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PEREIRA NETO R. V., BALANCEAMENTO DE MÁQUINAS ROTATIVAS SEM O USO

DE MASSAS DE TESTE ATRAVÉS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS. 2025. Tese de

Doutorado, Universidade Federal de Uberlândia, Uberlândia, MG, Brasil.

Resumo
Dentre as falhas mais comuns em máquinas rotativas, o desbalanceamento destaca-se como

a mais frequentemente encontrada. Ele caracteriza-se pela distribuição irregular da massa ao

longo do eixo de rotação e é inerente a esse tipo de equipamento, seja por imperfeições nos

processos de fabricação e montagem, seja pelo desgaste decorrente do uso prolongado. Assim,

para garantir a segurança operacional e aumentar a vida útil do equipamento, a aplicação pe-

riódica do procedimento de balanceamento torna-se necessário. Ao longo do tempo, diversas

metodologias de balanceamento foram desenvolvidas, destacando-se o Método do Coeficiente de

Influência (CI), amplamente utilizado na indústria. No entanto, com o aumento da demanda por

máquinas mais eficientes, a parada de máquina, necessária para a realização do balanceamento

pelo CI passou a ser considerada um inconveniente. Nesse contexto, esta Tese apresenta duas

metodologias para o balanceamento de rotores sem a utilização 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 é validada numericamente e experimentalmente,

sendo também analisada a pertinência da representatividade do modelo do rotor frente às 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 variações significativas ao parâmetros

considerados incertos no modelo, mantendo, em média, uma redução de 50% das amplitudes de

vibração nos três estudos de caso realizados. Já na segunda metodologia, foram realizados dois

estudos de caso. No primeiro, sendo utilizadas cinco amostras experimentais, apresentou uma

redução média de 60% das amplitudes de vibração. No segundo estudo, foram utilizadas apenas

duas amostras experimentais, obtendo-se uma redução média de aproximadamente 70% em

todas as condições analisadas. Portanto, ambas as metodologias mostram-se soluções viáveis

para o balanceamento de máquinas rotativas sem o uso de massas de teste — sendo a primeira

indicada quando se dispõe de um modelo numérico do rotor, e a segunda, quando não há modelo
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disponível e um limitação de dados experimentais.

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

massa de teste. Aprendizado de máquina.
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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 Uberlândia, Uberlândia, 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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Capítulo 1

Introdução

Desde seu surgimento, as máquinas rotativas têm desempenhado um papel fundamental em

diversos setores industriais, consolidando-se como elementos indispensáveis para o desenvol-

vimento tecnológico e econômico. Na geração de energia, por exemplo, turbinas hidráulicas,

eólicas e a vapor constituem pilares dos sistemas de produção de eletricidade, convertendo

diferentes formas de energia — cinética, térmica ou potencial — em energia elétrica de maneira

eficiente e escalável (UICKER; PENNOCK; SHIGLEY, 2010).

No setor de transporte, essas máquinas também se destacam ao impulsionar veículos ter-

restres, marítimos e aéreos por meio de motores de combustão interna, motores elétricos e

turbinas a jato, garantindo mobilidade global e sustentando complexas cadeias logísticas (LI,

2022; GARCIA-SANZ; HOUPIS, 2012).

Apesar da sua relevância, as máquinas rotativas estão sujeitas a falhas que podem compro-

meter sua operação, segurança e eficiência. Essas falhas geralmente resultam de fatores como

manutenção inadequada, erros no processo de montagem ou fabricação, condições operacionais

impróprias ou desgaste natural decorrente do uso prolongado.

Entre as diversas falhas encontradas, o desbalanceamento destaca-se como uma das mais

comuns. Ele ocorre quando há uma distribuição irregular de massa ao longo do eixo de rotação,

gerando forças centrífugas responsáveis por vibrações excessivas. Essas vibrações provocam

desgaste prematuro de componentes críticos, como mancais, rolamentos e o próprio eixo, além

de reduzir a eficiência operacional da máquina.

Além disso, o desbalanceamento pode causar danos estruturais, comprometer a segurança

operacional e, em casos extremos, levar a falhas catastróficas, 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 periódico torna-se uma prática essencial, visando alinhar o centro de

massa da máquina ao seu eixo de rotação, minimizando as forças centrífugas indesejadas.

A realização sistemática do balanceamento contribui significativamente para a extensão da

vida útil dos componentes, melhoria na eficiência energética, redução de riscos à segurança e

prevenção de interrupções não 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 matemáticos,

como o balanceamento modal, e métodos baseados em dados, como o método dos coeficientes

de influência.

O balanceamento modal fundamenta-se na premissa de que o deslocamento de um rotor

devido ao desbalanceamento pode ser representado como a superposição de seus modos de

vibração. O procedimento é realizado modo a modo, iniciando pelo primeiro modo de vibração.

Em cada etapa, determina-se o desbalanceamento modal residual, composto pelo desbalance-

amento inicial somado aos efeitos das correções realizadas nos modos anteriores. Isso é feito

interpretando a resposta do rotor próximo às suas velocidades críticas. Embora eficaz, esse

método depende de modelos precisos, especialmente dos coeficientes dos mancais, bem como

da aplicação de massas de teste.

Já o método dos coeficientes de influência baseia-se na sensibilidade do rotor à aplicação de

massas de teste em planos pré-definidos. Mede-se a resposta de vibração em pontos específicos

(planos de medição) para identificar como o sistema reage a perturbações em diferentes posições.

A partir desses dados, são calculadas as massas de correção necessárias. Apesar de sua eficiência,

esse método também requer massas de teste e pressupõe uma relação linear entre força de

desbalanceamento e resposta de vibração.

Tais limitações tornam essas técnicas pouco viáveis em certos setores industriais, como o

petrolífero, onde frequentemente não se dispõe de modelos suficientemente representativos e pa-

radas para coleta de dados devem ser evitadas. Nesse contexto, têm surgido novas metodologias

de balanceamento sem o uso de massas de teste, tais como:

O método FKA, que integra modelo matemático do rotor e dados experimentais para estimar

forças de desbalanceamento (SANCHES; Cavallini jr.; Steffen Jr, 2024), (SOUSA et al., 2023);

Métodos de otimização, que tratam o balanceamento como um problema inverso, onde a função

objetivo corresponde às respostas de vibração e as variáveis de projeto são as próprias forças de

desbalanceamento (CARVALHO et al., 2017), (YANG et al., 2024); Técnicas baseadas em Redes
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Neurais Artificiais (RNA), utilizadas para identificar e estimar as forças 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 aplicação. No entanto, na prática, a dinâmica das

máquinas reais muda ao longo do tempo devido ao desgaste, alterações ambientais e modificações

operacionais, o que pode invalidar os modelos iniciais, prejudicando a eficácia e a precisão dos

métodos mencionados.

Diante disso, esta Tese de Doutorado busca superar as limitações dos métodos tradicionais

ao propor duas novas metodologias de balanceamento sem o uso de massas de teste, com base

na aplicação de Redes Neurais Artificiais (RNA). A primeira metodologia é classificada como

baseada em modelo, pois utiliza um modelo matemático do rotor para a geração dos dados

de treinamento da rede neural. Já a segunda metodologia é baseada em dados, apresentando

uma nova abordagem de Aumento de Dados, na qual amostras virtuais são geradas a partir

de um pequeno conjunto de dados reais. Essa estratégia elimina a dependência de modelos

matemáticos e reduz a necessidade de grandes volumes de dados durante o treinamento da

RNA. Assim, ambas as propostas buscam oferecer soluções mais robustas, flexíveis e adaptáveis

para o diagnóstico e correção de desbalanceamentos em máquinas rotativas, contribuindo para

a melhoria contínua da confiabilidade e da eficiência operacional em ambientes industriais.

Para a validação 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 variáveis de projeto, haja vista sua influência no comportamento

dinâmico do sistema e impossibilidade de medi-los diretamente. Para a metodologia baseada

em modelo, foi investigada a influência 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 condições de desbalanceamento.

1.1 Aspectos Inovadores

Este trabalho foi desenvolvido no âmbito do projeto INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL

APLICADA NA CRIAÇÃO DE MODELOS REPRESENTATIVOS DE MANCAIS HI-

DRODINÂMICOS, SELOS ANULARES E MÁQUINAS ROTATIVAS (ROSS - DIGITAL

TWIN), cujo escopo incluía a criação de metodologias inovadoras para o balanceamento de
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rotores flexíveis sem o uso de massas de teste.

Neste contexto, o objetivo central desta Tese de Doutorado é desenvolver e validar abordagens

baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNAs) para estimar forças de desbalanceamento em

rotores, eliminando a necessidade de procedimentos experimentais tradicionais que dependem

da inserção de massas de teste.

A principal contribuição deste estudo reside na proposição de duas metodologias distintas

para o balanceamento de rotores flexíveis: uma baseada em modelo e outra baseada em dados.

Ambas utilizam RNAs para identificar as forças de desbalanceamento, diferindo, porém, quanto

à estratégia de geração dos dados de treinamento e à aplicabilidade prática.

• Metodologia Baseada em Modelo: A primeira abordagem emprega um modelo numé-

rico do rotor, construído por meio do Método dos Elementos Finitos (MEF), para gerar os

dados de treinamento. Esses dados são utilizados para treinar uma RNA capaz de aprender

a relação entre as respostas de vibração medidas e as respectivas forças de desbalance-

amento. A eficácia dessa metodologia é elevada quando o modelo numérico representa

com precisão o sistema real. No entanto, sua performance tende a degradar-se quando o

modelo não consegue capturar adequadamente o comportamento dinâmico do rotor em

operação.

• Metodologia Baseada em Dados com Aumento de Dados: A segunda abordagem busca

superar uma das principais limitações 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 número de amostras virtuais a partir

de um conjunto inicial reduzido de medições reais. Esse método dispensa o uso de

modelos matemáticos e mostra-se particularmente eficaz em cenários nos quais o modelo

do sistema é desconhecido ou insuficiente. Além disso, a acurácia alcançada por essa

abordagem revelou-se superior à da metodologia baseada em modelo sob as mesmas

condições experimentais.

Uma característica marcante deste trabalho é a possibilidade de integração 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 integração aumenta a robustez e

amplia o espectro de aplicação das metodologias desenvolvidas, tornando-as viáveis para uma

diversidade maior de cenários práticos.
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1.2 Organização da Tese

Além deste capítulo introdutório, esta contribuição inclui outros sete capítulos, além das

referências bibliográficas, que são brevemente descritos a seguir.

O Capítulo II traz uma revisão bibliográfica 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 contribuições do LMEst nesse campo.

O Capítulo III estabelece a fundamentação teórica necessária para a análise de máquinas

rotativas. Neste capítulo, detalha-se o desenvolvimento da equação diferencial que descreve

a dinâmica desses sistemas e apresenta-se a formulação das matrizes elementares através do

Método dos Elementos Finitos (MEF), essencial para a modelagem de sistemas rotativos.

O Capítulo IV dedica-se aos fundamentos das Redes Neurais Artificiais (RNAs). A ex-

posição abrange os aspectos práticos de sua implementação, incluindo os diferentes tipos de

arquiteturas, as funções de ativação mais comuns, os algoritmos utilizados para o treinamento

das redes e as métricas e métodos empregados na avaliação de seu desempenho.

O Capítulo V detalha a configuração experimental utilizada nesta pesquisa. O capítulo

inicia com a descrição da bancada de testes e dos procedimentos experimentais ajuste adota-

dos. Posteriormente, são apresentados e analisados os resultados referentes à otimização dos

coeficientes de amortecimento e rigidez dos mancais.

O Capítulo 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 geração

das amostras de treino, a partir de um pequeno conjunto de amostras experimentais.

O Capítulo VII apresenta as validações das metodologias desenvolvidas. Inicialmente,

com a metodologia baseada em modelo do rotor, apresentando os resultados numéricos e

experimentais, por seguinte a segunda parte deste capítulo apresenta a validação experimental

da metodologia baseada em dados.

O Capítulo VIII, por fim, apresenta as principais conclusões a respeito das metodologias

desenvolvidas, destacando suas vantagens e desvantagens, e as perspectivas futuras para novos

trabalhos.



Capítulo 2

Revisão Bibliográfica

2.1 Balanceamento Baseado em Sinais

Os métodos de balanceamento baseados em sinais, utilizam respostas de vibração para

identificar e minimizar desbalanceamento de sistemas rotativos. Por meio de sensores, os

sinais são analisados para extrair frequência, amplitude e fase do desbalanceamento. A seguir

apresentam-se algumas das contribuições mais pertinentes sobre essa metodologia.

Thearle (1934) propôs do método dos coeficientes de influência (CI), que introduziu o

conceito como uma abordagem sistemática para relacionar forças de desbalanceamento aplicadas

em planos específicos às respostas de vibração medidas em pontos estratégicos do rotor.

Goodman (1964a) aprimorou o método com um procedimento computacional baseado em

mínimos quadrados para determinar massas de correção em sistemas multiplano e multi-

velocidade. Seu método consiste em duas etapas: minimização da vibração residual RMS

em pontos-chave da fundação e aplicação de mínimos quadrados ponderados para reduzir a

amplitude máxima residual.

A validação 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 é válido 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

influência em pontos específicos de velocidade para o balanceamento de rotores flexíveis. O

estudo demonstrou que o método é eficaz e prático, permitindo a passagem segura por todas

as velocidades críticas após um número razoável 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 cenários desafiadores, como rotores com múltiplas velocidades críticas e baixo

amortecimento.

Trabalhos mais recentes expandiram ainda mais a aplicação do CI tradicional. Edwards,

Lees e Friswell (2000) propuseram uma abordagem que utiliza coeficientes de influência em

velocidades críticas específicas, enfatizando a importância de medir as respostas de vibração

nessas velocidades para garantir um balanceamento mais preciso.

Deepthikumar, Sekhar e Srikanthan (2014) apresentaram uma metodologia inovadora para o

balanceamento de rotores flexíveis com curvatura utilizando o método da matriz de transferência

(TMM). A metodologia proposta permite estimar a correção de massa em uma única rodada de

teste e usando um único plano de balanceamento, reduzindo assim o tempo necessário para o

balanceamento de rotores flexíveis.

Untaroiu, Allaire e Foiles (2008) apresentaram uma metodologia para identificar a posição

de desbalanceamento em rotores flexíveis utilizando um sistema de medição óptica não invasivo.

O estudo propõe o uso de sensores ópticos para medir as deflexões radiais do rotor durante a

operação, permitindo a detecção precisa da localização do desbalanceamento. A metodologia

foi validada experimentalmente, demonstrando sua capacidade de identificar corretamente o

desbalanceamento.

Apesar dos trabalhos citados apresentam eficácia quanto mitigação da amplitude de vibração,

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

2.2 Balanceamento Baseado em Modelos

Uma das primeiras contribuições foi apresentada por Bishop e Gladwell (1959), que investi-

garam a dinâmica de sistemas rotativos flexíveis sujeitos a desbalanceamentos. Eles enfatizaram

que o balanceamento de rotores flexíveis é um processo intrinsecamente complexo, exigindo

uma compreensão detalhada da dinâmica do rotor e o uso de técnicas apropriadas.

Lindley e Bishop (1963) propuseram uma abordagem inovadora: o balanceamento modal.

Essa técnica utiliza a análise das formas modais de vibração dos rotores flexíveis para identificar

configurações de deformação específicas que o rotor pode assumir. Ao aplicar massas corretivas

em locais estratégicos, o método otimiza o processo de balanceamento, superando as limitações

dos métodos tradicionais.
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Parkinson (1965) expandiu a discussão ao investigar como a assimetria dos mancais afeta

o comportamento dinâmico de eixos rotativos, especialmente em sistemas operando em altas

velocidades. O autor introduziu uma técnica de análise modal iterativa para o balanceamento,

que corrige modos de vibração sucessivos.

Parkinson (1973) explorou o balanceamento modal de rotores flexíveis apoiados em mancais

rígidos e flexíveis. Embora a ortogonalidade das formas modais não seja garantida nesses

sistemas, o autor demonstrou que a independência linear das formas modais é suficiente para

aplicar o método modal.

Xu e Qu (2001) apresentaram um novo método prático de balanceamento modal utilizando o

coeficiente MRMP (razão modal entre pontos de medição). Essa abordagem permite balancear

rotores flexíveis operando entre as duas primeiras velocidades críticas sem a necessidade de

massas de teste ortogonais.

Outra contribuição 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 fundação flexível de um turbogerador a partir de dados de vibração medidos durante

o processo de run-down.

Deepthikumar, Sekhar e Srikanthan (2013) apresentaram o método de balanceamento modal

para rotores flexíveis com distribuição contínua de desbalanceamento e curvatura. O método

utiliza uma função polinomial para modelar a excentricidade distribuída ao longo do eixo, per-

mitindo estimar o desbalanceamento com base em medições de resposta vibratória abaixo da

velocidade crítica. A correção modal é calculada considerando um único plano de balancea-

mento, simplificando o processo e evitando múltiplas tentativas.

Finalmente, Saxena et al. (2024) introduziram o Response Matching Method (RMM), um

novo método de balanceamento de rotores flexíveis que supera as limitações dos métodos

tradicionais. O RMM ajusta iterativamente a resposta de um modelo de elementos finitos (FEM)

para corresponder à resposta experimental em três velocidades distintas abaixo da primeira

velocidade crítica de flexão. O método estima iterativamente massas de desbalanceamento e

momentos, reduzindo as amplitudes residuais nas velocidades críticas.

Embora os métodos baseados em modelos diminuam a dependência de massas de teste, a

necessidade de ajuste de modelos matemáticos representativos torna-se um inconveniente difícil

contornar, em casos práticos tornam-se inviáveis.



Capítulo 2. Revisão Bibliográfica 9

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 máquinas rotativas. No entanto, essa

abordagem pode ser inviável ou indesejável em cenários onde múltiplos ensaios experimentais

ou intervenções físicas são impraticáveis.

Essa limitação motivou o desenvolvimento de métodos inovadores que dispensam o uso de

massas de teste, utilizando medições operacionais ou modelos matemáticos para determinar di-

retamente as forças de desbalanceamento. Esses métodos reduzem tempo, custos e intervenções

no sistema.

Um dos primeiros avanços significativos foi apresentado por Xu, Qu e Sun (2000), que com-

binaram algoritmos genéticos com a técnica da Holospectrum para balancear rotores flexíveis

sem massas de teste. O método otimiza as massas corretivas mesmo quando as localizações de

desbalanceamento são desconhecidas, eliminando a necessidade de múltiplas paradas.

Outro avanço notável foi proposto por Bin et al. (2014), que introduziram um método de

balanceamento dinâmico virtual para sistemas multi-rotor. Utilizando um modelo de elementos

finitos e uma matriz de coeficientes de influência ponderados, o método permite balanceamento

simultâneo em vários planos, reduzindo vibrações significativamente. No entanto, a precisão

do modelo é crítica, especialmente em geometrias complexas.

El-Shafei, El-Kabbany e Younan (2002) apresentaram um método baseado em medições de

vibração complexas e modos calculados a partir de um modelo ajustado. Este método elimina

a necessidade de múltiplas paradas e demonstrou reduções eficazes nas amplitudes de vibração,

com níveis abaixo de 60 `m na primeira velocidade crítica.

Mais recentemente, Wang et al. (2017) propuseram o Método de Vetores de Pontos de

Medição (MPVM), que utiliza medições em quatro seções transversais específicas do rotor para

identificar e corrigir desbalanceamentos sem excitações externas. Embora eficaz para mancais

de rolamento, o método enfrenta limitações em mancais de filme de óleo devido à variação de

seus coeficientes com a velocidade.

Zhao et al. (2021) introduziram o Transient Characteristic-Based Balancing Method (TCBM),

que combina identificação de carga dinâmica com características modais para calcular forças de

desbalanceamento. Simulações e experimentos validaram sua eficácia, com reduções de mais

de 90% nas deflexões máximas dos rotores.

Nos últimos anos, tecnologias emergentes como inteligência artificial e sensores avançados
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ampliaram as possibilidades do balanceamento sem massas de teste. Chen, Zhang e Wang

(2018) utilizaram aprendizado de máquina 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 eficiência e segurança.

Finalmente, Liu, Zhang e Chen (2023) propuseram um método híbrido que combina mode-

lagem física com aprendizado supervisionado. Esta abordagem supera limitações de métodos

puramente baseados em dados ou modelos, oferecendo soluções robustas e adaptativas para

sistemas complexos.

Apesar de dispensar a necessidade massas de teste para aplicação dessas técnicas, ainda há a

necessidade de ajuste prévio do modelo da máquina rotativa. Além disso, em alguns trabalhos,

assume-se uma relação linear entre a resposta de vibração e a força de desbalanceamento, o que

pode inviabilizar a aplicação da metodologia em rotores suportados por mancais hidrodinâmicos.

2.4 Balanceamento de Rotor no Contexto do LMEst

O Laboratório de Mecânica de Estruturas José Eduardo Tannús Reis (LMEst), vinculado à

Faculdade de Engenharia Mecânica da Universidade Federal de Uberlândia (FEMEC-UFU), tem

se consolidado como um centro de excelência no avanço de pesquisas em dinâmica de máquinas

rotativas. Entre suas principais contribuições, destacam-se os estudos e o desenvolvimento

de metodologias inovadoras, com ênfase no balanceamento de rotores flexíveis. A seguir,

são apresentados os trabalhos publicados em congressos nacionais e internacionais, periódicos

internacionais, além das dissertações e teses desenvolvidas ao longo da história do grupo de

pesquisa.

2.4.1 Artigos Publicados em Congressos Nacionais e Internacionais

Nesse campo, a trajetória do LMEst começou com a pesquisa de Lacerda e Steffen Jr.

(1991b), que racionalizou o Método dos Coeficientes de Influência (CI), estabelecendo bases

para técnicas mais eficientes de balanceamento. Em seguida, Lacerda e Steffen Jr. (1991a)

aprimoraram o CI ao incorporar informações modais, aumentando a precisão no balanceamento

de rotores flexíveis.

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

mização, integrando critérios matemáticos robustos para minimizar vibrações 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 otimização

aplicação de RNA’s.

Cavalini Jr., Koroishi e Melo (2007), propuseram uma metodologia para identificar forças

de excitação originadas pelo desbalanceamento em eixos rotativos. Posteriormente, Steffen Jr

et al. (2010) demonstraram a aplicação de um método de balanceamento baseado em modelos

matemáticos e técnicas de otimização, em conjunto com o Método dos Coeficientes de Influência,

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 matemático do sistema.

Em 2011, o LMEst continuou a pesquisa com o desenvolvimento de uma metodologia de

balanceamento baseada no modelo matemático do rotor e técnicas de otimização, conforme

descrito por Steffen Jr et al. (2011b). Nesse mesmo ano, essa abordagem foi ampliada para a

aplicação em rotores montados sobre mancais hidrodinâmicos Steffen Jr et al. (2011a), desta-

cando a flexibilidade e eficácia das soluções desenvolvidas pelo laboratório.

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 matemáticos e a outra dispensando a medição de fase da resposta de vibração .

Silva, Cavalini jr e Steffen Jr (2016) apresentaram uma metodologia alternativa de balan-

ceamento, com o objetivo de superar limitações de métodos tradicionais. A técnica envolve a

identificação inicial do modelo da máquina, seguida da determinação do desbalanceamento por

meio de um problema inverso resolvido por otimização.

Carvalho et al. (2017) validaram experimentalmente uma abordagem de balanceamento que

emprega um modelo matemático representativo do sistema. A metodologia de balanceamento

considera parâmetros incertos do rotor e utiliza uma técnica de otimização mono-objetivo,

modelando a incerteza como um campo Gaussiano e aplicando simulações de Monte Carlo.

Carvalho et al. (2019) propuseram uma metodologia alternativa para superar as limitações

de tempo dos métodos tradicionais. Esta técnica faz uso de um modelo substituto Kriging,

desenvolvido a partir de respostas de vibração simuladas por Monte Carlo. A validação numérica,

realizada em um rotor flexível com discos rígidos e rolamentos, demonstrou a eficácia 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 múltiplos graus de liberdade, permitindo a estimativa simultânea

de forças de entrada e variáveis de estado a partir de um número reduzido de medições, superando

limitações comuns em medições diretas.

Sousa et al. (2023) apresentaram uma nova abordagem de balanceamento utilizando respostas

de vibração. A metodologia emprega um modelo substituto Kriging para prever a massa de

correção e sua posição angular, com base nas amplitudes de vibração 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, é possível alcançar uma significativa

redução das amplitudes de vibração.

Neto et al. (2023), uma comparação entre as abordagens baseadas em Redes Neurais Ar-

tificiais e Filtro de Kalman Aumentado (FKA) mostrou que, embora ambas as metodologias

tenham apresentado resultados satisfatórios, a RNA se destacou pela menor complexidade com-

putacional e pela ausência de modelos detalhados do rotor.

2.4.2 Artigos Publicados em Periódicos Internacionais

Lacerda e Steffen Jr. (1996) propuseram uma melhoria no método dos coeficientes de

influência para o balanceamento de rotores flexíveis. A principal vantagem foi a redução no

número de medições experimentais necessárias em comparação com o método tradicional, além

de apresentar critérios para escolher de forma otimizada os planos de medição e balanceamento.

Saldarriaga et al. (2009) apresentaram uma metodologia inovadora utilizando redes neurais

artificiais (RNA’s) para o balanceamento de rotores altamente flexíveis. A principal vantagem

dessa abordagem é sua capacidade de modelar relações não lineares entre as forças de excitação e

as respostas de vibração, permitindo um balanceamento mais preciso em condições desafiadoras.

Em uma abordagem complementar, Saldarriaga et al. (2011) propuseram o uso de técnicas de

otimização pseudo-aleatórias, como algoritmos genéticos, para identificar as características do

modelo do sistema e estimar a distribuição de desbalanceamento, sem a necessidade de massas

de teste.

Outra contribuição relevante foi apresentada por Morais et al. (2014), que introduziu uma

abordagem baseada em otimização heurística, como o algoritmo de enxame de partículas (PSO),

para lidar com sistemas rotativos que apresentam não linearidades localizadas.
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Carvalho et al. (2018) exploraram o uso da lógica fuzzy para otimizar o processo de balan-

ceamento, focando na redução do desbalanceamento residual em sistemas rotativos. A técnica

se destaca por sua capacidade de lidar com incertezas e não linearidades características dos

sistemas dinâmicos industriais, oferecendo uma solução adaptativa e robusta.

A validação experimental dessas abordagens foi posteriormente detalhada por Carvalho et

al. (2019), que apresentou uma metodologia robusta baseada em modelos dinâmicos integrados

a técnicas de controle. Os resultados experimentais demonstraram que a abordagem é capaz de

reduzir significativamente o desbalanceamento, mesmo em condições adversas, como variações

nos parâmetros operacionais e ruídos nas medições.

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 medições de vibração

e um modelo dinâmico estendido do rotor para estimar simultaneamente os parâmetros de

desbalanceamento e as respostas dinâmicas.

2.4.3 Dissertações e Teses

Os trabalhos de Lacerda (1996) e Saldarriaga (2002), orientados pelo professor Valder

Steffen Junior, contribuíram significativamente para o balanceamento de máquinas rotativas.

Lacerda (1996), em sua tese Balanceamento de Rotores Flexíveis Usando o Método dos

Coeficientes de Influência, aplicou o método dos coeficientes de influência combinado com

estratégias de seleção de planos de medição e correção, visando reduzir o número de testes

experimentais. O modelo dinâmico foi obtido por meio do método dos elementos finitos,

resultando em um processo mais eficiente para rotores flexíveis.

Saldarriaga (2002), no estudo intitulado Balanceamento de Rotores Flexíveis sem Usar

Massas de Teste, propôs duas abordagens inovadoras: uma baseada na superposição modal,

dispensando informações sobre os mancais, e outra utilizando otimização com Algoritmos

Genéticos e Redes Neurais Artificiais. Ambas demonstraram eficácia em cenários industriais

onde métodos tradicionais apresentam limitações.

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 máquinas rotativas com eixos flexíveis,

desenvolveu uma abordagem baseada em modelagem matemática e otimização, capaz de lidar
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com incertezas nas condições operacionais, garantindo maior confiabilidade industrial.

Carvalho (2022), em sua tese Balanceamento de Máquinas Rotativas com Eixos Flexíveis

Utilizando Metamodelos Kriging, introduziu uma técnica eficiente com uso de metamodelos

para identificação de desbalanceamentos, reduzindo custos computacionais e aumentando a

precisão.

Cabral (2023), em Balanceamento de máquinas rotativas utilizando redes neurais, apresen-

tou uma metodologia inovadora com aplicação de inteligência artificial, eliminando a neces-

sidade de massas de teste e permitindo previsões mais ágeis e precisas do comportamento do

rotor.

Embora distintos em abordagem e contexto temporal, esses estudos refletem o avanço contí-

nuo nas técnicas de balanceamento de máquinas rotativas, evidenciando a sinergia entre teoria,

simulação e prática. Apesar da eficácia demonstrada por diversas metodologias propostas, al-

gumas limitações ainda persistem. As abordagens baseadas em modelos exigem que o modelo

do sistema esteja precisamente calibrado, o que pode ser difícil em ambientes industriais re-

ais. Já os métodos que dependem de bancos de dados, ainda que modestos, demandam um

número significativo de amostras para garantir precisão, o que pode inviabilizar sua aplicação

em sistemas com restrições operacionais. Por outro lado, as estratégias baseadas em otimização

frequentemente assumem uma relação linear entre a força de desbalanceamento e a resposta de

vibração, hipótese que nem sempre se sustenta em sistemas com não linearidades significativas.

Diante dessas lacunas, o presente trabalho tem como objetivo propor uma nova metodologia

de balanceamento que supere tais limitações. O foco está no desenvolvimento de uma abor-

dagem robusta, aplicável a uma ampla variedade de cenários e condições operacionais, sem a

necessidade do uso de massas de teste — um diferencial que pode simplificar significativamente

o processo e ampliar sua viabilidade prática.



Capítulo 3

Fundamentos da Dinâmica de Máquinas

Rotativas

3.1 Modelo Matemático do Rotor

Para modelar de forma eficiente sistemas rotativos, considera-se três subsistemas: (i) com-

ponentes definidos pela geometria (eixo, acoplamentos e discos); (ii) variáveis dependentes da

velocidade e do estado (deslocamentos, velocidades e acelerações); e (iii) efeito giroscópico,

incluindo a aceleração de Coriolis.

Com base nesse modelo, os parâmetros desconhecidos podem ser estimados por meio de

técnicas de otimização, detalhadas posteriormente. Após a identificação paramétrica, é possível

calcular as respostas às forças de desbalanceamento, bem como determinar as frequências

naturais e modos de vibração.

A modelagem foi realizada pelo Método dos Elementos Finitos (MEF), conforme descrito

por Lalanne e Ferraris (1998), sendo apresentada na Eq. 3.1 a equação de Lagrange associada

ao sistema.

3

3C

(
m)
m ¤@8

)
− m)

m@8
+ m*

m@8
= &8 (3.1)

Onde) , representa a energia cinética,* a energia potencial ou energia de deformação, @8, são

as coordenadas generalizadas independentes e &8 são as forças generalizadas correspondentes a

cada @8.

O processo inicia-se com a descrição dos componentes básicos do rotor, que incluem os
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Dessa forma, pode-se definir a matriz de transformação das coordenadas entre os sistemas

inercial e não-inercial., '8=4A280; (-,., /) e '=0̃>;8=40A (G, H, I), respectivamente (Eq. 3.2).




G

H

I




=



2>Bk · 2>Bq − B4=k · B4=\ · B4=q B4=k · 2>Bq + 2>Bk · B4=\ · B4=q 2>Bk · B4=q

−B4=k · B4=\ 2>Bk · 2>B\ B4=\

2>Bk · B4=q + B4=k · B4=\ · B4=q B4=k · B4=q − 2>Bk · B4=\ · 2>Bq 2>B\ · 2>Bq



·




-

.

/




(3.2)

Desse modo, pode-se determinar o vetor de velocidade instantânea de rotação no sistema de

coordenadas em relação ao sistema não-inercial, expresso pela Eq. 3.3.




lG

lH

lI




=



− ¤i2>B\B4=q + ¤\2>Bq
¤q + ¤iB4=\

¤i2>B\2>Bq + ¤\B4=q



(3.3)

3.1.1 Elemento de Disco

Uma vez que, no presente modelo, o disco é considerado como sendo rígido e, dessa forma,

como não há deformações, só há a necessidade de calcular a energia cinética, expressa pela Eq.

3.4.

)� =
1

2
<� ( ¤D2 + ¤F2) + 1

2
(��G · l2

G + ��H · l2
H + ��I · l2

I ) (3.4)

Onde <� representa a massa do disco, D e F representam as coordenadas generalizadas em

relação ao sistema de coordenadas inercial na direção de - e / , respectivamente (Fig. 3.2).

Além disso, no modelo em questão, o disco é considerado simétrico, ou seja, ��G = ��I, e com

ângulos \ e q como sendo pequenos. Além disso, considera-se que o sistema opera em regime

permanente, ou seja, ¤q = Ω. Dessa forma, substituindo a Eq. 3.3 na Eq. 3.4, obtém-se:

)� =
1

2
<� ( ¤D2 + ¤F2) + 1

2
�� ( ¤\2 + ¤i2) + 1

2
��H (Ω2 + 2Ω ¤i\) (3.5)

Vale ressaltar que ��H ·Ω2 não tem influência nas equações de Lagrange, enquanto ��H ·Ω· ¤i ·\

representa o chamado efeito giroscópico. O elemento de disco considerado possui quatro graus

de liberdade (gdl), sendo dois de deslocamentos (D e F) e dois de rotações (\ e i). Assim,

define-se o vetor de coordenadas generalizadas qD do centro do disco como:
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@� =

[
D F \ i

])
(3.6)

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

relação ao vetor de coordenadas generalizadas qD, chega-se a:

3

3C

(
m)�
m ¤@�

)
− m)�

m@�
= "�



¥D

¥F
¥\

¥i



+Ω��



¤D

¤F
¤\

¤i



+ ¤Ω �C



D

F

\

i



(3.7)

Onde "� , �� e  �C são as matrizes de massa, de efeito giroscópico e de rigidez do disco

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

"� =



<� 0 0 0

0 <� 0 0

0 0 �� 0

0 0 0 ��



(3.8)

�� =



0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 −��H
0 0 ��H 0



(3.9)

 �C =



0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 ��H 0



(3.10)

3.1.2 Elemento de Eixo

O elemento de eixo é considerado como sendo um elemento de viga de seção transversal

circular. Neste caso, são considerados os efeitos de cisalhamento da teoria de Timoshenko e os

efeitos de inércia de rotação na seção transversal, provenientes da teoria de Rayleigh, conforme

ilustrado pela Fig. 3.3.
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O elemento finito é construído a partir das seguintes relações:

D = #1@D (3.15)

F = #2@F (3.16)

Onde#1 =

[
21 22 23 24

]
e#2 =

[
25 26 27 28

]
são vetores formados por coeficientes

de equações polinomiais de terceira ordem (hipótese considerada), conhecidos como polinômios

de Hermite, (IMBERT, 1979). Tais polinômios descrevem os deslocamentos nodais nos planos

XY e ZY, respectivamente, onde 28(i=1,2,...,8) são os coeficientes correspondentes.

Estas funções de interpolação são obtidas resolvendo o sistema linear formado quando são

aplicadas as condições de contorno do problema sobre as Eqs. 3.15 e 3.16. Os coeficientes das

funções de interpolação são então determinados, resultando nas equações de deslocamento e

rotação ao longo do comprimento da eixo.

#1(H) =
[
1 − 3H2

!2 + 2H3

!3 −H + 2H2

!
− H3

!2

3H2

!2 − 2H3

!3

H2

!
− H3

!2

]
(3.17)

#2(H) =
[
1 − 3H2

!2 + 2H3

!3 H − 2H2

!
+ H3

!2

3H2

!2 − 2H3

!3 − H2

!
+ H3

!2

]
(3.18)

A formulação da energia cinética do eixo é uma extensão da formulação 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 expressões da energia cinética são dadas por:

)( =
d(

2

∫ !

0

[ ¤@)D#)1 #1 ¤@D + ¤@)F#)2 #2 ¤@F]3H +
d�

2

∫ !

0

[ ¤@)D
3#)

1

3H

3#1

3H
¤@D + ¤@)F

3#)
2

3H

3#2

3H
¤@F]3H−

2d�.Ω

∫ !

0

¤@)D
3#)

1

3H

3#2

3H
@F3H + d�.!Ω2 (3.19)

Onde d é a massa por unidade de volume, ( é a área da seção transversal do eixo, � é o

momento de inércia em relação às coordenadas - ou / (� = �G = �I) e �. é o momento de

inércia de área da seção transversal do eixo em relação à coordenada . . Na Eq. 3.18, a primeira

integral representa a energia do eixo em flexão, a segunda integral retrata o efeito secundário

da inércia de rotação ('0H;486ℎ) e a última integral representa o efeito giroscópio. O último

termo é constante e não tem influência nas equações.
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Substituindo as Eqs. 3.17 e 3.18 na Eq. 3.19, chega-se em:

)( =
1

2
¤@)D"1 ¤@D +

1

2
¤@)F"2 ¤@F + 1

2
¤@)D"3 ¤@D +

1

2
¤@)F"4 ¤@F +Ω ¤@)D"5@F + d�.!Ω2 (3.20)

Onde as matrizes "1 e "2 são as matrizes clássicas de massa, "3 e "4 dão a influência do

efeito secundário da inércia de rotação e "5 é o efeito giroscópico. A aplicação da equação de

Lagrange na Eq. 3.20 leva à:

3

3C

(
m)(
m ¤@

)
− m)(

m@
= ("( + ") ) ¥@ +Ω�( ¤@ + ¤Ω BC@ (3.21)

Onde a soma das matrizes "( e ") resultam na matriz de massa " . Contudo, as ma-

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

(LALANNE; FERRARIS, 1998).

"( =
d(!

420



156 0 0 −22! 54 0 0 13!

156 22! 0 0 54 −13! 0

4!2 0 0 13! −3!2 0

4!2 −13! 0 0 −3!2

156 0 0 22!

156 −22! 0

4!2 0

(�". 4!2



(3.22)

") =
d�

30!



36 0 0 −3! −36 0 0 −3!

36 3! 0 0 −36 3! 0

4!2 0 0 −3! −!2 0

4!2 3! 0 0 −!2

36 0 0 3!

36 −3! 0

4!2 0

(�". 4!2



(3.23)
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�( =
d�.

15!



0 −36 −3! 0 0 36 −3! 0

0 0 −3! −36 0 0 −3!

0 −4!2 −3! 0 0 !2

0 0 −3! −!2 0

0 −36 3! 0

0 0 3!

0 −4!2

(�". 0



(3.24)

 (C =
d�.

15!



0 −36 −3! 0 0 36 −3! 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 3! 4!2 0 0 −3! −!2 0

0 36 3! 0 0 −36 3! 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 3! −!2 0 0 −3! 4!2 0



(3.25)

3.1.4 Cálculo da Energia de Deformação do Rotor

Para o cálculo da energia de deformação, é necessário determinar a matriz de rigidez no

elemento de eixo. Para isso, define-se a energia potencial do eixo submetido à tensão, conforme

expresso pela Eq. 3.26.

* =
1

2

∫

g

Y)f3g (3.26)

Em que Y representa a deformação unitária e f, a tensão a qual o elemento do eixo está

submetido. Além disso, a tensão e a deformação estão relacionadas por uma constante de

proporcionalidade, módulo de elasticidade, � , mais especificamente, a relação conhecida como

Lei de Hooke (TIMOSHENKO; GERE, 1994).

f = � · Y (3.27)

Por seguinte, procede-se com a substituição da Eq. 3.27. na Eq. 3.26, de modo a obter-se:
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∫

g

(Y;8=40AY=0̃>;8=40A)3g = 0 (3.32)

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

na Eq. 3.29, obtém-se:

* =

∫ !

0

∫

(

(
−G m

2D∗

mH
− I m

2F∗

mH

)2

3(3H (3.33)

Após algumas manipulações matemáticas na Eq. 3.33, obtém-se a seguinte expressão:

* =

∫ !

0

∫

(

[
G2

(
m2D∗

mH2

)
+ I2

(
m2F∗

mH2

)
+ 2GI

m2D∗

mH2

m2F∗

mH2

]
3(3H (3.34)

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 área da seção transversal em relação aos

eixos - e / , respectivamente, podem ser representados da seguinte forma:

�G =
∫
B
I23B

�I =
∫
B
G23B

(3.35)

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

* =
�

2

∫ !

0

[

�I

(
m2D∗

mH2

)2

+ �G
(
m2F∗

mH2

)2
]

3H (3.36)

Vale ressaltar também que, caso o eixo esteja submetido a uma força axial, �0, haverá uma

contribuição adicional para a energia potencial, conforme a seguir:

*1 =

∫ !

0

�0

2
(Y;8=40A + Y=0̃>;8=40A) 3g (3.37)

Em virtude da simetria da seção transversal do eixo em relação aos eixos - e / , faz com que

o primeiro termo da Eq. 3.37 seja nulo. Por seguinte, substituindo-se os termos não-lineares,

Y=0̃>;8=40A na Eq. 3.37, obtém-se:

*1 =
�0

2

∫ !

0

[(
mD∗

mH

)2

+
(
mF∗

mH

)2
]

(3.38)

Somando-se as Eqs.3.38 e 3.36, obtém-se a energia total da deformação.
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*B =
�

2

∫ !

0

[

�I

(
m2D∗

mH2

)2

+ �G
(
m2F∗

mH2

)2
]

3H + �0

2

∫ !

0

[(
mD∗

mH

)2

+
(
mF∗

mH

)2
]

3H (3.39)

Assim, as coordenadas do sistema não-inercial, '=0̃>;8=40A (G, H, I), podem ser escritas em

função de D, F, conforme a seguir:

D∗ = D2>BΩC − FB4=ΩC

F∗
= D2>BΩC − FB4=ΩC

(3.40)

Em virtude da simetria da seção transversal do eixo em relação a G e I, os momentos de

inercias são iguais, ou seja, �G = �I. Além disso, substituindo as Eqs. 3.40, de modo que a

Eq. 3.39, têm-se.

*B =
��

2

∫ !

0

[(
m2D∗

mH2

)2

+
(
m2F∗

mH2

)2
]

3H + �0

2

∫ !

0

[(
mD∗

mH

)2

+
(
mF∗

mH

)2
]

3H (3.41)

Além disso, considerando-se que não há forças axial, obtém-se:

*B =
��

2

∫ !

0

[(
m2D∗

mH2

)2

+
(
m2F∗

mH2

)2
]

3H (3.42)

Por seguinte, substituindo as Eqs. 3.15 e 3.16, na Eq. 3.42, obtém-se:

*B =
��
2

∫ !

0

[
@)D

32#)
1

3H2

32#)
1

3H2 @D + @)F
32#)

2

3H2

32#)
2

3H2 @F

]
3H+

�0

2

∫ !

0

[
@)D

3#)
1

3H

3#)
1

3H
@D + @)F

3#)
2

3H

3#)
2

3H
@F

]
3H

(3.43)

Após a realização da integração da Eq. 3.43, obtém-se:

*B =
1

2

(
@)D 1@D + @)F 2@F + @)D 3@D + @)F 4@F

)
(3.44)

em que  1 e  2 são as matrizes convencionais de rigidez, e  3 e  4 são as matrizes

relacionadas às forças axiais, de modo que, elas podem ser definidas da seguinte forma:

 1 =
��
2

∫ !

0

[
32#)

1

3H2

32#)
1

3H2

]
3H  2 =

��
2

∫ !

0

[
32#)

2

3H2

32#)
2

3H2

]
3H (3.45)
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 3 =
�0

2

∫ !

0

[
32#)

1

3H2

32#)
1

3H2

]
3H  4 =

�0

2

∫ !

0

[
32#)

2

3H2

32#)
2

3H2

]
3H (3.46)

Aplicando as equações de Lagrange a Eq. 3.44, obtém-se:

m*B

m@
= ( 2 +  �)@ (3.47)

em que  2 é definida como sendo a matriz de rigidez convencional obtida a partir de  1

e  2, já  � é definida como sendo a matriz de rigidez devido ás forças axiais, as quais estão

relacionadas com  3 e  4. De modo que, as expressões que definem  2 e  � são definidas da

seguinte forma:

 2 =
��

(1 + 0)!3



12 0 0 −6! −12 0 0 −6!

12 6! 0 0 −12 6! 0

(4 + 0)!2 0 0 −6! (2 − 0)!2 0

(2 − 0)!2 6! 0 0 (2 − 0)!2

12 0 0 6!

12 −6! 0

(4 + 0)!2 0

(�". (4 + 0)!2


(3.48)

 � =
�0

30!



36 0 0 −3! −36 0 0 −3!

36 3! 0 0 −36 3! 0

4!2 0 0 −3! −!2 0

4!2 3! 0 0 −!2

36 0 0 3!

36 −3! 0

4!2 0

(�". 4!2



(3.49)

em que 0 =
12��
�(A !2 e � =

�
2(1+h) , sendo que h define o modulo de Poisson, (A é a área da seção

transversal do elemento de eixo, e por fim, � é o módulo transversal de elasticidade do material.
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defini-lo, inicialmente pode-se determinar o vetor de deslocamento, conforme a seguir:

{�<D} =




D + 3B4=(ΩC)

%(H)

F + 32>B(ΩC)




(3.54)

Em que %(H) representa a posição 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.

{+} = 3 {�<D}
3C

=




¤D + 3Ω2>B(lC)

0

¤F + 3ΩB4=(lC)




(3.55)

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

mento.

)D =
<D

2

(
¤D2 + ¤F2 +Ω

23 + 2Ω3 ¤D2>B(ΩC) −Ω
23 + 2Ω3 ¤FB4=(ΩC)

)
(3.56)

Onde o termo Ω
232 é constante e não tem influência nas equações. Assim, a expressão da

energia cinética pode ser escrita como:

)D ≈ <DΩ3
[
¤DB4=(ΩC) − ¤F2>B(ΩC)

]
(3.57)

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

3

3C

(
m)D

m ¤D

)
− m)D

mD
= −<D3 ¤ΩB8=(ΩC) − <D3Ω22>B(ΩC) (3.58)

3

3C

(
m)D

m ¤F

)
− m)D

mF
= −<D3 ¤Ω2>B(ΩC) − <D3Ω2B4=(ΩC) (3.59)

Portanto, as forças de desbalanceamento �D a serem aplicadas nas direções - e / em um nó

do modelo matemático constituído de elementos de eixo são, respectivamente, �D- e �D/ , como

mostrado a seguir.

�D- = −<D3 ¤ΩB8=(ΩC) − <D3Ω22>B(ΩC) (3.60)
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�D/ = −<D3 ¤Ω2>B(ΩC) + <D3Ω2B8=(ΩC) (3.61)

Observa-se que existem outras forças atuando no rotor, além das forças de desbalanceamento,

tais como forças assíncronas, harmônicas, axiais, entre outras. No entanto, neste trabalho,

consideraremos apenas as forças de desbalanceamento.

3.1.7 Solução Geral do Modelo do Rotor

A obtenção da solução geral do modelo é determinada a partir do conhecimento das matrizes

elementares de massa, rigidez, amortecimento e efeito giroscópio. A partir destas, pode-se

construir um sistema equações global, capaz de simular o comportamento dinâmico do rotor,

conforme expresso a seguir:

" ¥@ + [� +Ω�6] ¤@ + [ + ¤Ω BC]@ = , + �D + �< (3.62)

Uma vez determinada a Eq. 3.62, é possível obter tanto as frequências naturais (autovalores)

como também os modos de vibrar (autovetores) como funções da velocidade de rotação do

sistema. Vale ressaltar que também é possível observar outros fenômenos, tais como, zonas de

estabilidade e resposta ao desbalanceamento, por exemplo.

Para a solução do sistema, é conveniente mudar a sua base, do sistema físico, para o modal.

Sabe-se, porém, que em sistema não-rotativos esse precedimento desacopla as equação, de

modo que não é necessário resolver todas as equações do sistema (Eq. 3.62) simultaneamente.

Todavia, no caso de sistemas rotativos, o efeito giroscópio acopla as direções, de modo que, nem

a transformação modal é capaz de desacoplar. Outro aspecto importante dessa transformação é o

fato de que não é necessário solucionar o sistema para todos os modos, por exemplo, em sistemas

reais, quando não há aplicação de forças externas ao sistema, os primeiros modos são os mais

pertentes, já quando temos forças harmônicas aplicadas ao sistema, os modos cuja frequência

está próxima da força de excitação são os mais importantes. Com isso em mente, utiliza-se

do método pseudo-modal para solucionar o problema em questão e aproveitar as vantagens da

transformação modal.

3.1.7.1 Método Pseudo-Modal

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

redução significativa no tempo resolução do sistema, além de obter resultados similares ao
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método direto. Semelhante á transformação modal convencional, o procedimento inicia-se com

a construção da base modal, conforme apresentado a seguir:

["] ¥@ + [ ∗] @ = 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:

Θ = [Θ1,Θ2,Θ3,Θ4 · · ·Θ=] (3.64)

A partir da qual pode-se introduzir a seguinte transformação, @ = Θ[, a qual relaciona

os deslocamentos no sistema físico com o modal por meio da matriz modal. Por seguinte,

basta substituir essa transformação na Eq. 3.62, pre-multliplicar pela transposta de Θ, conforme

apresentada a seguir,

[Θ]) ["] [Θ] ¥@ + [Θ]) [� +Ω�6] [Θ] ¤@ + [Θ]) [ + ¤Ω BC] [Θ]@ = [Θ]) [, + �D + �<] (3.65)

Ou, de modo simplificado, têm-se:

[Θ]) ["] [Θ] ¥@ + [Θ]) [�] [Θ] ¤@ + [Θ]) [ ] [Θ]@ = [Θ]) [�] (3.66)

Como, normalmente, a matriz de amortecimento não pode ser diagonalizada pela transfor-

mação modal, opta-se por introduzir o amortecimento modal na Eq. 3.66, a qual pode ser obtida

da seguinte forma:

28 = 2Z8

√
Θ
)
8
["]Θ8Θ)8 [ ]Θ8 (3.67)

onde os valores de 28 compõem os elementos da transformação modal, [Θ]) [�] [Θ], em que os

valores de amortecimento modal, Z8, 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 homogêneo a obter-se:

[Θ]) ["] [Θ] ¥@ + [Θ]) [�] [Θ] ¤@ + [Θ]) [ ] [Θ]@ = [0] (3.68)

Para o sistema em questão, propõem-se solução na forma, @ = &4iC . Substituindo-a e suas
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derivadas na Eq. 3.68, obtém-se:

(
i2 · "< + i · �< +  <

)
· & = 0 (3.69)

Onde "<, �< e  < representam as matrizes de massa, amortecimento e rigidez modais,

respectivamente, em que elas são definidas da seguinte forma:

"< = Θ
) ["]Θ =



Θ
)
1
["]Θ1 0 0 0

0 Θ
)
2
["]Θ2 0 0

0 0
. . . 0

0 0 0 Θ
)
= ["]Θ=



(3.70)

 < = Θ
) [ ]Θ =



Θ
)
1
[ ]Θ1 0 0 0

0 Θ
)
2
[ ]Θ2 0 0

0 0
. . . 0

0 0 0 Θ
)
= [ ]Θ=



+ Θ
) [ −  ∗]Θ (3.71)

�< = Θ
) [�]Θ =



21 0 0 0

0 22 0 0

0 0
. . . 0

0 0 0 2=



(3.72)

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



0 �

− −1
< · "< − −1

< · �<


·


i&

&


=

1

i



i&

&


(3.73)

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

são quantidades complexas, as quais podem ser representada da seguinte forma.

_ =

(

− Z8 · l8√
1 − Z8

)

R

± (8 · l8)I (3.74)

Em que Z8 representa os coeficientes de amortecimento modal e 8 ·l8 as frequências naturais.

Observa-se que se _ é maior do que 1 o sistema torna-se instável. De modo que por meio desta

equação é possível obter as velocidades críticas e a construção do diagrama de Campbell da
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máquina rotativa. Além disso, para o caso de desbalanceamento, a Eq. 3.66 assume a seguinte

forma:

[Θ]) ["] [Θ] ¥@ + [Θ]) [�] [Θ] ¤@ + [Θ]) [ ] [Θ]@ = [�1DB4=(ΩC) + �2D2>B(ΩC)] (3.75)

em que �1DB4=(ΩC) = [Θ]) 51D e �2DB4=(ΩC) = [Θ]) 52D. Devido às características da

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

@ = @1B4=(ΩC) + @22>B(ΩC) (3.76)

Em que as parcelas representadas por @1 e @2 podem ser determinadas pela resolução da

seguinte equação característica.



 < − "<Ω
2 −Ω�<

Ω�<  < − "<Ω
2


·


@1

@2


=



�1

�2


(3.77)

Por meio da resolução da Eq. 3.77 é possível obter os deslocamentos para em função da

velocidade de rotação. Os deslocamentos são determinados pela combinação linear de @1 e @2,

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

@ = Θ {@1(Ω)B4=(ΩC) + @2(Ω)2>B(ΩC)} (3.78)



Capítulo 4

Fundamentos das Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) são sistemas computacionais inspirados no cérebro

humano, amplamente utilizadas em reconhecimento de padrões, previsão e controle de sis-

temas complexos. Sua evolução ao longo do século XX foi marcada por avanços teóricos e

tecnológicos.

A história das RNA começou 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 conexões neurais se fortalecem com o

uso contínuo, um conceito fundamental para o aprendizado (HEBB, 2005). No entanto, nos anos

1950, tentativas iniciais de simular redes neurais fracassaram devido a limitações tecnológicas

(NILSSON, 2009).

Bernard Widrow e Marcian Hoff (1960) avançaram com os modelos ADALINE e MADA-

LINE, aplicados a problemas práticos como redução de ecos em linhas telefônicas, introduzindo

uma regra de aprendizado para ajustar pesos e minimizar erros (WIDROW et al., 1960). Apesar

disso, obstáculos teóricos e promessas exageradas reduziram o interesse pelas RNA nas décadas

seguintes.

Avanços pontuais, como as redes independentes de Kohonen e Anderson e a primeira rede

multicamada não supervisionada, mantiveram a pesquisa viva (KOHONEN; ANDERSON,

1972).

A década de 1980 revitalizou as RNAs, Hopfield (1982) apresentou um modelo com conexões

bidirecionais entre neurônios artificiais, enquanto Reilly e Cooper (1982) propuseram redes

híbridas multicamadas para resolver tarefas complexas. Hoje, as RNAs têm aplicações amplas,

desde reconhecimento de imagens até controle de sistemas mecânicos complexos. Seu futuro
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sendo aplicáveis aos mais diversos tipos de problema (HAMMERSTROM, 1993a; HAMMERS-

TROM, 1993b).

Pode-se também defini-las como transformações do somatório ponderado das entradas de

cada neurônio (Fig. 4.3). Essas funções são classificadas em lineares e não-lineares, sendo

as primeiras utilizadas normalmente em problemas de regressão e classificação, enquanto as

últimas são aplicadas a problemas mais complexos.

A ativação ou inibição de um neurônio artificial resulta em um valor que é propagado para

as entradas de outros neurônios ou diretamente para a saída da rede neural, desempenhando um

papel fundamental no processamento de informações (LEDERER, 2021; GUSTINELI, 2022;

PARHI; NOWAK, 2019).

Diversas funções de ativação são amplamente discutidas na literatura devido à sua relevância

para a aprendizagem e desempenho das redes neurais. Entre elas, destacam-se: Linear, Degrau,

Sigmoide, Tangente Hiperbólica, ReLU, Leaky ReLU, Softmax e Swish, sumarizadas na Tab.

4.1.

Tabela 4.1: Funções de ativação em redes neurais artificiais.

Nome da Função Expressão Matemática Pesquisador(es)

Linear 5 (G) = G Rosenblatt (1958)

Degrau (Step)

{
1, se G ≥ 0

0, se G < 0
McCulloch e Pitts
(1943)

Sigmoide 5 (G) = 1
1+4−G Werbos (1974)

Tangente Hiperbólica 5 (G) = 4G−4−G
4G+4−G -

ReLU 5 (G) = max(0, G) Nair e Hinton (2010)

Leaky ReLU

{
G, se G ≥ 0

UG, se G < 0
Maas, Hannun e Ng
(2013)

Softmax 5 (G8) = 4G8∑
9 4

G 9 Bridle (1990)

Swish 5 (G) = G · sigmoid(G) Ramachandran,
Zoph e Le (2017)

4.1.3 Treinamento e Aprendizado

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

iterativo dos parâmetros, como os pesos e os bias, com o objetivo de reduzir ao mínimo a
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diferença entre as saídas geradas pela rede e os valores desejados. A seguir, são detalhadas

as principais etapas desse processo, acompanhadas das equações relevantes e das abordagens

matemáticas que sustentam o aprendizado da RNA.

1. Estrutura de uma Rede Neural: Uma rede neural é composta por camadas de neurônios,

que incluem uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saída

(Fig. 4.3). Cada camada é composta por neurônios que realizam uma soma ponderada

das entradas recebidas e aplicam uma função de ativação para gerar uma saída. A entrada

x = (G1, G2, ..., G=) para um neurônio ; na camada ! é processada da seguinte forma:

I; =

=∑

8=1

F;8G8 + 1; (4.2)

onde:

F;8 são os pesos conectando a camada anterior à camada ;,

1; é o viés (bias),

I; é a soma ponderada das entradas para o neurônio ;.

A saída H; do neurônio é dada pela aplicação de uma função de ativação 5 (I;):

H; = 5 (I;) = 5

(
=∑

8=1

F;8G8 + 1;

)

(4.3)

Esse processo é repetido para cada camada da rede até que a camada de saída seja atingida.

A saída final Ĥ da rede é gerada na camada de saída e depende das saídas das camadas

anteriores, sendo dada por:

Ĥ = 5!

(
=!∑

8=1

F!8 H8 + 1!

)

(4.4)

onde H8 são as saídas da camada anterior e 5! é a função de ativação da camada de saída.

2. Função de Custo e Erro: A função de custo, ou função de perda, é usada para medir

a discrepância entre as predições da rede (Ĥ) e os valores reais (H). Uma das funções de

custo mais comuns é o Erro Quadrático Médio (MSE) para problemas de regressão,

dada por:

� (w, b) = 1

2<

<∑

:=1

( Ĥ: − H: )2 (4.5)
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onde:

< é o número de amostras no conjunto de dados,

Ĥ: é a predição da rede para a amostra : ,

H: é o valor real para a amostra : .

A escolha do fator de 1
2

tem a finalidade de simplificar os cálculos dos gradientes durante

a retropropagação, já que a derivada de ( Ĥ: − H: )2 é 2( Ĥ: − H: ).

3. Retropropagação (Backpropagation): A retropropagação é o algoritmo usado para

calcular o gradiente da função de custo em relação aos pesos e bias, permitindo que a rede

neural se ajuste e minimize o erro. A retropropagação baseia-se na regra da cadeia para

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

• Gradiente da Função de Custo em Relação ao Peso

Para calcular a atualização de um peso F;8 entre a camada ;−1 e a camada ;, primeiro

precisamos calcular o gradiente da função de custo em relação à saída H; de cada

neurônio ;:

m�

mH;
= Ĥ; − H; (4.6)

Agora, aplicamos a regra da cadeia para propagar o erro para trás, calculando o

gradiente de � em relação ao peso F;8. Usamos a derivada da função de ativação

5 (I;) para isso:

m�

mF;8
=
m�

mH;
· mH;
mI;

· mI;
mF;8

(4.7)

Onde:

m�
mH;

é o erro da saída do neurônio ;,
mH;
mI;

= 5 ′(I;) é a derivada da função de ativação em relação à sua entrada I; ,

mI;
mF;8

= G8 é a entrada do neurônio ; vindo da camada anterior.

Portanto, o gradiente final para F;8 será:

m�

mF;8
= ( Ĥ; − H;) · 5 ′(I;) · G8 (4.8)
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A atualização dos pesos F;8 é feita pela regra do gradiente descendente:

F=4F;8 = F;8 − [ ·
m�

mF;8
(4.9)

onde [ é a taxa de aprendizado, controlando o tamanho do passo de atualização.

• Propagação de Erro para Camadas Anteriores

Este processo de retropropagação do erro é repetido para todas as camadas da rede,

começando pela camada de saída e indo para as camadas anteriores, calculando o

gradiente para cada peso em cada camada. Para a camada ; − 1, o gradiente da

função de custo em relação ao peso F;−1,8 é dado por:

m�

mF;−1,8

=

(
=;∑

:=1

m�

mH;
F;:

)

5 ′(I;−1)G8 (4.10)

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

as camadas da rede.

4. Algoritmos de Otimização: Embora o Gradiente Descendente (GD) seja o método

básico para otimização, ele pode ser ineficiente e propenso a ficar preso em mínimos locais.

Para melhorar a convergência, diversos algoritmos de otimização foram desenvolvidos:

• Gradiente Descendente Estocástico (SGD)

No SGD, o gradiente é calculado e os pesos são atualizados após 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:

F=4F;8 = F;8 − [ ·
m�8

mF;8
(4.11)

onde �8 é a função de custo para a amostra 8.

• Adam (Adaptive Moment Estimation)

Adam é um algoritmo de otimização que adapta as taxas de aprendizado para cada

parâmetro individualmente, usando estimativas de momentos de primeira e segunda
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ordem. A fórmula de atualização para Adam é dada por:

<̂C = V1<̂C−1 + (1 − V1)6C (4.12)

ÊC = V2ÊC−1 + (1 − V2)62
C (4.13)

F=4F;8 = F;8 −
[<̂C√
ÊC + n

(4.14)

onde:

<̂C é a média móvel do gradiente,

ÊC é a média móvel do quadrado do gradiente,

6C é o gradiente do erro em relação ao parâmetro,

V1 e V2 são os parâmetros de decaimento para os momentos de primeiro e segundo

ordens,

n é um pequeno valor para evitar divisão por zero.

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

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

5. Generalização e Overfitting: Uma das questões mais desafiadoras no treinamento de

redes neurais é 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 são usadas para mitigar o overfitting.

• Dropout : consiste em "desligar"aleatoriamente neurônios durante o treinamento,

forçando a rede a aprender representações mais robustas.

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

validação começa a deteriorar.

O treinamento de redes neurais é um processo complexo que envolve a propagação de dados

através das camadas da rede, o cálculo do erro e a retropropagação do erro para ajustar os

pesos de forma a minimizar a função de custo. O uso de algoritmos de otimização avançados,

como o Adam, e técnicas de regularização ajudam a melhorar a eficiência e a capacidade de

generalização da rede.
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4.1.4 Avaliação de Modelos

A avaliação de modelos neurais é uma etapa essencial para garantir a eficácia e a gene-

ralização de redes neurais em tarefas do mundo real. Ela envolve uma análise detalhada do

desempenho do modelo em dados não vistos, fornecendo métricas quantitativas e qualitativas

que ajudam a compreender se o modelo está realmente aprendendo as representações corretas

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

1. Divisão dos Dados: Treinamento, Validação e Teste

Uma prática comum para avaliar modelos neurais é dividir o conjunto de dados em três

partes: treinamento, validação e teste. Cada uma dessas partes tem um papel distinto no

processo de treinamento e avaliação do modelo:

• Conjunto de Treinamento: É a parte dos dados usada para treinar o modelo.

O modelo ajusta seus pesos e parâmetros com base nos exemplos presentes nesse

conjunto. A função de custo é minimizada em relação aos dados de treinamento.

• Conjunto de Validação: Após o treinamento inicial, o modelo é avaliado em dados

de validação, que não foram usados durante o treinamento. O objetivo é ajustar

hiperparâmetros como a taxa de aprendizado, o número de camadas e neurônios, e

evitar o overfitting. O conjunto de validação fornece uma medida intermediária de

como o modelo está se comportando em dados não vistos.

• Conjunto de Teste: Este conjunto é utilizado para avaliar o modelo final, após o

treinamento e ajuste de hiperparâmetros. Ele é crucial para estimar o desempenho do

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

2. Métricas de Avaliação

As métricas de avaliação são usadas para quantificar o desempenho do modelo e fornecer

informações relevantes sobre a qualidade das previsões. A escolha das métricas depende

do tipo de tarefa realizada pelo modelo. Em problemas de regressão, as métricas mais

comuns são descritas a seguir.

• Erro Médio Absoluto (MAE): Mede a média dos erros absolutos entre as previsões

e os valores reais. É 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

<

<∑

8=1

| Ĥ8 − H8 | (4.15)

Onde Ĥ8 são as previsões do modelo e H8 são os valores reais.

• Erro Quadrático Médio (MSE): Mede a média dos quadrados dos erros. A pena-

lização de grandes erros é mais acentuada, pois o erro é elevado ao quadrado. Essa

característica é útil quando erros grandes são mais críticos, sendo representada por:

"(� =
1

<

<∑

8=1

( Ĥ8 − H8)2 (4.16)

• Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE): Como o MSE penaliza fortemente os

grandes erros, a fórmula de RMSE pode ser interpretada como uma medida da

dispersão dos erros com unidades equivalentes às dos dados de entrada:

'"(� =

√
"(� (4.17)

3. Validação Cruzada

A validação cruzada é uma técnica que visa avaliar o desempenho do modelo de forma

mais robusta e reduzir a dependência de uma única divisão dos dados em treinamento e

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

O modelo é treinado : −1 vezes, usando : −1 folds, e testado no fold restante. O processo

é repetido para cada fold, e o desempenho final é a média das métricas de cada iteração. A

validação cruzada é particularmente útil quando o conjunto de dados é pequeno, ajudando

a obter uma estimativa mais confiável do desempenho do modelo.

4. Ajuste de Hiperparâmetros

A avaliação também inclui o ajuste de hiperparâmetros, que são parâmetros definidos

antes do treinamento, como a taxa de aprendizado, o número de camadas e neurônios, e

o tipo de função de ativação. A escolha correta desses parâmetros pode ter um impacto

significativo no desempenho do modelo.

• Busca em Grade (Grid Search): Testa todas as combinações possíveis de hiperpa-

râmetros dentro de uma grade predefinida, permitindo encontrar a combinação que
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maximiza a performance.

• Busca Aleatória (Random Search): Seleciona combinações de hiperparâmetros

aleatoriamente dentro de um espaço definido. Frequentemente mais eficiente que a

Busca em Grade, especialmente quando alguns hiperparâmetros são mais importan-

tes que outros.

• Otimização Bayesiana: Utiliza métodos probabilísticos para selecionar combina-

ções de hiperparâmetros, tentando encontrar as melhores configurações de forma

mais eficiente que a busca em grade ou aleatória, aprendendo com as avaliações

anteriores.

A avaliação de modelos neurais é um processo multifacetado que não apenas mede a precisão

das previsões do modelo, mas também fornece uma visão crítica sobre sua capacidade de

generalização e a necessidade de ajustes nos hiperparâmetros. Além de escolher as métricas

apropriadas para cada tipo de tarefa, é fundamental usar técnicas robustas, como validação

cruzada e regularização, para garantir que o modelo aprenda de maneira eficiente e evite

problemas como overfitting e underfitting.



Capítulo 5

Bancada Experimental

5.1 Composição 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 será empregada em uma configuração distinta

daquela inicialmente concebida.

A estrutura da bancada é montada sobre um perfil modular de alumínio, identificado por 10○,

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 alterações rápidas e eficientes na localização

dos mancais, discos e sensores, conforme exigido pelas condições experimentais.

O conjunto rotativo é formado por um eixo flexível — identificado por 7○— com diâmetro de

17<<, fabricado em aço 1045, com acabamento retificado na classe ℎ7. Esse eixo é apoiado por

dois mancais de rolamento autocompensadores — 4○ e 8○. Cabe destacar que o mancal 4○ é de

natureza híbrida, possuindo também funcionalidade de atuador eletromagnético, característica

esta que não foi utilizada no escopo deste trabalho.
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motivada pela simplicidade na leitura dos dados e pela compatibilidade com as sensibilidades

de aquisição dos sensores.

Nos experimentos de validação das metodologias de balanceamento, os pares de sensores

5○ foram posicionados em diferentes pontos ao longo do rotor, visando coletar as órbitas de

vibração em regiões específicas. Para assegurar um posicionamento estável e preciso, foi

projetado um suporte de alumínio robusto e personalizado. Este suporte foi firmemente fixado à

base de alumínio utilizando guias e parafusos, garantindo a estabilidade necessária para medições

confiáveis. A Fig. 5.1 apresenta detalhes do suporte construído.

Após a instrumentação e caracterização detalhada dos componentes da máquina rotativa,

o próximo passo foi a modelagem numérica do rotor por meio do Método dos Elementos

Finitos (MEF). Essa modelagem e a análise dinâmica de sistemas rotativos desempenham papel

essencial para compreender o comportamento vibratório de máquinas industriais críticas.

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 análise rotodinâmica. A ROSS

permite representar com precisão os principais componentes do sistema rotativo — como eixos,

discos e mancais — e realizar análises modais, calcular velocidades críticas, obter respostas ao

desbalanceamento e gerar diagramas de Campbell.

A escolha pela ROSS fundamenta-se em suas características de ser uma solução open-source,

flexível e altamente integrável ao ecossistema científico do Python, promovendo reprodutibili-

dade, transparência metodológica e possibilidade de personalização para fins de pesquisa. Sua

arquitetura orientada a objetos também facilita a implementação e validação de modelos numé-

ricos compatíveis com os dados experimentais obtidos na bancada física (TIMBó; MARTINS

GABRIEL BACHMANN, 2020).

5.2 Ajuste de Modelo do Rotor

No processo de modelagem, o eixo flexível, de comprimento de 1000 mm, foi discretizado

em 37 elementos, conforme ilustrado na Fig. 5.3. Para essa discretização, consideraram-se

as seguintes propriedades mecânicas do material: módulo de elasticidade � = 210, 98 GPa,

densidade d = 7850 kg/m3 e coeficiente de Poisson a = 0, 29.

Conforme descrito anteriormente, o modelo é composto por dois discos rígidos, denominados
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i). Como resultado, o ajuste do modelo matemático é baseado em onze variáveis de projeto,

que são apresentadas na Tab. 5.2, juntamente com seus limites superiores e inferiores de busca,

e seus respectivos valores viáveis.

Para realizar o ajuste mencionado, o método DE (Differential Evolution) foi escolhido devido

à sua simplicidade e eficiência. Neste caso, a função objetivo utilizada é definida pela diferença

entre as FRFs teóricas, obtidas a partir da solução da equação do movimento (Eq. 3.62) no

domínio da frequência, e as FRFs experimentais, obtidas por meio do ensaio de impacto, nas

regiões das frequências naturais amortecidas.

O processo de otimização foi conduzido com uma população de 120 indivíduos, utilizando

taxas de mutação e recombinação de 0,8. A função objetivo empregada nessa otimização é

apresentada na Eq. 5.1,

���$ =

=∑

8=1




�'�4G?,8 − �'�<>3,8








�'�4G?,8





(5.1)

Tabela 5.2: Variáveis de projeto e seus respectivos valores viáveis.

Variáveis de

Projeto

Espaço das Variáveis de Projeto
Unidade

Limite Inferior Limite Superior Valor Ótimo

Mancal "1

:GG 5 × 105 5 × 109 5, 42132 × 105 N/m

:HH 5 × 105 1 × 109 1, 545597 × 106 N/m

2GG 0 200 33, 37769 Ns/m

2HH 0 200 107, 9132 Ns/m

Mancal "2

:GG 5 × 105 1 × 109 1, 545597 × 106 N/m

:HH 5 × 105 1 × 109 4, 05132 × 106 N/m

2GG 0 200 2, 923775 Ns/m

2HH 0 200 139, 2289 Ns/m

Amortecimento

proporcional

_ 0 5 0, 7587876 -

V 0 1 × 10−5 4, 31026 × 10−6 -

Rigidez de Rotação  A>C 0 1 × 103 621,2362909485 N/rad

em que = representa o número de FRFs utilizadas no processo, que nesse caso, são oito,

sendo quatro na direção horizontal e quatro na direção vertical. A Fig. 5.4 apresenta os gráficos

comparativos entre as FRFs experimentais e àquelas obtidas pelo modelo matemático na direção
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vertical. Já a Fig. 5.5 apresenta os gráficos comparativos entre as FRFs experimentais e àquelas

obtidas pelo modelo matemático na direção horizontal.

(a) Diagrama de BODE �1/(8H (b) Diagrama de BODE �1/(28H

(c) Diagrama de BODE �2/(8H (d) Diagrama de BODE �2/(28H

Figura 5.4: Comparação entre as FRFs numéricas e experimentais na direção vertical.
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(a) Diagrama de BODE �1/(8G (b) Diagrama de BODE �1/(28G

(c) Diagrama de BODE �2/(8G (d) Diagrama de BODE �2/(28G

Figura 5.5: Comparação entre as FRFs numéricas e experimentais na direção horizontal.

Como pode ser visto, as curvas geradas a partir do modelo numérico são muito próximas das

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

representativo da máquina 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 direções

x e y são consideravelmente distintos para ambos os mancais. Adicionalmente, vale ressaltar

que, durante o processo de ajuste dos parâmetros, o efeito giroscópico não foi levado em

consideração, pois as FRFs utilizadas foram obtidas na condição estática do rotor, ou seja, com

o mesmo parado.

Uma vez concluído a etapa de ajuste do modelo, visando complementar a caracterização

do comportamento do rotor em diferentes velocidades de rotação, foi construído o diagrama de

Campbell (ver Fig. 5.6).





Capítulo 6

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) Geração dos dados, b) Processamento dos dados, c) Extração de atributos e d)

Otimização e avaliação do modelo neural.

Na primeira fase (Geração dos dados), as condições de desbalanceamento são determinadas

por meio de simulações utilizando o modelo de elementos finitos do rotor. Nesse processo, são

geradas as respostas de vibração associadas às forças de desbalanceamento correspondentes.

O objetivo central da metodologia proposta é treinar a RNA para compreender e modelar a

relação entre essas variáveis, permitindo assim a previsão precisa das condições de desbalancea-

mento a partir das respostas de vibração desconhecidas.

Na segunda fase (Processamento dos dados), as condições de desbalanceamento, represen-

tadas pelas respostas de vibração e forças de desbalanceamento, são convertidas do domínio do

tempo para o domínio da frequência. Esse processamento tem como principal objetivo eliminar

interferências indesejadas, como alguma inconsistência na modelagem do rotor.

Além disso, essa etapa permite a extração precisa da amplitude e da fase dos sinais na

frequência de rotação do rotor, garantindo que os dados utilizados sejam mais representativos e

confiáveis para as próximas fases da metodologia.

Na terceira fase (Extração de atributos), as condições de desbalanceamento, inicialmente

representadas em coordenadas polares (amplitude e fase), são convertidas para coordenadas
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Para mitigar o problema de múltiplas frequências nos sinais e isolar exclusivamente o efeito

do desbalanceamento, é realizada a reconstrução do sinal considerando apenas a frequência de

1X. Esse tratamento possibilita a obtenção de um sinal mais representativo e adequado à análise

do comportamento desejado.

Após esse processamento, extraem-se, das respostas de vibração, os parâmetros de amplitude

e fase. Por outro lado, das forças de desbalanceamento, são determinadas a magnitude (massa

de desbalanceamento) e a posição angular associada.

A Fig. 6.3 ilustra uma distribuição uniforme das massas de desbalanceamento e das posições

angulares nos planos de desbalanceamento. Já as Figs. 6.4 apresentam, respectivamente, as

distribuições das amplitudes de vibração e das fases correspondentes, evidenciando os efeitos

do desbalanceamento no sistema.

6.1.3 Extração de Atributos

A metodologia proposta tem como objetivo estabelecer uma relação entre as respostas de

vibração e as forças de desbalanceamento, permitindo prever as forças de desbalanceamento a

partir das respostas de vibração do sistema.

No entanto, estudos prévios revelaram que as redes neurais artificiais (RNAs) apresentam

dificuldade em aprender essa relação quando os dados estão 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 vibração quanto as

forças de desbalanceamento.

Esse procedimento facilita a convergência do modelo neural e melhora a capacidade de

generalização da RNA, tornando-a mais eficaz na predição dos parâmetros desejados.

Com o objetivo de melhor ilustrar o que foi descrito acima, apresenta-se a seguir um breve

estudo de caso, no qual será utilizada a mesma arquitetura e hiperparâmetros. O foco será avaliar

a influência da mudança na representação dos dados, de polar para cartesiano.

Utilizando o modelo matemático da bancada de teste do LMEst, foram geradas de forma

aleatória 1000 condições 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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iterações (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

A ideia central por trás do RandomSearch é a exploração do espaço de hiperparâmetros

H , onde cada ponto h = (ℎ1, ℎ2, ...ℎ=) é um conjunto de valores para os hiperparâmetros, tais

como número de neurônios, funções de ativação, otimizadores e taxa de aprendizado.

O algoritmo seleciona um subconjunto aleatório desses pontos dentro de um espaço de busca

predefinido e avalia o desempenho do modelo para cada combinação (FLOREA; ANDONIE,

2020).

Seja H8 = [ℎ<8=
8
, ℎ<0G
8

] o intervalo de valores possíveis para o i-ésimo hiperparâmetro. O

RandomSearch realiza amostragem aleatória dos hiperparâmetros ℎ1, ℎ2, ...ℎ= de acordo com

suas distribuições de probabilidade especificadas. Em cada iteração C, o algoritmo seleciona

uma combinação aleatória de valores para h(C)
=

(
ℎ
(C)
1
, ℎ

(C)
2
, . . . , ℎ

(C)
=

)
, e o desempenho da RNA

é avaliado de acordo com uma função de custo L, geralmente a função de erro médio quadrático

(MSE). O desempenho P(ℎ(C)) de uma determinada combinação é dado por:

P(ℎ(C)) = L(-E0; , .E0; , ℎ(C)) (6.1)

Onde -E0; e .E0; são os dados de validação, e L é a função de custo associada ao modelo

treinado com os hiperparâmetros h(C) . A cada iteração, o algoritmo seleciona uma nova combi-

nação de h(C) , e o processo é repetido até que o número de iterações predefinido seja alcançado

ou um critério de parada seja satisfeito (SERQUEIRA; GONZáLEZ; BEZERRA, 2020).

Ao contrário do GridSearch, que avalia todas as combinações possíveis de um conjunto de

valores discretos para cada hiperparâmetro, o RandomSearch amostra aleatoriamente os valores

de h , o que torna o processo mais eficiente. Para um conjunto de < hiperparâmetros, e um total

de ) iterações, a combinação ótima dos hiperparâmetros h∗ será aquela que minimiza a função

de custo L:

h∗
= arg min

h∈H
L(-test, .test, h) (6.2)

Onde -C4BC e.C4BC são os dados de teste utilizados para avaliar o desempenho final do modelo

(NAVON; BRONSTEIN, 2022). A escolha do RandomSearch se deve à sua eficiência em

explorar grandes espaços de busca de forma mais rápida do que métodos exaustivos, como

o GridSearch, especialmente quando o número de hiperparâmetros é grande (BERGSTRA;

BENGIO, 2012). Isso se deve ao fato de que nem todos os hiperparâmetros têm o mesmo
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impacto no desempenho do modelo, e o RandomSearch pode encontrar boas soluções mesmo

em espaços de busca vastos.

No contexto deste trabalho, as variáveis de projeto otimizadas incluem o número de neurônios

por camada (#=4DA=8>B), a função de ativação ( 50C8E0>), os otimizadores (opt) e a taxa de

aprendizado (U) . Essas variáveis de projeto são expressas de forma a serem amostradas dentro

de um intervalo de valores possível durante a busca aleatória. O número de neurônios por

camada e a função de ativação definem a capacidade e a complexidade do modelo, enquanto

os otimizadores e a taxa de aprendizado controlam o processo de treinamento, influenciando a

convergência e a precisão do modelo.

A busca pelo conjunto ideal de hiperparâmetros visa encontrar a configuração h∗ que mini-

mize a função de erro L e maximize a acurácia do modelo nos dados de teste. Esse processo é

essencial para garantir que a RNA seja treinada de forma eficiente, melhorando sua capacidade

de generalização e seu desempenho em condições não vistas.

Após a otimização dos hiperparâmetros e a seleção do melhor modelo, é crucial realizar uma

avaliação completa do desempenho do modelo, utilizando métricas estatísticas que forneçam

uma visão holística sobre sua precisão e confiabilidade. Para isso, podemos recorrer a medidas

como média, moda, mediana, desvio padrão, além de outras métricas de dispersão e tendência

central, que são fundamentais para entender como o modelo se comporta em diferentes cenários.

• Média dos Erros

A média dos erros (ou erro médio) é uma métrica básica, mas fundamental, para entender

o desempenho global do modelo. Ela oferece uma visão geral de como o modelo está

se comportando em relação aos valores esperados. Quando calculamos a média dos

erros, estamos basicamente verificando se o modelo tende a superestimar ou subestimar

os resultados.

Um valor médio de erro próximo de zero indica que o modelo está, em média, prevendo

corretamente, embora isso não seja suficiente para afirmar que o modelo é robusto. Em

contextos de desequilíbrio entre as classes ou dados com distribuições assimétricas, a

média pode ser enganosa, já que ela não leva em consideração a dispersão dos erros em

relação aos valores extremos.

• Moda e Mediana

Enquanto a média nos dá a tendência geral, a moda e a mediana são úteis para entender a
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centralização dos erros em torno de um valor específico, especialmente em distribuições

assimétricas. A moda é a medida que indica o valor mais frequente no conjunto de erros.

Embora não seja muito usada para erros contínuos, a moda pode ser útil para identificar

padrões ou "picos"nos erros.

Já a mediana, ao contrário da média, é 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 distribuição assimétrica ou quando há outliers que

podem distorcer a média. Se a mediana dos erros for próxima de zero, isso sugere que o

modelo está realizando boas previsões na maioria dos casos, sem grandes desvios.

• Desvio Padrão

O desvio padrão é uma das métricas mais importantes para avaliar a variabilidade dos

erros de um modelo. Ele nos diz o quão dispersos estão os erros em relação à média. Um

desvio padrão baixo significa que os erros são relativamente consistentes e próximos da

média, o que indica que o modelo é estável e previsível.

Por outro lado, um desvio padrão alto sugere que o modelo está tendo um desempe-

nho inconsistente, com grandes variações nos erros, o que pode indicar problemas de

generalização.

• Validação Cruzada e Estatísticas de Desempenho

Além das métricas de erro simples, a validação cruzada pode ser uma técnica útil para

validar a consistência do modelo em diferentes subconjuntos dos dados. Isso pode ajudar

a identificar se o modelo está sofrendo de overfitting (ajuste excessivo aos dados de

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

O desempenho do modelo em cada divisão da validação cruzada pode ser analisado

utilizando as métricas estatísticas mencionadas, como média e desvio padrão, para avaliar

sua capacidade de generalizar para dados não vistos. A média dos erros nas diferentes

divisões pode indicar a robustez do modelo, enquanto o desvio padrão ajudará 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 limitações é a

necessidade de uma quantidade substancial de amostras de treino para que suas estimativas

apresentem elevada acurácia. Essa exigência pode dificultar sua aplicação em sistemas reais,

onde, frequentemente, o número de amostras disponíveis é bastante limitado.

Para superar essa limitação, uma alternativa é a utilização de um modelo matemático repre-

sentativo do sistema em questão. Desde que o modelo seja fiel à máquina real, a abordagem

descrita na seção anterior pode ser suficiente para estimar as forças de desbalanceamento com

relativa precisão. No entanto, em ambientes industriais, tanto o ajuste do modelo quanto a

parada da máquina devem ser evitados, tornando essa alternativa pouco eficiente, uma vez que

depende da representatividade do modelo.

Uma abordagem complementar para lidar com a limitação da escassez de dados é o aumento

de dados. Essa técnica envolve a geração 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 características mais robustas e generalizáveis. No entanto, essa metodo-

logia também apresenta desvantagens, como a possibilidade de introduzir ruído excessivo ou

distorções que não representam o comportamento real do sistema, o que pode comprometer o

desempenho em situações práticas.

Por isso, é essencial aplicar o aumento de dados de maneira cuidadosa e criteriosa, asse-

gurando que as transformações realizadas mantenham a relevância e a representatividade dos

dados originais. Embora essa metodologia seja normalmente aplicada a imagens, uma inovação

deste trabalho é o desenvolvimento de uma nova abordagem de aumento de dados voltada para

as condições de desbalanceamento, ou seja, aplicada às respostas de vibração e às forças de

desbalanceamento.

A ideia central dessa metodologia é criar novas amostras de treino da RNA, pela variação da

posição angula da força de desbalanceamento e da fase da resposta de vibração, assumindo que

essa variáveis estão relacionadas de forma linear, ou seja, uma variação de X na posição angular

da força de desbalanceamento, resultará em uma variação de X na fase da resposta de vibração.

Para que tanto a força de desbalanceamento quanto a resposta de vibração apresentem

maior variabilidade entre seus dados, essas variáveis que, normalmente são representadas em

coordenadas polares, passam a ser representadas em coordenadas cartesianas, ou seja, a variação
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como característica comum desses métodos, há a necessidade de um número significativo de

massas de teste.

A Fig. 6.9 ilustra o segundo método de balanceamento sem massas de teste proposto.

Inicialmente – 1○– coleta-se a condição de desbalanceamento conhecida por meio de uma massa

de teste e sua resposta de vibração correspondente. Em seguida – 2○– esses dados passam por

um processo de tratamento e processamento de sinais, em que o sinal é reconstituído e extraído

suas respectivas fases e amplitudes. Posteriormente – 3○–, as componentes retangulares tanto da

resposta de vibração quanto da força de desbalanceamento são armazenadas para uso posterior.

Na etapa seguinte – 4○– aplica-se a técnica de aumento de dados, gerando um conjunto

ampliado de amostras virtuais. Esse conjunto é utilizado no treinamento do modelo neural

– 5○–. Nas etapas – 6○ e 7○–, a partir de uma condição de desbalanceamento desconhecida,

estima-se a força de desbalanceamento correspondente. Em seguida – 8○ e 9○– essa condição é

avaliada experimentalmente em uma máquina real. Caso o resultado seja satisfatório –10○–,ou

seja, caso a força estimada pela RNA diminua as amplitudes de vibrações da máquina, o método

é encerrado –11○–. Caso contrário –12○–, a condição (força prevista e resposta de vibração

associada) é adicionada ao banco de dados –13○–, retornando-se à etapa – 3○–, reiniciando o ciclo

com uma nova condição de desbalanceamento. O processo se repete até que o balanceamento

estimado seja satisfatório.

Observa-se que, à medida que novas condições conhecidas são adicionadas ao banco de

dados – 3○–, maior será a variabilidade dos dados de treino gerados pela técnica de aumento

de dados – 4○–, resultando em maior robustez na previsão realizada pela rede neural artificial

(RNA).
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Ao adicionar-se a massa de teste, isso provoca uma variação na força e na resposta de

vibração, conforme representada pela Eq. 6.4.
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(6.4)

Visto que nessa metodologia, a RNA deve relacionar a variação da resposta de vibração com

a variação da força de desbalanceamento, basta subtrair vetorialmente o conjunto de Eq. 6.3 do

conjunto de Eqs. 6.4, resultando em nas Eqs. 6.5 e 6.6, observa-se que, nesse caso, o foco é

relacionar a resposta de vibração e a força devido a inserção da massa de teste. Ressalta-se que

os demais procedimento para aplicação da metodologia de balanceamento sem massa de teste é

idêntico ao descrito na seção anterior.
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���'+")
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ΔX = X��'+") − X��' =
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(-��'+") − -��') cos(lC + q)
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(6.6)

Além disso, uma das principais preocupações ao aplicar a técnica de DA é verificar se as va-

riáveis geradas artificialmente apresentam comportamento estatístico semelhante ao observado

nos dados obtidos por meio do modelo matemático ou de ensaios experimentais. Uma forma de

avaliar essa similaridade consiste em comparar as distribuições estatísticas 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 comparação entre as distribuição das amostras

obtidas pelo modelo do rotor e pelo AD. Supondo, inicialmente que tenha-se a seguinte condição

de desbalanceamento apresentada na Tab. 6.3.
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Tabela 7.1: Variáveis de projeto para a busca aleatória.

Variável de Projeto Espaço de Busca

Número de unidades na camada densa 4 a 20 (em intervalos de 2)

Taxa de aprendizado 1 × 10−4 a 1 × 10−2 (log)

Número máximo de tentativas 10

Número de execuções por tentativa 6

Objetivo da busca Acurácia de validação (val_mse)

Modelo utilizado Rede neural com camada densa

Número de épocas para treino 3000

Otimizadores Adam, SGD, RMSprop, Nadam, Adadelta, Adagrad, Lion

Funções de ativação ReLU, Sigmoid, Tanh, Softmax, LeakyReLU, ELU, Swish

Já a Tab. 7.2 apresenta a arquitetura obtida e os valores viáveis dos hiperparâmetros.

Tabela 7.2: Arquitetura da rede neural escolhida e seus hiperparâmetros

Camada Tipo Unidades/Neurônios Função de Ativação
1 Input 8 Linear
2 Densa 16 Sigmoid
3 Densa 10 LeakyReLU
4 Output 4 Linear

Hiperparâmetro Valor viável
Otimizador Adam

Taxa de aprendizado 9, 1050 × 10−4

Epochs 3000
Loss Function MSE

Para avaliar a robustez e a capacidade de generalização do modelo neural, foi empregado, para

cada estudo de caso, o método de validação cruzada (cross-validation) com 5 folds (partições).

Nessa abordagem, os dados foram divididos em cinco subconjuntos, sendo que, em cada iteração,

quatro folds foram utilizados para treinamento e um fold foi reservado para validação. Esse

processo foi repetido cinco vezes, garantindo que cada fold fosse usado uma vez como conjunto

de validação.

O objetivo principal da validação cruzada foi identificar possíveis problemas de overfitting

e fornecer uma estimativa mais confiável do desempenho do modelo em dados não vistos. Ao

final das cinco iterações, os resultados foram consolidados calculando-se a média e o desvio

padrão do Erro Quadrático Médio (MSE) obtido nos conjuntos de validação.
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Tabela 7.4: Comparação entre as amplitudes de vibração, antes e depois, de aplicar as correções
estimadas pela RNA.

Condições de

desbalanceamento

Antes do balanceamento Depois do balanceamento Redução da amplitude de vibração Média da redução

(8G [`m] (8H [`m] (28G [`m] (28H [`m] (8G [`m] (8H [`m] (28G [`m] (28H [`m] (8G [%] (8H [%] (28G [%] (28H [%] [%]

1º 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

2º 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

3º 71,47 90,80 100,11 129,19 4,36 5,61 6,83 8,66 93,90 93,82 93,18 93,30 93,55

4º 124,30 159,34 179,39 232,55 3,27 4,17 4,53 5,93 97,37 97,38 97,47 97,45 97,42

5º 103,70 128,77 124,44 166,56 7,48 9,42 0,10 0,13 92,78 92,68 99,92 99,92 96,33

6º 21,61 29,86 51,73 61,47 2,10 2,71 3,64 4,46 90,28 90,93 92,96 92,74 91,73

A análise das Tabs. 7.3 e 7.4 revela que a RNA conseguiu estimar os desbalanceamentos

com elevada acurácia em todas as condições avaliadas. Isso é confirmado pelos baixos valores

dos parâmetros estatísticos residuais e pela expressiva redução nas amplitudes de vibração após

a aplicação 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 estão bem distribuídos dentro da região coberta pelos

dados de treino, o que indica boa capacidade de generalização da RNA nesse domínio. Outro

fator que contribui para esse resultado é a ausência de não linearidades no modelo, além de a

modelagem ter considerado exclusivamente o desbalanceamento como fonte de excitação.

7.1.2 Validação Experimental

Já a validação experimental foi conduzida com o objetivo de avaliar a representatividade

do modelo numérico do rotor em relação às estimativas geradas pelo modelo neural. Com

essa finalidade, os coeficientes dos mancais foram variados aleatoriamente, seguindo uma

distribuição uniforme.

Mais especificamente, foram gerados 1000 conjuntos distintos de coeficientes de rigidez e

amortecimento dos mancais, resultando na configuração de 1000 máquinas virtuais diferentes,

cada uma submetida a condições de desbalanceamento únicas. A variação proposital dos

parâmetros visa simular situações reais, considerando que tanto os coeficientes dos mancais

quanto o desbalanceamento não permanecem constantes ao longo da vida útil do equipamento.

Nesse contexto, foram conduzidos três 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 variação de 75% e 95%,

respectivamente, em relação aos valores obtidos no ajuste inicial do modelo do rotor (Tab. 5.2).
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bancada de teste, as estimativas fornecidas pela RNA e os respectivos parâmetros estatísticos

obtidos para todas as condições experimentais.

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

Condições de

desbalanceamento

Desbalanceamento

imposto

Desbalanceamento

previsto pela RNA
Média Mediana Desvio-Padrão

Intervalo de

Confiança (95%)

�1 [g] ∠\1 [◦] �2 [g] ∠\2 [◦] �1 [g] ∠\1 [◦] �2 [g] ∠\2 [◦] [u.m.] [u.m.] [u.m.] [u.m.<8= - u.m.<0G]

1º 26∠310 15∠230 10, 18∠298, 24 22, 77∠234, 17 17,08 17,98 2,50 [16,44 - 17,71]

2º 21∠90 30∠180 20, 25∠6, 62 42, 96∠149, 67 37,11 36,50 6,07 [35,57 - 38,64]

3º 14∠280 10∠220 16, 00∠249, 63 13, 80∠228, 44 9,63 9,10 2,52 [8,99 - 10,27]

4º 18∠0 21∠40 3, 72∠28, 33 22, 22∠2, 69 20,92 20,31 2,20 [20,37 - 21,48]

5º 30∠130 12∠240 32, 24∠95, 86 21, 62∠217, 95 21,36 21,70 2,59 [20,71 - 22,02]

6º 16∠60 20∠220 26, 00∠23, 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 comparação entre as amplitudes de vibração antes e depois de aplicar o balanceamento

estimado pela RNA, bem como a redução percentual para cada condição imposta.

Tabela 7.6: Comparação entre as amplitudes de vibração, antes e depois, de aplicar as correções
estimadas pela RNA.

Condições de

desbalanceamento

Antes do balanceamento Depois do balanceamento Redução da amplitude de vibração Média da redução

(8G [`m] (8H [`m] (28G [`m] (28H [`m] (8G [`m] (8H [`m] (28G [`m] (28H [`m] (8G [%] (8H [%] (28G [%] (28H [%] [%]

1º 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

2º 134,87 117,23 197,78 161,50 76,68 53,60 97,92 78,08 43,12 54,27 50,49 51,66 49,89

3º 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

4º 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

5º 112,42 98,43 129,54 105,73 43,80 28,35 55,06 36,65 61,07 71,20 57,49 65,33 63,77

6º 47,15 29,85 73,68 55,47 36,51 24,68 38,73 24,11 21,62 17,29 47,43 56,52 35.71

As Figs. 7.6, 7.8, 7.10, 7.12, 7.14 e 7.16 ilustram a comparação entre as respostas ao

desbalanceamento decorrentes das condições 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 comparação entre as respostas de vibração antes e após a aplicação das

massas corretivas estimadas pelo modelo neural.
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Tabela 7.7: Condições de desbalanceamento impostas e estimadas pela RNA: variação de 75%

nos coeficientes dos mancais.

Condições de

desbalanceamento

Desbalanceamento

imposto

Desbalanceamento

previsto pela RNA
Média Mediana Desvio-Padrão

Intervalo de

Confiança (95%)

�1 [g] ∠\1 [◦] �2 [g] ∠\2 [◦] �1 [g] ∠\1 [◦] �2 [g] ∠\2 [◦] [u.m.] [u.m.] [u.m.] [u.m.<8= - u.m.<0G]

1º 26∠310 15∠230 13, 51∠305, 15 15, 48∠229, 75 12,62 12,61 0,42 [12,51 - 12,73]

2º 21∠90 30∠180 9, 40∠12, 21 33, 84∠147, 55 28,23 27,96 1,70 [27,80 - 28,66]

3º 14∠280 10∠220 3.7∠288, 43 12, 25∠224, 31 10,81 10,63 0,94 [10,58 - 11,05]

4º 18∠0 21∠40 8, 11∠317, 50 20, 29∠21, 45 14,76 14,82 0,55 [14,62 - 14,90]

5º 30∠130 12∠240 21, 72∠83, 18 15, 80∠195, 45 24,48 24,56 1,12 [24,20 - 24,77]

6º 16∠60 20∠220 19, 31∠39, 37 21, 80∠204, 26 9,29 9,31 0,62 [9,13 - 9,45]

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

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

Tabela 7.8: Comparação das amplitudes de vibração antes e depois de aplicar a condição
estimada pela RNA: variação de 75% nos coeficientes dos mancais.

Condições de

desbalanceamento

Antes do balanceamento Depois do balanceamento Redução da amplitude de vibração Média da redução

(8G [`m] (8H [`m] (28G [`m] (28H [`m] (8G [`m] (8H [`m] (28G [`m] (28H [`m] (8G [%] (8H [%] (28G [%] (28H [%] [%]

1º 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

2º 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

3º 82,03 62,69 117,79 95,96 44,89 30,71 61,65 49,55 45,82 55,46 47,89 51,66 50,21

4º 117,30 111,90 163,88 161,85 91,69 87,51 84,55 95,83 24,38 22,45 49,82 45,81 35,62

5º 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

6º 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 comparação entre as respostas ao

desbalanceamento obtidas nas condições impostas experimentalmente e aquelas previstas pelo

modelo do rotor, com base nas estimativas fornecidas pela rede neural. Já as Figs. 7.22, 7.24,

7.26, 7.28, 7.30 e 7.32 apresentam a comparação entre as respostas de vibração antes e após

a aplicação das massas corretivas estimadas pelo modelo neural, evidenciando a eficácia da

técnica proposta no balanceamento do rotor sem massas de teste.
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Tabela 7.9: Condições de desbalanceamento impostas e estimadas pela RNA: variação de 95%

nos mancais.

Condições de

desbalanceamento

Desbalanceamento

imposto

Desbalanceamento

previsto pela RNA
Média Mediana Desvio-Padrão

Intervalo de

Confiança (95%)

�1 [g] ∠\1 [◦] �2 [g] ∠\2 [◦] �1 [g] ∠\1 [◦] �2 [g] ∠\2 [◦] [u.m.] [u.m.] [u.m.] [u.m.<8= - u.m.<0G]

1º 26∠310 15∠230 18, 39∠291, 04 10, 35∠210, 74 12,33 12,18 0,9 [12,10 - 12,56]

2º 21∠90 30∠180 12, 64∠62, 13 22, 19∠160, 14 16,62 16,50 1,09 [16,34 - 16,90]

3º 14∠280 10∠220 7, 25∠243, 83 8, 16∠217, 99 9,42 9,43 0,85 [9,21 - 9,64]

4º 18∠0 21∠40 8, 28∠340, 11 7, 59∠7, 59 15,54 15,51 0,69 [15,37 - 15,72]

5º 30∠130 12∠240 27, 23∠108, 49 11, 31∠249, 0 11,20 11,24 0,71 [11,02 - 11,38]

6º 16∠60 20∠220 16, 64∠53, 15 16, 92∠215, 58 3,96 3,97 0,37 [3,87 - 4,06]

E a Tab. 7.10 avalia a efetividade do balanceamento por meio de uma comparação entre as

amplitudes de vibração, antes e depois de aplicar a correção estimada pelo modelo neural, além

da redução percentual da amplitude de vibração.

Tabela 7.10: Comparação das amplitudes de vibração antes e depois de aplicar a condição
estimada pela RNA: variação de 95% nos coeficientes dos mancais.

Condições de

desbalanceamento

Antes do balanceamento Depois do balanceamento Redução da amplitude de vibração Média da redução

(8G [`m] (8H [`m] (28G [`m] (28H [`m] (8G [`m] (8H [`m] (28G [`m] (28H [`m] (8G [%] (8H [%] (28G [%] (28H [%] [%]

1º 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

2º 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

3º 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

4º 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 64,91 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 24,86 62,52 57,64 56,10

As Figs. 7.36, 7.38, 7.40, 7.42, 7.44 e 7.46 mostram a comparação 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 e

7.47 ilustram a comparação entre as respostas de vibração antes e após a aplicação das massas

corretivas determinadas pelo modelo neural.
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Ao comparar as distribuições das respostas de vibração (ver Figs. 7.3, 7.19 e 7.34), é possível

observar o impacto da variação dos coeficientes dos mancais sobre essas respostas. No último

caso, em que a variação atingiu 95 %, notou-se maior dispersão dos dados e uma maior presença

de outliers. Apesar disso, o modelo neural demonstrou capacidade de estimar as forças de

desbalanceamento com razoável precisão, resultando em um balanceamento médio de cerca de

50 %. Esse desempenho assemelha-se ao obtido nos estudos de caso anteriores, evidenciando

que a metodologia proposta é robusta mesmo diante de significativas alterações nos coeficientes

dos mancais.

7.2 Balanceamento Baseado em Dados

A seguir, apresenta-se a validação experimental da segunda metodologia de balanceamento

sem massas de teste, baseada em dados. A avaliação foi conduzida em duas situações distintas:

na primeira, não foram consideradas as variações nas respostas de vibração decorrentes do

desbalanceamento residual (Seção 6.2); na segunda, essas variações foram incorporadas à

análise (Seção 6.2.1).

7.2.1 Aumento de Dados: sem variação da força

A Tab. 7.11 apresenta o banco de dados experimental necessário para a geração 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 investigação da presença de overfitting, por meio de cross-validation, resultou em MSE

= 1, 4560 × 10−5
± 3, 6330 × 10−5, indicando a ausência 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 otimização descrito na seção anterior (ver Tab. 7.2).

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

�1 [g] ∠\1 [◦] �2 [g] ∠\2 [◦] S8G [`<] F8G [◦] S8H [`<] F8H [◦] S28G [`<] F28G [◦] S28H [`<] F28H [◦]
MT1 7∠10 8∠120 28,7 -135,6 29,8 121,8 28,8 -127,8 35,6 118,7

MT2 10∠110 12∠230 25,3 -62,3 25,3 -163,4 43,3 -35,6 29,3 -149,7

MT3 11∠170 9∠280 20,3 -30,1 20,3 -121,4 44,3 -1,50 27,4 -97,4

MT4 18∠300 20∠20 62,4 127,8 63,4 35,6 91,3 120,1 96,1 34,6

MT5 22∠40 21∠90 95,4 -153,2 95,4 110,2 121,7 -153,2 126,4 105,4
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amplitude de vibração do rotor. Além disso, observou-se que a metodologia proposta apresentou

desempenho comparável ao do CI em todas as situações avaliadas, destacando-se especialmente

na quinta condição, na qual o balanceamento pelo (AD) proporcionou uma maior redução na

amplitude de vibração em comparação 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 alcançado nas demais condições.

Outro aspecto relevante é o aumento da eficiência na redução da amplitude de vibração quando

se elimina a influência do desbalanceamento residual. A abordagem aqui proposta também

apresenta uma vantagem adicional: requer um número significativamente menor de amostras

experimentais — apenas duas condições foram necessárias, enquanto no estudo anterior eram

utilizadas cinco condições distintas para a geração das amostras de treino.

Ao comparar as metodologias baseadas em modelos matemáticos com aquelas baseadas

na análise de dados, verifica-se uma maior efetividade desta última. Isso se deve ao fato de

que a metodologia baseada em sinais não depende de modelos teóricos, mas sim dos dados

experimentais para capturar o comportamento dinâmico do rotor. Assim, o modelo neural

mostrou-se mais assertivo em relação à metodologia baseada em modelo. Embora essa última

seja robusta frente a variações nos coeficientes dos mancais, sua eficácia depende diretamente

da representatividade do modelo numérico do rotor.
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Considerações Finais

Nesta Tese de Doutorado, foram desenvolvidas duas metodologias inovadoras para o ba-

lanceamento de rotores flexíveis sem a utilização de massas de teste. A primeira abordagem,

denominada metodologia baseada em modelo, emprega um modelo numérico do rotor — cons-

truído por meio do Método dos Elementos Finitos — para gerar os dados de treinamento e

validação da Rede Neural Artificial (RNA), enquanto os dados de teste são obtidos experimen-

talmente a partir de ensaios em uma bancada real.

A robustez dessa metodologia foi avaliada frente à incerteza nos parâmetros dos mancais,

considerando variações nos coeficientes de rigidez e amortecimento em três cenários distintos:

rotor nominal, e variações de 75% e 95%. Os resultados indicaram impacto relativamente baixo

dessas incertezas na efetividade do balanceamento, com redução média de vibração da ordem

de 50% em todos os casos analisados. Essa consistência pode ser atribuída à baixa dispersão dos

erros obtidos no processo de cross-validation, evidenciando a capacidade da RNA em manter

desempenho estável mesmo sob diferentes níveis 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 configurações distintas. Na primeira

abordagem, cinco condições experimentais de desbalanceamento foram utilizadas como base

para a geração de 1500 amostras sintéticas, excluindo o desbalanceamento residual. Com isso,

obteve-se uma redução média de aproximadamente 60% nas amplitudes de vibração.

Na segunda estratégia, apenas duas condições reais foram empregadas para gerar um total de

600 amostras virtuais. Nesse caso, a redução média atingiu cerca de 70%, demonstrando maior

eficiência. Esse desempenho superior justifica-se pelo fato de que, ao eliminar a influência do

desbalanceamento residual, a RNA consegue estabelecer uma relação mais precisa entre força
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de desbalanceamento e resposta vibratória, dispensando a necessidade de múltiplas condições

experimentais para a realização do balanceamento.

Ambas as metodologias mostraram-se viáveis para a aplicação pretendida. A abordagem

baseada em modelo revela-se particularmente adequada quando se dispõe de um modelo ra-

zoavelmente representativo do sistema real, mesmo na presença de incertezas nos parâmetros

dos mancais. Já a metodologia baseada em dados destaca-se em situações onde não há dis-

ponibilidade de um modelo físico confiável, mas existe um pequeno conjunto de medições

experimentais. Além disso, esta última mostrou maior eficácia, o que pode ser explicado pela

limitação natural dos modelos físicos em capturar integralmente o comportamento dinâmico

real do rotor, mesmo após ajustes.

8.1 Perspectivas de Trabalhos Futuros

Ambas as metodologias foram validadas em uma bancada experimental com mancais de

rolamento, nos quais a relação entre as forças de desbalanceamento e as respostas de vibração

tipicamente apresenta pouca não linearidade. Portanto, recomenda-se que essas metodologias

sejam também validadas em uma bancada com mancais hidrodinâmicos, ambiente no qual os

efeitos não lineares são mais pronunciados.

O Aumento de Dados, conforme desenvolvido, baseou-se na variação da fase da resposta

de vibração e da posição angular da força de desbalanceamento. Logo, essa abordagem ne-

cessitou de pelo menos duas condições de teste distintas para gerar os dados necessários ao

balanceamento. Considerando que, em muitas situações práticas, tanto um modelo preciso do

rotor quanto múltiplas condições de desbalanceamento conhecidas são informações escassas,

torna-se relevante investigar outras formas de geração de amostras virtuais. Tais formas pode-

riam incluir, por exemplo, a variação da velocidade de rotação durante a run-up ou run-down

do equipamento.
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