposto e ajustado neste trabalho.

8.1 Detecção de Anormalidades

A detecção de anormalidades via métodos de clusterização é parte integrante do software

desenvolvido para o projeto de pesquisa, desenvolvimento e inovação intitulado Aplicação de

Técnica de Inteligência Artificial na Captura de Dados de Máquinas para Armazenamento de

Dados de Anormalidades em Servidores (Edge Analytics). O desenvolvimento de uma metodo-

logia de detecção anormalidades através da clusterização envolveu a obtenção e exploração de

diferentes conjuntos dados, chamados de benchmarks, dos quais dois são apresentados abaixo.

Vale ressaltar que, em cumprimento às exigências do projeto para integração da metodologia

ao software na indústria, o processo para detecção de anormalidades foi realizado de forma

dinâmica simulando o monitoramento de uma máquina em tempo real com atualizações cons-

tantes nos sinais de vibração mediante a utilização de janelas deslizantes.
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posteriormente, são subdivididas em segmentos menores, contendo 256 pontos.

A Figura 8.2 apresenta o sinal de vibração do rotor com mancal magnético para um dos

acelerômetros na direção X a ser avaliado. A curva em vermelho indica os instantes em que

cada anomalia foi inserida no sistema. As anomalias incluem fenômenos como variações de

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

Como um fator relevante à implementação do software Edge Analytics no âmbito indus-

trial, o custo computacional da metodologia deve ser o mı́nimo possı́vel. Por conveniência,

apenas algumas caracterı́sticas como energia absoluta, curtose, assimetria, RMS e valor pico-

a-pico foram utilizadas. A utilização de um grande número de caracterı́sticas é válida 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 clusterização, que frequentemente não lidam bem com espaços de alta dimensão. Para

mitigar esse problema, o método PCA foi aplicado na redução de dimensionalidade, neste caso,

utilizando-se 3 componentes principais.

As oito primeiras janelas são destinadas ao treinamento e ajuste dos clusterizadores que irão

compor o ensemble que, por sua vez, foi realizado mediante estratégias de busca em grade e

validação cruzada considerando 5 dobras. Para conhecimento, n-clusters é o número de grupos



108

utilizados no agrupamento, eps é a distância máxima entre duas amostras para que uma seja

considerada vizinha da outra, min-samples é o número mı́nimo de amostras em uma vizinhança

necessários para a formação de um grupo, n-components é o número de componentes da mis-

tura (equivalente ao número de grupos) e covariance-type é o tipo de parâmetros de covariância

a serem usados, para o full cada componente tem sua própria matriz de covariância geral. A

Tab. 8.2 apresenta os hiperparâmetros ótimos em questão.

Tabela 8.2: Hiperparâmetros ótimos dos clusterizadores para os dados do rotor com mancal

magnético.

Método Hiperparâmetros

Hierárquico n-clusters = 4

Dbscan eps = 0,5; min-samples = 5

Gmm n-components = 4 ; covariance-type = full

A caracterização das amostras em normais ou anômalas é baseada no fator percentual de

divergência aceitável de 0,2, ou seja, as amostras que apresentarem similaridade inferior a 80%

em relação àquela de referência serão identificadas como anomalias. Os resultados para a meto-

dologia de detecção segundo indicadores de desempenho estão apresentados na Tab. 8.3. Vale

ressaltar que para assegurar resultados confiáveis e consistentes, a metodologia é aplicada repe-

tidamente sob as mesmas condições para estimação de média e do desvio-padrão.

Tabela 8.3: Resultados da detecção de anormalidades para os dados do rotor com mancal

magnético.

Método
Acurácia (%)

Média (Desv.)

Precisão (%)

Média (Desv.)

Recall (%)

Média (Desv.)

F1-score (%)

Média (Desv.)

ensemble 98,36 (1,3) 93,01 (5,23) 97,14 (2,67) 95,1 (3,88)

Conforme visto na Tab. 8.3, a metodologia, além de apresentar uma arquitetura relativa-

mente simples, apresenta bom desempenho para identificação de anormalidades em sinais de

vibração. Apesar de uma boa pontuação, a Acurácia não se mostra eficiente para tarefas de

detecção de anomalias, os outros indicadores como a Precisão, Recall e F1-score são os mais

indicados. De acordo com as pontuações alcançadas, houve a ocorrência de um maior número

de falsos positivos (menor pontuação para Precisão) do que falsos negativos (maior pontuação

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 acelerômetros com

aquisição simultânea, os mancais de rolamento do tipo UDP-UCP-205, as polias que são acio-

nadas por correias, o eixo de 25 mm e a placa de aquisição utilizada da National Instruments

modelo USB9162.

Figura 8.3: Exaustor industrial, sensores e placa de aquisição.

As principais caracterı́sticas estão dispostas na Fig. 8.4.

Figura 8.4: Caracterı́sticas do exaustor industrial e placa de identificação.

Para aquisição dos dados, considerou-se uma frequência de amostragem igual a 16384 Hz,

rotação nominal de 36 Hz e tempo de duração de 100 s, um total de 100 janelas de sinais com

17000 pontos, aproximadamente 1 s, dos quais os primeiros 40 s apresentam a condição normal

de operação. Posteriormente, variações são impostas, tais como, run-down, run-up e impactos.

A Fig. 8.5 apresenta o sinal adquirido por um dos acelerômetros e os rótulos nos instantes em

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

Na aplicação da metodologia de detecção, as janelas são subdivididas em segmentos meno-

res de 256 pontos, das quais 96 delas foram utilizadas no processo de detecção. As amostras

obtidas dos primeiros quatro segundos de sinal são destinadas ao treinamento e ajuste dos mo-

delos clusterizadores do ensemble realizado mediante estratégias de busca em grade e validação

cruzada considerando 5 dobras, vide Tab. 8.4. Vale ressaltar que o processo de extração de

caracterı́sticas e redução de dimensionalidade são idênticos ao caso anterior.

Tabela 8.4: Hiperparâmetros ótimos dos clusterizadores para os dados do exaustor industrial.

Método Hiperparâmetros

Hierárquico 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 à sua arquitetura, uma vez que mai-

oria dos hiperparâmetros são iguais para as duas aplicações, exceto o min-samples, vide Tabs.

8.2 e 8.4. Ainda, manteve-se o mesmo fator percentual de divergência aceitável de 0,2. Os re-

sultados para a metodologia de detecção de anormalidades segundo indicadores de desempenho

estão apresentados na Tab. 8.5, lembrando que a metodologia é aplicada repetidamente sob as

mesmas condições para estimação de média e do desvio-padrão em todas as aplicações.
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Tabela 8.5: Resultados da detecção de anormalidades para os dados do exaustor industrial.

Método
Acurácia (%)

Média (Desv.)

Precisão (%)

Média (Desv.)

Recall (%)

Média (Desv.)

F1-score (%)

Média (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 à natureza e as condições fı́sicas e

estruturais em que o exaustor se encontra, os sinais obtidos são mais propensos aos efeitos de

vibração e ruı́do o que poderia prejudicar a aprendizagem e o desempenho da metodologia. No

entanto, a utilização de apenas 3 componentes principais foi suficiente para garantir uma boa

representação do problema, permitindo um desempenho satisfatório. Conforme esperado, os

valores de falsos negativos tiveram um impacto maior nas respostas de predição. No entanto, a

quantidade de falsos negativos não é expressiva o suficiente para inviabilizar futuras aplicações

da metodologia de detecção.

8.2 Diagnóstico de Falhas em Rotores com Mancais Hidrodinâmicos

As subseções a seguir apresentam resultados obtidos pela metodologia proposta na detecção

e classificação de falhas mecânicas no sistema rotativo proposto neste trabalho. Os conjuntos de

dados são obtidos a partir do modelo matemático, por meio da tecnologia dos gêmeos digitais

e de ensaios experimentais.

8.2.1 Dados Numéricos

Neste cenário, deseja-se avaliar a metodologia proposta por meio do conjunto de dados

obtidos do sistema rotativo em questão sob a perspectiva dos gêmeos digitais, utilizando o mo-

delo matemático. A análise numérica é relevante, pois possui capacidade de revelar padrões

e informações que são fortes indicativos para cada um dos tipos de falha. Esses padrões po-

dem ser identificados e interpretados de forma a auxiliar futuras aplicações, incluindo aquelas

experimentais.

De acordo com a norma ISO e STANDARD (2009) destacada no estudo de Brito (2022),

uma variação inferior a 3 dB nas amplitudes de respostas não indica uma mudança significativa

no comportamento da máquina em termos de manutenção preditiva ou falha. Diante disso,

os sinais numéricos são gerados aleatoriamente dentro dos limites aceitáveis de operação da
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máquina real, conforme orientação do especialista. Essa abordagem permite a representação das

falhas em diferentes nı́veis e melhora a robustez do classificador devido à maior variabilidade

dos dados.

Para simulação do rotor em condição normal de operação, são implementadas variações de

até 3 dB nos sinais de vibração. O desbalanceamento é obtido por meio da simulação da adição

de diferentes massas, de 0,0015 kg a 0,01 kg, nos diferentes discos disponı́veis no modelo. Para

o desalinhamento combinado, desalinhamentos paralelos são considerados ao redor das direções

X e Z, com distâncias compreendidas entre 1×10−5 m até 1×10−3 m e desalinhamento angular

com variação de 1◦ a 5◦. Por último, considera-se variações de profundidade para uma trinca

localizada no nó 28 de 10% a 50%.

O conjunto de dados compreende 4 condições: normal, desbalanceado, desalinhado e com

trinca, totalizando 512 amostras, 128 para cada condição. Uma amostra consiste de quatro

sinais de vibração, provenientes dos dois planos de medição nas direções X e Z. Cada sinal de

vibração é composto por caracterı́sticas que abrangem os domı́nios do tempo, da frequência e

tempo-frequência.

No domı́nio do tempo são extraı́das as caracterı́sticas de R01 até R12 apresentadas na Tab.

7.1. No domı́nio da frequência, além da energia absoluta (R13) e entropia (R14) do espectro,

considera-se as amplitudes da componente da frequência de rotação e de seus harmônicos até

a quarta ordem, representados por A1X , A2X , A3X e A4X . Por fim, para o domı́nio tempo-

frequência, são utilizadas sete sub-bandas wavelets para o cálculo de energia (R15). Um total

de 100 caracterı́sticas para cada amostra.

Os dados são divididos em grupos de treinamento e teste. Devido ao número de amos-

tras disponı́veis, o grupo de treinamento é composto por 70% dos dados, enquanto o grupo de

teste contém 30% dos dados, ambos selecionados aleatoriamente. O conjunto de treinamento é

utilizado tanto para seleção das caracterı́sticas mais relevantes quanto para o ajuste dos hiper-

parâmetros de cada um dos classificadores, enquanto o conjunto de teste, subdividido em lotes

menores, é utilizado para avaliar a capacidade do modelo de generalização em dados não vistos

durante o treinamento.

Uma das contribuições deste trabalho é a seleção das melhores caracterı́sticas através dos

métodos de Relevo e SHAP. Aquelas de maior importância e ocorrência em ambos os métodos

são selecionadas para compor o conjunto de dados ótimo. Essa estratégia tem potencial não

de apenas melhorar a eficiência e interpretabilidade do modelo, mas também proporcionar uma
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compreensão mais profunda dos resultados. Diante disso, o processo de seleção é essencial

para aprimorar a precisão e capacidade de generalização do modelo, além de simplificar a

interpretação dos resultados obtidos.

O método de Relevo avalia a importância de cada caracterı́stica com base em sua capacidade

de discriminação, atribuindo uma pontuação (pesos) com base no seu potencial de separação

das classes. A Fig. 8.6 apresenta as 24 caracterı́sticas, ou recursos, de maior relevância e suas

respectivas pontuações segundo o método de Relevo.
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Figura 8.6: 24 melhores caracterı́sticas segundo o método de Relevo nos dados numéricos.

Conforme observado na Fig. 8.6, as melhores pontuações incluem 4 caracterı́sticas princi-

pais em diferentes posições e direções de medição (os ı́ndices S1 e S2 são referentes ao primeiro

plano de medição nas respectivas direções X e Z enquanto S3 e S4 são referentes ao segundo

plano de medição nas respectivas direções X e Z). Destaque se dá às seguintes caracterı́sticas:

assimetria (R08), relação entre o valor da assimetria dividido pela curtose (R12), as amplitudes

da componente 2X (A2X) e energia absoluta para a wavelet de primeiro nı́vel (W1R15).

Por outro lado, o método SHAP fornece uma abordagem explicável para entender como

cada caracterı́stica contribui na resposta obtida pelo modelo. Dessa forma, por meio de uma

pontuação conhecida como valor SHAP permitirá avaliar a contribuição de cada caracterı́stica

e selecionar aquelas de maior relevância tanto para uma classe em especı́fico quanto para cada

classificador. São utilizados arquiteturas usuais para os modelos classificadores, ou seja, todos

hiperparâmetros na configuração default.

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

SHAP para cada uma das falhas avaliadas. O método de aprendizado analisado foi o k-NN.
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Figura 8.7: 20 melhores caracterı́sticas segundo SHAP e k-NN para cada condição avaliada

nos dados numéricos: (a) normal, (b) desbalanceado, (c) desalinhado, e (d) trinca.

A Figura 8.8 mostra as 20 melhores caracterı́sticas 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 caracterı́sticas segundo SHAP e SVM para cada condição 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 caracterı́sticas mais im-

portantes apontadas pelos métodos de Relevo e SHAP em ambos os algoritmos de aprendizado

são similares. Estes métodos podem revelar padrões nos dados que não são facilmente perce-

bidos por um especialista, ou que, na maioria dos casos, não são óbvias à primeira vista. São

informações valiosas que podem identificar quais caracterı́sticas são mais discriminativas, evi-

tar a utilização de dados redundantes ou irrelevantes e melhorar significativamente a precisão

do diagnóstico.

Conforme ressaltado nos capı́tulos anteriores deste trabalho, na grande maioria dos casos,

a caracterização de falhas em máquinas rotativas como desbalanceamento, desalinhamento e

trinca está intimamente relacionada ao estudo e mapeamento da frequência de rotação e de seus

múltiplos. Isso se deve ao fato de que muitos tipos de falhas em máquinas rotativas geram as-

sinaturas especı́ficas no domı́nio da frequência, que podem ser identificadas através de técnicas
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de análise de vibração.

Diante do exposto acima, era esperado que as caracterı́sticas baseadas nas componentes de

frequência de rotação e seus múltiplos atingissem as maiores pontuações no processo de seleção.

No entanto, conforme evidenciado nas Figs. 8.6, 8.7 e 8.8, essas caracterı́sticas não atingi-

ram pontuações excepcionais. Esse fato confirma a importância e necessidade da utilização de

métodos para seleção de caracterı́sticas nesse tipo de sistema rotativo. Uma vez que as falhas

abordadas possuem comportamento similar, o desempenho no diagnóstico seria prejudicado

caso fossem selecionados apenas as caracterı́sticas usuais.

Um conjunto de dados contendo todas as caracterı́sticas selecionadas ainda é impraticável

devido à alta dimensão. Dessa forma, optou-se como uma estratégia válida, um conjunto de

dados ótimo formado pelas 12 caracterı́sticas mais frequentes nos rankings dos métodos de

seleção, a saber: R12S3, R08S3, A2XS1, A2XS4, R08S2, R12S2, A2XS3, W1R15S1, W1R15S3,

R12S1, R08S1 e W3R15S3.

Cabe ao especialista escolher o método de seleção ou a estratégia que melhor se relaciona

com o problema em questão. Ressalta-se que, embora o método de Relevo seja generalista em

comparação ao SHAP, que realiza uma análise mais detalhada para cada classe ou modelo de

aprendizado abordado, ele não 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 hiperparâmetros para cada um dos métodos de aprendizado foi realizado medi-

ante estratégias de busca em grade e validação cruzada considerando 8 dobras. Para o método

k-NN, ajustou-se apenas o hiperparâmetro número de vizinhos (n-neighbors), enquanto que, na

SVM, consideraram-se os parâmetros γ da função kernel e o fator de suavização (C). A Tab. 8.7

apresenta os hiperparâmetros ótimos para cada uma dos classificadores.
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Tabela 8.7: Hiperparâmetros ótimos dos classificadores para os dados numéricos.

Método Hiperparâmetros

k-NN n-neighbors = 4

SVM γ = 0,01; C = 100

Os resultados para a metodologia de identificação de falhas segundo indicadores de desem-

penho estão apresentadas na Tab. 8.8. Vale ressaltar que para assegurar resultados confiáveis e

consistentes, o grupo de testes é dividido em 10 subconjuntos menores e a metodologia é apli-

cada repetidamente sob as mesmas condições para estimação de média e do desvio-padrão. O

tempo médio gasto em cada análise também é estimado.

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

Acurácia (%)

Média (Desv.)

Precisão (%)

Média (Desv.)

Recall (%)

Média (Desv.)

F1-score (%)

Média (Desv.)

Tempo [s]

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 alcançados nos indicadores apresentados na Tabela 8.8 mostram o

ótimo desempenho da abordagem proposta quando aplicada para classificação de falhas a partir

de dados numéricos. Os dois classificadores apresentaram boas taxas de acerto, destacando o

baixo custo computacional em ambos. As pontuações obtidas no indicador F1-score mostra

uma leve vantagem do método SVM sobre o k-NN.

A interpretação do resultado fornecido pelo modelo de diagnóstico é crucial em aplicações

industriais, pois permite que especialistas tomem decisões assertivas e de forma transparente.

Neste trabalho, o método SHAP foi empregado na etapa de seleção de caracterı́sticas e também

será utilizado como uma ferramenta de explicabilidade. Isso permitirá avaliar o processo de

aprendizagem, compreendendo quais caracterı́sticas são mais relevantes e como cada uma con-

tribuiu para a resposta do modelo de diagnóstico.

A Figura 8.9 apresenta de forma sumarizada o ranking das caracterı́sticas revelando sua

contribuição 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 contribuição de uma caracterı́stica (ou recurso) na resposta de cada classificador, conforme

indicado pelo valor SHAP. A contribuição é visualizada pelo comprimento (base) de cada barra

horizontal, com diferentes condições de falha representadas por cores especı́ficas.
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Figura 8.9: Importância 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 medição e direções apresentou maior relevância para todas as condições de falhas avaliadas.

Para exemplificação, na Fig. 8.9 (b), a caracterı́stica A2XS1 apresentou maior contribuição para

a resposta da SVM com valor SHAP médio de 0,485, dos quais 0,14 (28,87%) estão relacio-

nados à condição normal de operação, 0,1 (20,62%) ao desbalanceamento, 0,12 (24,74%) ao

desalinhamento e 0,125 (25,77%) à presença de trinca.

8.2.2 Dados Experimentais

Neste cenário, deseja-se avaliar a metodologia tanto para detecção quanto a identificação

das seguintes condições de operação; normal, desbalanceado e desalinhado. Considera-se si-

nais de vibração coletados em ensaios experimentais realizados no sistema rotativo da bancada

de testes. A velocidade de rotação foi mantida constante em 1228,8 rev/min. Cada amostra

consiste em quatro arquivos individuais de sinais de vibração registrados para cada condição

nos dois sensores de medição nas direções X e Z. Cada arquivo compreende 1 s de aquisição

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, D5 e D6. A Tab. 8.9 mostra alguns valores para as massas e suas respectivas

posições angulares utilizadas nos ensaios. Já o desalinhamento paralelo e angular se deu por

meio de duas abordagens: (i) inserção de chapas de aço de 0,25 mm até 0,55 mm sob os pés

dianteiros ou traseiros da bancada; e (ii) modificação 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: Condições impostas ao sistema rotativo para simulação do desbalanceamento.

Condição
Massa desbalanceadora

Posição angular
D4 D5 D6

1 1,5 g 1,5 g −60◦

2 3 g 3 g −60◦

3 3 g 6,15 g 3 g −60◦

4 5,4 g 6,15 g 5,4 g −160◦

5 7,85 g −60◦

6 5,4 g 7,85 g 5,4 g 60◦

Um total de 310 amostras foram coletadas experimentalmente, das quais 112 correspondem

à condição normal de operação da máquina, 102 para o desbalanceamento e 96 amostras para

o desalinhamento. Vale salientar os sinais de vibração não possuem correlação temporal entre

si, ou seja, não foram coletados em sequência. Mediante os insights obtidos numericamente,

somente as caracterı́sticas selecionadas durante a análise do modelo matemático pelos métodos

de Relevo e SHAP foram extraı́das dos sinais de vibração para a formação do conjunto de dados

experimental. Posteriormente, para a avaliação da metodologia de detecção e de identificação,

este conjunto é subdividido em grupos de treinamento, composto por 70% dos dados, e de teste,

contendo os 30% restantes.

Na indústria, os dados disponı́veis geralmente se referem às condições normais de operação

do sistema rotativo, já que um histórico de dados com falhas implicaria em operar os equipa-

mentos deliberadamente em condições defeituosas, o que é impraticável e indesejável. Diante

disso, o ajuste e treinamento dos métodos clusterizadores que constituem o ensemble são reali-

zados apenas com amostras normais mediante estratégias de busca em grade e validação cruzada

considerando 10 dobras. Os hiperparâmetros ótimos são mostrados na Tab. 8.10.

Tabela 8.10: Hiperparâmetros ótimos dos clusterizadores para os dados experimentais.

Método Hiperparâmetros

Hierárquico 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 detecção segundo os indica-

dores de desempenho, considerando um fator percentual de divergência aceitável de 0,2. A
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metodologia é aplicada repetidamente sob as mesmas condições para estimação de média e do

desvio-padrão. O tempo médio gasto em cada análise também é estimado.

Tabela 8.11: Resultados experimentais para detecção de falhas.

Método
Acurácia (%)

Média (Desv.)

Precisão (%)

Média (Desv.)

Recall (%)

Média (Desv.)

F1-score (%)

Média (Desv.)

Tempo [s]

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 ótimo desempenho da metodologia na detecção de

amostras anômalas. A grande maioria dos indicadores apresentaram uma precisão de aproxima-

damente 95%, um resultado expressivo, considerando que, em cenários experimentais, as taxas

de acerto tendem a ser menores. Apesar da incidência de alguns falsos positivos e negativos, a

metodologia possui notável capacidade de distinguir padrões incomuns a partir de dados expe-

rimentais e, dessa forma, pode auxiliar diretamente na tomada de decisões acerca da saúde da

máquina.

Dada a natureza não supervisionada dos métodos clusterizadores e a similaridade dos sinto-

mas das falhas avaliadas, a metodologia de detecção é insuficiente para auxiliar o especialista na

identificação de possı́veis falhas existentes no grupo das amostras consideradas como anômalas.

Aqui, métodos de aprendizado supervisionado são empregados. Este trabalho, optou-se por uti-

lizar dois métodos tradicionais, o k-NN e SVM, para classificação 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

diagnóstico foi realizado mediante estratégias de busca em grade e validação cruzada conside-

rando 10 dobras. A Tabela 8.12 mostra os hiperparâmetros ótimos encontrados. Para avaliação,

o conjunto de testes é dividido em 10 subconjuntos e a metodologia é aplicada repetidamente

sob as mesmas condições.

Tabela 8.12: Hiperparâmetros ótimos dos classificadores para os dados experimentais.

Método Hiperparâmetros

k-NN n-neighbors = 3

SVM γ = 10; C = 0,0001

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

computacional para cada um dos classificadores estão 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 cenário totalmente experimental. A ligeira diferença entre al-

guns indicadores mostra que o método k-NN está mais propenso à presença de falsos positivos

e negativos.

Tabela 8.13: Resultados experimentais para classificação de falhas.

Acurácia (%)

Média (Desv.)

Precisão (%)

Média (Desv.)

Recall (%)

Média (Desv.)

F1-score (%)

Média (Desv.)

Tempo [s]

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 importância das caracterı́sticas para cada classificador de acordo

com o SHAP, enquanto ferramenta de explicabilidade. Percebe-se que as caracterı́sticas de

maior relevância em ambos os classificadores foram a assimetria e a relação entre o seu valor

dividido pela curtose. Este último avalia o grau de assimetria em uma distribuição de dados

em relação à sua curtose. No entanto, apesar de indicarem a presença de falha e sua correta

caracterização, essas caracterı́sticas não estão intimamente relacionados a um tipo de falha em

especı́fico dificultando o diagnóstico.
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Figura 8.10: Importância SHAP em (a) k-NN e (b) SVM para os dados experimentais.

Embora as caracterı́sticas 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 pontuações de importância SHAP e, consequentemente, o ranking apresentaram mudanças.

A observação de que os classificadores mantiveram excelentes resultados, conforme mostrado

nas Tabs. 8.8 e 8.13, destaca a flexibilidade e eficácia da metodologia empregada, reforçando a
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confiabilidade.

Alterações nas contribuições de cada caracterı́stica eram esperadas, dado que as falhas avali-

adas apresentam sintomas semelhantes, dificultando a classificação com base em caracterı́sticas

especı́ficas para cada tipo de falha retratadas na literatura. Diante dessa situação, o classificador

busca novas relações para a tomada de decisão, muitas vezes divergindo das associações usuais

esperadas. Assim, a aplicação de ferramentas de explicabilidade desempenha um papel signifi-

cativo, permitindo uma compreensão mais profunda sobre a contribuição de cada caracterı́stica

e as razões pelas quais os classificadores tomam suas decisões.



CAPÍTULO IX

CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Dada a importância das máquinas rotativas na indústria moderna, esta Tese de Doutorado

concentrou-se na elaboração de uma metodologia para um sistema de monitoramento e di-

agnóstico de falhas em máquinas rotativas baseada na combinação entre técnicas de análise de

vibração e métodos de aprendizado visando uma ferramenta que permita ações de manutenção

proativas e redução do risco de paradas não programadas, garantindo maior eficiência e durabi-

lidade operacional.

Inicialmente foi realizada uma revisão bibliográfica acerca de recentes estudos que inves-

tigaram aplicações de modelos inteligentes na detecção e identificação de falhas em sistemas

rotativos baseados em sinais de vibração. Foram apresentados estudos cientı́ficos que explora-

ram abordagens tradicionais, tanto supervisionadas quanto não supervisionadas, nos domı́nios

do tempo, frequência e tempo-frequência. A partir desta revisão, constatou-se recentes avanços,

tendências e as principais dificuldades enfrentadas pela comunidade acadêmica e pela indústria.

Embora a literatura contenha uma gama de abordagens de diagnóstico, esta Tese de Doutorado

ofereceu notável contribuição notável ao diagnóstico de falhas como desbalanceamento, desa-

linhamento e trincas em um sistema rotativo suportados por mancais hidrodinâmicos. Devido

à complexidade e sensibilidade deste tipo de sistema em relação à presença e aos sintomas das

falhas avaliadas, as metodologias empregadas demandam maior atenção.

A representação matemática de rotores se deu por modelos de Elementos Finitos. Dessa

forma, a formulação associada às matrizes de massa, rigidez, amortecimento, do efeito gi-

roscópico, do desbalanceamento, e outros, foi apresentada. Os mancais hidrodinâmicos cilı́ndri-

cos foram modelados a partir de uma metodologia não linear, um modelo termohidrodinâmico
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formulado a partir das equações simplificados de Navier-Stokes. Os coeficientes de rigidez e

amortecimento foram estimados através de perturbações nas forças hidrodinâmicas oriundas do

campo de pressão atuante nesses componentes.

Os modelos matemáticos foram implementados tomando como base uma bancada de testes

munida de um sistema rotativo flexı́vel suportado por mancais hidrodinâmicos, especialmente

configurada para a aplicação e validação da metodologia proposta. Todas as etapas foram deta-

lhadas, incluindo informações sobre as partes constituintes do equipamento, o ajuste e validação

do modelo matemático (em Elementos Finitos) construı́do com base nos sinais experimentais

medidos diretamente no equipamento. O ajuste foi realizado com o rotor utilizando FRFs ob-

tidas a partir de diferentes posições de excitação e medição. Considerou-se que o efeito gi-

roscópico do sistema não é grande o suficiente para comprometer a identificação dos parâmetros

considerados desconhecidos estimados por um método de otimização evolutivo, a Evolução Di-

ferencial. Quanto às respostas ao desbalanceamento, quando comparadas com as experimentais,

apresentaram pouca discrepância, como já era esperado devido ao desalinhamento residual ou

possı́veis deformidades e imperfeições na pista dos mancais hidrodinâmicos. Estes resultados

mostraram a capacidade do modelo construı́do.

Na sequência, foram explorados modelos matemáticos para representação de falhas em sis-

temas rotativos, com destaque à modelagem do desalinhamento em rotores com acoplamentos

flexı́veis e métodos de modelagem do fenômeno de breathing, caracterı́stico de trincas em ei-

xos rotativos horizontais flexı́veis. O modelo de Mayes foi considerado como o mais adequado,

oferecendo um comportamento consistente quando comparado a outros modelos já bem esta-

belecidos na literatura, mas com um custo computacional significativamente inferior. Análises

numéricas envolvendo as falhas avaliadas foram realizadas. Os sinais de vibrações no domı́nio

do tempo e da frequência mostraram que os efeitos das falhas no modelo matemático seguem

a mesma tendência observada experimentalmente. Em ambos os casos, observou-se variações

nas amplitudes do sinal de vibração, bem como o surgimento e a evolução de múltiplos da

frequência de rotação ao longo do espectro. Dessa forma, os efeitos das falhas observados nos

ensaios experimentais podem ser replicados no modelo matemático.

Uma metodologia inteligente de diagnóstico de falhas em sistemas rotativos com potencial

aplicação na indústria foi apresentada. Esforços foram dedicados na implementação de um mo-

delo de Inteligência Artificial Explicável (XAI) embasado na exploração de sinais de vibração

envolvendo a utilização de técnicas para extração e seleção de caracterı́sticas, redução de di-
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mensionalidade, reconhecimento de falhas por meio de métodos de aprendizado e posterior

aplicação de ferramentas de explicabilidade. A metodologia proposta foi avaliada numérica e

experimentalmente a partir de dados obtidos pelo modelo matemático ajustado e por meio de

ensaios experimentais realizados em sistemas rotativos.

A detecção de anormalidades compreendeu a aplicação do voto majoritário entre métodos

de clusterização hierárquica, o DBSCAN e de mistura gaussiana. Dada a natureza não super-

visionada dos métodos clusterizadores e a similaridade dos sintomas das falhas avaliadas, a

metodologia de detecção é insuficiente para auxiliar o especialista na identificação de possı́veis

falhas existentes no grupo das amostras consideradas como anômalas. Diante disso, métodos

tradicionais de aprendizado supervisionado para classificação, como o k-NN e SVM, são em-

pregados. Este trabalho, optou-se por utilizar dois métodos tradicionais, o k-NN e SVM, para

classificação das falhas avaliadas. O ajuste dos hiperparâmetros para todos os métodos de apren-

dizado envolvidos foi realizado mediante estratégias de busca em grade com validação cruzada.

Em um primeiro momento, a metodologia proposta para detecção 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 diagnóstico

em tempo real com atualização constante dos sinais, que incluı́am diferentes avarias, desde fa-

lhas mecânicas até variações de velocidade e impactos. A abordagem baseou-se no emprego

de caracterı́sticas estatı́sticas usuais pelos especialistas. A metodologia proposta alcançou uma

média para o indicador F1-score superior a 94% em ambas as aplicações.

Em um segundo momento, as avaliações da metodologia se concentraram nos dados obtidos

a partir do modelo matemático ajustado do sistema rotativo com mancais hidrodinâmicos e nos

ensaios realizados na bancada de teste experimental. Dado os sinais de vibração oriundos do

modelo matemático, foram aplicadas técnicas de extração de caracterı́sticas nos domı́nios do

tempo, frequência e tempo-frequência. Métodos de seleção foram empregados com ênfase no

equilı́brio entre representatividade e baixo custo computacional. As caracterı́sticas de maior

relevância, identificadas pelos métodos de Relevo e SHAP, foram selecionadas com base em

pesos e pontuações. Os métodos revelaram padrões e relações relevantes nos dados que podem

não ser facilmente perceptı́veis à primeira vista, dada à sua complexidade.

Os métodos de aprendizado supervisionado foram aplicados nos dados numéricos para

classificação das diferentes condições de operação 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 F1-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 contribuições de cada caracterı́stica para o resultado

final de cada um dos métodos de aprendizado. Diante dos dados abordados, a seleção de carac-

terı́sticas pode assegurar maior robustez ao modelo de diagnóstico, mesmo nos cenários em que

os sintomas das falhas são similares ou até mesmo se sobrepõem.

Em posse dos dados obtidos a partir dos sinais de vibração coletados na bancada de teste

experimental e extraindo somente as melhores caracterı́sticas já verificadas pelos métodos de

Relevo e SHAP mediante o modelo matemático, a metodologia de diagnóstico foi avaliada ex-

perimentalmente segundo condições normais de operação, desbalanceamento e desalinhamento.

O ensemble formado por métodos de clusterização foi empregado para a detecção de falhas.

Por meio do voto majoritário entre os clusterizadores alcançou-se um excelente desempenho

na identificação de dados normais ou com algum tipo de falha, com destaque para o indica-

dor F1-score, superior a 95%. Posteriormente, os métodos de aprendizados foram aplicados

ao conjunto de dados. O método k-NN alcançou um F1-score de 98,82%, enquanto a SVM

obteve 99,28%, sugerindo uma incidência 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 difı́cil a identificação de uma falha especı́fica utilizando uma

única caracterı́stica, como é comumente feito na literatura. Dada essa semelhança, o classifi-

cador busca novas relações para a tomada de decisão com base em informações diferentes do

esperado. As excelentes taxas de acerto dos métodos de aprendizado, apesar das mudanças

no ranking e na pontuação SHAP das caracterı́sticas nos conjuntos numérico e experimental,

destacam a flexibilidade e eficiência da metodologia de diagnóstico.

As altas taxas de acerto dos modelos, combinadas com sua interpretabilidade, tornam a me-

todologia proposta uma ferramenta promissora para o monitoramento e diagnóstico de falhas

em sistemas rotativos. A aplicação dessa metodologia na indústria pode impactar positivamente

o monitoramento de máquinas e equipamentos. Em ambientes industriais, onde a manutenção

preditiva é crucial para evitar paradas não programadas e reduzir custos operacionais, a capaci-

dade de identificar e interpretar falhas com precisão é essencial. A integração desses modelos

de aprendizado de máquina com ferramentas de explicabilidade permite que os engenheiros não

apenas confiem nas previsões, mas também compreendam as razões por trás dessas previsões,
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facilitando a tomada de decisões informadas e a implementação de ações corretivas eficazes.

Além disso, a adaptabilidade da metodologia para diferentes tipos de máquinas e condições

operacionais, junto com a possibilidade de atualização contı́nua dos modelos com novos dados,

assegura que o sistema permaneça eficaz e relevante em um ambiente industrial. Dessa forma, a

metodologia não apenas melhora a confiabilidade dos sistemas rotativos, mas também contribui

para a eficiência geral e a segurança das operações industriais.

Com base na experiência adquirida no desenvolvimento desta Tese de Doutorado, os se-

guintes pontos deverão ser investigados em trabalhos futuros:

• Avaliar a confiabilidade da metodologia proposta por meio da realização de testes es-

tatı́sticos rigorosos, assegurando robustez e eficácia para uma posterior aplicação na indús-

tria;

• Investigar novas falhas, como ovalização e problemas de lubrificação, que são comuns e

particulares em mancais hidrodinâmicos. Neste caso, novos dados oriundos de ensaios

experimentais e modelos digitais deverão ser adquiridos e analisados;

• Refinamento dos métodos de aprendizado e dos processos utilizados por meio da adaptação

de domı́nio, utilização de dados sintéticos e aprendizagem por transferência associadas a

métodos de interpretabilidade;

• Realizar estudos em Inteligência Artificial Explicável (XAI) para melhor compreensão

de como os modelos relacionam as caracterı́sticas de entrada ao diagnóstico. A aplicação

de técnicas XAI proporcionará insights sobre a importância de cada caracterı́stica, iden-

tificando padrões e relações nos dados que podem não ser facilmente perceptı́veis, per-

mitindo assim o refinamento dos modelos de diagnóstico, tornando-os mais robustos e

adaptáveis a diferentes cenários e tipos de falhas.
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flexı́vel suportada por mancais magnéticos ativos. Dissertação (Mestrado), 2015.

OLIVEIRA, M. V. F. d. Controle de rotores flexı́veis suportados por mancais magnéticos. Tese
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