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"A gravidade explica os movimentos dos planetas, mas ndo pode explicar quem colocou os
planetas em movimento. Deus governa todas as coisas e sabe tudo que é ou que pode ser feito."

(Sir Isaac Newton)
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PEREIRA NETOR. V., BALANCEAMENTO DE MAQUINAS ROTATIVAS SEM O USO
DE MASSAS DE TESTE ATRAVES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS. 2025. Tese de
Doutorado, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia, MG, Brasil.

Resumo

Dentre as falhas mais comuns em mdquinas rotativas, o desbalanceamento destaca-se como
a mais frequentemente encontrada. Ele caracteriza-se pela distribuicao irregular da massa ao
longo do eixo de rotacdo e € inerente a esse tipo de equipamento, seja por imperfeicoes nos
processos de fabricacdo e montagem, seja pelo desgaste decorrente do uso prolongado. Assim,
para garantir a segurancga operacional e aumentar a vida util do equipamento, a aplicagdo pe-
riddica do procedimento de balanceamento torna-se necessario. Ao longo do tempo, diversas
metodologias de balanceamento foram desenvolvidas, destacando-se o Método do Coeficiente de
Influéncia (CI), amplamente utilizado na industria. No entanto, com o aumento da demanda por
madaquinas mais eficientes, a parada de mdquina, necessdria para a realizacdo do balanceamento
pelo CI passou a ser considerada um inconveniente. Nesse contexto, esta Tese apresenta duas
metodologias para o balanceamento de rotores sem a utilizagdo de massas de teste. A primeira
metodologia, baseada em modelo, utiliza um modelo em elementos finitos do rotor para gerar
dados de treino de uma RNA. Essa abordagem € validada numericamente e experimentalmente,
sendo também analisada a pertinéncia da representatividade do modelo do rotor frente as esti-
mativas fornecidas pelo modelo neural. A segunda metodologia, baseada em dados, emprega
uma nova abordagem de Aumento de Dados (AD), desenvolvida especificamente para gerar
amostras virtuais a partir de um conjunto reduzido de dados experimentais. Os resultados mos-
tram que a primeira metodologia revelou-se robusta sob variacdes significativas ao parametros
considerados incertos no modelo, mantendo, em média, uma redu¢do de 50% das amplitudes de
vibragdo nos trés estudos de caso realizados. Ja na segunda metodologia, foram realizados dois
estudos de caso. No primeiro, sendo utilizadas cinco amostras experimentais, apresentou uma
reducido média de 60% das amplitudes de vibracao. No segundo estudo, foram utilizadas apenas
duas amostras experimentais, obtendo-se uma redu¢do média de aproximadamente 70% em
todas as condi¢des analisadas. Portanto, ambas as metodologias mostram-se solucdes vidveis
para o balanceamento de mdquinas rotativas sem o uso de massas de teste — sendo a primeira

indicada quando se dispde de um modelo numérico do rotor, € a segunda, quando ndo ha modelo



disponivel e um limitacdo de dados experimentais.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. M4quinas rotativas. Desbalanceamento sem

massa de teste. Aprendizado de miquina.
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PEREIRA NETO, R. V., BALANCING OF ROTATING MACHINES WITHOUT THE
USE OF TEST WEIGHTS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS. 2025. PhD
Thesis, Federal University of Uberlandia, Uberlandia, MG, Brazil.

Abstract

Among the most common faults in rotating machines, imbalance stands out as the most
frequently encountered. It is characterized by an uneven distribution of mass along the axis of
rotation and is inherent to this type of equipment, whether due to imperfections in manufacturing
and assembly processes or wear caused by prolonged use. Thus, to ensure operational safety and
extend equipment lifespan, the periodic application of balancing procedures becomes necessary.

Over time, several balancing methodologies have been developed, with the Influence Coeffi-
cient (IC) method being widely adopted in industry. However, with increasing demand for more
efficient machines, the machine downtime required to perform balancing using the IC method
has become increasingly inconvenient.

In this context, this Thesis presents two methodologies for rotor balancing without the use
of trial masses. The first, model-based methodology employs a finite element model of the rotor
to generate training data for an Artificial Neural Network (ANN). This approach is validated
numerically and experimentally, and the adequacy of the rotor model representation is analyzed
in comparison with the estimates provided by the neural model.

The second, data-based methodology introduces a novel Data Augmentation (DA) approach,
specifically developed to generate virtual samples from a limited set of experimental data. The
results show that the first methodology proved robust under significant variations in parameters
considered uncertain in the model, achieving an average reduction of 50% in vibration amplitudes
across three case studies. Regarding the second methodology, two case studies were conducted.
In the first, five experimental samples were used, resulting in an average reduction of 60%
in vibration amplitudes. In the second study, only two experimental samples were employed,
yielding an average reduction of approximately 70% across all tested conditions.

Therefore, both methodologies prove to be viable solutions for balancing rotating machinery
without the use of trial masses — the first being recommended when a numerical model of the
rotor is available, and the second when no such model exists and there is a limited amount of

experimental data
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Capitulo 1

Introducao

Desde seu surgimento, as maquinas rotativas tém desempenhado um papel fundamental em
diversos setores industriais, consolidando-se como elementos indispenséveis para o desenvol-
vimento tecnoldgico e econdmico. Na geracdo de energia, por exemplo, turbinas hidrdulicas,
edlicas e a vapor constituem pilares dos sistemas de producdo de eletricidade, convertendo
diferentes formas de energia — cinética, térmica ou potencial — em energia elétrica de maneira
eficiente e escaldvel (UICKER; PENNOCK; SHIGLEY, 2010).

No setor de transporte, essas maquinas também se destacam ao impulsionar veiculos ter-
restres, maritimos e aéreos por meio de motores de combustdo interna, motores elétricos e
turbinas a jato, garantindo mobilidade global e sustentando complexas cadeias logisticas (LI,
2022; GARCIA-SANZ; HOUPIS, 2012).

Apesar da sua relevancia, as maquinas rotativas estdo sujeitas a falhas que podem compro-
meter sua operagdo, seguranga e eficiéncia. Essas falhas geralmente resultam de fatores como
manutencdo inadequada, erros no processo de montagem ou fabricag¢do, condi¢des operacionais
impréprias ou desgaste natural decorrente do uso prolongado.

Entre as diversas falhas encontradas, o desbalanceamento destaca-se como uma das mais
comuns. Ele ocorre quando hd uma distribui¢do irregular de massa ao longo do eixo de rotagdo,
gerando forgas centrifugas responsdveis por vibragoes excessivas. Essas vibra¢des provocam
desgaste prematuro de componentes criticos, como mancais, rolamentos e o préprio eixo, além
de reduzir a eficiéncia operacional da maquina.

Além disso, o desbalanceamento pode causar danos estruturais, comprometer a seguranga
operacional e, em casos extremos, levar a falhas catastréficas, representando riscos tanto para os

operadores quanto para o ambiente industrial (MICHALSKI; de Melo; de Souza, 2025). Diante
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disso, o balanceamento periddico torna-se uma pratica essencial, visando alinhar o centro de
massa da maquina ao seu eixo de rotagdo, minimizando as forcas centrifugas indesejadas.

A realizagdo sistematica do balanceamento contribui significativamente para a extensdao da
vida util dos componentes, melhoria na eficiéncia energética, reducao de riscos a seguranga e
prevencao de interrup¢des nao planejadas nos processos produtivos.

Ao longo do tempo, foram desenvolvidas diversas técnicas de balanceamento, que podem
ser classificadas em duas categorias principais: métodos baseados em modelos matemaéticos,
como o balanceamento modal, e métodos baseados em dados, como o método dos coeficientes
de influéncia.

O balanceamento modal fundamenta-se na premissa de que o deslocamento de um rotor
devido ao desbalanceamento pode ser representado como a superposi¢ao de seus modos de
vibragdo. O procedimento € realizado modo a modo, iniciando pelo primeiro modo de vibragao.
Em cada etapa, determina-se o desbalanceamento modal residual, composto pelo desbalance-
amento inicial somado aos efeitos das correcdes realizadas nos modos anteriores. Isso € feito
interpretando a resposta do rotor préximo as suas velocidades criticas. Embora eficaz, esse
método depende de modelos precisos, especialmente dos coeficientes dos mancais, bem como
da aplicagdo de massas de teste.

Ja o método dos coeficientes de influéncia baseia-se na sensibilidade do rotor a aplicacdo de
massas de teste em planos pré-definidos. Mede-se a resposta de vibracdo em pontos especificos
(planos de medigao) para identificar como o sistema reage a perturbacdes em diferentes posicoes.
A partir desses dados, sdo calculadas as massas de corre¢do necessdrias. Apesar de sua eficiéncia,
esse método também requer massas de teste e pressupde uma relagdo linear entre forca de
desbalanceamento e resposta de vibragao.

Tais limitacOes tornam essas técnicas pouco vidveis em certos setores industriais, como o
petrolifero, onde frequentemente ndo se dispde de modelos suficientemente representativos e pa-
radas para coleta de dados devem ser evitadas. Nesse contexto, t€ém surgido novas metodologias
de balanceamento sem o uso de massas de teste, tais como:

O método FKA, que integra modelo matematico do rotor e dados experimentais para estimar
forcas de desbalanceamento (SANCHES; Cavallini jr.; Steffen Jr, 2024), (SOUSA et al., 2023);
Meétodos de otimizacdo, que tratam o balanceamento como um problema inverso, onde a fung¢ao
objetivo corresponde as respostas de vibragdo e as varidveis de projeto sdo as proprias forcas de

desbalanceamento (CARVALHO etal., 2017), (YANG et al., 2024); Técnicas baseadas em Redes
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Neurais Artificiais (RNA), utilizadas para identificar e estimar as for¢as de desbalanceamento
(LIU; ZHANG; CHEN, 2023), (GARPELLI et al., 2023).

Embora promissoras, essas abordagens ainda dependem de modelos representativos do
rotor, exigindo ajustes prévios antes de sua aplicagdo. No entanto, na pratica, a dinamica das
madquinas reais muda ao longo do tempo devido ao desgaste, alteracdes ambientais e modifica¢des
operacionais, o que pode invalidar os modelos iniciais, prejudicando a eficdcia e a precisao dos
métodos mencionados.

Diante disso, esta Tese de Doutorado busca superar as limitagcdes dos métodos tradicionais
ao propor duas novas metodologias de balanceamento sem o uso de massas de teste, com base
na aplicacao de Redes Neurais Artificiais (RNA). A primeira metodologia € classificada como
baseada em modelo, pois utiliza um modelo matemético do rotor para a geracao dos dados
de treinamento da rede neural. J4 a segunda metodologia € baseada em dados, apresentando
uma nova abordagem de Aumento de Dados, na qual amostras virtuais sdo geradas a partir
de um pequeno conjunto de dados reais. Essa estratégia elimina a dependéncia de modelos
matemadticos e reduz a necessidade de grandes volumes de dados durante o treinamento da
RNA. Assim, ambas as propostas buscam oferecer solucdes mais robustas, flexiveis e adaptaveis
para o diagnéstico e correcao de desbalanceamentos em maquinas rotativas, contribuindo para
a melhoria continua da confiabilidade e da eficiéncia operacional em ambientes industriais.

Para a validacdo das técnicas desenvolvidas, foi utilizada uma bancada de testes localizada
no LMEst. O modelo desse sistema passou por um processo de ajuste, em que os coeficientes dos
mancais foram escolhidos como varidveis de projeto, haja vista sua influéncia no comportamento
dindmico do sistema e impossibilidade de medi-los diretamente. Para a metodologia baseada
em modelo, foi investigada a influéncia da representatividade do modelo perante a efetividade
do balanceamento estimado. Enquanto na baseada em dados, sua efetividade foi comparada

com os resultados obtidos pelo CI, para as mesmas condi¢des de desbalanceamento.

1.1 Aspectos Inovadores

Este trabalho foi desenvolvido no dmbito do projeto INTELIGENCIA ARTIFICIAL
APLICADA NA CRIACAO DE MODELOS REPRESENTATIVOS DE MANCAIS HI-
DRODINAMICOS, SELOS ANULARES E MAQUINAS ROTATIVAS (ROSS - DIGITAL

TWIN), cujo escopo incluia a criacdo de metodologias inovadoras para o balanceamento de
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rotores flexiveis sem o uso de massas de teste.

Neste contexto, o objetivo central desta Tese de Doutorado € desenvolver e validar abordagens
baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNAs) para estimar forcas de desbalanceamento em
rotores, eliminando a necessidade de procedimentos experimentais tradicionais que dependem
da insercao de massas de teste.

A principal contribui¢do deste estudo reside na proposi¢ao de duas metodologias distintas
para o balanceamento de rotores flexiveis: uma baseada em modelo e outra baseada em dados.
Ambas utilizam RNAs para identificar as forcas de desbalanceamento, diferindo, porém, quanto

a estratégia de geracao dos dados de treinamento e a aplicabilidade pratica.

* Metodologia Baseada em Modelo: A primeira abordagem emprega um modelo numé-
rico do rotor, construido por meio do Método dos Elementos Finitos (MEF), para gerar os
dados de treinamento. Esses dados sdo utilizados para treinar uma RNA capaz de aprender
a relacdo entre as respostas de vibragdo medidas e as respectivas forcas de desbalance-
amento. A eficdcia dessa metodologia € elevada quando o modelo numérico representa
com precisdo o sistema real. No entanto, sua performance tende a degradar-se quando o
modelo ndo consegue capturar adequadamente o comportamento dindmico do rotor em

operacgao.

* Metodologia Baseada em Dados com Aumento de Dados: A segunda abordagem busca
superar uma das principais limitagdes do uso de RNAs: a necessidade de grandes volumes
de dados de treinamento. Para isso, foi desenvolvida uma técnica inovadora de Aumento
de Dados, capaz de gerar artificialmente um grande nlimero de amostras virtuais a partir
de um conjunto inicial reduzido de medi¢des reais. Esse método dispensa o uso de
modelos matematicos e mostra-se particularmente eficaz em cendrios nos quais o modelo
do sistema € desconhecido ou insuficiente. Além disso, a acurdcia alcancada por essa
abordagem revelou-se superior a2 da metodologia baseada em modelo sob as mesmas

condi¢des experimentais.

Uma caracteristica marcante deste trabalho € a possibilidade de integracdo entre as duas
abordagens propostas. Os resultados obtidos pela metodologia baseada em modelo podem ser
utilizados como fonte de dados de treinamento para a abordagem baseada em dados, criando um
ciclo complementar que combina as vantagens de ambas. Essa integracdo aumenta a robustez e
amplia o espectro de aplicagdo das metodologias desenvolvidas, tornando-as vidveis para uma

diversidade maior de cendrios praticos.
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1.2 Organizacao da Tese

Além deste capitulo introdutdrio, esta contribuicdo inclui outros sete capitulos, além das
referéncias bibliograficas, que sdo brevemente descritos a seguir.

O Capitulo II traz uma revisao bibliogréfica sobre as principais técnicas de balanceamento,
divididas em metodologias baseadas em modelo, sinais e sem o uso de massas de teste, além de
destacar as contribui¢des do LMEst nesse campo.

O Capitulo III estabelece a fundamentagao tedrica necessaria para a andlise de maquinas
rotativas. Neste capitulo, detalha-se o desenvolvimento da equacdo diferencial que descreve
a dinamica desses sistemas e apresenta-se a formulacdo das matrizes elementares através do
Meétodo dos Elementos Finitos (MEF), essencial para a modelagem de sistemas rotativos.

O Capitulo 1V dedica-se aos fundamentos das Redes Neurais Artificiais (RNAs). A ex-
posicdo abrange os aspectos préticos de sua implementagdo, incluindo os diferentes tipos de
arquiteturas, as funcdes de ativacdo mais comuns, os algoritmos utilizados para o treinamento
das redes e as métricas e métodos empregados na avaliagao de seu desempenho.

O Capitulo V detalha a configuracido experimental utilizada nesta pesquisa. O capitulo
inicia com a descricdo da bancada de testes e dos procedimentos experimentais ajuste adota-
dos. Posteriormente, sdo apresentados e analisados os resultados referentes a otimizacao dos
coeficientes de amortecimento e rigidez dos mancais.

O Capitulo VI apresenta o desenvolvimento de duas metodologias de balanceamento sem
massas de teste. A primeira é baseada em modelos, utilizando dados de treino gerados pelo
modelo do rotor. A segunda introduz uma nova abordagem de Aumento de Dados para a geracao
das amostras de treino, a partir de um pequeno conjunto de amostras experimentais.

O Capitulo VII apresenta as validagcdes das metodologias desenvolvidas. Inicialmente,
com a metodologia baseada em modelo do rotor, apresentando os resultados numéricos e
experimentais, por seguinte a segunda parte deste capitulo apresenta a validacdo experimental
da metodologia baseada em dados.

O Capitulo VIII, por fim, apresenta as principais conclusdes a respeito das metodologias
desenvolvidas, destacando suas vantagens e desvantagens, e as perspectivas futuras para novos

trabalhos.
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Revisao Bibliografica

2.1 Balanceamento Baseado em Sinais

Os métodos de balanceamento baseados em sinais, utilizam respostas de vibra¢do para
identificar e minimizar desbalanceamento de sistemas rotativos. Por meio de sensores, 0s
sinais sdo analisados para extrair frequéncia, amplitude e fase do desbalanceamento. A seguir
apresentam-se algumas das contribui¢des mais pertinentes sobre essa metodologia.

Thearle (1934) propds do método dos coeficientes de influéncia (CI), que introduziu o
conceito como uma abordagem sistemdtica para relacionar for¢cas de desbalanceamento aplicadas
em planos especificos as respostas de vibracdo medidas em pontos estratégicos do rotor.

Goodman (1964a) aprimorou o método com um procedimento computacional baseado em
minimos quadrados para determinar massas de correcdo em sistemas multiplano e multi-
velocidade. Seu método consiste em duas etapas: minimizag¢do da vibracido residual RMS
em pontos-chave da fundacdo e aplicacdo de minimos quadrados ponderados para reduzir a
amplitude médxima residual.

A validacao experimental do CI foi realizada por Lund e Tonnesen (1972), que conduziram
um estudo detalhado utilizando um rotor de teste com cinco planos de balanceamento. Os
autores demonstraram que o método € vdlido e preciso, com desvios médios de 13,5% entre as
massas estimadas e as inseridas.

Tessarzik, Badgley e Anderson (1972) também validaram o método dos coeficientes de
influéncia em pontos especificos de velocidade para o balanceamento de rotores flexiveis. O
estudo demonstrou que o método € eficaz e pratico, permitindo a passagem segura por todas

as velocidades criticas apés um nimero razodvel de rodadas de balanceamento. Este trabalho
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complementa o estudo de Lund e Tonnesen (1972) ao mostrar como o método pode ser im-
plementado em cendrios desafiadores, como rotores com multiplas velocidades criticas e baixo
amortecimento.

Trabalhos mais recentes expandiram ainda mais a aplicagdo do CI tradicional. Edwards,
Lees e Friswell (2000) propuseram uma abordagem que utiliza coeficientes de influéncia em
velocidades criticas especificas, enfatizando a importancia de medir as respostas de vibragao
nessas velocidades para garantir um balanceamento mais preciso.

Deepthikumar, Sekhar e Srikanthan (2014) apresentaram uma metodologia inovadora para o
balanceamento de rotores flexiveis com curvatura utilizando o método da matriz de transferéncia
(TMM). A metodologia proposta permite estimar a corre¢do de massa em uma unica rodada de
teste e usando um unico plano de balanceamento, reduzindo assim o tempo necessdrio para o
balanceamento de rotores flexiveis.

Untaroiu, Allaire e Foiles (2008) apresentaram uma metodologia para identificar a posi¢ao
de desbalanceamento em rotores flexiveis utilizando um sistema de medicao dptica ndo invasivo.
O estudo propde o uso de sensores Opticos para medir as deflexdes radiais do rotor durante a
operacdo, permitindo a deteccdo precisa da localizagao do desbalanceamento. A metodologia
foi validada experimentalmente, demonstrando sua capacidade de identificar corretamente o
desbalanceamento.

Apesar dos trabalhos citados apresentam eficdcia quanto mitigacao da amplitude de vibracao,

todos eles dependem de massas de teste, logo, necessidade de para de maquina.

2.2 Balanceamento Baseado em Modelos

Uma das primeiras contribuicoes foi apresentada por Bishop e Gladwell (1959), que investi-
garam a dindmica de sistemas rotativos flexiveis sujeitos a desbalanceamentos. Eles enfatizaram
que o balanceamento de rotores flexiveis € um processo intrinsecamente complexo, exigindo
uma compreensdo detalhada da dindmica do rotor e o uso de técnicas apropriadas.

Lindley e Bishop (1963) propuseram uma abordagem inovadora: o balanceamento modal.
Essa técnica utiliza a andlise das formas modais de vibragao dos rotores flexiveis para identificar
configuracdes de deformagdo especificas que o rotor pode assumir. Ao aplicar massas corretivas
em locais estratégicos, o método otimiza o processo de balanceamento, superando as limita¢des

dos métodos tradicionais.
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Parkinson (1965) expandiu a discuss@o ao investigar como a assimetria dos mancais afeta
o comportamento dindmico de eixos rotativos, especialmente em sistemas operando em altas
velocidades. O autor introduziu uma técnica de analise modal iterativa para o balanceamento,
que corrige modos de vibragdo sucessivos.

Parkinson (1973) explorou o balanceamento modal de rotores flexiveis apoiados em mancais
rigidos e flexiveis. Embora a ortogonalidade das formas modais ndo seja garantida nesses
sistemas, o autor demonstrou que a independéncia linear das formas modais € suficiente para
aplicar o método modal.

Xu e Qu (2001) apresentaram um novo método pratico de balanceamento modal utilizando o
coeficiente MRMP (razao modal entre pontos de medi¢ao). Essa abordagem permite balancear
rotores flexiveis operando entre as duas primeiras velocidades criticas sem a necessidade de
massas de teste ortogonais.

Outra contribuicdo relevante foi feita por Sinha, Friswell e Lees (2002), que propuseram
uma técnica para estimar simultaneamente o estado de desbalanceamento (amplitude e fase) e o
modelo da fundacao flexivel de um turbogerador a partir de dados de vibracdo medidos durante
o processo de run-down.

Deepthikumar, Sekhar e Srikanthan (2013) apresentaram o método de balanceamento modal
para rotores flexiveis com distribuicdo continua de desbalanceamento e curvatura. O método
utiliza uma fun¢do polinomial para modelar a excentricidade distribuida ao longo do eixo, per-
mitindo estimar o desbalanceamento com base em medicoes de resposta vibratéria abaixo da
velocidade critica. A correcdo modal € calculada considerando um tnico plano de balancea-
mento, simplificando o processo e evitando multiplas tentativas.

Finalmente, Saxena et al. (2024) introduziram o Response Matching Method (RMM), um
novo método de balanceamento de rotores flexiveis que supera as limitagdes dos métodos
tradicionais. O RMM ajusta iterativamente a resposta de um modelo de elementos finitos (FEM)
para corresponder a resposta experimental em trés velocidades distintas abaixo da primeira
velocidade critica de flexdo. O método estima iterativamente massas de desbalanceamento e
momentos, reduzindo as amplitudes residuais nas velocidades criticas.

Embora os métodos baseados em modelos diminuam a dependéncia de massas de teste, a
necessidade de ajuste de modelos matematicos representativos torna-se um inconveniente dificil

contornar, em casos praticos tornam-se invidveis.
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2.3 Balanceamento Sem o Uso de Massas de Teste

Os métodos tradicionais de balanceamento frequentemente dependem do uso de massas de
teste para identificar e corrigir desbalanceamentos em maquinas rotativas. No entanto, essa
abordagem pode ser invidvel ou indesejdvel em cendrios onde multiplos ensaios experimentais
ou intervencdes fisicas sdo impraticaveis.

Essa limitagao motivou o desenvolvimento de métodos inovadores que dispensam o uso de
massas de teste, utilizando medi¢des operacionais ou modelos mateméticos para determinar di-
retamente as forcas de desbalanceamento. Esses métodos reduzem tempo, custos e intervencoes
no sistema.

Um dos primeiros avancos significativos foi apresentado por Xu, Qu e Sun (2000), que com-
binaram algoritmos genéticos com a técnica da Holospectrum para balancear rotores flexiveis
sem massas de teste. O método otimiza as massas corretivas mesmo quando as localizacoes de
desbalanceamento sao desconhecidas, eliminando a necessidade de multiplas paradas.

Outro avango notdvel foi proposto por Bin et al. (2014), que introduziram um método de
balanceamento dinadmico virtual para sistemas multi-rotor. Utilizando um modelo de elementos
finitos e uma matriz de coeficientes de influéncia ponderados, o método permite balanceamento
simultdneo em varios planos, reduzindo vibragdes significativamente. No entanto, a precisao
do modelo € critica, especialmente em geometrias complexas.

El-Shafei, El-Kabbany e Younan (2002) apresentaram um método baseado em medicdes de
vibracdo complexas e modos calculados a partir de um modelo ajustado. Este método elimina
a necessidade de multiplas paradas e demonstrou redugdes eficazes nas amplitudes de vibragao,
com niveis abaixo de 60 um na primeira velocidade critica.

Mais recentemente, Wang et al. (2017) propuseram o Método de Vetores de Pontos de
Medicao (MPVM), que utiliza medi¢des em quatro se¢des transversais especificas do rotor para
identificar e corrigir desbalanceamentos sem excitagdes externas. Embora eficaz para mancais
de rolamento, o método enfrenta limitacGes em mancais de filme de 6leo devido a variagdo de
seus coeficientes com a velocidade.

Zhaoetal. (2021) introduziram o Transient Characteristic-Based Balancing Method (TCBM),
que combina identificacdo de carga dindmica com caracteristicas modais para calcular for¢as de
desbalanceamento. Simulagdes e experimentos validaram sua eficdcia, com reducdes de mais
de 90% nas deflexdes maximas dos rotores.

Nos udltimos anos, tecnologias emergentes como inteligéncia artificial e sensores avangados
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ampliaram as possibilidades do balanceamento sem massas de teste. Chen, Zhang e Wang
(2018) utilizaram aprendizado de maquina para prever e corrigir desbalanceamentos, enquanto
Li, Liu e Zhao (2020) exploraram sensores sem fio e redes neurais para monitorar e ajustar
sistemas em tempo real, maximizando eficiéncia e seguranca.

Finalmente, Liu, Zhang e Chen (2023) propuseram um método hibrido que combina mode-
lagem fisica com aprendizado supervisionado. Esta abordagem supera limitacdes de métodos
puramente baseados em dados ou modelos, oferecendo solugdes robustas e adaptativas para
sistemas complexos.

Apesar de dispensar a necessidade massas de teste para aplicagcao dessas técnicas, ainda hd a
necessidade de ajuste prévio do modelo da maquina rotativa. Além disso, em alguns trabalhos,
assume-se uma relacao linear entre a resposta de vibracdo e a for¢ca de desbalanceamento, o que

pode inviabilizar a aplicacdo da metodologia em rotores suportados por mancais hidrodinamicos.

2.4 Balanceamento de Rotor no Contexto do LMEst

O Laboratério de Mecéanica de Estruturas José Eduardo Tannds Reis (LMEst), vinculado a
Faculdade de Engenharia Mecénica da Universidade Federal de Uberlandia (FEMEC-UFU), tem
se consolidado como um centro de exceléncia no avanco de pesquisas em dindmica de mdquinas
rotativas. Entre suas principais contribuicdes, destacam-se os estudos e o desenvolvimento
de metodologias inovadoras, com énfase no balanceamento de rotores flexiveis. A seguir,
sdo apresentados os trabalhos publicados em congressos nacionais e internacionais, periddicos
internacionais, além das dissertacdes e teses desenvolvidas ao longo da histéria do grupo de

pesquisa.

2.4.1 Artigos Publicados em Congressos Nacionais e Internacionais

Nesse campo, a trajetéria do LMEst comecou com a pesquisa de Lacerda e Steffen Jr.
(1991b), que racionalizou o Método dos Coeficientes de Influéncia (CI), estabelecendo bases
para técnicas mais eficientes de balanceamento. Em seguida, Lacerda e Steffen Jr. (1991a)
aprimoraram o CI ao incorporar informa¢des modais, aumentando a precisdo no balanceamento
de rotores flexiveis.

Lacerda e Steffen Jr. (1992) propuseram um método de balanceamento baseado em oti-

mizacdo, integrando critérios matematicos robustos para minimizar vibragdes residuais. Mais
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tarde, Saldarriaga e Steffen Jr. (2003), Saldarriaga e Steffen Jr. (2006) introduziram uma abor-
dagem inovadora de balanceamento sem massas de teste, baseada em algoritmos de otimizagao
aplicacao de RNA’s.

Cavalini Jr., Koroishi e Melo (2007), propuseram uma metodologia para identificar forcas
de excitacdo originadas pelo desbalanceamento em eixos rotativos. Posteriormente, Steffen Jr
et al. (2010) demonstraram a aplicacdo de um método de balanceamento baseado em modelos
matematicos e técnicas de otimizagdo, em conjunto com o Método dos Coeficientes de Influéncia,
para o balanceamento do Ventilador de Tiragem Induzida da Usina UTLB. Ainda em 2010,
Cavalini Jr., Morais e Koroishi E. H. (2010) apresentaram outra metodologia de balanceamento,
também fundamentada em um modelo matemaético do sistema.

Em 2011, o LMEst continuou a pesquisa com o desenvolvimento de uma metodologia de
balanceamento baseada no modelo matemético do rotor e técnicas de otimizagdo, conforme
descrito por Steffen Jr et al. (2011b). Nesse mesmo ano, essa abordagem foi ampliada para a
aplicacao em rotores montados sobre mancais hidrodinadmicos Steffen Jr et al. (2011a), desta-
cando a flexibilidade e efic4cia das solu¢des desenvolvidas pelo laboratério.

Dos Santos et al. (2012) investigaram e propuseram uma metodologia de balanceamento sem
massas de teste, baseada na modelagem do rotor. Por seguinte, Rende et al. (2015b), Rende et
al. (2015a) também sugeriu duas novas metodologias de balanceamento, uma delas utilizando
modelos matematicos e a outra dispensando a medi¢ao de fase da resposta de vibragao .

Silva, Cavalini jr e Steffen Jr (2016) apresentaram uma metodologia alternativa de balan-
ceamento, com o objetivo de superar limitagdes de métodos tradicionais. A técnica envolve a
identificagdo inicial do modelo da mdquina, seguida da determina¢do do desbalanceamento por
meio de um problema inverso resolvido por otimizacao.

Carvalho et al. (2017) validaram experimentalmente uma abordagem de balanceamento que
emprega um modelo matematico representativo do sistema. A metodologia de balanceamento
considera pardmetros incertos do rotor e utiliza uma técnica de otimiza¢cdo mono-objetivo,
modelando a incerteza como um campo Gaussiano e aplicando simulagdes de Monte Carlo.

Carvalho et al. (2019) propuseram uma metodologia alternativa para superar as limitacoes
de tempo dos métodos tradicionais. Esta técnica faz uso de um modelo substituto Kriging,
desenvolvido a partir de respostas de vibracao simuladas por Monte Carlo. A valida¢do numérica,
realizada em um rotor flexivel com discos rigidos e rolamentos, demonstrou a eficdcia do modelo

proposto.
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Martins et al. (2019) aplicaram o algoritmo de Filtro de Kalman Aumentado a um sistema
massa-mola-amortecedor com multiplos graus de liberdade, permitindo a estimativa simultanea
de forcgas de entrada e varidveis de estado a partir de um nimero reduzido de medi¢des, superando
limitacdes comuns em medic¢odes diretas.

Sousa et al. (2023) apresentaram uma nova abordagem de balanceamento utilizando respostas
de vibracdo. A metodologia emprega um modelo substituto Kriging para prever a massa de
correcdo e sua posi¢do angular, com base nas amplitudes de vibracdo e suas fases associadas.

Pereira Neto et al. (2023) propuseram uma abordagem inovadora que elimina a necessidade de
massas de teste, utilizando redes neurais profundas treinadas com dados operacionais limitados.
O estudo demonstrou que, mesmo com dados reduzidos, € possivel alcangar uma significativa
reducdo das amplitudes de vibragdo.

Neto et al. (2023), uma comparagdo entre as abordagens baseadas em Redes Neurais Ar-
tificiais e Filtro de Kalman Aumentado (FKA) mostrou que, embora ambas as metodologias
tenham apresentado resultados satisfatorios, a RNA se destacou pela menor complexidade com-

putacional e pela auséncia de modelos detalhados do rotor.

2.4.2 Artigos Publicados em Periddicos Internacionais

Lacerda e Steffen Jr. (1996) propuseram uma melhoria no método dos coeficientes de
influéncia para o balanceamento de rotores flexiveis. A principal vantagem foi a redu¢ao no
nimero de medicdes experimentais necessdrias em comparacao com o método tradicional, além
de apresentar critérios para escolher de forma otimizada os planos de medicao e balanceamento.

Saldarriaga et al. (2009) apresentaram uma metodologia inovadora utilizando redes neurais
artificiais (RNA’s) para o balanceamento de rotores altamente flexiveis. A principal vantagem
dessa abordagem € sua capacidade de modelar relagdes ndo lineares entre as forcas de excitacdo e
as respostas de vibracdo, permitindo um balanceamento mais preciso em condi¢oes desafiadoras.

Em uma abordagem complementar, Saldarriaga et al. (2011) propuseram o uso de técnicas de
otimizagao pseudo-aleatérias, como algoritmos genéticos, para identificar as caracteristicas do
modelo do sistema e estimar a distribui¢ao de desbalanceamento, sem a necessidade de massas
de teste.

Outra contribuicao relevante foi apresentada por Morais et al. (2014), que introduziu uma
abordagem baseada em otimizagao heuristica, como o algoritmo de enxame de particulas (PSO),

para lidar com sistemas rotativos que apresentam nao linearidades localizadas.
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Carvalho et al. (2018) exploraram o uso da l6gica fuzzy para otimizar o processo de balan-
ceamento, focando na reducdo do desbalanceamento residual em sistemas rotativos. A técnica
se destaca por sua capacidade de lidar com incertezas e ndo linearidades caracteristicas dos
sistemas dindmicos industriais, oferecendo uma solucao adaptativa e robusta.

A validacdo experimental dessas abordagens foi posteriormente detalhada por Carvalho et
al. (2019), que apresentou uma metodologia robusta baseada em modelos dinAmicos integrados
a técnicas de controle. Os resultados experimentais demonstraram que a abordagem € capaz de
reduzir significativamente o desbalanceamento, mesmo em condi¢des adversas, como variacoes
nos parametros operacionais e ruidos nas medicoes.

Mais recentemente, Sanches, Cavallini jr. e Steffen Jr (2024) propuseram uma técnica
inovadora utilizando o Filtro de Kalman Aumentado (FKA) para o balanceamento de rotores.
A metodologia elimina a necessidade de massas de teste, integrando medi¢des de vibragcao
e um modelo dindmico estendido do rotor para estimar simultaneamente os parametros de

desbalanceamento e as respostas dinamicas.

2.4.3 Dissertacoes e Teses

Os trabalhos de Lacerda (1996) e Saldarriaga (2002), orientados pelo professor Valder
Steffen Junior, contribuiram significativamente para o balanceamento de mdquinas rotativas.

Lacerda (1996), em sua tese Balanceamento de Rotores Flexiveis Usando o Método dos
Coeficientes de Influéncia, aplicou o método dos coeficientes de influéncia combinado com
estratégias de selecdo de planos de medi¢do e correcdo, visando reduzir o nimero de testes
experimentais. O modelo dindmico foi obtido por meio do método dos elementos finitos,
resultando em um processo mais eficiente para rotores flexiveis.

Saldarriaga (2002), no estudo intitulado Balanceamento de Rotores Flexiveis sem Usar
Massas de Teste, propds duas abordagens inovadoras: uma baseada na superposicao modal,
dispensando informagdes sobre os mancais, e outra utilizando otimiza¢do com Algoritmos
Genéticos e Redes Neurais Artificiais. Ambas demonstraram eficdcia em cendrios industriais
onde métodos tradicionais apresentam limitacoes.

Por outro lado, os trabalhos de Carvalho (2016), Carvalho (2022) e Cabral (2023), orientados
pelo professor Aldemir Aparecido Cavallini Junior, trouxeram novas perspectivas ao campo.

Carvalho (2016), em Balanceamento robusto de maquinas rotativas com eixos flexiveis,

desenvolveu uma abordagem baseada em modelagem matematica e otimizagdo, capaz de lidar
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com incertezas nas condi¢des operacionais, garantindo maior confiabilidade industrial.

Carvalho (2022), em sua tese Balanceamento de Maquinas Rotativas com Eixos Flexiveis
Utilizando Metamodelos Kriging, introduziu uma técnica eficiente com uso de metamodelos
para identificacdo de desbalanceamentos, reduzindo custos computacionais € aumentando a
precisao.

Cabral (2023), em Balanceamento de mdquinas rotativas utilizando redes neurais, apresen-
tou uma metodologia inovadora com aplicacdo de inteligéncia artificial, eliminando a neces-
sidade de massas de teste e permitindo previsdes mais dgeis e precisas do comportamento do
rotor.

Embora distintos em abordagem e contexto temporal, esses estudos refletem o avango conti-
nuo nas técnicas de balanceamento de mdquinas rotativas, evidenciando a sinergia entre teoria,
simulacdo e pratica. Apesar da eficicia demonstrada por diversas metodologias propostas, al-
gumas limitacdes ainda persistem. As abordagens baseadas em modelos exigem que o modelo
do sistema esteja precisamente calibrado, o que pode ser dificil em ambientes industriais re-
ais. J4 os métodos que dependem de bancos de dados, ainda que modestos, demandam um
nimero significativo de amostras para garantir precisdo, o que pode inviabilizar sua aplica¢ao
em sistemas com restricdes operacionais. Por outro lado, as estratégias baseadas em otimizagdo
frequentemente assumem uma relagdo linear entre a forca de desbalanceamento e a resposta de
vibracao, hipétese que nem sempre se sustenta em sistemas com ndo linearidades significativas.

Diante dessas lacunas, o presente trabalho tem como objetivo propor uma nova metodologia
de balanceamento que supere tais limitacoes. O foco estd no desenvolvimento de uma abor-
dagem robusta, aplicdvel a uma ampla variedade de cendrios e condi¢des operacionais, sem a
necessidade do uso de massas de teste — um diferencial que pode simplificar significativamente

o processo e ampliar sua viabilidade pratica.



Capitulo 3

Fundamentos da Dinamica de Maquinas

Rotativas

3.1 Modelo Matematico do Rotor

Para modelar de forma eficiente sistemas rotativos, considera-se trés subsistemas: (i) com-
ponentes definidos pela geometria (eixo, acoplamentos e discos); (ii) varidveis dependentes da
velocidade e do estado (deslocamentos, velocidades e aceleragcdes); e (iii) efeito giroscopico,
incluindo a aceleracdo de Coriolis.

Com base nesse modelo, os parametros desconhecidos podem ser estimados por meio de
técnicas de otimizacao, detalhadas posteriormente. Apds a identificagdo paramétrica, € possivel
calcular as respostas as forcas de desbalanceamento, bem como determinar as frequéncias
naturais e modos de vibragao.

A modelagem foi realizada pelo Método dos Elementos Finitos (MEF), conforme descrito
por Lalanne e Ferraris (1998), sendo apresentada na Eq. 3.1 a equacdo de Lagrange associada

ao sistema.

Qi (3.1

d(qui)_ﬁT+8U

dt a_q, 0qi B

Onde T, representa a energia cinética, U a energia potencial ou energia de deformacao, g;, sdo

as coordenadas generalizadas independentes e Q; sdo as forcas generalizadas correspondentes a
cada g;.

O processo inicia-se com a descricdo dos componentes bdsicos do rotor, que incluem os
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elementos de eixo, os discos e 0os mancais. Para quantificar as energias cinética, de deformacgao
e o trabalho virtual, definem-se dois sistemas de referéncia. O primeiro € o sistema de referéncia
inercial, fixo, denominado Rinercial (X, Y, Z), € 0 segundo € o sistema ndo inercial, Ryzo inercial

(x,y,2), cuja origem esta no centro do disco (Fig. 3.1).

Figura 3.1: Representacdo dos sistemas inercial e ndo-inercial.

Para determinar as energias cinéticas dos componentes, € necessdrio calcular, entre outras
grandezas, os momentos de inércia. Nesse caso, € conveniente trabalhar com o sistema de
referéncia ndo-inercial. Isso ocorre porque, nesse sistema, ndo had rotagdo, o que torna os
momentos de inércia constantes.

A relagdo entre os sistemas de referéncia Rinercial (X, Y, Z) € Rnzo inercial (X, ¥, 27) € estabelecida
por meio dos dngulos de Euler, que definem as rotacdes entre os dois sistemas nos seguintes
planos: ¢ (em relagcdo ao plano XY), 6 (em relagio ao plano y;z1) € ¢ (em relagdo ao plano xz),

conforme ilustrado na Fig. 3.2.

Figura 3.2: Relacdo entre os angulos do sistema inercial e nao-inercial.
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Dessa forma, pode-se definir a matriz de transformacdo das coordenadas entre os sistemas

inercial e ndo-inercial., Rinercial (X, Y, Z) € Ryaoiinear (X, Y, z), respectivamente (Eq. 3.2).

X cosy - cos¢p — senyy - senf - send seny - cos¢ + cosy - senf - sengp cosy - seng

y(= —senyy - senf cosy - cosO senf

Z cosy - seng + senys - senf - sengp seny - sengp — cosy - senf - cos¢p cosf - cosep
(3.2)

Desse modo, pode-se determinar o vetor de velocidade instantanea de rota¢do no sistema de

coordenadas em relacdo ao sistema nao-inercial, expresso pela Eq. 3.3.

Wy —pcosOsend + Ocosgp
wy (= é + ¢send (3.3)
w; pcosbcosd + Osend

3.1.1 Elemento de Disco

Uma vez que, no presente modelo, o disco € considerado como sendo rigido e, dessa forma,
como nao hd deformacdes, s6 ha a necessidade de calcular a energia cinética, expressa pela Eq.
3.4.

1 1
Tp = EmD(l/'t2+W2)+E(IDX'(L))ZC'l‘IDy’wi'i'IDZ'w%) (34)

Onde mp representa a massa do disco, u € w representam as coordenadas generalizadas em
relacdo ao sistema de coordenadas inercial na dire¢do de X e Z, respectivamente (Fig. 3.2).
Além disso, no modelo em questdo, o disco € considerado simétrico, ou seja, Ip, = Ip,, € com
angulos 8 e ¢ como sendo pequenos. Além disso, considera-se que o sistema opera em regime

permanente, ou seja, ¢ = Q. Dessa forma, substituindo a Eq. 3.3 na Eq. 3.4, obtém-se:
1 .2 .2 1 A2 .2 1 2 :
TDZEmD(u + W )+§ID(9 + ¢ )+§IDy(Q + 2Q¢0) (3.5)

Vale ressaltar que Ip, -Q? ndo tem influéncia nas equacdes de Lagrange, enquanto / Dy Q-¢-0
representa o chamado efeito giroscépico. O elemento de disco considerado possui quatro graus
de liberdade (gdl), sendo dois de deslocamentos (1 e w) e dois de rotacdes (6 e ¢). Assim,

define-se o vetor de coordenadas generalizadas qp do centro do disco como:
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=[u w e g (3.6)

Ao aplicar a equagdo de Lagrange na Eq. 3.5, que define a energia cinética do disco em

relac@o ao vetor de coordenadas generalizadas qp, chega-se a:

ii u u
d aT, W Wi W
_(6@)__D:MD +QDp + QKp; (3.7)
dt \94p dqp 2] 0 0

4] ¢ ¢

Onde Mp, Dp e Kp; sdo as matrizes de massa, de efeito giroscdpico e de rigidez do disco

devido ao regime transiente, respectivamente. Essas matrizes sdo dadas por:

mp 0 0 0
0 mp 0 0
Mp = (3.8)
0 0 Ip 0
0 0 0 Ip
00 0 O
00 0 O
Dp = (3.9)
00 0 -Ipy
00 Ip, O
00 0 0
00 0 0
Kp; = (3.10)
00 0 0
00 Ipy O

3.1.2 Elemento de Eixo

O elemento de eixo € considerado como sendo um elemento de viga de secdo transversal
circular. Neste caso, sao considerados os efeitos de cisalhamento da teoria de Timoshenko e os
efeitos de inércia de rotagcdo na secdo transversal, provenientes da teoria de Rayleigh, conforme

ilustrado pela Fig. 3.3.
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wy Wy
5 5
1 n2 .
U Ty

/éi P2 L [45 ,
u, u,

Figura 3.3: Elemento de Eixo.

X

Dessa forma, as energias cinéticas e de deformacdo podem ser calculadas aplicando as

Equacgdes de Lagrange.

3.1.3 Calculo da Energia Cinética do Rotor

Por se tratar de geometrias semelhantes, pode-se determinar a energia cinética de um ele-
mento de eixo adotando os mesmos procedimentos utilizados na determina¢ao de um elemento
de disco (Eq. 3.5). Dessa forma, para um elemento de comprimento L, a energia cinética pode

ser definida da seguinte maneira:

pL [F oo pS [ty o o 2
=— [0+~ ]dy + — [t + W ]dy — 2pIQ Yody + pl LQ (3.11)
0 0

T
2 Jo 2

Onde p representa a densidade do material que constitui o elemento, S representa a se¢do
transversal do elemento de eixo e I representa o momento de inércia da secdo transversal.
Portanto, utilizando o método de elementos finitos, assume-se que o elemento de eixo possui
4 graus de liberdade, sendo dois de deslocamento (u e w) e dois de rotagdo (6 e ¢), conforme
apresentado na Fig.3.3. Desse modo, pode-se escrever o vetor de coordenadas nodais, a partir

dos glds do elementos de eixo usando a Eq. 3.12.

T
6]=[u1 wp 6 Q1 Uy wp 6> (,02] (312)

o qual inclui os deslocamentos ¢, € g,,, correspondendo aos movimentos nas direcdes X e Z,

respectivamente.

%:[ul 01 Uz 902]T (3.13)

Clw:[W1 01 wp 92]T (3.14)
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O elemento finito € construido a partir das seguintes relacoes:

u=Niq, (3.15)
w = Nagy (3.16)

OndeNi = [¢; ¢ 3 c4] eNy = [C5 ce c7 cglsdovetoresformados por coeficientes
de equacdes polinomiais de terceira ordem (hip6tese considerada), conhecidos como polindmios
de Hermite, (IMBERT, 1979). Tais polindmios descrevem os deslocamentos nodais nos planos
XY e ZY, respectivamente, onde c¢;(i=1,2,...,8) sdo os coeficientes correspondentes.

Estas func¢des de interpolacdo sdo obtidas resolvendo o sistema linear formado quando sdo
aplicadas as condig¢des de contorno do problema sobre as Egs. 3.15 e 3.16. Os coeficientes das
fungdes de interpolacdo sdo entdo determinados, resultando nas equacdes de deslocamento e

rotacao ao longo do comprimento da eixo.

2 3 2 3 2 3

Nl(y):[ _3L+2y _y+2L_% %_% yf_%] (3.17)
_ 32 23 22 3 3,2 23 2 3

M =[i-e oy Fan ok 2 G.18)

A formulacdo da energia cinética do eixo é uma extensdo da formulacdo realizada para o
disco (Eq. 3.5). Portanto, para o elemento de eixo com comprimento L, utilizando as Eqs. 3.17

e 3.18, as expressoes da energia cinética sdo dadas por:

+ANT dNy 7 dNT dN,

r 22 s 1dy—
qudy dyq +4q,, Gwldy

pS [*
Ts = —/ [¢ENTN1gy + ¢LN; quw]d)“r—/
2 Jo dy dy

20IyQ / ' qudiT@qwdy +plyLQ?> (3.19)
0 dy dy

Onde p € a massa por unidade de volume, S € a drea da se¢do transversal do eixo, I € o

momento de inércia em relacdo as coordenadas X ou Z (I = I, = I,) e Iy € o momento de

inércia de drea da secdo transversal do eixo em relac@o a coordenada Y. Na Eq. 3.18, a primeira

integral representa a energia do eixo em flexdo, a segunda integral retrata o efeito secunddrio

da inércia de rotacdo (Rayleigh) e a dltima integral representa o efeito giroscopio. O tdltimo

termo € constante e ndo tem influéncia nas equagdes.



Capitulo 3. Fundamentos da Dindmica de Mdaquinas Rotativas 21

Substituindo as Eqgs. 3.17 e 3.18 na Eq. 3.19, chega-se em:

I, ) I, ) I, ) 1, ) )
Ts = =4LMiGu + =4, Magw + =G, Mag, + 5Q5M4qw + Q4" Msq,, + ply LQ?

2
2 2 2 5.20)

Onde as matrizes M| e M, sdo as matrizes classicas de massa, M3 e M4 dao a influéncia do
efeito secunddrio da inércia de rotagdo e Ms € o efeito giroscopico. A aplicacao da equagdo de
Lagrange na Eq. 3.20 leva a:

d T, :
4 (aTs) — =2 = (Ms + Mp)§ + QDsg + QK q (3:21)

dr \ 94 0q
Onde a soma das matrizes Mg e My resultam na matriz de massa M. Contudo, as ma-

trizes elementares formuladas a partir da energia cinética do eixo sdo apresentadas a seguir

(LALANNE; FERRARIS, 1998).

(156 0 0 -20 54 0 0 13L]
156 22L 0 0 54 -13L 0
4L 0 0 13L -3L* 0
SL 41> -13L 0 0 =317
T % 156 0 0 22L (322
156 —22L 0
412 0
SIM. 4L2_
(36 0 0 -3L 36 0 0 -3I]
3 3L 0 0 -36 3L 0
4> 0 0 -3L -L*> 0
My pl 41> 3L 0 0 -L? (3.23)
30L 36 0 0 3L
36 -3L 0
4L> 0
SIM. 4L2_
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0 -36 -3L 0 0 36 -3L 0
0 0 -3L -36 0 0 -3L
0 —-4L? 3L 0 0 L?

I 0 0 3L -L*> 0
S:fﬁ'_z 0 -36 3L 0 G2
0 0 3L
0 —4L?
SIM. 0
0 —36 =31 0 0 36 -3L 0
O 0 0 00 0 0 0
00 0 00 0 0 0
1 O a9
00 0 00 0 0 0
00 0 00 0 0 0
0 3L -L> 0 0 -3L 4L> 0

3.1.4 Cailculo da Energia de Deformaciao do Rotor

Para o cdlculo da energia de deformacdo, € necessdrio determinar a matriz de rigidez no
elemento de eixo. Para isso, define-se a energia potencial do eixo submetido a tensiao, conforme

expresso pela Eq. 3.26.

1
U= 3 / elodr (3.26)

Em que & representa a deformacdo unitdria e o, a tens@o a qual o elemento do eixo esta
submetido. Além disso, a tensdo e a deformacdo estdo relacionadas por uma constante de
proporcionalidade, médulo de elasticidade, E, mais especificamente, a relagdo conhecida como

Lei de Hooke (TIMOSHENKO; GERE, 1994).
o=F-¢ (3.27)

Por seguinte, procede-se com a substituicdo da Eq. 3.27. na Eq. 3.26, de modo a obter-se:
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Figura 3.4: Coordenadas do centro geométrico C e de um ponto qualquer B no eixo do rotor.

E
U=— / g2odr (3.28)
2 J;

Para o caso da deformacao unitéria, considera-se um ponto B localizado na secao transversal
do eixo, conforme apresentado pela Fig. 3.4

De modo, que pode-se definir a deformagdao conforme apresentado por Lalanne e Ferraris

(1998).

0y 2

o*u* ’w* 1 (

£=—x -z
0%y

. 1 .
ou* ow*
gu_) 4+ — 3.29
dy ) 2 ( dy ) (3.29)
Em que u* e w* sdo definidos como os deslocamentos geométricos nas direcdes X e Y,

respectivamente. Além disso, a Eq. 3.29 também pode ser definida em duas parcelas, sendo

uma linear e uma nao-linear, conforme expressa a seguir.

€ = Elinear T Enaolinear (3.30)

Por seguinte, substituindo a Eq. 3.30 na Eq. 3.28, obtém-se a seguinte expressao:

E

2 2
U= 5 /(Slinear + 2&ngolinearElinear + 8ndolinear)dT (3.31)
-

Observa-se que, devido a simetria da secdo transversal do elemento de eixo, pode-se eliminar

o segundo termo da Eq. 3.31, conforme a seguir.
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/(8linear8miolinear)d7 =0 (3.32)
T

Além disso, desprezando os termos ndo-lineares de segunda ordem na Eq. 3.31, e substituindo

na Eq. 3.29, obtém-se:

02 * 02 %\ 2
/ / (—x id ) dSdy (3.33)
oy

Ap6s algumas manipulagdes matematicas na Eq. 3.33, obtém-se a seguinte expressao:

(92 * 62W* (921/!* (92W*
+2 dsd 3.34
//l ( ) Z(ayz) oy é’yz] g -39

Em virtude da simetria, o terceiro termo da Eq. 3.34, pode ser desconsiderado. Além disso,

observa-se também que os momentos de inércia de drea da secdo transversal em relagcdo aos

eixos X e Z, respectivamente, podem ser representados da seguinte forma:

I, = fszzds

(3.35)
= /s x2ds

De modo que, introduzindo as Eq. 3.35 na Eq. 3.34 (Energia de deformagdo), obtém-se:

o= E [ () (2]

Vale ressaltar também que, caso o eixo esteja submetido a uma forga axial, Fj, haverd uma

dy (3.36)

contribui¢do adicional para a energia potencial, conforme a seguir:

L
F
U, = / 20 (Slinear + 8ndolim:ar) dr (3.37)
0

Em virtude da simetria da secdo transversal do eixo em relacao aos eixos X e Z, faz com que
o primeiro termo da Eq. 3.37 seja nulo. Por seguinte, substituindo-se os termos ndo-lineares,

Enaolinear Na Eq. 3.37, obtém-se:

_Fy [E[{our\* (owr\?
=7, [(ay) +(0y)] (339

Somando-se as Egs.3.38 e 3.36, obtém-se a energia total da deformacao.
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dy  (3.39)

__/ az* " 02w*\’ oo Fo [Ef(2e), (9w
B o ) |72 )y |6y dy

Assim, as coordenadas do sistema nao-inercial, R,zolinear (X, y,2), podem ser escritas em

func¢do de u, w, conforme a seguir:

u* = ucosQt — wsenQt
(3.40)

w* = ucosQt — wsenQit

Em virtude da simetria da secdo transversal do eixo em relacdo a x e z, os momentos de
inercias sdo iguais, ou seja, I, = I;. Além disso, substituindo as Egs. 3.40, de modo que a

Eq. 3.39, t€ém-se.

EI [%|({6%* 2 O*w* Fo L1(ou*\? ow*\?
Ug = — — | +|—=] | d + d 3.41
20 [(é’yz) (ﬁyz) "2, (8y) (0y) g G4D
Além disso, considerando-se que ndo ha forcas axial, obtém-se:
EI L 82 *\ 2 82 %\ 2
U, = = “0+ (22 o (3.42)
2 Jo [\0y? dy?
Por seguinte, substituindo as Egs. 3.15 e 3.16, na Eq. 3.42, obtém-se:
gl (L[ 7d*N[ &NT T d*NI a*NT
US - _ﬁ) u dyl dyl qu qw dy dyz QW] dy+ (3 43)
F() T dNT dN T dN, d d ’
</O [Mdy dy u+quy dy ] y
Ap6s a realizacdo da integracdo da Eq. 3.43, obtém-se:
1
Us = 5 (ahK1au + ahKaau + aLKsau + 4l Kag (3.44)

em que K; e K, sdo as matrizes convencionais de rigidez, e K3 e K4 sdo as matrizes

relacionadas as forgas axiais, de modo que, elas podem ser definidas da seguinte forma:

_EI dzNT dzNT EI ANT i2NT
Kl - 7./0 [ dy? dy? ]d K2 - -/(; [ dy22 dyzz ] dy (345)
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L [d*NT a*NT L [d®NI @*NT
K=5% [WJW;] dy Ki=%/ [WZT?] dy (3.46)
Aplicando as equagdes de Lagrange a Eq. 3.44, obtém-se:
oU;
= (K. +Kp)q (3.47)
dq

em que K. é definida como sendo a matriz de rigidez convencional obtida a partir de K
e K>, ja Kr € definida como sendo a matriz de rigidez devido &s forcas axiais, as quais estao
relacionadas com K3 e K4. De modo que, as expressoes que definem K, e Kr sdo definidas da

seguinte forma:

12 0 0 6L —-12 0 0 —6L
12 6L 0 0 -12 6L 0
(4 +a)L? 0 0 —-6L (2-a)L? 0
_EI 2-a)L?> 6L 0 0 (2—-a)L?
C(I+a)l? 2 0 0 6L
12 —6L 0
(4+a)L? 0
SIM. (4 +a)L?
) (3.48)

(36 0 0 -3L =36 0 0 -3L]
36 3L 0 0 -36 3L 0
412 0 0 -3L -L?* 0

Fo 41> 3. 0 0 -L?
Kp=—2 (3.49)
30L 36 0 0 3L
36 3L 0
412 0
SIM. 412

em que a = % eG = ﬁ, sendo que v define o modulo de Poisson, S, € a drea da secdo

transversal do elemento de eixo, e por fim, G é o mddulo transversal de elasticidade do material.
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Figura 3.5: Configuracdo do mancal.

3.1.5 Elemento de Mancal

Com a finalidade de realizar o cdlculo das matrizes de amortecimento e rigidez dos mancais
de rolamento. Assume-se os mancais como sendo elementos rigidos que niao sofrem nenhuma
rotacdo. Para o cdlculo dos coeficientes de amortecimento e rigidez, foi utilizado o principio do

trabalho virtual, conforme a seguir:

oW = —kyyudu — ky;wou — ko;wOw — k UOW — CxxlhOU — Cx;WOU — CWOW — Coy UOW

(3.50)

A Fig. 3.5 apresenta, esquematicamente, a secdo transversal do mancal; vale ressaltar que
nesse componente, tanto os coeficientes de rigidez quanto os de amortecimento cruzados sao
considerados nulos.

Pode-se reescrever as forcas de sustentagdo na forma matricial, conforme a seguir:

Fy kxx kxz u Cxx Cxz u
= - - (3.51)

F ko k| |w Czx Czz| | W

Como o modelo em questdo apresenta 4 graus de liberdade, a Eq. 3.51 pode ser reescrita em

funcdo do vetor de coordenadas generalizadas, (LALANNE; FERRARIS, 1998).
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O

Figura 3.6: Representacdo esquemadtica da massa de desbalanceamento no rotor.

kXX
0
kx

0

3.1.6 Desbalanceamento

0 ke, O Cxx

0O 0 O 0
{a} -

0 k;; O Czx

0 0 O 0

0 cxz
0 O
0 c
0 O

=== -

(3.52)

Nas mdquinas rotativas, o desbalanceamento € caracterizado por uma distribui¢do irregular

de inércia ao longo do eixo do rotor, o que faz com que os seus centros, geométrico e de massa,

ndo sejam coincidentes. Para modela-lo, assume-se a presenca de uma massa concentrada, aqui

denominada m,,, localizada a uma distancia d do centro geométrico do disco/eixo. Este modelo

possui 4 graus de liberdade, e presume-se que a massa permanece somente no plano xz, de modo

que sua posi¢ao em relacdo ao eixo y pode ser considerada constante (ver Fig. 3.6).

Como dito no inicio do capitulo, a massa de desbalanceamento € assumida como sendo

rigida, portanto, somente a energia cinética deve ser calculada (Eq. 3.52).

()= 5 {V} (M) V)

(3.53)

Em que {V} representa o vetor de velocidade da massa de desbalanceamento, {M, }. Para
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defini-lo, inicialmente pode-se determinar o vetor de deslocamento, conforme a seguir:

u + dsen(Qt)
{Dmu} = P(y) (3.54)
w + dcos(Qt)

Em que P(y) representa a posi¢do do disco ao longo do eixo do rotor. Para se determinar a

velocidade, basta proceder com a derivada da Eq. 3.54, conforme apresentado a seguir.

i+ dQcos(wt)

M - 0 (3.55)

Vi=—01

W + dQsen(wt)

Substituindo a Eq. 3.55 na Eq. 3.53, obtém-se a energia cinética da massa de desbalancea-

mento.

T, = % (u2 + 2+ Q2d + 2Qdiicos(Qr) — Q2d + 29dWsen(Qt)) (3.56)

Onde o termo Q?d? é constante e ndo tem influéncia nas equacdes. Assim, a expressdo da

energia cinética pode ser escrita como:

Ty ~ m,Qd [llsen(Qt) —Weos(Qt) (3.57)

Aplicando a equagdo de Lagrange na Eq. 3.57, chega-se a:

d aTu 8Tu _ o . 2

= ( P ) T my,dQsin(Qt) — m,dQ"cos(Qt) (3.58)
d (0T, T, .

(9 “) - o _ —myudQcos(Qt) — my,dQ*sen(Qt) (3.59)
dt \ ow ow

Portanto, as forcas de desbalanceamento F), a serem aplicadas nas dire¢des X e Z em um nd
do modelo matemaético constituido de elementos de eixo sdo, respectivamente, F, x € F,z, como

mostrado a seguir.

Fux = —m,dQsin(Qt) — m,dQ*cos(Qt) (3.60)
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F,7 = —m,dQcos(Qt) + m,dQ>sin(Qt) (3.61)

Observa-se que existem outras for¢as atuando no rotor, além das for¢as de desbalanceamento,
tais como forcas assincronas, harmonicas, axiais, entre outras. No entanto, neste trabalho,

consideraremos apenas as forcas de desbalanceamento.

3.1.7 Solucao Geral do Modelo do Rotor

A obtenc¢do da solugao geral do modelo € determinada a partir do conhecimento das matrizes
elementares de massa, rigidez, amortecimento e efeito giroscopio. A partir destas, pode-se
construir um sistema equagdes global, capaz de simular o comportamento dinamico do rotor,

conforme expresso a seguir:

Mg+ [D +QDglg + [K + QKylqg =W + F, + Fy, (3.62)

Uma vez determinada a Eq. 3.62, é possivel obter tanto as frequéncias naturais (autovalores)
como também os modos de vibrar (autovetores) como fungdes da velocidade de rotacdo do
sistema. Vale ressaltar que também € possivel observar outros fendmenos, tais como, zonas de
estabilidade e resposta ao desbalanceamento, por exemplo.

Para a solugdo do sistema, € conveniente mudar a sua base, do sistema fisico, para o modal.
Sabe-se, porém, que em sistema nado-rotativos esse precedimento desacopla as equagdo, de
modo que ndo é necessdrio resolver todas as equagdes do sistema (Eq. 3.62) simultaneamente.
Todavia, no caso de sistemas rotativos, o efeito giroscépio acopla as direcoes, de modo que, nem
a transformacdo modal € capaz de desacoplar. Outro aspecto importante dessa transformacao € o
fato de que ndo € necessdrio solucionar o sistema para todos os modos, por exemplo, em sistemas
reais, quando nao hé aplicacdo de forcas externas ao sistema, os primeiros modos sdo os mais
pertentes, ja quando temos forcas harmonicas aplicadas ao sistema, os modos cuja frequéncia
estd proxima da forca de excitacdo sdo os mais importantes. Com isso em mente, utiliza-se
do método pseudo-modal para solucionar o problema em questio e aproveitar as vantagens da

transformacao modal.

3.1.7.1 Método Pseudo-Modal

Como descarta os efeitos causados pela matriz giroscOpica, esse método aparenta uma

reducdo significativa no tempo resolucido do sistema, além de obter resultados similares ao
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método direto. Semelhante 4 transformagao modal convencional, o procedimento inicia-se com

a construcdo da base modal, conforme apresentado a seguir:

[M]G+[K"]q=0 (3.63)

Por seguinte, soluciona-se o problema de autovalor da Eq. 3.63, por meio da qual pode-se

obter a matriz modal, em que pode ser representada por:
0 =[01,0,,03,04--0,] (3.64)

A partir da qual pode-se introduzir a seguinte transformacgdo, g = ©n, a qual relaciona
os deslocamentos no sistema fisico com o modal por meio da matriz modal. Por seguinte,
basta substituir essa transformacgdo na Eq. 3.62, pre-multliplicar pela transposta de ®, conforme

apresentada a seguir,

(0] [M][®]¢ + [0]"[D + QD,][O]4g + [O]" [K + QK ][O]g = [O] [W + F, + F,] (3.65)
Ou, de modo simplificado, tém-se:
[0]" [M][©]4 + [0]"[C][®]4 + [®]" [K][®lq = [6]" [F] (3.66)

Como, normalmente, a matriz de amortecimento nao pode ser diagonalizada pela transfor-
macao modal, opta-se por introduzir o amortecimento modal na Eq. 3.66, a qual pode ser obtida

da seguinte forma:

¢; = 240! [M]0,0] K16, (3.67)

onde os valores de ¢; compdem os elementos da transformacdo modal, [@]7 [C][®], em que os
valores de amortecimento modal, ;, variam de acordo com o tipo de sistema analisado. Por
seguinte, substituiu-se a matriz de amortecimento modal, gerada pela Eq. 3.67, na Eq. 3.66, de

modo que para o caso homogéneo a obter-se:

[0]" [M][®]g + [0]"[C][®]4 + [®]" [K][®]q = [0] (3.68)

Para o sistema em questdo, propdem-se solu¢io na forma, g = Qe¥'. Substituindo-a e suas
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derivadas na Eq. 3.68, obtém-se:
(¢ My + @ Cp+ Kn) 0 =0 (3.69)

Onde M,,, C,, e K,, representam as matrizes de massa, amortecimento e rigidez modais,

respectivamente, em que elas sdo definidas da seguinte forma:

M,, = ©'[M]O =

e!'[K]e;

0
0
0

0
O] (K10,
0
0

A Eq. 3.69 pode ainda ser escrita na forma de espaco de estados, conforme a seguir:

0

-K;' M, -K,'-C,

1

0 0 0
eI[M]®, 0 0
2| M]8: (3.70)
0 0
0 0 ©f[M]e,
0 0
0 0 .
+0O![K -K*]© (3.71)
0
0 ©O![K]e,
ct 0 0 O
0 ¢co 0 O
(3.72)
0 0 0
0 0 0 ¢
1
|#9] 2 L|#@ (3.73)
o ¥|0Q

De modo que pela obtengao dos autovalores e autovetores da Eq. 3.73, observa-se que elas

s@o quantidades complexas, as quais podem ser representada da seguinte forma.

/1:(_ i - wi

) + (i w)y
R

(3.74)

Em que ¢; representa os coeficientes de amortecimento modal e i - w; as frequéncias naturais.

Observa-se que se A € maior do que 1 o sistema torna-se instdvel. De modo que por meio desta

equacdo € possivel obter as velocidades criticas e a constru¢do do diagrama de Campbell da
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madquina rotativa. Além disso, para o caso de desbalanceamento, a Eq. 3.66 assume a seguinte

forma:

[©]"[M][6]G + [0]"[C][B8]4 + [6]" [K][O]q = [Fiusen(Qu) + Fa,cos(Qn)]  (3.75)

em que Fy,sen(Qt) = [O] fi, e Fr,sen(Qt) = [O]7 fo,. Devido as caracteristicas da

Eq. 3.75, sabe-se que a sua solugdo tem a forma de uma soma da harménicos, conforme a seguir:

q = q15en(Qt) + grcos(Qr) (3.76)

Em que as parcelas representadas por ¢; € g» podem ser determinadas pela resolu¢ao da
seguinte equagdo caracteristica.
Ky —-M,Q*>  -QC | |A
o "] = (3.77)
QCpn  Kn—MuQ*| |q2| |F
Por meio da resolucdo da Eq. 3.77 € possivel obter os deslocamentos para em funcdo da
velocidade de rotacdo. Os deslocamentos sdo determinados pela combinacao linear de ¢q; € g2,

ponderados pelas fungdes seno e cosseno, respectivamente, conforme a seguir.

qg =09{q1(Q)sen(Qt) + g2(Q)cos(Qt)} (3.78)



Capitulo 4

Fundamentos das Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o sistemas computacionais inspirados no cérebro
humano, amplamente utilizadas em reconhecimento de padrdes, previsao e controle de sis-
temas complexos. Sua evoluc@o ao longo do século XX foi marcada por avancgos tedricos e
tecnolégicos.

A histéria das RNA comecou em 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts propuseram
um modelo simples de rede neural baseado em circuitos elétricos (MCCULLOCH; PITTS,
1943). Em 1949, Donald Hebb introduziu a ideia de que conexdes neurais se fortalecem com o
uso continuo, um conceito fundamental para o aprendizado (HEBB, 2005). No entanto, nos anos
1950, tentativas iniciais de simular redes neurais fracassaram devido a limitacdes tecnoldgicas
(NILSSON, 2009).

Bernard Widrow e Marcian Hoff (1960) avangaram com os modelos ADALINE ¢ MADA-
LINE, aplicados a problemas préticos como reducdo de ecos em linhas telefonicas, introduzindo
uma regra de aprendizado para ajustar pesos € minimizar erros (WIDROW et al., 1960). Apesar
disso, obstaculos tedricos e promessas exageradas reduziram o interesse pelas RNA nas décadas
seguintes.

Avangos pontuais, como as redes independentes de Kohonen e Anderson e a primeira rede
multicamada ndo supervisionada, mantiveram a pesquisa viva (KOHONEN; ANDERSON,
1972).

A década de 1980 revitalizou as RNAs, Hopfield (1982) apresentou um modelo com conexdes
bidirecionais entre neurdnios artificiais, enquanto Reilly e Cooper (1982) propuseram redes
hibridas multicamadas para resolver tarefas complexas. Hoje, as RNAs t€m aplicagdes amplas,

desde reconhecimento de imagens até controle de sistemas mecanicos complexos. Seu futuro
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depende de avancos no hardware e de novas abordagens para superar limitagdes atuais.

4.1 Perceptrons

Proposto em 1943 por Warren McCulloch e Walter Pitts, o primeiro modelo de rede neural foi
concebido para funcionar com um dispositivo bindrio, visando facilitar a resoluc¢do de problemas
complexos envolvendo circuitos elétricos, e estabelecendo as bases para o estudo de redes neurais
e sistemas computacionais inspirados no funcionamento do cérebro (MCCULLOCH; PITTS,
1943).

Como demonstrado pela Fig. 4.1, o perceptron realiza um somatdrio com as entradas bindrias

(x1 + x2 + x3...X5), 0 que resulta em uma saida também bindria.

Figura 4.1: Representacdo do Perceptron.

Inspirado pelo trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts, Frank Rosenblatt, deu um passo
adiante, propds um regra simples para computar a saida do Perceptron, ele introduziu os pesos,
0s quais sao nimeros reais que demostram a importancia de cada entrada (x;) para a saida (y).

Desse modo, o valor da saida do perceptron, O ou 1, € determinado se a soma ponderada
i, Wi X x;, for maior ou menor que um threshold predeterminado. O valor do threshold
indica a facilidade de se obter o valor 1 na saida do perceptron, posteriormente, esse valor foi
denominado de bias, b. Matematicamente, pode ser expresso pela Eq. 4.1 e representado pela
Fig. 4.2.

output = 0 se Y., ,wix; < —b @1
1 se XL, ,wx; > =b

O bias € configurado para ajustar a resposta da funcdo de ativagdo, assegurando que os
resultados obtidos estejam alinhados com os valores esperados. Por sua vez, os pesos ou pesos
sindpticos, também chamados de coeficientes de ponderacdo, sao inicialmente definidos de

forma aleatdria e, em seguida, ajustados ao longo do processo de aprendizado da rede neural.
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Figura 4.2: Representag¢do do Perceptron com entradas ponderadas.

O treinamento do modelo Perceptron adota uma abordagem supervisionada, o que implica
que as classes correspondentes as amostras de entrada sdo previamente conhecidas. Nesse
contexto, o aprendizado € focado exclusivamente no refinamento dos pesos sindpticos da rede.
O processo de treinamento ocorre de forma feedforward, ou seja, cada amostra de entrada
percorre a rede uma unica vez durante a fase de ajuste.

A ampliacdo das capacidades do neurdnio artificial, por meio da introdu¢io de novos ele-
mentos em sua estrutura e do refinamento do método de treinamento das redes neurais, permitiu
que o Perceptron pudesse processar ndo apenas valores bindrios, mas também valores conti-
nuos e entre valores positivos e negativos. Essa evolu¢do ampliou significativamente o alcance
de aplicacdes do Perceptron, tornando-o mais versétil e capaz de lidar com problemas mais

variados, ainda que limitado a classificacdes linearmente separaveis.

4.1.1 Multilayer Perceptron (MLP)

Ja a Multilayer Perceptron (MLP), reconhecida como uma evolu¢do do modelo Perceptron,
destacou-se como a primeira arquitetura neural a ser expandida para n camadas de neurdnios,
permitindo a resolu¢do de problemas mais complexos e de maior dimensionalidade.

A MLP € composta por vérias unidades de processamento do tipo Perceptron, distribuidas
em camadas: uma camada de entrada, pelo menos uma camada oculta e uma camada de saida.

A inclusdo de camadas ocultas, juntamente com fungdes de ativagdo ndo lineares, € o que
possibilita a MLP realizar classificacoes que ndo seguem separacdes lineares, tornando-a uma
ferramenta fundamental para a inteligéncia artificial. A Fig. 4.3 apresenta uma rede Multilayer
Perceptron.

O treinamento da MLP baseia-se no algoritmo de retropropagacdo de erros (backpropa-
gation), um método supervisionado que utiliza gradientes para ajustar os pesos sindpticos das

conexoes entre os neurdnios. Durante o processo de aprendizado, a rede minimiza uma fungao
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Figura 4.3: Representacdo de uma Rede Multilayer Perceptron.

de erro calculada a partir da diferenga entre as saidas previstas e as saidas desejadas, ajustando
iterativamente os pesos até alcancar um desempenho aceitdvel.

Este mecanismo, aliado a capacidade de generalizagdo proporcionada pela presenca de
multiplas camadas, fez com que a MLP se tornasse amplamente utilizada em tarefas como
reconhecimento de padrdes, previsao de séries temporais, processamento de linguagem natural
e sistemas de controle.

A arquitetura MLP marcou um divisor de d4guas no campo das redes neurais, ao inaugurar

a era das redes multicamadas, pavimentando o caminho para modelos mais sofisticados que

compdem o campo do aprendizado profundo (Deep Learning).

4.1.2 Funcoes de Ativacao

Em esséncia, as funcdes de ativagdo sdo elementos que inferem a importancia de cada
neurdnio, ou seja, ela decide se a informagdo deve ser passada adiante ou ndo. Inicialmente
idealizada por McCulloch e Pitts (1943), a primeira fun¢do de ativacdo consistia unicamente da
fungdo degrau, como visto anteriormente, quando o valor da somatéria dos pesos ponderados
atingiam um determinado valor (threshold), esse neurdnio era ativado ou ndo. Como as primeiras
aplicacdes deram-se na solucdo de circuitos eletronicos, esse tipo de funcao de ativagdo pode
ser utilizada apropriadamente.

Entretanto, com o advento do algoritmo de aprendizagem (backpropagation) a fungao de

ativacdo deveria ser derivavel, logo, deu espaco para o surgimento de novas funcdes de ativacao,
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sendo aplicdveis aos mais diversos tipos de problema (HAMMERSTROM, 1993a; HAMMERS-
TROM, 1993b).

Pode-se também defini-las como transformag¢des do somatério ponderado das entradas de
cada neurdnio (Fig. 4.3). Essas funcdes sdo classificadas em lineares e nao-lineares, sendo
as primeiras utilizadas normalmente em problemas de regressdo e classificacdo, enquanto as
ultimas sdo aplicadas a problemas mais complexos.

A ativacgdo ou inibicao de um neurdnio artificial resulta em um valor que é propagado para
as entradas de outros neur6nios ou diretamente para a saida da rede neural, desempenhando um
papel fundamental no processamento de informac¢des (LEDERER, 2021; GUSTINELI, 2022;
PARHI; NOWAK, 2019).

Diversas fungdes de ativagao sdo amplamente discutidas na literatura devido a sua relevancia
para a aprendizagem e desempenho das redes neurais. Entre elas, destacam-se: Linear, Degrau,
Sigmoide, Tangente Hiperbodlica, ReLLU, Leaky ReLLU, Softmax e Swish, sumarizadas na Tab.
4.1.

Tabela 4.1: Fun¢des de ativacdo em redes neurais artificiais.

Nome da Funcao Expressao Matematica Pesquisador(es)
Linear f(x)=x Rosenblatt (1958)
1, >0 )
Degrau (Step) { e McCulloch e Pitts
0, sex<0O (1943)
Sigmoide flx) = ﬁ Werbos (1974)

Tangente Hiperbdlica

X

flx) = &35

ReLLU f(x) = max(0,x) Nair e Hinton (2010)
X, sex >0

Leaky ReLU { Maas, Hannun e Ng
ax, sex<0 (2013)

Softmax f(x) = ﬁ Bridle (1990)

J
Swish f(x) =x - sigmoid(x) Ramachandran,
Zoph e Le (2017)

4.1.3 Treinamento e Aprendizado

O treinamento das RNAs € um processo matematicamente elaborado que envolve o ajuste

iterativo dos parametros, como 0s pesos € 0s bias, com o objetivo de reduzir a0 minimo a
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diferenca entre as saidas geradas pela rede e os valores desejados. A seguir, sdo detalhadas
as principais etapas desse processo, acompanhadas das equacdes relevantes e das abordagens

matematicas que sustentam o aprendizado da RNA.

1. Estrutura de uma Rede Neural: Uma rede neural é composta por camadas de neurdnios,
que incluem uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida
(Fig. 4.3). Cada camada é composta por neurdnios que realizam uma soma ponderada
das entradas recebidas e aplicam uma fungdo de ativacao para gerar uma saida. A entrada

X = (x1,x2, ..., X,) para um neurdnio / na camada L € processada da seguinte forma:

n
2= ) wixi + by 4.2)
i=1

onde:

wy; sa0 0s pesos conectando a camada anterior a camada /,
b; é o viés (bias),

z; € a soma ponderada das entradas para o neur6nio /.

A saida y; do neurdnio é dada pela aplicagdo de uma fungdo de ativacio f(z;):

yi=fz)=f (Z wiiXi + bz) (4.3)
izl

Esse processo € repetido para cada camada da rede até que a camada de saida seja atingida.
A saida final § da rede € gerada na camada de saida e depende das saidas das camadas

anteriores, sendo dada por:

nr
y=fu| D wryi+ bL) (4.4)
i=1

onde y; sdo as saidas da camada anterior e f; € a funcio de ativagdo da camada de saida.

2. Funcao de Custo e Erro: A funcdo de custo, ou funcdo de perda, € usada para medir
a discrepancia entre as predi¢oes da rede () e os valores reais (y). Uma das fun¢des de
custo mais comuns ¢ o Erro Quadratico Médio (MSE) para problemas de regressao,

dada por:

1 m
J(W.b) = 5= 3 (S = y1)’ (4.5)
k=1
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onde:
m € o nimero de amostras no conjunto de dados,
9k € a predicao da rede para a amostra k,

vk € o valor real para a amostra k.

A escolha do fator de % tem a finalidade de simplificar os cdlculos dos gradientes durante

a retropropagacio, jd que a derivada de ($x — vi)? é 29k — yi).

3. Retropropagacao (Backpropagation): A retropropagacdo € o algoritmo usado para
calcular o gradiente da funcdo de custo em relacao aos pesos e bias, permitindo que a rede
neural se ajuste e minimize o erro. A retropropagac¢do baseia-se na regra da cadeia para

calcular os gradientes de cada camada da rede, de modo eficiente.

* Gradiente da Funcao de Custo em Relacio ao Peso
Para calcular a atualizagdo de um peso w; entre acamada [/ — 1 e a camada /, primeiro
precisamos calcular o gradiente da fungdo de custo em relagdo a saida y; de cada

neurdnio /:

aJ

— =y - 4.6)
3y, yi— )i

Agora, aplicamos a regra da cadeia para propagar o erro para tras, calculando o
gradiente de J em relacdo ao peso wy;. Usamos a derivada da fun¢do de ativacao

f(z;) para isso:

= — - 4.7)
(9W1i ayl (9Z1 (9W1,'
Onde:
g—yjl € o erro da saida do neurdnio /,
% = f’(z;) é a derivada da fun¢io de ativacdo em relagdo a sua entrada z;,
% = x; € a entrada do neurdnio / vindo da camada anterior.
Portanto, o gradiente final para wy; sera:
oJ .
= Pr=y) - f1(z) - xi (4.8)

owy;
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A atualizagdo dos pesos wy; € feita pela regra do gradiente descendente:

new aj
Wy =Wi—1e W (4.9)

onde 71 € a taxa de aprendizado, controlando o tamanho do passo de atualizacgao.

* Propagacao de Erro para Camadas Anteriores
Este processo de retropropagacio do erro € repetido para todas as camadas da rede,
comegando pela camada de saida e indo para as camadas anteriores, calculando o

gradiente para cada peso em cada camada. Para a camada / — 1, o gradiente da

fun¢do de custo em relagdo ao peso w;_1; € dado por:

aJ A ,
( 8_Wlk)f (zi-1)xi (4.10)
k=1 91

oW1,
Essa atualizagdo continua até que todos os pesos sejam ajustados, passando por todas

as camadas da rede.

4. Algoritmos de Otimizacdo: Embora o Gradiente Descendente (GD) seja o método
bésico para otimizagdo, ele pode ser ineficiente e propenso a ficar preso em minimos locais.

Para melhorar a convergéncia, diversos algoritmos de otimizac¢ao foram desenvolvidos:

e Gradiente Descendente Estocastico (SGD)

No SGD, o gradiente é calculado e os pesos sao atualizados apds cada exemplo
ou pequeno lote de amostras, ao invés de calcular o gradiente para todo o conjunto
de dados. Isso permite que a rede se atualize mais rapidamente, mas pode introduzir

um comportamento mais "ruidoso"no processo de aprendizado:

S
7 Owy;

new

WIW = v, (4.11)

onde J; € a fun¢do de custo para a amostra i.

* Adam (Adaptive Moment Estimation)

Adam € um algoritmo de otimizacdo que adapta as taxas de aprendizado para cada

parametro individualmente, usando estimativas de momentos de primeira e segunda
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ordem. A férmula de atualiza¢do para Adam é dada por:

my = By + (1 - B1)g; (4.12)
D= Babioy + (1 - Ba)g? (4.13)
WIW = vy — —L (4.14)

VB te

onde:

n1; € a média mével do gradiente,

V; € a média mével do quadrado do gradiente,

g: € o gradiente do erro em relacdo ao parametro,

B1 e B2 sao os parametros de decaimento para os momentos de primeiro e segundo
ordens,

€ é um pequeno valor para evitar divisdo por zero.

O Adam combina as vantagens de outros métodos, como o Momentum e o RMSprop,

e tem se mostrado eficaz em muitas aplicacdes de aprendizado profundo.

5. Generalizacdo e Overfitting: Uma das questdes mais desafiadoras no treinamento de
redes neurais € o overfitting (sobreajuste), onde o modelo aprende muito bem os detalhes
dos dados de treinamento, mas falha em generalizar para novos dados. Técnicas como

dropout e early stopping siao usadas para mitigar o overfitting.

* Dropout : consiste em "desligar"aleatoriamente neur6nios durante o treinamento,

forcando a rede a aprender representacdes mais robustas.

» Early Stopping : interrompe o treinamento quando a performance no conjunto de

validacdo comeca a deteriorar.

O treinamento de redes neurais € um processo complexo que envolve a propagacao de dados
através das camadas da rede, o cdlculo do erro e a retropropagacdo do erro para ajustar os
pesos de forma a minimizar a funcdo de custo. O uso de algoritmos de otimizacdo avangados,
como o Adam, e técnicas de regularizacdo ajudam a melhorar a eficiéncia e a capacidade de

generalizacdo da rede.
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4.1.4 Avaliacao de Modelos

A avaliacdo de modelos neurais é uma etapa essencial para garantir a eficidcia e a gene-
ralizacdo de redes neurais em tarefas do mundo real. Ela envolve uma andlise detalhada do
desempenho do modelo em dados ndo vistos, fornecendo métricas quantitativas e qualitativas
que ajudam a compreender se o modelo estd realmente aprendendo as representagdes corretas

dos dados e se ele pode ser utilizado com confianga em novos dados.

1. Divisao dos Dados: Treinamento, Validacao e Teste
Uma prética comum para avaliar modelos neurais € dividir o conjunto de dados em trés
partes: treinamento, validacdo e teste. Cada uma dessas partes tem um papel distinto no

processo de treinamento e avaliacdo do modelo:

* Conjunto de Treinamento: E a parte dos dados usada para treinar o modelo.
O modelo ajusta seus pesos e pardmetros com base nos exemplos presentes nesse

conjunto. A fun¢do de custo € minimizada em relagdo aos dados de treinamento.

* Conjunto de Validacao: Apds o treinamento inicial, o modelo € avaliado em dados
de validagdo, que nao foram usados durante o treinamento. O objetivo € ajustar
hiperpardmetros como a taxa de aprendizado, o nimero de camadas e neur6nios, e
evitar o overfitting. O conjunto de validacdo fornece uma medida intermedidria de

como o modelo estd se comportando em dados ndo vistos.

* Conjunto de Teste: Este conjunto € utilizado para avaliar o modelo final, apds o
treinamento e ajuste de hiperparametros. Ele € crucial para estimar o desempenho do

modelo em dados reais e nunca deve ser usado durante o treinamento ou validacao.

2. Meétricas de Avaliacao
As métricas de avaliac@o sdo usadas para quantificar o desempenho do modelo e fornecer
informacdes relevantes sobre a qualidade das previsdes. A escolha das métricas depende
do tipo de tarefa realizada pelo modelo. Em problemas de regressdo, as métricas mais

comuns sdo descritas a seguir.

* Erro Médio Absoluto (MAE): Mede a média dos erros absolutos entre as previsdes

e os valores reais. E uma métrica intuitiva e simples, que penaliza igualmente todos
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os erros, independentemente de sua magnitude, a qual é expressa por:

1<
MAE = — " [$i = yil (4.15)
mn i=1

Onde ¥; sdo as previsdes do modelo e y; sdo os valores reais.

* Erro Quadratico Médio (MSE): Mede a média dos quadrados dos erros. A pena-
lizacdo de grandes erros € mais acentuada, pois o erro € elevado ao quadrado. Essa

caracteristica é ttil quando erros grandes sdo mais criticos, sendo representada por:
1<, )
MSE = — > (5: =) (4.16)
i=1

* Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): Como o MSE penaliza fortemente os
grandes erros, a férmula de RMSE pode ser interpretada como uma medida da

dispersao dos erros com unidades equivalentes as dos dados de entrada:
RMSE = VMSE 4.17)

3. Validaciao Cruzada
A validacdo cruzada € uma técnica que visa avaliar o desempenho do modelo de forma
mais robusta e reduzir a dependéncia de uma tnica divisao dos dados em treinamento e

teste. A validacao cruzada divide o conjunto de dados em k subconjuntos (ou "folds").

O modelo € treinado k — 1 vezes, usando k — 1 folds, e testado no fold restante. O processo
é repetido para cada fold, e o desempenho final € a média das métricas de cada iteracdo. A
validagdo cruzada € particularmente ttil quando o conjunto de dados € pequeno, ajudando

a obter uma estimativa mais confidvel do desempenho do modelo.

4. Ajuste de Hiperparametros
A avaliacdo também inclui o ajuste de hiperparametros, que sdo parametros definidos
antes do treinamento, como a taxa de aprendizado, o nimero de camadas e neurdnios, e
o tipo de funcdo de ativac@o. A escolha correta desses parametros pode ter um impacto

significativo no desempenho do modelo.

* Busca em Grade (Grid Search): Testa todas as combinacgdes possiveis de hiperpa-

rametros dentro de uma grade predefinida, permitindo encontrar a combinagdo que
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maximiza a performance.

* Busca Aleatéria (Random Search): Seleciona combinagdes de hiperparametros
aleatoriamente dentro de um espacgo definido. Frequentemente mais eficiente que a
Busca em Grade, especialmente quando alguns hiperpardmetros sdo mais importan-

tes que outros.

» Otimizacao Bayesiana: Utiliza métodos probabilisticos para selecionar combina-
coes de hiperparametros, tentando encontrar as melhores configuragdes de forma
mais eficiente que a busca em grade ou aleatéria, aprendendo com as avaliacdes

anteriores.

A avalia¢do de modelos neurais € um processo multifacetado que nao apenas mede a precisao
das previsdes do modelo, mas também fornece uma visdo critica sobre sua capacidade de
generalizacdo e a necessidade de ajustes nos hiperparametros. Além de escolher as métricas
apropriadas para cada tipo de tarefa, € fundamental usar técnicas robustas, como validagao
cruzada e regularizacdo, para garantir que o modelo aprenda de maneira eficiente e evite

problemas como overfitting e underfitting.
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Bancada Experimental

5.1 Composi¢cao da Bancada de Testes

A Fig. 5.1 ilustra a bancada experimental utilizada para validar as metodologias de balan-
ceamento propostas nesta Tese. Observa-se que essa bancada foi originalmente desenvolvida
e projetada por Cavallini Junior (2013), porém serd empregada em uma configuracio distinta
daquela inicialmente concebida.

A estrutura da bancada € montada sobre um perfil modular de aluminio, identificado por (0,
dotado de guias longitudinais. Essa arquitetura modular proporciona flexibilidade na montagem
e desmontagem dos componentes, tais como mancais, discos, motor, acoplamentos e suportes
dos sensores.

Ademais, as guias longitudinais permitem ajustes precisos no alinhamento e posicionamento
dos elementos constitutivos do sistema, viabilizando altera¢des rdpidas e eficientes na localizagdo
dos mancais, discos e sensores, conforme exigido pelas condi¢cdes experimentais.

O conjunto rotativo € formado por um eixo flexivel — identificado por (7) — com didmetro de
17 mm, fabricado em ago 1045, com acabamento retificado na classe /7. Esse eixo € apoiado por
dois mancais de rolamento autocompensadores — @) e (8). Cabe destacar que o mancal @) é de
natureza hibrida, possuindo também funcionalidade de atuador eletromagnético, caracteristica

esta que nao foi utilizada no escopo deste trabalho.
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Figura 5.1: Mdquina rotativa instrumentada no laboratério LMEst.

No que se refere ao acionamento do rotor, ¢ empregado um motor elétrico de corrente
continua com poténcia nominal de 0,5 CV, modelo BN9OM da Varimont® — identificado por
2. O controle da velocidade angular € realizado por meio de um controlador PID — (I) —,
capaz de manter uma precisdo de +1 rev/min, garantindo elevada estabilidade rotacional durante
a operacdo do sistema.

O motor nio € fixado diretamente ao perfil estrutural de aluminio. Em vez disso, utiliza dois
suportes deslizantes guiados, conforme ilustrado na Fig. 5.1, os quais s@o acoplados as guias
longitudinais do perfil. Essa configuracio assegura o alinhamento correto do motor, mesmo sob
condi¢des dindmicas ou fora do regime permanente.

A transmissdao do movimento rotacional entre o motor e o rotor € realizada por meio de
um acoplamento eldstico tipo Lami-Torq, modelo GTG 402—-100 — (3) —, projetado pela
empresa Acoplast especificamente para essa aplicacdo. Confeccionado em liga de aluminio,
esse acoplamento atenua os efeitos de desalinhamento e vibragdes entre os eixos conectados.
Cada parte do acoplamento, fixada nos respectivos eixos, possui massa de 0,149kg, valor
considerado no modelo numérico desenvolvido pelo Método dos Elementos Finitos (MEF).

A posicdo angular e a velocidade de rotagdo do rotor sao monitoradas por um encoder incre-
mental — modelo CSS58C-6 da Suprasonic® — identificado por (9). Este sensor, montado na
extremidade livre do eixo, lado oposto ao motor, fornece resolucao de 1 ou 720 pulsos/revolugao,
permitindo medig¢des precisas e sincronizagdo confidvel dos dados coletados. Os sinais prove-
nientes do encoder sdo utilizados como gatilho (trigger) para a aquisi¢ao de dados dos sensores.

O sistema foi concebido para comportar até quatro discos rigidos ao longo do eixo. Todavia,
neste trabalho, foram utilizados apenas dois discos — (6). Fabricados em aco 1020, possuem
diametro de 150 mm, espessura de 20 mm e massa média de 2,650 kg cada. Apds usinagem de
alta precisao, os discos foram submetidos a processo de galvanizacio visando maior durabilidade

e resisténcia a corrosao.
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Além disso, os discos dispdoem de furos roscados do tipo M3, espacados a cada 10° e
localizados a 68 mm do centro, possibilitando a insercdo de massas para balanceamento ou
inducdo de desbalanceamento. A fixagdo ao eixo € feita por meio de buchas conicas — modelo
BH304 da BLG —, garantindo ajuste preciso € seguranca operacional.

Os mancais do sistema — @) e (§) — incorporam rolamentos autocompensadores de esferas
de carreira dupla, modelo FAG 1204-K-TVH-C3, com anel interno conico. Estes rolamentos
sdo montados sobre as mesmas buchas coOnicas utilizadas nos discos. Para seu adequado
posicionamento axial, as caixas dos mancais foram projetadas com barreiras internas, evitando
deslocamentos indesejdveis e promovendo alinhamento estavel.

Assim como o motor, os mancais também sdo montados sobre bases mdveis, o que facilita
ajustes finos durante a montagem e operagao do sistema.

Para a medicao precisa das vibra¢des do rotor, sdo empregados quatro sensores de proxi-
midade do tipo capacitivo — modelos SKF CMSS 65-002-00-12-10 e CM SS 665 —, cada um
acompanhado de seus respectivos drivers, conforme mostrado na Fig. 5.2. Os sensores possuem
faixa linear de operacdo compreendida entre 0 e 2 mm, tendo sido calibrados previamente antes
da integrac@o ao sistema. A Tab. 5.1 apresenta os sensores utilizados juntamente com suas

respectivas sensibilidades.

g

A

Figura 5.2: Conjunto para a aquisi¢cao das respostas de vibragao do rotor.

Tabela 5.1: Sensibilidade dos proximetros.

Sensor Sensibilidade Unidade

8x -8,64475 V/mm
8y -8,6994 V/mm
28x -8,98015 V/mm
28y -8,68655 V/mm

Durante os testes, os sensores podem ser posicionados estrategicamente em diferentes planos
ortogonais ao longo do eixo, abrangendo tanto a direcdo vertical quanto a horizontal. Isso

possibilita a coleta das respostas de vibragdo em vdrias se¢oes do eixo do rotor. Essa escolha foi
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motivada pela simplicidade na leitura dos dados e pela compatibilidade com as sensibilidades
de aquisi¢ao dos sensores.

Nos experimentos de validagdo das metodologias de balanceamento, os pares de sensores
() foram posicionados em diferentes pontos ao longo do rotor, visando coletar as 6rbitas de
vibragdo em regides especificas. Para assegurar um posicionamento estdvel e preciso, foi
projetado um suporte de aluminio robusto e personalizado. Este suporte foi firmemente fixado a
base de aluminio utilizando guias e parafusos, garantindo a estabilidade necessdria para medicoes
confidveis. A Fig. 5.1 apresenta detalhes do suporte construido.

Apdés a instrumentacdo e caracterizagao detalhada dos componentes da maquina rotativa,
o proximo passo foi a modelagem numérica do rotor por meio do Método dos Elementos
Finitos (MEF). Essa modelagem e a andlise dinamica de sistemas rotativos desempenham papel
essencial para compreender o comportamento vibratério de maquinas industriais criticas.

Para simular numericamente a bancada experimental de rotor, foi utilizada a biblioteca
ROSS (Rotordynamic Open-Source Software), uma ferramenta computacional desenvolvida em
Python e baseada na abordagem de elementos finitos para andlise rotodindmica. A ROSS
permite representar com precisio os principais componentes do sistema rotativo — como eixos,
discos e mancais — e realizar andlises modais, calcular velocidades criticas, obter respostas ao
desbalanceamento e gerar diagramas de Campbell.

A escolha pela ROSS fundamenta-se em suas caracteristicas de ser uma soluc¢io open-source,
flexivel e altamente integrdvel ao ecossistema cientifico do Python, promovendo reprodutibili-
dade, transparéncia metodoldgica e possibilidade de personalizacao para fins de pesquisa. Sua
arquitetura orientada a objetos também facilita a implementacao e validagao de modelos numé-
ricos compativeis com os dados experimentais obtidos na bancada fisica (TIMB6; MARTINS

GABRIEL BACHMANN, 2020).

5.2 Ajuste de Modelo do Rotor

No processo de modelagem, o eixo flexivel, de comprimento de 1000 mm, foi discretizado
em 37 elementos, conforme ilustrado na Fig. 5.3. Para essa discretizacdo, consideraram-se
as seguintes propriedades mecéanicas do material: mdédulo de elasticidade £ = 210,98 GPa,
densidade p = 7850 kg/m?> e coeficiente de Poisson v = 0,29.

Conforme descrito anteriormente, o modelo é composto por dois discos rigidos, denominados
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Figura 5.3: Modelagem da bancada experimental do Laboratério LMEst usando o ROSS.

D1 e D,, posicionados nos nds #14 e #25, respectivamente. Adicionalmente, o sistema inclui
dois mancais de rolamento, identificados como M| e M, localizados nos nds #5 e #35.

Além disso, visando uma representacao mais fiel da bancada experimental, o acoplamento
presente entre os nés #0 e #1 foi modelado adequadamente, incorporando sua contribui¢do
a massa e a rigidez do sistema. Para simular uma possivel condi¢io de monitoramento, os
sensores de proximidade foram posicionados nos nds #8 e #28, que servem como referéncias
para as medicoes.

Para assegurar que o modelo numérico seja representativo da miquina em estudo, ajustes
nos parametros de rigidez e amortecimento relacionados ao problema se mostraram necessarios.
Assim, foram conduzidos testes preliminares na bancada do rotor, enquanto o sistema estava
em repouso, com o objetivo de obter as Fun¢des de Resposta em Frequéncia (FRFs). Para isso,
impactos foram aplicados aos discos D e D, separadamente.

Os sinais das resposta foram medidos utilizando dois sensores posicionados na mesma
dire¢do do impacto, resultando em um total de oito Funcdes de Resposta em Frequéncia (FRFs).
Vale destacar que a aquisi¢ao dos sinais foi realizada com o auxilio de um analisador de sinais
Agilent®, cobrindo uma faixa de frequéncia de 0 a 100 Hz.

Isto posto, os coeficientes de rigidez k. € ky, e de amortecimento c,, € ¢y, provenientes dos
mancais, foram considerados desconhecidos. Adicionalmente, o efeito do acoplamento Lami-
Torg também foi levado em conta. Além de adicionar massa a0 modelo, o acoplamento introduz

uma certa rigidez torcional (representada por K,,;) nos nés #0 e #1 em ambas as direcdes (6 e
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¢). Como resultado, o ajuste do modelo matemético € baseado em onze varidveis de projeto,
que sao apresentadas na Tab. 5.2, juntamente com seus limites superiores e inferiores de busca,
e seus respectivos valores vidveis.

Para realizar o ajuste mencionado, o método DE (Differential Evolution) foi escolhido devido
a sua simplicidade e eficiéncia. Neste caso, a fun¢do objetivo utilizada é definida pela diferenca
entre as FRFs tedricas, obtidas a partir da solucdo da equagdo do movimento (Eq. 3.62) no
dominio da frequéncia, e as FRFs experimentais, obtidas por meio do ensaio de impacto, nas
regides das frequéncias naturais amortecidas.

O processo de otimizacgao foi conduzido com uma populagdo de 120 individuos, utilizando
taxas de mutacdo e recombinacdo de 0,8. A func¢do objetivo empregada nessa otimizagdo €

apresentada na Eq. 5.1,

|| FRE s ~ FRE0a]

EDpp = Z (5.1)
i=1 FRFepr‘H
Tabela 5.2: Varidveis de projeto e seus respectivos valores vidveis.
Variaveis de Espaco das Variaveis de Projeto
- Unidade
Projeto Limite Inferior Limite Superior = Valor Otimo
K 5% 10° 5% 10° 5,42132 x 10° N/m
kyy 5x 10 1x10° 1,545597 x 105 N/m
Mancal M,
Cxx 0 200 33,37769 Ns/m
Cyy 0 200 107,9132 Ns/m
Koo 5% 10 1x10° 1,545597 x 105 N/m
kyy 5% 10 1x10° 4,05132 x 10° N/m
Mancal M, ’
Cxx 0 200 2,923775 Ns/m
Cyy 0 200 139,2289 Ns/m
Amortecimento A 0 5 0,7587876 -
proporcional B 0 1x1073 4,31026 x 107° -
Rigidez de Rotacio Ko 0 1 x 103 621,2362909485  N/rad

em que n representa o nimero de FRFs utilizadas no processo, que nesse caso, sao oito,
sendo quatro na direcdo horizontal e quatro na direcdo vertical. A Fig. 5.4 apresenta os graficos

comparativos entre as FRFs experimentais e aquelas obtidas pelo modelo matematico na direcdo
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vertical. Ja a Fig. 5.5 apresenta os graficos comparativos entre as FRFs experimentais e aquelas

obtidas pelo modelo matematico na dire¢@o horizontal.
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Figura 5.4: Comparacdo entre as FRFs numéricas e experimentais na diregc@o vertical.

(d) Diagrama de BODE D> /S2g,
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Figura 5.5: Comparacdo entre as FRFs numéricas e experimentais na dire¢do horizontal.

Como pode ser visto, as curvas geradas a partir do modelo numérico sdo muito préximas das

FRFs experimentais, o que indica que o modelo ajustado pode ser considerado suficientemente

representativo da maquina em estudo.

Além disso, ao analisar os dados apresentados na Tab. 5.2, nota-se que a rigidez obtida para

os rolamentos aponta a assimetria do rotor utilizado, pois os valores de rigidez nas direcoes

x ey sdo consideravelmente distintos para ambos os mancais. Adicionalmente, vale ressaltar

que, durante o processo de ajuste dos parametros, o efeito giroscopico nao foi levado em

consideracgdo, pois as FRFs utilizadas foram obtidas na condicao estatica do rotor, ou seja, com

0 mesmo parado.

Uma vez concluido a etapa de ajuste do modelo, visando complementar a caracterizacao

do comportamento do rotor em diferentes velocidades de rotacdo, foi construido o diagrama de

Campbell (ver Fig. 5.6).
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Figura 5.6: Diagrama de Campbell para a bancada de teste do LMEst.

A partir da andlise das Figs. 5.4, 5.5, 5.6, identificou-se as velocidades criticas do rotor,
sendo a primeira ocorrendo na velocidade de 1350 RPM ou 22,5 Hz, de modo que, com a
finalidade de garantir seguranga na operacao, a validagao das metodologias desenvolvidas foram

realizadas abaixo da primeira critica, em 840 RPM.
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Balanceamento Sem Massas de Teste

6.1 Balanceamento Baseado em Modelo

A Fig. 6.1 ilustra o fluxograma da metodologia proposta para o balanceamento sem massas
de teste utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) com os dados de treino gerados pelo MEF do
rotor. Conforme observado, a metodologia foi estruturada em quatro fases principais, descritas
a seguir: a) Geracdo dos dados, b) Processamento dos dados, ¢) Extracdo de atributos e d)
Otimizacdo e avaliagdo do modelo neural.

Na primeira fase (Gerac¢ao dos dados), as condi¢des de desbalanceamento sdo determinadas
por meio de simulacdes utilizando o modelo de elementos finitos do rotor. Nesse processo, sao
geradas as respostas de vibracao associadas as forcas de desbalanceamento correspondentes.

O objetivo central da metodologia proposta € treinar a RNA para compreender e modelar a
relacdo entre essas varidveis, permitindo assim a previsdo precisa das condi¢des de desbalancea-
mento a partir das respostas de vibracdo desconhecidas.

Na segunda fase (Processamento dos dados), as condi¢cdes de desbalanceamento, represen-
tadas pelas respostas de vibracdo e for¢as de desbalanceamento, sao convertidas do dominio do
tempo para o dominio da frequéncia. Esse processamento tem como principal objetivo eliminar
interferéncias indesejadas, como alguma inconsisténcia na modelagem do rotor.

Além disso, essa etapa permite a extragdo precisa da amplitude e da fase dos sinais na
frequéncia de rotagdo do rotor, garantindo que os dados utilizados sejam mais representativos e
confidveis para as proximas fases da metodologia.

Na terceira fase (Extracao de atributos), as condi¢des de desbalanceamento, inicialmente

representadas em coordenadas polares (amplitude e fase), sdo convertidas para coordenadas
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Figura 6.1: Fluxograma da metodologia de balanceamento baseado em modelo.

cartesianas. Esse procedimento € adotado devido a sua eficidcia em melhorar a correlacdo entre

as respostas de vibracgdo e as forgas de desbalanceamento, facilitando o aprendizado da RNA.

Além disso, nesta fase, os dados sdo divididos em trés conjuntos: treino, validacdo e teste.

Por fim, s3o normalizados para o intervalo [—1, 1], assegurando que as varidveis estejam na

mesma escala e contribuam de forma equilibrada para o treinamento da rede.

Na quarta fase (Otimizacao e Avaliacdo da RNA), € definida a arquitetura da rede neural a

ser utilizada. Isso inclui a determinacdo do nimero de camadas, o nimero de neur6nios em cada

camada, os tipos de funcdes de ativacdo, o otimizador e a taxa de aprendizado. Apds a defini¢ao

da arquitetura, o modelo € avaliado com base em parametros estatisticos, como média, mediana,

desvio padrio e intervalo de confianca, para identificar o modelo que melhor representa os dados
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e a relacdo entre as varidveis.

Por fim, uma vez escolhida a arquitetura e o modelo neural mais adequados, inicia-se a etapa
de validacao e teste, onde a eficiéncia da previsdo da RNA ¢ verificada em relagdo aos dados de
teste, previamente selecionados na fase de tratamento dos dados. Essa etapa € fundamental para

garantir que o modelo seja capaz de generalizar e oferecer previsdes precisas e confidveis.

6.1.1 Geracao de Dados

Para a geracdo dos dados de treino, validagdo e, nos casos numéricos, de teste, utilizou-se
o modelo de elementos finitos do rotor ajustado (ver Tab.5.2), conforme detalhado na secdo
anterior. A geracdo de dados fundamenta-se em parametros de desbalanceamento descritos por
distribui¢cdes uniformes de massas e posi¢do angular das for¢as de desbalanceamento. Essas
distribuicdes sao delimitadas por valores minimos e maximos, garantindo que os dados simulados
permanecam dentro de uma faixa plausivel e representativa do comportamento real do sistema.

Como exemplo, considera-se o rotor ilustrado na Fig. 6.2. Nesta figura, destacam-se em
azul os planos de medic¢ao, responsdveis pela coleta das respostas de vibragcdo, e em vermelho

os planos de desbalanceamento.

X
#14 %
z
-4 VA S a2 B4~ -1~ PGP -Pr-P

#8
@ Planos de medigdo

@ Planos de desbalanceamento / balanceamento

Figura 6.2: Modelo em elementos finitos da bancada do LMEst.

A Fig. 6.3 ilustra a distribuicdo uniforme das forcas de desbalanceamento nos planos #14 e
#25. Para essa simulacdo, foram geradas 1.300 amostras, com as massas variando entre 5 e 45
[g]. As posicdes angulares correspondentes a essas massas estao distribuidas uniformemente no
intervalo de 0 a 360 [°], abrangendo ambos os planos de desbalanceamento. Essa abordagem
garante uma amostragem equilibrada e abrangente, permitindo a andlise de cendrios diversos e

representativos do comportamento dinamico do sistema.
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Figura 6.3: Distribuicdo normal das massas e posi¢do angular de desbalanceamento #14 e #25.

Em resposta as entradas aplicadas nos planos de desbalanceamento, analisam-se os efeitos
nos nds #8 e #28, conforme ilustrado nas Fig. 6.4. Nota-se que, embora as fases das forcas
de desbalanceamento apresentem uma distribui¢do uniforme, as amplitudes das vibragdes re-
sultantes exibem uma distribui¢cao ndo uniforme. Esse comportamento reflete a complexidade
dinamica do sistema, influenciada pela intera¢do entre os parametros estruturais do rotor e os

efeitos do desbalanceamento aplicado.
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Figura 6.4: Distribui¢do das respostas de vibracao #8 #28.

6.1.2 Processamento dos Dados

Os dados utilizados nesta andlise sdo provenientes de um modelo de elementos finitos (MEF)
aplicado a um rotor. No entanto, os sinais de resposta de vibragdo podem conter componentes
em multiplas frequéncias, decorrentes de fatores como o processo de integracdo, a convergéncia

do modelo ou parametros inadequadamente ajustados do rotor.
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Para mitigar o problema de miiltiplas frequéncias nos sinais e isolar exclusivamente o efeito
do desbalanceamento, € realizada a reconstruc¢ao do sinal considerando apenas a frequéncia de
1X. Esse tratamento possibilita a obten¢do de um sinal mais representativo e adequado a anélise
do comportamento desejado.

ApOs esse processamento, extraem-se, das respostas de vibracao, os pardmetros de amplitude
e fase. Por outro lado, das forcas de desbalanceamento, sdo determinadas a magnitude (massa
de desbalanceamento) e a posi¢cdo angular associada.

A Fig. 6.3 ilustra uma distribuicdo uniforme das massas de desbalanceamento e das posi¢oes
angulares nos planos de desbalanceamento. Ja as Figs. 6.4 apresentam, respectivamente, as
distribui¢des das amplitudes de vibracdo e das fases correspondentes, evidenciando os efeitos

do desbalanceamento no sistema.

6.1.3 Extracao de Atributos

A metodologia proposta tem como objetivo estabelecer uma relagdo entre as respostas de
vibracgdo e as forcas de desbalanceamento, permitindo prever as for¢as de desbalanceamento a
partir das respostas de vibragao do sistema.

No entanto, estudos prévios revelaram que as redes neurais artificiais (RNAs) apresentam
dificuldade em aprender essa relacdo quando os dados estio representados em coordenadas po-
lares. Por outro lado, verificou-se que o desempenho do aprendizado melhora significativamente
ao utilizar coordenadas retangulares para representar tanto as respostas de vibragdo quanto as
forcas de desbalanceamento.

Esse procedimento facilita a convergéncia do modelo neural e melhora a capacidade de
generalizacdo da RNA, tornando-a mais eficaz na predicao dos parametros desejados.

Com o objetivo de melhor ilustrar o que foi descrito acima, apresenta-se a seguir um breve
estudo de caso, no qual serd utilizada a mesma arquitetura e hiperparametros. O foco serd avaliar
a influéncia da mudancga na representacao dos dados, de polar para cartesiano.

Utilizando o modelo matemadtico da bancada de teste do LMEst, foram geradas de forma
aleatdria 1000 condi¢des de desbalanceamento, sendo 700 amostras destinadas ao treinamento

e 300 ao teste RNA. Para este estudo, foi adotada a arquitetura apresentada na Tab. 6.1.
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Tabela 6.1: Arquitetura da RNA.

Layer #Input #1 #2  #Output
Neurdnios 4 10 10 4
Fungdo de ativacdo Linear Sigmoid Tanh  Linear

Com o objetivo de garantir que o modelo neural inicie com 0s mesmos pesos no processo de
treinamento, foi utilizada a funcdo t £. random. set_seed () da biblioteca tensorflow.
A Fig. 6.5 apresenta uma comparacgdo da evolugdo do erro em funcido do nimero de épocas
para duas condi¢des: (a) com os dados de treino representados em coordenadas polares e (b)

com os dados de treino representados em coordenadas cartesianas.
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Figura 6.5: Comparacao entre o histérico do treinamento em coordenadas polares e cartesianas.

Uma andlise simples da Fig. 6.5 revela que, para os mesmos parametros de projeto, a RNA
ndo apresentou um aprendizado adequado quando os dados foram representados em coordenadas
polares. Isso pode ser confirmado ao comparar os dados previstos pela RNA com os dados de

teste, como ilustrado nas Figs. 6.6 e 6.7.
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Figura 6.7: Previsdo da RNA com os dados em coordenadas retangular.

6.1.4 Otimizacao e Avaliacao da RNA

Para realizar a otimizacdo do modelo neural, foi empregado o método de busca aleatdria,

utilizando a funcdo RandomSearch da biblioteca keras_tuner.

O RandomSearch ¢ uma técnica de otimizacdo que explora aleatoriamente o espaco de

hiperpardmetros definidos pelo usudrio, avaliando diferentes combinagdes ao longo de vdrias
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iteragdes (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

A ideia central por trds do RandomSearch € a exploracdo do espaco de hiperparametros
‘H, onde cada ponto h = (hy, hy, ...h,) € um conjunto de valores para os hiperparametros, tais
como ndmero de neurdnios, fun¢des de ativacao, otimizadores e taxa de aprendizado.

O algoritmo seleciona um subconjunto aleatério desses pontos dentro de um espaco de busca
predefinido e avalia o desempenho do modelo para cada combina¢dao (FLOREA; ANDONIE,
2020).

Seja H; = [h;’”", h!**] o intervalo de valores possiveis para o i-€simo hiperpardmetro. O
RandomSearch realiza amostragem aleatéria dos hiperparametros hy, hy, ...h, de acordo com
suas distribui¢des de probabilidade especificadas. Em cada iteracdo ¢, o algoritmo seleciona
uma combinacdo aleatdria de valores para h® = (hg’), hg), e hf,’)), e o desempenho da RNA

¢ avaliado de acordo com uma funcao de custo £, geralmente a funcao de erro médio quadratico

(MSE). O desempenho P(4")) de uma determinada combinagio é dado por:

P(h(t)) = -E(Xval, Yyai, h(l)) (61)

Onde X,,; e Y,4 s@o os dados de validagdo, e £ € a funcdo de custo associada ao modelo
treinado com os hiperparametros h\). A cada iteracio, o algoritmo seleciona uma nova combi-
nacdo de h"), e o processo é repetido até que o nimero de iteracdes predefinido seja alcangado
ou um critério de parada seja satisfeito (SERQUEIRA; GONZALEZ; BEZERRA, 2020).

Ao contrario do GridSearch, que avalia todas as combinagdes possiveis de um conjunto de
valores discretos para cada hiperparametro, o RandomSearch amostra aleatoriamente os valores
de h , o que torna o processo mais eficiente. Para um conjunto de m hiperparametros, € um total
de T iteragdes, a combinacdo 6tima dos hiperpardmetros h* serd aquela que minimiza a fungao

de custo L:

h* = arg min £ (Xiest, Viest» ) (6.2)
heH

Onde X, e Y;.s sdo os dados de teste utilizados para avaliar o desempenho final do modelo
(NAVON; BRONSTEIN, 2022). A escolha do RandomSearch se deve a sua eficiéncia em
explorar grandes espacos de busca de forma mais rdpida do que métodos exaustivos, como
o GridSearch, especialmente quando o ndmero de hiperparametros € grande (BERGSTRA;

BENGIO, 2012). Isso se deve ao fato de que nem todos os hiperpardmetros t€ém o mesmo
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impacto no desempenho do modelo, e 0 RandomSearch pode encontrar boas solu¢cdes mesmo
em espacos de busca vastos.

No contexto deste trabalho, as varidveis de projeto otimizadas incluem o niimero de neur6nios
por camada (Ny,eyurnios), @ funcdo de ativacao (fusivao), 0s otimizadores (opt) e a taxa de
aprendizado (@) . Essas varidveis de projeto sdo expressas de forma a serem amostradas dentro
de um intervalo de valores possivel durante a busca aleatéria. O numero de neurdnios por
camada e a fun¢do de ativacdo definem a capacidade e a complexidade do modelo, enquanto
os otimizadores e a taxa de aprendizado controlam o processo de treinamento, influenciando a
convergéncia e a precisdo do modelo.

A busca pelo conjunto ideal de hiperparimetros visa encontrar a configuracao h* que mini-
mize a funcdo de erro £ e maximize a acurdcia do modelo nos dados de teste. Esse processo é
essencial para garantir que a RNA seja treinada de forma eficiente, melhorando sua capacidade
de generalizacao e seu desempenho em condi¢des nao vistas.

Ap0s a otimizagdo dos hiperparametros e a selecao do melhor modelo, € crucial realizar uma
avaliacdo completa do desempenho do modelo, utilizando métricas estatisticas que fornecam
uma visao holistica sobre sua precisdo e confiabilidade. Para isso, podemos recorrer a medidas
como média, moda, mediana, desvio padrdo, além de outras métricas de dispersdo e tendéncia

central, que sdo fundamentais para entender como o modelo se comporta em diferentes cendrios.

* Média dos Erros
A média dos erros (ou erro médio) € uma métrica bdsica, mas fundamental, para entender
o desempenho global do modelo. Ela oferece uma visdo geral de como o modelo estd
se comportando em relagdo aos valores esperados. Quando calculamos a média dos
erros, estamos basicamente verificando se o0 modelo tende a superestimar ou subestimar

os resultados.

Um valor médio de erro préximo de zero indica que o modelo estd, em média, prevendo
corretamente, embora isso nao seja suficiente para afirmar que o modelo é robusto. Em
contextos de desequilibrio entre as classes ou dados com distribui¢des assimétricas, a
média pode ser enganosa, ja que ela ndo leva em consideracao a dispersao dos erros em

relac@o aos valores extremos.

e Moda e Mediana

Enquanto a média nos d4 a tendéncia geral, a moda e a mediana sao tteis para entender a
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centralizacdo dos erros em torno de um valor especifico, especialmente em distribui¢cdes
assimétricas. A moda € a medida que indica o valor mais frequente no conjunto de erros.
Embora nio seja muito usada para erros continuos, a moda pode ser ttil para identificar

padrdes ou "picos'"nos erros.

J4 a mediana, ao contrdrio da média, € resistente a valores extremos, pois representa o
valor central de um conjunto de dados ordenados. A mediana é uma excelente métrica
quando o erro dos dados segue uma distribui¢do assimétrica ou quando hé outliers que
podem distorcer a média. Se a mediana dos erros for proxima de zero, isso sugere que o

modelo esté realizando boas previsdes na maioria dos casos, sem grandes desvios.

* Desvio Padrao
O desvio padrao € uma das métricas mais importantes para avaliar a variabilidade dos
erros de um modelo. Ele nos diz o quao dispersos estdo os erros em relacdo a média. Um
desvio padrao baixo significa que os erros sdo relativamente consistentes € proximos da

média, o que indica que o modelo € estdvel e previsivel.

Por outro lado, um desvio padrio alto sugere que o modelo estd tendo um desempe-
nho inconsistente, com grandes variagdes nos erros, o que pode indicar problemas de

generalizacdo.

* Validaciao Cruzada e Estatisticas de Desempenho
Além das métricas de erro simples, a validagdo cruzada pode ser uma técnica util para
validar a consisténcia do modelo em diferentes subconjuntos dos dados. Isso pode ajudar
a identificar se o modelo estd sofrendo de overfitting (ajuste excessivo aos dados de

treinamento) ou underfitting (ndo conseguindo aprender o suficiente dos dados).

O desempenho do modelo em cada divisao da validacdo cruzada pode ser analisado
utilizando as métricas estatisticas mencionadas, como média e desvio padrdo, para avaliar
sua capacidade de generalizar para dados ndo vistos. A média dos erros nas diferentes
divisdes pode indicar a robustez do modelo, enquanto o desvio padrao ajudard a entender

sua estabilidade.
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6.2 Balanceamento Baseado em Dados: Aumento de Dados

Apesar da grande versatilidade das redes neurais artificiais, uma de suas limitacOes € a
necessidade de uma quantidade substancial de amostras de treino para que suas estimativas
apresentem elevada acurdcia. Essa exigéncia pode dificultar sua aplicacdo em sistemas reais,
onde, frequentemente, o nimero de amostras disponiveis € bastante limitado.

Para superar essa limitacdo, uma alternativa € a utilizacdo de um modelo matemadtico repre-
sentativo do sistema em questdo. Desde que o modelo seja fiel 8 maquina real, a abordagem
descrita na secdo anterior pode ser suficiente para estimar as forcas de desbalanceamento com
relativa precisdo. No entanto, em ambientes industriais, tanto o ajuste do modelo quanto a
parada da maquina devem ser evitados, tornando essa alternativa pouco eficiente, uma vez que
depende da representatividade do modelo.

Uma abordagem complementar para lidar com a limitagc@o da escassez de dados € o aumento
de dados. Essa técnica envolve a geracdo de novas amostras de treino a partir das amostras
existentes.

Ele pode aumentar significativamente a diversidade do conjunto de dados, permitindo que
a rede neural aprenda caracteristicas mais robustas e generalizaveis. No entanto, essa metodo-
logia também apresenta desvantagens, como a possibilidade de introduzir ruido excessivo ou
distor¢cdes que nao representam o comportamento real do sistema, o que pode comprometer o
desempenho em situacdes préticas.

Por isso, € essencial aplicar o aumento de dados de maneira cuidadosa e criteriosa, asse-
gurando que as transformacdes realizadas mantenham a relevancia e a representatividade dos
dados originais. Embora essa metodologia seja normalmente aplicada a imagens, uma inovagao
deste trabalho é o desenvolvimento de uma nova abordagem de aumento de dados voltada para
as condi¢des de desbalanceamento, ou seja, aplicada as respostas de vibracdo e as forcas de
desbalanceamento.

A ideia central dessa metodologia € criar novas amostras de treino da RNA, pela variacao da
posicdo angula da for¢ca de desbalanceamento e da fase da resposta de vibracdo, assumindo que
essa varidveis estdo relacionadas de forma linear, ou seja, uma variacdo de ¢ na posi¢ao angular
da forca de desbalanceamento, resultard em uma variacao de ¢ na fase da resposta de vibragao.

Para que tanto a forca de desbalanceamento quanto a resposta de vibracdo apresentem
maior variabilidade entre seus dados, essas varidveis que, normalmente sdo representadas em

coordenadas polares, passam a ser representadas em coordenadas cartesianas, ou seja, a variacao
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da posi¢do angular e da fase, resultard na variacdo das componentes horizontal e vertical da
forca de desbalanceamento e da resposta de vibracdo, respectivamente. Desse modo, pode-se
criar novas amostras sem a necessidade de um modelo matemético do rotor.

A Fig. 6.8 ilustra a ideia central da metodologia desenvolvida, aplicada a forca de desbalan-

ceamento. Contudo, um raciocinio semelhante pode ser estendido as respostas de vibracao.

Forga em coordenadas Forga em coordenadas
polares retangulares

Variac¢do da posi¢do angular da massa

Figura 6.8: aumento de dados aplicado as for¢as de desbalanceamento.

O balanceamento de rotores flexiveis pode ser realizado por diferentes métodos, cada um com
caracterfsticas e limitacOes bem definidas. O método do coeficiente de influéncia, amplamente
descrito por (GOODMAN, 1964b), baseia-se na relagc@o linear entre o desbalanceamento e a
resposta de vibracdo, utilizando massas de teste para calcular coeficientes que relacionam as
forcas de desbalanceamento as respostas de vibracao medidas.

A andalise modal, como detalhado por (LI; ZHENG; LIU, 2013), foca nos modos de vibragao
do rotor, determinando corre¢des especificas para cada modo dominante. Embora seja uma
abordagem precisa, exige uma modelagem detalhada do sistema, tornando-a menos prética para
rotores fora das frequéncias naturais predominantes.

Por outro lado, a abordagem unificada, discutida por (DARLOW; SMALLEY; PARKINSON,
1981), trata o rotor como um sistema dindmico completo, considerando tanto as frequéncias
criticas quanto os modos de vibragdo. Essa abordagem € vantajosa em cendrios complexos,
onde multiplos modos interagem de maneira dindmica. No entanto, demanda uma modelagem
detalhada e elevado custo computacional, o que pode aumentar o tempo de execugdo e exigir

conhecimento técnico mais aprofundado sobre os parametros dindmicos do sistema. Além disso,
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como caracteristica comum desses métodos, hd a necessidade de um ndmero significativo de
massas de teste.

A Fig. 6.9 ilustra o segundo método de balanceamento sem massas de teste proposto.
Inicialmente —(D— coleta-se a condi¢do de desbalanceamento conhecida por meio de uma massa
de teste e sua resposta de vibracdo correspondente. Em seguida —(2)— esses dados passam por
um processo de tratamento e processamento de sinais, em que o sinal € reconstituido e extraido
suas respectivas fases e amplitudes. Posteriormente —(3)—, as componentes retangulares tanto da
resposta de vibracdo quanto da for¢ca de desbalanceamento sao armazenadas para uso posterior.

Na etapa seguinte —@)— aplica-se a técnica de aumento de dados, gerando um conjunto
ampliado de amostras virtuais. Esse conjunto € utilizado no treinamento do modelo neural
—()-. Nas etapas —(6) e (7)—, a partir de uma condi¢do de desbalanceamento desconhecida,
estima-se a for¢a de desbalanceamento correspondente. Em seguida —8) e (9)— essa condigdo é
avaliada experimentalmente em uma maquina real. Caso o resultado seja satisfatério —(0—,ou
seja, caso a forca estimada pela RNA diminua as amplitudes de vibragdes da mdquina, o método
¢ encerrado —()—. Caso contrario —(2—, a condicdo (forga prevista e resposta de vibracdo
associada) é adicionada ao banco de dados —(3—, retornando-se a etapa —(3)—, reiniciando o ciclo
com uma nova condi¢ao de desbalanceamento. O processo se repete até que o balanceamento
estimado seja satisfatdrio.

Observa-se que, a medida que novas condicdes conhecidas sdo adicionadas ao banco de
dados —(3)—, maior serd a variabilidade dos dados de treino gerados pela técnica de aumento
de dados —@—, resultando em maior robustez na previsdo realizada pela rede neural artificial

(RNA).



68

Capitulo 6. Balanceamento Sem Massas de Teste

—E

Armazenamento dos _e
dados reais
A

\( Criaciio de amostras virtuais a partir da
aplicagiio do Aumento de Dados

L

[ Tratamento e processamento dos dados ]— E0)

‘
e
-
g
£
g
g
£ @
Z3
=
£3
$% Uso dos dados gerados pelo Aumento de Dados
33 i da RNA '@
% o - _09 para o treinamento da R}
g
8 g e - Resposta de vibragio:
é" = nio vista pela RNA
Resposta de vibragio Forga de H E
posts ¢ desbalanceamento g3 - -
= 7
<
A H 00 > RNAwrcinada [ D)
'-3 L
Sim. Fim do método
A 4

[ Inicio : coleta da condiciio de desbalanceamento ]— -o

Avaliacio do
balanceamento: o
balanceamento é
satisfatério ?

®
@

Nio. Avaliagio de
uma nova condigio
desconhecida

Figura 6.9: Fluxograma da metodologia de balanceamento via RNA com aumento de dados.

Com o objetivo de ilustrar de forma mais clara o processo descrito, apresenta-se a seguir
um estudo de caso numérico. Com base no modelo do rotor (ver Fig. 6.2), foram geradas
aleatoriamente 500 amostras de desbalanceamento, compreendendo tanto as forgas quanto as
respostas de vibracdo. Aleatoriamente também, foram selecionadas cinco condi¢Oes destinadas
ao treinamento do modelo neural, conforme detalhado na Tab. 6.2. As demais amostras foram

reservadas para a etapa de teste do modelo neural.

Tabela 6.2: Banco de dados numérico usado na criagdo das amostras virtuais da RNA.

Dy lgl 261[°] D2lgl £62[°] Ssc[um] Fe[°]  Sgy[um]  Fsy[°]  Sose[um] Foge[°]  Sagy[um]  Fagy[°]
MT1 17,584£216,62 17,31£126,53 113,91 172,69 108,56 -5,46 112,62 168,36 106,59 -10,07
MT2 18,582£327,03 17,23/54,03 125,61 1,32 119,29 -176,45 122,29 5,55 118,02  -172,11
MT3 16,09£342,19 20,40£30,17 161,87 9,46 154,31 -168,43 163,89 11,38 158,58  -166,52
MT4 18,64,283,06 17,93,267,97 178,06 -86,13 169,56 95,74 175,60 -86,77 169,39 95,14
MTS5 16,192215,24 14,40,306,36 82,56  -133,66 78,61 68,58 79,54 -109,02 76,67 73,02

Nesse estudo de caso, foi determinado que cada amostra "real"geraria 360 amostras virtuais,
como a geragao de amostra baseia-se na varia¢ao da posi¢ao angular da for¢a e da fase da resposta
de vibragdo, a ideia € gerar um distribuicdo que englobe todo o circulo trigonométrico, desse
modo, gerando maior variabilidade para a rede neural e evitando valores redundantes. Para esse
estudo de caso, foi escolhida a mesma arquitetura neural apresentada na sec@o anterior (ver Tab.

6.1). Nesse sentido, as Figs. de 6.10 a 6.12 apresentam uma comparagao entre as forcas de
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desbalanceamento geras pelo modelo do rotor e prevista pela rede neural, a cada iteracao.
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Figura 6.11: Predi¢do do desbalanceamento com o AD (2? iteracdo).
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Figura 6.12: Predicdo do desbalanceamento com o AD (5? iteracdo).

E a Fig. 6.13 traz uma evoluc¢do da norma do erro em fun¢do do nimero de iteragao.

10 —8— Ero (Norma)

Norma dos erros de previsdo
(=)

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0 4.5 5.0
Iteracao

Figura 6.13: Evolucdo na erro em fungdo do nimero de iteracoes.

Pela andlise das figuras acima, nota-se que a medida que se eleva a variabilidade das
amostras de treino, por meio da aplicacdo do AD, o modelo neural apresenta uma evolugdo em
seu aprendizado, de modo que com apenas cinco amostras "reais", o modelo apresentou um
resultado satisfatério, mitigando dessa forma uma das principais limita¢des na aplicacdo de uma

RNA, que € a necessidade de uma grande quantidade de amostras para realizar o treino.
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6.2.1 Aumento de Dados: Com variacao da forca

No caso anterior, a ideia central consistia em estabelecer uma relacao direta entre as respostas
de vibragdo e a forca de desbalanceamento. Entretanto, como a metodologia é aplicada a
um sistema real, a resposta de vibracdo associada a uma massa de teste conhecida também
¢ influenciada pelo desbalanceamento residual. Esse fator introduz um erro sistemdtico na
modelagem, afetando negativamente a capacidade preditiva do modelo neural, que, ao invés de
aprender a relacdo direta entre for¢a e resposta de vibragdo, acaba relacionando for¢a com a
soma da resposta de vibracdo e do desbalanceamento residual.

Para contornar esse inconveniente, basta realizar uma subtrag¢do vetorial entre a resposta
de vibracdo medida durante a condi¢do de teste e a resposta associada ao desbalanceamento
residual. Essa corre¢do resulta em uma maior acuricia nas estimativas fornecidas pelo modelo
neural, reduzindo, consequentemente, o nimero de condi¢des experimentais necessarias para o
treinamento da rede.

A Fig. 6.14 ilustra esse conceito: em a), apresenta-se a resposta de vibragdo resultante da
combinacdo entre a massa de teste e o desbalanceamento residual; apos a subtragdo vetorial entre
essas respostas, obtém-se o resultado mostrado em b), que representa exclusivamente a resposta
de vibragdo devido a massa de teste. A Eq. 6.3 descreve vetorialmente as forcas de desbalan-
ceamento original (desconhecidas) e as respostas de vibragao associadas ao desbalanceamento

residual.

Amplitude

a) Desbalanceamento- b) Desbalanceamento
residual mais a massa de teste - massa de teste

Figura 6.14: Variacdo da resposta de vibracao devido o desbalanceamento residual.
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F, marw? cos(wt) X Xppr cos(wt + ¢)
Fppr=| |= _ e Xpgr=| |= . (6.3)
Fay mgrw? sin(wt) X, Xppr sin(wt + ¢)

Ao adicionar-se a massa de teste, iSso provoca uma variacdo na forca e na resposta de

vibragdo, conforme representada pela Eq. 6.4.

Fy, (mg + my)rw? cos(wt) X, XppRremT cOS(wt + @)
Fppremr = = . e XpBReMT = = .
Fyy (mg + my)rw? sin(wt) X, XpBr+mt SIn(WE + @)
(6.4)

Visto que nessa metodologia, a RNA deve relacionar a varia¢do da resposta de vibracdo com
a variacao da forca de desbalanceamento, basta subtrair vetorialmente o conjunto de Eq. 6.3 do
conjunto de Egs. 6.4, resultando em nas Eqs. 6.5 e 6.6, observa-se que, nesse caso, o foco é
relacionar a resposta de vibragdo e a for¢ca devido a inser¢ao da massa de teste. Ressalta-se que
os demais procedimento para aplicacdo da metodologia de balanceamento sem massa de teste é

idéntico ao descrito na sec¢ao anterior.

F£CBR+MT - FchR mrw? cos(wt)
AF =Fpprimr —Fppr = = - (6.5)
Fdl;BRJrMT - F(gBR mrw= sin(wt)

(XpBr+MT — XDBR) COS(WE + @)
AX = Xppr+mT — XDBR = * (6.6)

(XpBr+mT — XpBR) SIn(WI + P)

Além disso, uma das principais preocupagdes ao aplicar a técnica de DA € verificar se as va-
ridveis geradas artificialmente apresentam comportamento estatistico semelhante ao observado
nos dados obtidos por meio do modelo matematico ou de ensaios experimentais. Uma forma de
avaliar essa similaridade consiste em comparar as distribui¢des estatisticas das amostras geradas
pelo DA, verificando se estas se encontram dentro da variabilidade esperada do modelo original
ou dos dados coletados experimentalmente.

Nesse contexto, apresenta-se a seguir uma comparagdo entre as distribui¢cdo das amostras
obtidas pelo modelo do rotor e pelo AD. Supondo, inicialmente que tenha-se a seguinte condi¢ao

de desbalanceamento apresentada na Tab. 6.3.
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Tabela 6.3: Condicdo de desbalanceamento original.

Di[gl 261[°]1 D2lgl 262[°]1 Sgelum] Fg[°]

SSy [.um

I Fgy[°]  Soge[pm]

Fog:[°]

Sogy[um]  Fogy[°]

MT1 31,15£216,62 24,49,126,53 113,91 172,69

108,56

-5,46 112,62

168,36

106,59

-10,07

A partir dela, aplicou-se o AD, gerando 60 amostras virtuais, ou seja, forcas de desbalance-

amento e respostas de vibragdo. Em seguida as forcas geradas pelo DA, serviram como entrada

do modelo do rotor. Nesse sentido, a Fig. 6.15 ilustra essa comparacao, exibindo as distribuicdes

das forcas de desbalanceamento geradas pelo modelo do rotor e pela aplicagdo do AD.

-1 4

-2 4

Distribuicio das Forcas [N]
(=]

-4 4

x10!

@ Gerados pelo Modelo
[ Gerados pelo DA

rval_p'an_l-’l' imag part 14 real part 25 imag_p'arI_IS

Figura 6.15: Distribuicdo das forcas de desbalanceamento em coordenadas retangulares #14 e

#25.

Enquanto a Fig. 6.16 compara as respostas de vibragcao geradas de ambos os modelos (modelo

do rotor e AD).
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Figura 6.16: Distribui¢cdo das respostas de vibragdo em coordenadas retangulares #8 e #28.

A andlise das Figs. 6.15, 6.16 indica que, sob condicdes idénticas de desbalanceamento, o

AD € capaz de produzir respostas de vibragcdo proximas as geradas pelo modelo do rotor.
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Resultados e Discussoes

7.1 Balanceamento Baseado em Modelo

Na validacdo da metodologia proposta, a geracdo das amostras seguiu o procedimento
descrito na Secdo 6.1. Para cada estudo de caso, foram geradas 1000 amostras numéricas
considerando massas de desbalanceamento varidveis entre 5 e 45 [g], e posi¢cdes angulares entre
0 e 360 [°], em cada plano de desbalanceamento. A Fig. 7.1 ilustra o modelo do rotor em
MEF, destacando os planos de desbalanceamento (#14 e #25) e os planos de medi¢do (#8 e #28)

utilizado nas simulagdes.

‘ ir #14 #25
&

DB B a

O—-D--B— PP pr—-igp - BB --P--B--B--P-H---Agh

#8
@ Planos de medigio

@ Planos de desbalanceamento / balanceamento

Figura 7.1: Modelo em elementos finitos da bancada do LMEst.

Essas amostras foram, entdo, divididas em dois grupos: o primeiro destinado ao treinamento,
contendo 700 amostras, e o segundo destinado a validacao, com 300 amostras. J4 as condicdes
de teste do modelo neural dependem do tipo de andlise — numérica ou experimental — a ser

realizada.

A Fig. 7.2 apresenta a distribuicdo da forca de desbalanceamento, representada pelas



Capitulo 7. Resultados e Discussoes 75
magnitudes das massas e suas respectivas posicoes angulares.
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(b) Posicdes angulares [°] #25.

Figura 7.2: Distribui¢ao uniforme das forcas de desbalanceamento #14 e #25.

J4 as Figs. 7.3 apresentam a distribuicdo das respostas de vibragdo representadas pelas

amplitudes e suas respectivas fases em 1X.
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(b) Fases das respostas de vibracao.

Figura 7.3: Distribui¢do das respostas de vibragao #8 e #28.

Para a escolha da arquitetura da RNA, optou-se por utilizar a fungdo RandomSearch da

biblioteca keras_tuner, como parte do processo de otimizacdo. A Tab. 7.1 apresenta as

varidveis de projeto e o espaco de busca.
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Tabela 7.1: Varidveis de projeto para a busca aleatoria.

Variavel de Projeto Espaco de Busca
Numero de unidades na camada densa 4 a 20 (em intervalos de 2)
Taxa de aprendizado 1x10™%a1x1072 (log)
Niimero méximo de tentativas 10
Numero de execucdes por tentativa 6
Objetivo da busca Acurécia de validagao (val_mse)
Modelo utilizado Rede neural com camada densa
Numero de épocas para treino 3000
Otimizadores Adam, SGD, RMSprop, Nadam, Adadelta, Adagrad, Lion
Fungdes de ativacio Rel.U, Sigmoid, Tanh, Softmax, LeakyReL.U, ELU, Swish

Ja a Tab. 7.2 apresenta a arquitetura obtida e os valores vidveis dos hiperparametros.

Tabela 7.2: Arquitetura da rede neural escolhida e seus hiperparametros

Camada Tipo Unidades/Neuronios Funcao de Ativacio

1 Input 8 Linear
2 Densa 16 Sigmoid
3 Densa 10 LeakyReLLU
4 Output 4 Linear
Hiperparametro Valor viavel
Otimizador Adam
Taxa de aprendizado 9, 1050 x 1074
Epochs 3000
Loss Function MSE

Para avaliar arobustez e a capacidade de generalizagdo do modelo neural, foi empregado, para
cada estudo de caso, o método de validagao cruzada (cross-validation) com 5 folds (parti¢cdes).
Nessa abordagem, os dados foram divididos em cinco subconjuntos, sendo que, em cada iteragdo,
quatro folds foram utilizados para treinamento e um fold foi reservado para validacdo. Esse
processo foi repetido cinco vezes, garantindo que cada fold fosse usado uma vez como conjunto
de validagao.

O objetivo principal da validagdo cruzada foi identificar possiveis problemas de overfitting
e fornecer uma estimativa mais confidvel do desempenho do modelo em dados ndo vistos. Ao
final das cinco iteracdes, os resultados foram consolidados calculando-se a média e o desvio

padrdo do Erro Quadratico Médio (MSE) obtido nos conjuntos de validagao.
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7.1.1 Validacao Numérica

A validacdo numérica foi realizada com o objetivo de demonstrar a eficicia do método no

cendrio ideal, em que o modelo do rotor representa fielmente a maquina real. Conforme descrito

na Secdo 6.1, os dados de treino e validagdo foram gerados, e a rede neural foi ajustada, treinada

e testada. Ressalta-se que as amostras foram obtidas considerando a velocidade de rotagdo do

rotor igual a 14 Hz. A Fig. 7.4 ilustra a distribui¢do do erro de predi¢do da RNA para a primeira

condicdo de desbalanceamento analisada.

Densidade

Figura 7.4: Histograma do erro da primeira condicao de desbalanceamento [u.m.] — Média, —

Mediana.

Enquanto a Tab. 7.3 apresenta uma comparagdo entre as condi¢cdes de desbalanceamento

impostas e previstas pela RNA, além de alguns parametros estatisticos.

Tabela 7.3: Desbalanceamentos impostos e estimados pela RNA: estudo de caso numérico.

Desbalanceamento Desbalanceamento Intervalo de
Condicoes de Média Mediana Desvio-Padrao
imposto previsto pela RNA Confianca (95%)
desbalanceamento

Dy (gl 261[°] Dalgl262[°] Dilgl26,[°] D2lgl 262[°] [um] [u.m.] [um.] [wmepin - WMLnax]

1° 26,310 152230 26,502309,46 14,83,228,93 0,71 0,64 0,37 [0,64 - 0,80]

20 21490 302180 20,12,88,20 30,322178,44 1,46 1.41 0,67 [1,29 - 1,62]

3° 14,280 104220 13,77,281,09 10,26£225,05 1,10 0,98 0,53 [0,97 - 1,24]

4° 1840 212440 18,45,1,25  20,87:39,43 0,74 0,66 0,31 [0,66 - 0,82]

50 302130 122240 31,192130,41 12,95£239,91 1,56 1,54 0,90 [1,34-1,79]

6° 16460 204220 15,90456,42  20,204£217,55 1,41 1,38 0,68 [1,24 - 1,58]

Ja a Tab. 7.4 apresenta uma entre as amplitudes de vibrac@o antes e depois da aplicacao

da massa corretiva, estimada pelo modelo neural, bem como o percentual de reducdo de cada

condicao.
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Tabela 7.4: Comparacao entre as amplitudes de vibracao, antes e depois, de aplicar as correcdes
estimadas pela RNA.

Condicdes de Antes do balanceamento Depois do balanceamento Reducio da amplitude de vibracdo ~ Média da reduciio
desbalanceamento  Sg, [um] Sgy [um]  Sag; [um]  Sogy [um]  Sgy [um]  Sgy [um]  Soge [um]  Sogy [um]  Sgy [Te]  Ssy [To]  Sosx [Te]  Sasy [%] [%]
1° 111,79 138,84 147,83 191,18 4,32 5,50 6,05 7,88 96,14 96,03 95,90 95,87 95,99
20 120,15 154,65 184,09 235,12 6,61 8,36 8,80 0,12 94,50 94,59 95,22 99,95 96,07
3 71,47 90,80 100,11 129,19 4,36 5,61 6,83 8,66 9390 93,82 93,18 93,30 93,55
40 124,30 159,34 179,39 232,55 3,27 4,17 4,53 5,93 97,37 97,38 97,47 9745 97,42
5° 103,70 128,77 124,44 166,56 748 9,42 0,10 0,13 92,78 92,68 99,92 99,92 96,33
6° 21,61 29,86 51,73 61,47 2,10 2,71 3,64 446 90,28 90,93 92,96 92,74 91,73

A andlise das Tabs. 7.3 e 7.4 revela que a RNA conseguiu estimar os desbalanceamentos
com elevada acurécia em todas as condi¢Oes avaliadas. Isso é confirmado pelos baixos valores
dos parametros estatisticos residuais e pela expressiva redu¢do nas amplitudes de vibra¢ao apds
a aplicacio das massas corretivas previstas pela rede neural.

Esse desempenho era esperado, considerando que se trata de um estudo numérico, no qual
tanto os dados de treino quanto os de teste foram gerados pelo mesmo modelo do rotor. Como
ilustrado na Fig. 7.3, os dados de teste estdao bem distribuidos dentro da regido coberta pelos
dados de treino, o que indica boa capacidade de generalizagdo da RNA nesse dominio. Outro
fator que contribui para esse resultado € a auséncia de ndo linearidades no modelo, além de a

modelagem ter considerado exclusivamente o desbalanceamento como fonte de excitacao.

7.1.2 Validacao Experimental

Ja a validacdo experimental foi conduzida com o objetivo de avaliar a representatividade
do modelo numérico do rotor em relacido as estimativas geradas pelo modelo neural. Com
essa finalidade, os coeficientes dos mancais foram variados aleatoriamente, seguindo uma
distribuicao uniforme.

Mais especificamente, foram gerados 1000 conjuntos distintos de coeficientes de rigidez e
amortecimento dos mancais, resultando na configuragdo de 1000 méquinas virtuais diferentes,
cada uma submetida a condicdes de desbalanceamento Unicas. A variagdo proposital dos
parametros visa simular situacdes reais, considerando que tanto os coeficientes dos mancais
quanto o desbalanceamento nao permanecem constantes ao longo da vida util do equipamento.

Nesse contexto, foram conduzidos trés estudos de caso. No primeiro, as amostras utilizadas
no treinamento foram geradas mantendo-se os coeficientes dos mancais inalterados. Nos demais
casos, tais coeficientes foram modificados com base em fatores de variacdo de 75% e 95%,

respectivamente, em relacao aos valores obtidos no ajuste inicial do modelo do rotor (Tab. 5.2).
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E importante destacar que, em todos os cendrios analisados, as condicdes de desbalancea-
mento (massa e posi¢cdo angular) foram mantidas idénticas. O que varia entre os casos sdo as
respostas de vibragdo, decorrentes das alteracdes nos coeficientes dos mancais.

Adicionalmente, cabe ressaltar que o rotor real apresentava inicialmente um desbalance-
amento em uma velocidade de 14 Hz. Foi aplicado o CI para o balanceamento do rotor,
obtendo-se um desbalanceamento residual médio de 9,43um. Dessa forma, nessa condi¢do, o

rotor € considerado balanceado para os propdsitos deste estudo.

7.1.2.1 Estudo de Caso #1

Neste estudo de caso, ndo foram realizadas alteracdes nos coeficientes dos mancais. Dessa
forma, as respostas de vibragao permaneceram idénticas as distribuicdes apresentadas na Fig. 7.3.
A investigacdo da influéncia dos dados de treinamento nas estimativas do modelo neural foi
conduzida por meio de validacio cruzada (MSE=4, 6758 X 107 +5, 5465 x 1079), evidenciando
convergéncia nas estimativas geradas pela rede neural, bem como a auséncia de overfitting.

Posteriormente, o modelo foi avaliado quanto a inicializacdo aleatdria dos pesos. Para isso,
ele foi submetido a 60 rodadas de treinamento utilizando os mesmos dados de treino. A Fig.
7.5 ilustra a distribui¢do do erro de predi¢do da RNA para a primeira condi¢do experimental.
Ressalta-se que, neste e nos demais estudos de caso, optou-se por selecionar o modelo cujo erro

corresponde a mediana do vetor de erros, devido a sua robustez e representatividade geral.

Densidade

13 14 15 16 17 18 19 20

Figura7.5: Histograma do erro da primeira condi¢cdo experimental [u.m.]. —Média, —Mediana.

Com base nessa distribuicdo, calculam-se importantes parametros estatisticos — tais como
média, mediana, desvio-padrio e intervalo de confiangca — relativos as previsdes do modelo

neural. Nesse contexto, a Tab. 7.5 apresenta uma comparacao entre as condi¢des impostas a
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bancada de teste, as estimativas fornecidas pela RNA e os respectivos parametros estatisticos

obtidos para todas as condi¢cdes experimentais.

Tabela 7.5: Desbalanceamentos impostos e estimados pela RNA: modelo do rotor ajustado.

Desbalanceamento Desbalanceamento Intervalo de
Condicoes de Média Mediana Desvio-Padrio
imposto previsto pela RNA Confianca (95%)
desbalanceamento

Dy [gl261[°] D2lgl£6:2[°] Dilgl261[°] Dalgl£62[°] [um]  [um] [u.m.] [w.m.pyn - UMpyax]

1° 26,310 152230 10, 18£298,24 22,77,234,17 17,08 17,98 2,50 [16,44 - 17,71]

20 21490 304180 20,2526,62  42,96,149,67 37,11 36,50 6,07 [35,57 - 38,64]

3° 14,280 104220 16,002249,63 13,80,228,44 9,63 9,10 2,52 [8,99 - 10,27]

4° 1820 21440 3,72/£28,33 22,22/2,69 20,92 20,31 2,20 [20,37 - 21,48]

5° 304130 124240 32,24,95,86 21,62,217,95 21,36 21,70 2,59 [20,71 - 22,02]

6° 16,60 204220 26,00223,01 28,99,184,15 23,09 23,84 1,76 [22,64 - 23,53]

Para avaliar a efetividade do balanceamento previsto pelo modelo neural, a Tab. 7.6 apresenta
uma comparacgdo entre as amplitudes de vibracdo antes e depois de aplicar o balanceamento

estimado pela RNA, bem como a reducdo percentual para cada condi¢do imposta.

Tabela 7.6: Comparacao entre as amplitudes de vibragao, antes e depois, de aplicar as correcoes
estimadas pela RNA.

Condicdes de Antes do balanceamento Depois do balanceamento Reducio da amplitude de vibracdo ~ Média da reduciio
desbalanceamento  Sg, [um]  Sgy [um]  Sogy [um]  Sogy [um]  Sge [um]  Sgy [um]  Soge [um] Sogy [um]  Sgy [Tl Sgy [To]  Sase [Tl Sagy [Te] [Te]
1 100,55 100,52 138,39 138,08 29,19 30,57 52,08 52,02 70,97 72,32 62,34 62,12 66,93
20 134,87 117,23 197,78 161,50 76,68 53,60 97,92 78,08 43,12 5427 50,49 51,66 49,89
3 82,03 62,69 117,79 95,96 41,69 33,70 29,32 28,85 49,17 46,23 75,11 69,93 60,11
40 117,30 111,90 163,88 161,85 46,77 31,39 68,16 58,43 60,12 71,94 58,41 63,90 63,59
5° 112,42 98,43 129,54 105,73 43,30 28,35 55,06 36,65 61,07 71,20 57,49 65,33 63,77
6° 47,15 29,85 73,68 5547 36,51 24,68 38,73 24,11 21,62 17,29 4743 56,52 35.71

As Figs. 7.6, 7.8, 7.10, 7.12, 7.14 e 7.16 ilustram a comparagdo entre as respostas ao
desbalanceamento decorrentes das condi¢cdes impostas e previstas pelo modelo do rotor, com
base nas estimativas fornecidas pela rede neural. Por sua vez, as Figs. 7.7,7.9,7.11,7.13,7.15
e 7.17 apresentam a comparacdo entre as respostas de vibracdo antes e apds a aplicacao das

massas corretivas estimadas pelo modelo neural.
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Figura 7.6: Comparacdo entre as Orbitas experimentais e simuladas (1* condi¢cdo). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.7: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (1* condi¢do).—
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Figura 7.8: Comparacdo entre as Orbitas experimentais e simuladas (2* condi¢cdo). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.9: Comparacdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (2* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.10: Comparagdo entre as Orbitas experimentais e simuladas (3* condicdo). — Experi-
mental, = Simulado.
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Figura 7.11: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (3* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.12: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (4* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.13: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (4* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.14: Comparagdo entre as Orbitas experimentais e simuladas (5* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.15: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (5* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.16: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (6* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.17: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (6* condi¢ao).—
Desbalanceado, — Balanceado.

A andlise das figuras apresentadas revela que, apesar de ter sido ajustado, o modelo numérico
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do rotor ndo € capaz de replicar integralmente o comportamento dindmico da méquina real.
Essa discrepancia pode ser atribuida a diversos fatores, dentre os quais se destacam: o efeito
giroscépico — considerando que a calibragdo foi realizada com o rotor em repouso —, a presenca
de ndo linearidades na relagdo entre a forca de desbalanceamento e a resposta de vibragdao
correspondente, bem como possiveis desalinhamentos e a existéncia de um desbalanceamento
residual.

Essa diferenca torna-se evidente ao comparar as Tabs. 7.4 e 7.6, onde forgas de desbalan-
ceamento idénticas resultam em amplitudes de vibragdo distintas, tanto no modelo numérico
quanto na bancada experimental. Apesar dessas discrepancias, a aplicacdo do modelo neural
demonstrou eficécia significativa, promovendo uma redu¢do média de 50% nas amplitudes de
vibrac@o em todos os casos analisados.

Ainda mais relevante é o resultado obtido no terceiro caso, no qual, mesmo diante de uma
divergéncia significativa entre o desbalanceamento real e o simulado, observou-se uma redugao

de 60,11% nas amplitudes de vibragao.

7.1.2.2 Estudo de Caso #2

No segundo estudo de caso, os dados de treino do modelo neural foram gerados conside-
rando uma variacdo de 75% aos coeficientes dos mancais do rotor. A Fig. 7.18 apresenta as

distribuicdes uniforme desse coeficientes.
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Figura 7.18: Distribuicao uniforme dos coeficientes de rigidez e de amortecimento dos mancais
para uma variacdo de 75%.

Ja a Fig. 7.19 apresentam a distribuicdo das respostas de vibracdo em 1X resultante dessa

variacao.
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Figura 7.19: Distribuic¢do das respostas de vibracdo #8 e #28.

Nesse caso, a validacdo cruzada resultou em MSE = 6,3756 X 1073 + 4,3698 x 1074,
evidenciando auséncia de overfitting. A reprodutibilidade do modelo neural foi avaliada pela

distribui¢do do erro da estimativa da RNA (ver Fig. 7.20, primeira condi¢do experimental).

«

Densidade
-

11.75 12.00 12.25 12.50 12.75 13.00 13.25 13.50 13.75

Figura 7.20: Histograma do erro da primeira condi¢do experimental [u.m.]. — Média, —
Mediana.

Nesse contexto, a Tab. 7.7 apresenta as condi¢cdes de desbalanceamento impostas experi-
mentalmente na bancada de teste, juntamente com as estimativas obtidas pela RNA, bem como

os parametros estatisticos associados a cada condi¢@o avaliada.
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Tabela 7.7: Condicdes de desbalanceamento impostas e estimadas pela RNA: variagao de 75%
nos coeficientes dos mancais.

Desbalanceamento Desbalanceamento Intervalo de
Condicoes de Média Mediana Desvio-Padrio
imposto previsto pela RNA Confianca (95%)
desbalanceamento
Dy lgl 261[°] Da2lgl262[°1 Dilgl26:[°] D2lgl £62(°] [um]  [um] [u.m.] [u.m. i, - 0Mpyax]
1° 26,310 154230 13,51£305,15 15,484229,75 12,62 12,61 0,42 [12,51 - 12,73]
20 21490 30,180 9,40,12,21  33,84,147,55 28,23 27,96 1,70 [27,80 - 28,66]
3° 14,280 104220 3.7,288,43  12,25/224,31 10,81 10,63 0,94 [10,58 - 11,05]
4° 1820 21440 8,11£317,50  20,29:21,45 14,76 14,32 0,55 [14,62 - 14,90]
5° 304130 122240 21,72,83,18 15,802195,45 24,48 24,56 1,12 [24,20 - 24,77]
6° 16260 204220 19,31239,37 21,802204,26 9,29 9,31 0,62 [9,13-9,45]

A Tab. 7.8, por sua vez, apresenta uma comparagao da efetividade do balanceamento obtido

com base nas estimativas do modelo neural, considerando cada condicao experimental avaliada.

Tabela 7.8: Comparagcdo das amplitudes de vibracdo antes e depois de aplicar a condi¢ao
estimada pela RNA: variagao de 75% nos coeficientes dos mancais.

Condicoes de Antes do balanceamento Depois do balanceamento Reducio da amplitude de vibracio  Média da reducio
desbalanceamento  Sg, [um]  Sgy [um]  Soge [um]  Sagy [um]  Sgc [um]  Sgy [um]  Sogy [um]  Sagy [um] Sy [%o]  Sgy [%o]  Soge [To]  Sagy [Te] (%]
1° 100,55 100,52 138,39 138,08 43,34 41,18 85,57 45,86 57,68 62,73 40,82 68,28 57,38
2° 134,87 117,23 197,78 161,50 60,22 56,02 78,95 55,43 56,47 52,21 60,25 66,80 58,93
3 82,03 62,69 117,79 95,96 44,89 30,71 61,65 49,55 4582 5546 47,89 51,66 50,21
4° 117,30 111,90 163,88 161,85 91,69 87,51 84,55 95,83 2438 2245 49,82 45,81 35,62
5° 112,42 98,43 129,54 105,73 73,40 54,92 84,05 47,23 36,28 44,20 35,44 56,53 43,11
6° 47,15 29,85 73,68 55.47 26,33 25,08 55,25 37,41 47,04 27,99 28,23 33,90 34,29

As Figs. 7.21, 7.23, 7.25, 7.27, 7.29 e 7.31 ilustram a comparagdo entre as respostas ao
desbalanceamento obtidas nas condi¢des impostas experimentalmente e aquelas previstas pelo
modelo do rotor, com base nas estimativas fornecidas pela rede neural. J4 as Figs. 7.22, 7.24,
7.26, 7.28, 7.30 e 7.32 apresentam a comparagao entre as respostas de vibragdo antes e apos
a aplicacdo das massas corretivas estimadas pelo modelo neural, evidenciando a eficicia da

técnica proposta no balanceamento do rotor sem massas de teste.
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Figura 7.21: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (1* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.22: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (1* condicao).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.23: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (2* condi¢do). — Experi-
mental, = Simulado.



Capitulo 7. Resultados e Discussoes 89

_ 150.0 _ 200.0
g 100.0 £
~ ~ 100.0
> 50.0 >
: :
o 00 o 00
! e
£ 500 =
= & —100.0
g 1000 g
< <
1500 —200.0
—100.0 0.0 100.0 -200.0 —100.0 0.0 100.0  200.0
(a) Orbitas experimentais #8. (b) Orbitas experimentais #28.

Figura 7.24: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (2* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.25: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (3* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.26: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (3* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.27: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (4* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.28: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (4* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.29: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (5* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.30: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (5* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.31: Comparagdo entre as Orbitas experimentais e simuladas (6* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.32: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (6* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado.

Nesse caso, as reducdes obtidas sdo semelhantes as do primeiro estudo de caso, da ordem de
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50%, indicando que, apesar das variagdes significativas nos coeficientes dos mancais, 0 impacto
sobre as estimativas do modelo neural é relativamente pequeno. Isso sugere que outros fatores
também contribuem para a reducao da precisao do modelo.

De fato, ao analisar a distribui¢do dos dados de treino considerando essas variacdes nos
mancais (ver Fig. 7.19), observa-se que os dados de teste estdo inseridos dentro dessa regido.
Dessa forma, caso apenas essa variabilidade fosse considerada, seria razodvel esperar uma
reducdo média proxima aquela obtida no estudo de caso numérico, cerca de 95%, o que, na

prética, nao foi verificado.

7.1.2.3 Estudo de Caso #3

Para a dltima condic@o, os dados de treino usados pela RNA foram gerados com uma
variagdo de 95% nos coeficientes dos mancais, a Fig. 7.33 apresenta as distribui¢des normal

desse coeficientes.
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Figura 7.33: Distribuicao uniforme dos coeficientes de rigidez e de amortecimento dos mancais
para uma variacao de 95%.

Nesse sentido, a Fig. 7.34 apresenta a distribui¢do das respostas de vibracdo em 1X em

virtude dessa variacao.
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Figura 7.34: Distribui¢do das respostas de vibracdo #8 e #28.

Assim como nos casos anteriores, o modelo foi avaliado quanto a influéncia dos dados de
treino por meio da validagdo cruzada, MSE = 2,6403x1072 + 4,8562x1073, indicando auséncia

de overfitting . Além disso, foi investigada a influéncia dos pesos iniciais na performance do

modelo (Fig. 7.35).

Densidade
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Figura 7.35: Histograma do erro da primeira condi¢cdo experimental [u.m.]. — Média, —
Mediana.

Nesse sentido, a Tab. 7.9 apresenta as condi¢des impostas na bancada de teste e as estimativas

da RNA, além dos parimetros estatisticos para cada condi¢ao de desbalanceamento imposta.
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Tabela 7.9: Condigdes de desbalanceamento impostas e estimadas pela RNA: variagdo de 95%
nos mancais.

Desbalanceamento Desbalanceamento Intervalo de
Condicoes de Média Mediana Desvio-Padrio
imposto previsto pela RNA Confianca (95%)
desbalanceamento
Dy lgl 261[°] Da2lgl262[°1 Dilgl26:[°] D2lgl £62(°] [um]  [um] [u.m.] [u.m. i, - 0Mpyax]
1° 26,310 154230 18,39,291,04 10,35,£210,74 12,33 12,18 0,9 [12,10 - 12,56]
20 21490 30,180 12,64,62,13  22,192160,14 16,62 16,50 1,09 [16,34 - 16,90]
3° 14,280 104220 7,252243,83  8,16/217,99 9,42 9,43 0,85 [9,21 - 9,64]
4° 1820 21440 8,282£340, 11 7,5927,59 15,54 15,51 0,69 [15,37 - 15,72]
5° 304130 122240 27,23,108,49 11,31£249,0 11,20 11,24 0,71 [11,02 - 11,38]
6° 16260 204220 16,64,53,15 16,92,215,58 3,96 397 0,37 [3,87 - 4,06]

E a Tab. 7.10 avalia a efetividade do balanceamento por meio de uma comparagao entre as
amplitudes de vibracdo, antes e depois de aplicar a correcdo estimada pelo modelo neural, além

da reducgdo percentual da amplitude de vibracao.

Tabela 7.10: Comparacdo das amplitudes de vibracdo antes e depois de aplicar a condi¢ao
estimada pela RNA: variacdo de 95% nos coeficientes dos mancais.

Condicdes de Antes do balanceamento Depois do balanceamento Reducio da amplitude de vibracdo ~ Média da reducio
desbalanceamento  Sg, [um] Sgy [um]  Sogy [um]  Sagy [um]  Ssy [um]  Ssy [um]  Sogy [um]  Sogy [um] Sy [Tl Ssy [Tl Sasc [Tl Sasy [Te] [%]
1° 100,55 100,52 138,39 138,08 31,72 42,56 82,59 55,17 69,18 61,49 42,88 61,49 58,76
20 134,87 117,23 197,78 161,50 97,86 62,46 84,95 73,38 29,25 46,72 57,29 56,05 47,34
32 82,03 62,69 117,79 95,96 17,78 28,09 45,05 35,75 78,53 59,29 61,92 65,12 66,23
40 117,30 111,90 163,88 161,85 115,78 87,03 102,97 120,08 4,53 22,87 38,88 32,09 24,59
5° 112,42 98,43 129,54 105,73 44,13 34,54 50,71 36,18 61,68 6491 61,05 66,71 63,59
6° 47,15 29,85 73,68 55,47 22,09 26,17 28,86 23,97 55,59 2486 62,52 57,64 56,10

As Figs. 7.36, 7.38, 7.40, 7.42, 7.44 e 7.46 mostram a comparagdo entre as respostas ao
desbalanceamento obtidas experimentalmente e as previstas pelo modelo do rotor, com base
nas estimativas geradas pela rede neural. Por sua vez, as Figs. 7.37, 7.39, 7.41, 7.43, 7.45 ¢
7.47 ilustram a comparagao entre as respostas de vibracdo antes e ap0ds a aplicagdo das massas

corretivas determinadas pelo modelo neural.
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(a) Orbitas experimental e simulada #8. (b) Orbitas experimental e simulada #28.

Figura 7.36: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (1* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.37: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (1* condicao).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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(a) Orbitas experimental e simulada #8. (b) Orbitas experimental e simulada #28.

Figura 7.38: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (2% condi¢do). — Experi-
mental, = Simulado.
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Figura 7.39: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (2* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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(a) Orbitas experimental e simulada #8. (b) Orbitas experimental e simulada #28.

Figura 7.40: Comparagdo entre as 6rbitas experimentais e simuladas (3* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.41: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (3* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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(a) Orbitas experimental e simulada #8. (b) Orbitas experimental e simulada #28.

Figura 7.42: Comparagdo entre as Orbitas experimentais e simuladas (4* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.43: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (4* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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(a) Orbitas experimental e simulada #8. (b) Orbitas experimental e simulada #28.

Figura 7.44: Comparagdo entre as Orbitas experimentais e simuladas (5% condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.45: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (5* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Figura 7.46: Comparagdo entre as Orbitas experimentais e simuladas (6* condi¢do). — Experi-
mental, — Simulado.
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Figura 7.47: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (6* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado.
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Ao comparar as distribui¢des das respostas de vibracao (ver Figs. 7.3,7.19 e 7.34), € possivel
observar o impacto da variagao dos coeficientes dos mancais sobre essas respostas. No ultimo
caso, em que a variac¢ao atingiu 95 %, notou-se maior dispersao dos dados e uma maior presenca
de outliers. Apesar disso, o modelo neural demonstrou capacidade de estimar as forcas de
desbalanceamento com razodvel precisao, resultando em um balanceamento médio de cerca de
50 9%. Esse desempenho assemelha-se ao obtido nos estudos de caso anteriores, evidenciando
que a metodologia proposta € robusta mesmo diante de significativas alteracdes nos coeficientes

dos mancais.

7.2 Balanceamento Baseado em Dados

A seguir, apresenta-se a validac¢do experimental da segunda metodologia de balanceamento
sem massas de teste, baseada em dados. A avalia¢ao foi conduzida em duas situagdes distintas:
na primeira, ndo foram consideradas as variagdes nas respostas de vibracdo decorrentes do
desbalanceamento residual (Secdo 6.2); na segunda, essas variacOes foram incorporadas a

andlise (Sec¢do 6.2.1).

7.2.1 Aumento de Dados: sem variacao da forca

A Tab. 7.11 apresenta o banco de dados experimental necessario para a geragao das amostras
virtuais. Nesse caso, cada amostra experimental gerou 300 amostras virtuais; assim, um banco
contendo 5 amostras experimentais resulta em um total de 1500 amostras virtuais.

A investigacdo da presenca de overfitting, por meio de cross-validation, resultou em MSE
=1,4560 x 107> + 3,6330 x 107, indicando a auséncia da necessidade de reajuste do modelo
neural. Além disso, destaca-se que, nesse estudo de caso e no seguinte, foi utilizada a mesma

arquitetura neural obtida pelo processo de otimizagao descrito na se¢do anterior (ver Tab. 7.2).

Tabela 7.11: Banco de dados experimental usado na criagao das amostras virtuais da RNA.

Dy gl 261[°] Dalgl 262[°] Ssc[um] Fse[°] Ssy[um] Fsy[°] Soge[um] Fase[°] Sosy[um] Fogy[°]

MT1 7,10 82120 28,7 -135,6 29,8 121,8 28,8 -127,8 35,6 118,7
MT2 102110 12£230 25,3 -62,3 25,3 -163,4 43,3 -35,6 29,3 -149,7
MT3 112170 9,280 20,3 -30,1 20,3 -121,4 443 -1,50 27,4 -97,4
MT4 182300 20220 62,4 127,8 63,4 35,6 91,3 120,1 96,1 34,6

MT5 22,40 21290 95,4 -153,2 95,4 110,2 121,7 -153,2 126,4 105,4
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Para testar o modelo neural, utilizaram-se as mesmas condi¢des de desbalanceamento descri-
tas na secdo anterior. Com o objetivo de avaliar a reprodutibilidade do modelo, ele foi executado
60 vezes com as mesmas amostras de treinamento (Fig. 7.48). A Tab. 7.12, por sua vez,
apresenta uma comparacao entre os valores de desbalanceamento impostos e aqueles estimados

pelo modelo, além de incluir parametros estatisticos relevantes.

Densidade

34.25 34.50 34.75 35.00 35.25 35.50 35.75 36.00

Figura 7.48: Histograma do erro da primeira condi¢cdo experimental [u.m.]. — Média, —
Mediana.

Ap6s a realizacdo dos testes de reprodutibilidade para cada condi¢do de desbalanceamento
experimental, foi selecionado o modelo cuja magnitude de erro correspondia a mediana da
distribuicdo. Isso ocorreu porque esse modelo apresenta maior potencial de generalizagdo, por

representar o comportamento tipico do conjunto.

Tabela 7.12: Comparacdo entre os desbalanceamentos impostos e os estimados pela RNA.

Desbalanceamento Desbalanceamento Intervalo de
Condicoes de Média Mediana Desvio-Padrao
imposto previsto pela RNA Confianca (95%)
desbalanceamento
D, [g] 16, [D] D, [g] ) [O] D, [g] 260y [O] D> [g] 26> [O] [um] [um] [um] [u~m~min - u~m~nmx]
1° 26,310 152230 16,082235,12 19,39/311,93 35,19 35,16 0,34 [35,10 - 35,28]
2° 212490 30,180 22,97,96,82 31,832196,08 9,55 9,52 0,32 [9,47 - 9,63]
3¢ 14,280 104220 8,66,342,70 22,47,214,12 2295 2294 0,22 [22,89 - 23,00]
40 1840 212440 18,22,333,54  27,49,50,20 2,73 2,71 0,33 [2,64 - 2,81]
5° 3024130 124240 29,082108,98 25,45,226,04 20,27 20,26 0,30 [20,19 - 20,35]
6° 16260 204220 19,30491,13  23,17£249,08 14,88 14,86 0,29 [14,81-14,95]

Nesse sentido, a Tab. 7.13 compara as amplitudes de vibracdo, antes e apds a aplicacdo das

massas corretivas estimadas pelo modelo neural.
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Tabela 7.13: Amplitudes de vibracdo antes e depois de aplicar as condi¢gdes estimadas pela
RNA.

Condicdes de Antes do balanceamento Depois do balanceamento Reducio da amplitude de vibracdo =~ Média da reducio
desbalanceamento  Sg, [um] Sgy [um]  Sog [um]  Sagy [um]  Sg. [um]  Sgy [um]  Soge [um]  Sagy [um]  Sge [Te]  Ssy [Tl Sasi [Te]  Sasy [%] [%]
1° 100,55 100,52 138,39 138,08 26,19 28,66 53,40 24,88 74,54 74,06 63,07 82,79 73,62
2° 134,87 117,23 197,78 161,50 59,75 63,94 68,66 107.8 56,80 4545 65,43 35,51 50,80
30 82,03 62,69 117,79 95,96 26,28 27,97 51,11 53,66 67,63 59,44 56,80 47.65 57.88
4° 117,30 111,90 163,88 161,85 1831 28,14 27,67 24,71 84,90 75,06 83,59 86,03 8241
5° 112,42 98,43 129,54 105,73 35,04 34,67 40,13 46,41 69,58 64,78 69,17 57,28 65,20
6° 47,15 29,85 73,68 55,47 33,39 28,73 53,73 3323 31,82 17,51 30,20 41,27 30,20

E as Figs. de 7.49 a 7.54 apresentam uma comparacdo entre as Orbitas, antes e depois do

balanceamento pelo AD e pelo CI, para cada condi¢@o experimental.
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(a) Orbitas experimentais #8. (b) Orbitas experimentais #28.

Figura 7.49: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (1* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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Figura 7.50: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento(2* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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Figura 7.51: Comparagdo entre as 6rbitas antes e depois do balanceamento(3* condicdo).—

Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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Figura 7.52: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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do balanceamento (4* condicdo).—
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Figura 7.53: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (5* condi¢do).—

Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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Figura 7.54: Comparacdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (6* condi¢do). —
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.

Observa-se pela Tab. 7.13 e pelas Figs. de 7.49 a 7.54 a efetividade do balanceamento em
todas as condicdes testadas, com uma reducdo média de 60,01 % na amplitude de vibracao do
rotor. Embora tenha apresentado balanceamento satisfatério, este mostrou-se inferior ao do CI

em quase todas as condic¢des avaliadas, exceto na 5* condicdo.

7.2.2 Aumento de Dados: com variacao da forca

Nesse estudo de caso, a variagdo na resposta de vibracdo, causada pelo desbalanceamento
residual foi levada em consideracdo na geracdo dos dados de treino do modelo neural. Para a
geracdo das amostras virtuais foram utilizadas apenas duas condi¢des experimentais (a 1 e a 5
condi¢des do banco de dados original, resultando em 600 amostras virtuais), além do préprio

desbalanceamento residual (ver Tab. 7.14).

Tabela 7.14: Banco de dados usado na estimativa das condi¢cdes de desbalanceamento, conside-
rando o desbalanceamento residual.

Dy lgl26:1[°] Dalgl 262[°] Ssc[um] Fse[°] Ssy[um] Fgy[°] Sosxlpm] Foge[°] Sogy[um]  Fagy[°]

BDR - - 10,6 -108,4 11,8 126,7 6,7 -40,0 8,6 95,6
MT1 7,10 8,120 28,7 -135,6 29,8 121,8 28,8 -127,8 35,6 118,7
MT5 22,40 21490 95.4 -153,2 95.4 110,2 121,7 -153,2 126,4 105,4

Assim como nos casos anteriores, 0 modelo neural também foi avaliado quando a sua
reprodutibilidade (ver Fig. 7.55 para primeira condicdo experimental), além da andlise de
cross-validation (MSE= 7,8297%x107° + 1,8587)(10_6). Nesse sentido, a Tab. 7.15 compara os
desbalanceamentos impostos com os estimados pelo modelo neural, bem como seus respectivos

parametros estatisticos para cada condicao.
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Densidade
w -

~

30.95 31.00 31.05 31.10 3115 31.20

Figura 7.55: Histograma do erro da primeira condi¢do experimental [u.m.]. — Média, —
Mediana.

Tabela 7.15: Comparagao entre os desbalanceamentos impostos e os estimados pela RNA,
considerando o desbalanceamento residual.

Desbalanceamento Desbalanceamento Intervalo de
Condicoes de Média Mediana Desvio-Padrao
imposto previsto pela RNA Confianca (95%)
desbalanceamento
Dy (gl 26:[°] Da2lgl 26:[°] Dilgl26:[°] D2lgl<6:[°] [um]  [um] (u.m.] (WM - WMy ]
1° 26,310 152230 17,302235,12  18,39£313,02 31,07 31,06 0,06 [31,05 - 31,08]
20 21490 30,2180 21,722123,63 21,40£175,17 15,22 15,23 0,07 [15,20 - 15,23]
3° 14,280 104220 11,972198,23 14,19£282,69 21,52 21,50 0,09 [21,50 - 21,54]
40 1840 212440 21,4923,44  21,72248,73 4,99 4,97 0,08 [4,97 - 5,01]
5° 302130 12£240 17,42,121,78 18,45£182,42 20,41 20,41 0,06 [20,39 - 20,42]
6° 16260 204220 19,30291,13  23,172249,08 15,02 15,01 0,15 [14,99 - 15,06]

A Tab. 7.16 compara as maximas amplitudes de vibragdo, antes e depois da aplicagdo das

massas corretivas estimadas pelo modelo neural, bem como, sua redu¢do percentual.

Tabela 7.16: Comparacdo das amplitudes de vibracdo antes e depois de aplicar a condi¢do
estimada pela RNA, considerando o desbalanceamento residual.

Condicoes de Antes do balanceamento Depois do balanceamento Reduciio da amplitude de vibracio = Média da reducio
desbalanceamento  Sg. [um]  Sgy [um]  Sogc [um]  Sagy [um]  Sge [um]  Sgy [um]  Sogy [um]  Sagy [um]  Sge [To]  Sgy [T]  Sage [To]  Sagy [Te] [e]
1° 100,55 100,52 138,39 138,08 27,17 25,49 44,78 24,78 73,68 73,58 69,03 82,86 74,77
2° 134,87 117,23 197,78 161,50 36,96 41,05 56,06 38,41 73,28 64,98 71,78 77,00 71,76
3° 82,03 62,69 117,79 95,96 25,84 24,05 22,89 32,95 68,81 65,17 80,65 67,85 70,62
40 117,30 111,90 163,88 161,85 11,39 24,42 41,79 12,57 90,60 7836 7519 93,06 84,30
5° 112,42 98,43 129,54 105,73 13,30 23,30 28,85 32,14 88,46 76,63 77,83 70,42 78,34
6° 47,15 29,85 73,68 55,47 28,46 25,05 28,53 35,05 42,77 28,07 62,94 38,06 42,96

E as Figs. de 7.56 a 7.61 apresentam um comparagdo entre as Orbitas, antes de depois do

balanceamento, estimado pelo AD, e pelo CI, para cada condi¢do experimental.
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(a) Orbitas experimentais #8.

Figura 7.56: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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Figura 7.57: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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do balanceamento (2* condicdo).—
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Figura 7.58: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (3* condi¢do).—

Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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Figura 7.59: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (4* condicdo).—
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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Figura 7.60: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (5* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.
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Figura 7.61: Comparagdo entre as Orbitas antes e depois do balanceamento (6* condi¢do).—
Desbalanceado, — Balanceado AD, — Balanceado CI.

A andlise da Tab. 7.16 e das Figs. de 7.56 a 7.61 demonstra a efetividade do processo de

balanceamento em todas as condi¢des testadas, resultando em uma reducdo média de 70,52% na
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amplitude de vibragdo do rotor. Além disso, observou-se que a metodologia proposta apresentou
desempenho comparavel ao do CI em todas as situagdes avaliadas, destacando-se especialmente
na quinta condi¢do, na qual o balanceamento pelo (AD) proporcionou uma maior redu¢do na
amplitude de vibracdo em compara¢do com o método tradicional.

Contudo, é importante ressaltar que, com uma escolha adequada das massas de teste, o
balanceamento obtido pelo CI poderia ser equivalente ao alcancado nas demais condicoes.
Outro aspecto relevante € o aumento da eficiéncia na reducao da amplitude de vibragdo quando
se elimina a influéncia do desbalanceamento residual. A abordagem aqui proposta também
apresenta uma vantagem adicional: requer um ndmero significativamente menor de amostras
experimentais — apenas duas condi¢des foram necessdrias, enquanto no estudo anterior eram
utilizadas cinco condi¢des distintas para a geracdo das amostras de treino.

Ao comparar as metodologias baseadas em modelos matemédticos com aquelas baseadas
na analise de dados, verifica-se uma maior efetividade desta dltima. Isso se deve ao fato de
que a metodologia baseada em sinais ndo depende de modelos tedricos, mas sim dos dados
experimentais para capturar o comportamento dindmico do rotor. Assim, o modelo neural
mostrou-se mais assertivo em relagao a metodologia baseada em modelo. Embora essa tltima
seja robusta frente a variacdes nos coeficientes dos mancais, sua eficicia depende diretamente

da representatividade do modelo numérico do rotor.



Capitulo 8

Consideracoes Finais

Nesta Tese de Doutorado, foram desenvolvidas duas metodologias inovadoras para o ba-
lanceamento de rotores flexiveis sem a utilizacdo de massas de teste. A primeira abordagem,
denominada metodologia baseada em modelo, emprega um modelo numérico do rotor — cons-
truido por meio do Método dos Elementos Finitos — para gerar os dados de treinamento e
valida¢do da Rede Neural Artificial (RNA), enquanto os dados de teste sdo obtidos experimen-
talmente a partir de ensaios em uma bancada real.

A robustez dessa metodologia foi avaliada frente a incerteza nos parametros dos mancais,
considerando variagdes nos coeficientes de rigidez e amortecimento em trés cendrios distintos:
rotor nominal, e variacdes de 75% e 95%. Os resultados indicaram impacto relativamente baixo
dessas incertezas na efetividade do balanceamento, com reducdo média de vibragcdo da ordem
de 50% em todos os casos analisados. Essa consisténcia pode ser atribuida a baixa dispersao dos
erros obtidos no processo de cross-validation, evidenciando a capacidade da RNA em manter
desempenho estdvel mesmo sob diferentes niveis de incerteza paramétrica.

Na segunda metodologia , baseada em dados, os dados de treinamento foram gerados por
meio de técnicas de aumento de dados, exploradas em duas configuracdes distintas. Na primeira
abordagem, cinco condicdes experimentais de desbalanceamento foram utilizadas como base
para a geracao de 1500 amostras sintéticas, excluindo o desbalanceamento residual. Com isso,
obteve-se uma reducdo média de aproximadamente 60% nas amplitudes de vibragao.

Na segunda estratégia, apenas duas condicoes reais foram empregadas para gerar um total de
600 amostras virtuais. Nesse caso, a redu¢ao média atingiu cerca de 70%, demonstrando maior
eficiéncia. Esse desempenho superior justifica-se pelo fato de que, ao eliminar a influéncia do

desbalanceamento residual, a RNA consegue estabelecer uma relacio mais precisa entre forca
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de desbalanceamento e resposta vibratdria, dispensando a necessidade de multiplas condi¢des
experimentais para a realizacdo do balanceamento.

Ambas as metodologias mostraram-se vidveis para a aplicacdo pretendida. A abordagem
baseada em modelo revela-se particularmente adequada quando se dispde de um modelo ra-
zoavelmente representativo do sistema real, mesmo na presenca de incertezas nos parametros
dos mancais. J4 a metodologia baseada em dados destaca-se em situagdes onde ndo héa dis-
ponibilidade de um modelo fisico confidvel, mas existe um pequeno conjunto de medicoes
experimentais. Além disso, esta dltima mostrou maior eficicia, o que pode ser explicado pela
limitagdo natural dos modelos fisicos em capturar integralmente o comportamento dindmico

real do rotor, mesmo apds ajustes.

8.1 Perspectivas de Trabalhos Futuros

Ambas as metodologias foram validadas em uma bancada experimental com mancais de
rolamento, nos quais a relacdo entre as forcas de desbalanceamento e as respostas de vibragao
tipicamente apresenta pouca nao linearidade. Portanto, recomenda-se que essas metodologias
sejam também validadas em uma bancada com mancais hidrodindmicos, ambiente no qual os
efeitos ndo lineares sdo mais pronunciados.

O Aumento de Dados, conforme desenvolvido, baseou-se na variacido da fase da resposta
de vibracao e da posicdo angular da for¢a de desbalanceamento. Logo, essa abordagem ne-
cessitou de pelo menos duas condicdes de teste distintas para gerar os dados necessarios ao
balanceamento. Considerando que, em muitas situacdes praticas, tanto um modelo preciso do
rotor quanto multiplas condi¢des de desbalanceamento conhecidas sdo informacdes escassas,
torna-se relevante investigar outras formas de geracdo de amostras virtuais. Tais formas pode-
riam incluir, por exemplo, a variacdo da velocidade de rota¢do durante a run-up ou run-down

do equipamento.
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