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REZENDE, S. W. F., Novas Contribuic6es na Aplicacao do Filtro de Kalman Aumentado
para o Balanceamento de Rotores. 2025. Tese de Doutorado, Universidade Federal de

Uberlandia, Uberlandia, MG, Brasil.

Resumo

A crescente complexidade e criticidade dos sistemas industriais t€ém impulsionado o desenvol-
vimento de metodologias avangadas para o monitoramento e diagndstico de falhas em méquinas
rotativas, essenciais para garantir a confiabilidade operacional desses equipamentos. Nesse
cendrio, o sensoriamento virtual (VS — Virtual Sensing) desponta como uma solu¢ao promissora
frente as limitacdes técnicas e econdmicas do uso exclusivo de sensores fisicos, permitindo, por
meio de modelos matemadticos e algoritmos de estimagao, inferir grandezas nao acessiveis dire-
tamente, o que amplia a capacidade de supervisdo e otimiza recursos. Ao mesmo tempo, entre
os principais desafios enfrentados na rotodinamica, destaca-se o desbalanceamento de rotores,
dada como uma anomalia recorrente causada pela distribui¢do assimétrica de massa em torno
do eixo de rotacdo, que induz forgas centrifugas indesejadas, compromete a estabilidade dina-
mica, eleva vibragdes e acelera o desgaste dos componentes. Nesse contexto, o balanceamento
torna-se uma medida estratégica para mitigar falhas, prolongar a vida ttil dos equipamentos e
reduzir custos com manuten¢do. Logo, com o objetivo de integrar o sensoriamento virtual a
praticas eficazes de manuten¢do preditiva, esta Tese propde uma abordagem baseada na apli-
cacdo do Filtro de Kalman Aumentado (FKA) para estimar, em tempo quase real, os estados
operacionais nao diretamente mensurdveis durante o funcionamento da maquina, reduzindo a
dependéncia de sensores fisicos e otimizando os processos de balanceamento. Ademais, para
viabilizar a aplicacdo da metodologia em diferentes contextos industriais, desenvolveu-se uma
API em Python dedicada a estimacdo das forcas de correcdo necessdrias ao balanceamento de
rotores flexiveis. Em seguida, considerando as incertezas inerentes a modelagem e as medicoes
experimentais, foi incorporado o Método de Otimizagdo por Evolugdo Diferencial (ED) como
técnica de ajuste automatico dos parametros do filtro, conferindo maior robustez ao estimador e
reduzindo a necessidade de conhecimento técnico especializado. A eficdcia da abordagem foi

validada por meio de estudos experimentais sob diferentes condi¢cdes de incerteza, como vari-



acOes nos parametros de estimacgao, qualidade do modelo e ruidos de medi¢cdo, demonstrando
sua confiabilidade e refor¢cando seu potencial como contribuicdo relevante para o avango das

praticas de monitoramento e manutencao preditiva em mdquinas rotativas.

Palavras-chave: Filtro de Kalman Aumentado. Balanceamento de Rotores. Sensoriamento

Virtual. Maquinas rotativas.
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REZENDE, S. W. F., New Contributions to the Application of the Augmented Kalman
Filter for Rotor Balancing. 2025. PhD Thesis, Federal University of Uberlandia, Uberlandia,
MG, Brazil.

Abstract

The increasing complexity and criticality of industrial systems have driven the development of
advanced methodologies for monitoring and fault diagnosis in rotating machinery, essential for
ensuring the operational reliability of such equipment. In this context, virtual sensing (VS) has
emerged as a promising solution to overcome the technical and economic limitations of relying
solely on physical sensors. By means of mathematical models and estimation algorithms,
virtual sensing enables the inference of non-directly measurable quantities, thereby enhancing
monitoring capabilities and optimizing resource utilization. At the same time, among the
main challenges in rotordynamics, rotor unbalance stands out as a common fault caused by an
asymmetric mass distribution around the rotational axis, which induces undesirable centrifugal
forces, compromises dynamic stability, increases vibrations, and accelerates component wear.
In this regard, balancing becomes a strategic measure to mitigate failures, extend equipment
lifespan, and reduce maintenance costs. Thus, aiming to integrate virtual sensing with effective
predictive maintenance practices, this thesis proposes an approach based on the Augmented
Kalman Filter (AKF) to estimate, in near real-time, non-directly measurable operational states
during machine operation, reducing dependence on physical sensors and optimizing balancing
procedures. Furthermore, to enable the application of this methodology across diverse industrial
contexts, a dedicated Python API was developed for estimating the correction forces required
for flexible rotor balancing. Additionally, considering the inherent uncertainties in modeling
and experimental measurements, the Differential Evolution (DE) optimization method was
incorporated as an automatic tuning technique for the filter parameters, enhancing the estimator’s
robustness and reducing the need for specialized technical knowledge. The effectiveness of
the proposed approach was validated through experimental studies under various uncertainty
conditions, including variations in estimation parameters, model accuracy, and measurement

noise, demonstrating its reliability and reinforcing its potential as a significant contribution to

vii



advancing monitoring and predictive maintenance practices in rotating machinery.

Keywords: Augmented Kalman Filter. Rotor Balancing. Virtual Sensing. Rotating machines.
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Capitulo 1

Introducao

Os avancgos cientificos e tecnoldgicos tém desempenhado um papel fundamental no aumento
da eficiéncia das plantas industriais (SANTOS; VARELA, 2013; TAO et al., 2014). No en-
tanto, apesar desses progressos, fatores operacionais e ambientais ainda podem comprometer
a produtividade e o desempenho dos equipamentos (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004; BLOCH;
GEITNER, 2005; FENG et al., 2019; ZHANG et al., 2021). Assim, a modelagem precisa dessas
varidveis constitui um desafio continuo, pois muitas delas sdo complexas, dinamicas e de dificil
mensuracgao, o que frequentemente limita a capacidade dos modelos matematicos em representar
fielmente o comportamento real dos sistemas mecanicos (CUMBO et al., 2020; MACHADO,
2022; BRANLARD et al., 2024).

Em outras palavras, a construcao de modelos robustos exige o conhecimento aprofundado de
parametros fisicos e operacionais, como propriedades geométricas e caracteristicas dos materiais
(IMBERT, 1995; RADE, 2011; MACHADO, 2022). Além disso, é necessdrio adotar hipéteses
simplificadoras que permitam uma formula¢do computacionalmente vidvel, sem comprometer
a integridade dos resultados simulados (FRISWELL et al., 2010; RADE, 2011; GANGULY;
ROY, 2022).

A valida¢dao do modelo, nesse contexto, constitui uma etapa critica e ensaios experimentais —
em escala real ou reduzida — sdao conduzidos para avaliar a aderéncia entre as previsdes tedricas
e o comportamento fisico do sistema (OLIVEIRA, 1999; REZENDE, 2021; REZENDE et al.,
2023b). Tal verificagdo garante a consisténcia das simplificacdes adotadas e assegura que as
aproximagdes nao distorcam significativamente os resultados, tornando os modelos ferramentas
confidveis para projetos e andlises de desempenho (EHRICH, 1992; RADE, 2011; CAVALLINI
JR., 2013).
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Todavia, nem todas as varidveis de interesse podem ser medidas diretamente (HE et al.,
2022; LI et al., 2023). Restricdes geométricas, condi¢cdes adversas ou limitacdes tecnoldgicas
muitas vezes inviabilizam a obten¢do de certas grandezas, como esfor¢os internos ou modos
especificos de deformacgdo. Nessas situagdes, torna-se necessario recorrer a estratégias indiretas
que permitam estimar as varidveis do problema com confiabilidade (GILLIJNS; MOOR, 2007;
HE et al., 2022).

Uma abordagem promissora consiste em estabelecer correlacdes entre varidveis acessiveis e
parametros dificeis de medir, permitindo inferir o comportamento do sistema com base em dados
parciais (ZHENJIANG et al., 2020; INTURI et al., 2024). A andlise de vibra¢do é amplamente
utilizada nesse tipo de aplicacdo, devido ao seu potencial na avaliacao do desempenho estrutural,
da fadiga e de fendmenos relacionados ao ruido (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004; SILVA, 2013;
TSURUTA, 2015). No entanto, a medi¢do direta de respostas vibratérias ainda apresenta
desafios, como alto custo de implementagao, acesso limitado a regides criticas e interferéncias
externas (ZHENJIANG et al., 2020; LI et al., 2023).

Nesse cendrio, destaca-se o sensoriamento virtual (VS — Virtual Sensing), que permite
estimar grandezas nao mensuraveis diretamente a partir de medi¢des indiretas e modelos com-
putacionais (LI et al., 2023). Essa técnica estd fortemente associada ao conceito de Sombra
Digital (DS — Digital Shadow), o qual se refere a representacdo virtual parcial, porém dinamica,
de um sistema fisico, construida com base em dados reais continuamente atualizados (KRIT-
ZINGER et al., 2018; FALEKAS; KARLIS, 2021). Diferentemente do Gémeo Digital (DT —
Digital Twin), que pressupde uma replicagdo integral e bidirecional do sistema, a Sombra Digi-
tal foca na reconstrucdo de estados especificos de interesse, com menor complexidade e custo
computacional. Trata-se, portanto, de uma projecao digital que reflete em tempo quase real o
comportamento operacional do sistema fisico, mesmo sem uma correspondéncia completa em
termos de geometria ou funcionalidades.

Esse recurso permite simular, com elevada fidelidade, diferentes condi¢des operacionais e
comportamentos dindmicos, contribuindo significativamente para o aprimoramento de projetos,
a manutencao preditiva e o monitoramento continuo (DITZEL et al., 2020; LIU et al., 2020). Em
outras palavras, o desenvolvimento de sistemas baseados em sombras digitais exige a integracao
consistente entre modelos estruturais, carregamentos e respostas vibratorias. Tradicionalmente,
a identificacdo de qualquer um desses elementos requer o conhecimento de, pelo menos, outros

dois, o que frequentemente se mostra invidvel do ponto de vista pritico ou econdmico (DITZEL
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et al., 2020; LIU et al., 2020).

Como alternativa, abordagens baseadas em espaco de estados vém ganhando destaque (PAT-
TON; CHEN, 1997; PETERSEN et al., 2008; WANG et al., 2017a). Nelas, o comportamento
dindmico, medido por dados experimentais parciais, € incorporado diretamente ao modelo ma-
temadtico, possibilitando o uso de observadores de estado — como o Filtro de Kalman (FK)
— para estimar, de forma probabilistica, as varidveis internas do sistema (WELCH; BISHOP,
2006; WENZEL et al., 2007; SIMON, 2010; ZOU et al., 2019). A atualizacao recursiva base-
ada em medi¢Oes observdveis permite prever simultaneamente as cargas atuantes e as respostas
vibratérias (WELCH; BISHOP, 2006; WENZEL et al., 2007). Quando integrada a sombras
digitais atualizados em tempo real, ou com baixa laténcia, essa abordagem amplia a capacidade
preditiva e oferece suporte continuo a tomada de decisdes, mesmo sob variagcdes operacionais e
incertezas estruturais (REZENDE et al., 2023b).

Dessa forma, torna-se fundamental dominar a utilizacdo das informacdes derivadas do
sistema estrutural para a implementacao eficaz de técnicas de sensoriamento virtual (WENZEL
et al., 2007; VETTORI et al., 2023). Esse dominio constitui a base para a aplicacdo de
metodologias avangadas em equipamentos modernos e robustos, com destaque para sistemas
aeroespaciais € maquinas rotativas, sendo estas ultimas o foco central deste estudo.

Miquinas rotativas sdo componentes essenciais em uma ampla gama de aplicacdes indus-
triais, desde turbinas hidrdulicas e térmicas de grande porte, operando em baixas rotacoes,
até motores, compressores e turbobombas de alta velocidade (PENNY; FRISWELL, 2003;
PEREIRA, 2003; CAVALLINI JR., 2013; GONcALVES, 2024). Embora reconhecidamente
eficientes, esses sistemas sdo particularmente sensiveis a fendmenos dindmicos complexos,
sendo o desbalanceamento um dos principais fatores limitantes de sua confiabilidade e durabi-
lidade (EHRICH, 1992; BENTLY; HATCH; GRISSOM, 2003). O monitoramento continuo € a
predicdo de estados internos em tais sistemas sdo, portanto, elementos-chave para garantir sua
operacdo segura e eficiente (ZHANG et al., 2021; GONcALVES, 2024).

Em termos gerais, o desbalanceamento ocorre quando a massa do rotor nao estd distribuida
de forma simétrica em relacdo ao seu eixo de rotagdo, gerando forgas centrifugas assimétricas
que provocam vibracdes indesejadas (CARVALHO et al., 2022; SANCHES; CAVALLINI JR.,
2023; PEREIRA NETO, 2025). Essa condicdo pode ser causada por imperfei¢cdes de fabricagao,
desgaste operacional, acimulo de residuos ou deformacgdes térmicas. Em rotores flexiveis, os

efeitos do desbalanceamento sdao ainda mais acentuados devido a maior influéncia de modos
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de vibracdo complexos e interativos (CAVALLINI JR., 2013). Assim, a integragdo de sombras
digitais com observadores de estado, como o Filtro de Kalman, permite estimar de forma
precisa as forcas dinamicas envolvidas e os deslocamentos associados, mesmo em regides de
dificil instrumentacdo (REZENDE et al., 2023b; PEREIRA NETO et al., 2023). Isso viabiliza
estratégias de balanceamento mais eficazes, antecipacio de falhas e otimizacao da manutengdo
preditiva, com impacto direto na confiabilidade operacional e na seguranca de sistemas criticos
(SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024).

Na literatura, uma variedade de metodologias de balanceamento tem sido empregadas para
mitigar os efeitos do desbalanceamento em rotores rigidos e flexiveis. Essas abordagens podem
ser classificadas em duas categorias principais: as fundamentadas em modelos matematicos do
sistema rotativo e aquelas baseadas em dados experimentais, como as respostas vibratdrias em
regime estaciondrio ou transitério (CARVALHO et al., 2022; PEREIRA NETO, 2025).

As técnicas baseadas em modelos, como o balanceamento modal e o balanceamento por
influéncia modal, dependem fortemente da representatividade do modelo adotado. Em outras
palavras, a eficicia dessas metodologias estd diretamente relacionada a capacidade do modelo
numérico em refletir com fidelidade o comportamento dindmico do rotor em operagcao (BACHS-
CHMID; PENNACCHI; VANIA, 2002; SUDHAKAR; SEKHAR, 2011; SALDARRIAGA et
al., 2011). Essa dependéncia torna-se especialmente desafiadora em sistemas flexiveis, que sdao
frequentemente sujeitos a ndo linearidades, variacdes de rigidez e efeitos térmicos.

Por outro lado, as abordagens experimentais, como o método das quatro (ou sete) rodadas
sem fase ou o Método dos Coeficientes de Influéncia (Influence Coefficient Method —1CM), dis-
pensam a necessidade de um modelo explicito, baseando-se na aplicacdo de massas conhecidas
em posicoes estratégicas para identificar o desbalanceamento a partir da andlise e triangulacao
das respostas medidas (TESSARZIK; BADGLEY; ANDERSON, 1972; WOWK, 1995; RENDE
etal., 1996). Apesar de sua simplicidade e ampla aplicagdo, essas técnicas enfrentam limitacdes
relevantes: os métodos baseados em modelos perdem eficdcia quando o modelo ndo representa
adequadamente a realidade fisica; os experimentais, por sua vez, exigem interrup¢des opera-
cionais, acesso fisico a mdquina e introducdo de massas de teste — condicdes muitas vezes
invidveis em ambientes industriais criticos, como o setor aeroespacial, petrolifero e de geracao
de energia (WEI; LI; HUANG, 2022; PEREIRA NETO et al., 2023).

Essas restricdes evidenciam a necessidade de solu¢des mais flexiveis, ndo intrusivas e

compativeis com condi¢des reais de operacdo. Sob essa perspectiva, destacam-se as abordagens
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baseadas em observadores de estado integrados a sombras digitais, que permitem a estimativa
de varidveis ndo mensurdveis de forma indireta e precisa, mesmo durante a operagdo do sistema
(LOURENS et al., 2012; MICHALSKI; SOUZA, 2018; NEISI et al., 2022). Nesse contexto, o
uso do Filtro de Kalman Aumentado (FKA) tem se mostrado promissor, conforme demonstrado
por Wei, Li e Huang (2022) e Sanches e CAVALLINI JR. (2023), especialmente na tarefa de
estimar for¢cas de desbalanceamento impostas a rotores flexiveis. Entretanto, tais estudos indicam
que o desempenho do FKA depende criticamente da escolha adequada de seus parametros. As
abordagens tradicionais envolvem andlises de sensibilidade paramétrica, em que os parametros
do filtro sdo ajustados individualmente, mantendo os demais fixos, até que se observe uma
tendéncia convergente (NEISI et al., 2022; WEI; LI; HUANG, 2022; VETTORI et al., 2023).
Esse tipo de abordagem, além de ser computacionalmente custosa, exige um conhecimento
técnico considerdvel por parte do operador e apresenta dificuldades significativas para ser
automatizada em aplicag¢Oes industriais.

Dada essa conjuntura, o presente trabalho tem como objetivo contribuir para os campos da
rotodindmica e da manutencao industrial mediante o desenvolvimento de uma nova metodologia
para a constru¢do de sombras digitais voltados ao sensoriamento virtual e ao balanceamento de
rotores flexiveis. A abordagem proposta fundamenta-se na utilizacao de observadores de estado
formulados com base no Filtro de Kalman Aumentado (FKA), cuja eficdcia estd intrinsecamente
ligada a escolha adequada de seus parametros (WEI; LI; HUANG, 2022; PEREIRA NETO et
al., 2023). Contudo, a selecio manual desses parametros frequentemente apresenta desafios
relacionados a subjetividade e a variabilidade das condi¢des operacionais do sistema.

Para mitigar essas limitacdes, propde-se entdo a integracdo de um algoritmo de otimizacao
por Evolucdo Diferencial (ED), que possibilita a selecao automética e robusta dos parametros do
FKA. Essa automatizagdo nao apenas reduz a dependéncia de interven¢do humana, mas também
melhora significativamente a precisao e a adaptabilidade das estimativas em diferentes regimes
operacionais. Como resultado, a metodologia proposta demonstra potencial para ser aplicada
em cendrios industriais dindmicos e de alta complexidade.

No entanto, para viabilizar a implementagdo dessa abordagem, € fundamental que o sistema
rotativo seja representado no dominio do espaco de estados. Para tanto, adota-se a formulagao
fornecida pelo Método dos Elementos Finitos (MEF), amplamente reconhecido por sua capaci-
dade de capturar fendmenos dindmicos complexos inerentes a rotores flexiveis. O MEF permite

modelar com precisdo os modos de vibragdo do rotor, bem como as interacdes com mancais,
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suportes e outras componentes estruturais do sistema (LIMA et al., 2007; CAVALLINI JR.,
2013).

Uma solugdo pratica para essa modelagem € fornecida pela biblioteca de c6digo aberto ROSS
(Rotordynamics Open-Source Software), desenvolvida em linguagem Python pela Petrobras, em
colaboracdo com a Universidade Federal de Uberlandia (UFU) e a Universidade Federal do Rio
de Janeiro (UFRJ) (TIMBO et al., 2020; REZENDE et al., 2023b). Esta tese de doutorado esté
diretamente vinculada a esse projeto de desenvolvimento, aproveitando a estrutura modular do
ROSS para automatizar tanto a geracao dos modelos em elementos finitos quanto sua conversao
para o espago de estados, etapa essencial para a integracdo com algoritmos de observagao de
estados em sombras digitais.

Como resultado direto desta pesquisa, foi desenvolvido um médulo especifico, implementado
como uma API em linguagem Python, que automatiza a aplicacdo do FKA otimizado no contexto
do sensoriamento virtual e balanceamento de rotores. Esta API foi projetada para uso pratico em
ambientes industriais, permitindo que operadores realizem andlises avangadas de forma acessivel
e confidvel, mesmo em condi¢des de operacdo continua. Estd prevista, ainda, a incorporagdo
desse modulo a biblioteca ROSS, compondo o submédulo ROSSML, dedicado a integracdo de
técnicas de aprendizado de maquina e estimacao de estados em sistemas rotativos.

Por fim, para avaliar a eficicia da metodologia proposta, foram conduzidos trés estudos de
caso experimentais utilizando um rotor instrumentado em bancada no Laboratério de Mecanica
Estrutural — Prof. José Eduardo Tanniis Reis (LMEst/UFU).

Cada estudo foi projetado para analisar, de forma isolada, o impacto dos trés componentes
criticos que compdem o observador de FKA: o modelo numérico do rotor, os dados de medig¢ao
disponiveis e as matrizes de incerteza (ruido do processo € da medicdo). A andlise desses
fatores permitiu avaliar como cada um deles influéncia na acuricia das estimativas de estado e
nas corre¢des de desbalanceamento obtidas por meio da API.

Os resultados obtidos demonstraram forte potencial da abordagem proposta, tanto na esti-
mativa precisa das orbitas de deslocamento via sensores virtuais quanto na eficicia do balance-
amento de rotores flexiveis. Dessa forma, uma vez acoplada ao ROSS como parte do médulo
ROSSML, a API desenvolvida representa uma ferramenta promissora para a aplicacao industrial
em monitoramento, diagndstico e manutengao preditiva de sistemas rotativos.

Espera-se também que a presente metodologia contribua significativamente para as pesquisas

em andamento no LMEst, ampliando o conjunto de técnicas disponiveis para o balanceamento
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e 0 sensoriamento virtual de rotores flexiveis.

1.1 Principais Objetivos e Contribuicoes do Trabalho

Apesar de o FKA j4 ter sido utilizado em estudos anteriores com resultados promissores
na predi¢do de forcas de desbalanceamento em rotores flexiveis, sua aplicacdo prética ainda
enfrenta barreiras significativas, especialmente no contexto industrial (SANCHES; CAVALLINI
JR., 2023; PEREIRA NETO et al., 2023; VETTORI et al., 2023).

Para que o algoritmo funcione adequadamente por meio das técnicas tradicionais, € neces-
sario realizar uma série de etapas de caracterizacdo e adaptacdo, tanto do modelo fisico quanto
dos dados experimentais utilizados no processo de estimagdo. Isso inclui ajustes estruturais
nos modelos dindmicos, compatibiliza¢do de unidades e da resolucao temporal dos dados, bem
como a definicdo apropriada das varidveis de entrada e saida. Além disso, essas abordagens
geralmente requerem andlises de sensibilidade paramétrica para o ajuste das matrizes de covari-
ancia associadas ao processo € a medi¢do — o que torna o procedimento computacionalmente
oneroso e dependente de conhecimento técnico especializado, dificultando sua adog¢do por ope-
radores de campo ou usudrios nao familiarizados com técnicas avancadas de controle e estimagao
(MICHALSKI; SOUZA, 2018; WEI; LI; HUANG, 2022; VETTORI et al., 2023).

Adicionalmente, embora o conceito de Sombra Digital venha sendo amplamente explorado
em diversas dreas da engenharia para fins de monitoramento e manuten¢ao preditiva, observa-
se uma lacuna relevante na literatura quanto a aplicagdo do FKA como ntcleo estimador
em arquiteturas de DS voltadas especificamente ao balanceamento e ao sensoriamento virtual
de rotores flexiveis (FALEKAS; KARLIS, 2021; INTURI et al., 2024). Os poucos estudos
existentes tendem a tratar o FKA de forma isolada, sem integrd-lo plenamente a ambientes
digitais interativos e de baixa laténcia.

Dessa maneira, identifica-se uma oportunidade significativa de pesquisa no desenvolvimento
de metodologias sistemdticas que combinem 0 FKA com modelos estruturais detalhados — como
aqueles obtidos por meio do método dos elementos finitos — em plataformas digitais capazes
de representar com fidelidade a operacdo de sistemas rotativos complexos. Assim, o presente

trabalho busca contribuir com a drea por meio dos seguintes objetivos especificos:

* Automatizar a definicao das matrizes de incerteza do Filtro de Kalman Au-

mentado, utilizando um algoritmo de otimizacdo baseado em Evolu¢do Dife-
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rencial para calibrar os pardmetros do estimador de forma eficiente e livre de
intervencdes manuais, reduzindo a dependéncia de conhecimento técnico especi-

alizado;

* Permitir a identificacio e a caracterizacio de desbalanceamentos com base
em dados obtidos durante a operacao do rotor, viabilizando a andlise offfine
das condi¢des dinamicas associadas a distribuicdo de massa, bem como a ante-
cipacdo de intervencdes corretivas, contribuindo para a reducdo de paradas ndo

programadas e o aumento da disponibilidade operacional.

 Avaliar a robustez do estimador em condicoes operacionais adversas, conside-
rando fatores como ruido nas medi¢des, desalinhamentos nos sensores e diferentes
niveis de fidelidade do modelo numérico, a fim de verificar o desempenho da meto-
dologia em cendrios representativos da realidade industrial e sujeitos a incertezas

estruturais € instrumentais;

* Possibilitar a aplicabilidade pratica da metodologia proposta em contextos
industriais reais, por meio do desenvolvimento de uma API modular em lingua-
gem Python, capaz de operar com diferentes configuracdes de sistemas rotativos

e sob restri¢des operacionais tipicas do ambiente de fabrica;

» Ampliar a acessibilidade da solucao para profissionais da industria, ao garantir
que a ferramenta desenvolvida seja portdvel, de facil integracdo ao ecossistema
Python e utilizdvel por técnicos e engenheiros com pouca familiaridade com

métodos avancados de estimacao;

* Integrar a metodologia ao paradigma de sombras digitais industriais, con-
tribuindo para a modernizacdo de processos de manuten¢do preditiva € monito-
ramento de maquinas, com potencial de acoplamento a sistemas supervisorios e

plataformas digitais de andlise em tempo quase real.

1.2 Estrutura da Tese

Além deste capitulo introdutdrio, esta tese estd organizada em mais seis capitulos, estru-

turados de modo a proporcionar uma compreensao clara e progressiva dos aspectos tedricos,
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metodoldgicos e experimentais envolvidos na pesquisa. No presente capitulo, foram apresen-
tados o contexto do problema investigado, a relevancia da abordagem baseada em DS para
o sensoriamento virtual e o balanceamento de maquinas rotativas, bem como os principais
objetivos e contribui¢des deste trabalho.

Ja o Capitulo 2 apresenta uma revisao do estado da arte sobre a aplicacao de sombras digitais
em sistemas rotativos, com énfase no sensoriamento virtual e no balanceamento de rotores
flexiveis. Sao explorados os principais avancos encontrados na literatura, suas respectivas
contribui¢des e as lacunas ainda existentes. De maneira complementar, é exposto um panorama
das iniciativas conduzidas pelo Laboratério de Mecanica Estrutural (LMEst) nessa linha de
pesquisa, destacando sua relevancia para o avango do tema.

Na sequéncia, o Capitulo 3 aborda os fundamentos da dinamica de rotores, com foco na
modelagem de rotores flexiveis por meio do método dos elementos finitos e na formulacdo das
forcas de desbalanceamento. Neste capitulo € introduzida, ainda, a biblioteca computacional
ROSS, que oferece uma abordagem simples e eficiente para a modelagem de rotores, sendo
empregada em conjunto com a metodologia proposta nesta tese.

O Capitulo 4 aprofunda-se na teoria de observadores de estados, contemplando a formulacao
do modelo no espago de estados e a constru¢do do Filtro de Kalman tradicional. Em seguida,
¢ discutida sua extensdao para o Filtro de Kalman Aumentado (FKA), capaz de operar em um
espaco de estados expandido, o que possibilita o sensoriamento virtual de varidveis internas nao
acessiveis diretamente por sensores fisicos.

Dando continuidade, o Capitulo 5 apresenta em detalhes a metodologia proposta. Ini-
cialmente, sdo discutidas as principais caracteristicas da bancada experimental e do modelo
numérico de referéncia empregados na concep¢ao e validacdo do método. Em seguida, €
descrita a estrutura da API baseada no Filtro de Kalman Aumentado (FKA), com énfase nos
subprocessos que integram seu funcionamento. Por fim, abordam-se o algoritmo de otimizacao
por Evolu¢do Diferencial e a equagdao de compromisso, ambos utilizados na calibragdo automé-
tica das matrizes de incerteza do filtro — componentes fundamentais para o desempenho do
estimador.

O Capitulo 6 € dedicado a validagcdo experimental da metodologia. Sao realizados diversos
testes com o objetivo de avaliar o desempenho dos observadores de estado implementados,
tanto no sensoriamento virtual quanto no balanceamento de rotores flexiveis. A andlise con-

sidera as respostas da API frente a variacdes nos trés principais fatores que influenciam seu
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funcionamento: as matrizes de incerteza do FKA, o modelo numérico de referéncia e os dados
provenientes dos sensores fisicos. Cada um desses componentes € alterado de forma isolada,
permitindo uma avaliacdo especifica da sensibilidade da metodologia, bem como de sua capa-
cidade de estimar corretamente as massas de correcao e de prever o comportamento vibratério
do sistema na presenca desse tipo de falha.

Por fim, o Capitulo 7 apresenta as consideracdes finais da pesquisa, destacando as conclusoes
acerca da eficécia, aplicabilidade e vantagens da metodologia desenvolvida. Sdo também sinte-
tizadas as principais contribui¢des desta pesquisa e indicadas possiveis dire¢des para trabalhos

futuros, com vistas a ampliacdo e ao aprofundamento dos estudos realizados.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Com o avancgo da Industria 4.0, o conceito de Sombra Digital tem se consolidado como
uma ferramenta estratégica para a modelagem e simulacdo de sistemas industriais complexos
(PARROT; WARSHAW, 2017; ALAM; SADDIK, 2017; FULLER et al., 2020; LU et al., 2020;
HUANG et al., 2021). Nesse contexto, destaca-se, entre suas diversas aplica¢des, o uso do
DS em madquinas rotativas — como turbinas, compressores € motores —, cuja representacao
virtual amplia as possibilidades de diagndstico de falhas, predi¢dao de desempenho e otimizagdo
operacional (BASNET, 2021).

A constru¢do de uma sombra digital fundamenta-se na integragdo continua de dados opera-
cionais, com baixa laté€ncia, a modelos matematicos dindmicos (LU et al., 2020; FULLER et al.,
2020). Essa combinacdo viabiliza o monitoramento detalhado do comportamento do sistema
e a realiza¢do de simulagdes preditivas sob diferentes condi¢cdes operacionais, o que permite
decisdes mais estratégicas, reducao de riscos e aumento da eficiéncia dos processos (GUO et
al., 2021; MOZO et al., 2022).

Adicionalmente, o sensoriamento virtual surge como uma técnica promissora, sendo espe-
cialmente util em situacdes nas quais a instalacio de sensores fisicos € tecnicamente invidvel ou
economicamente desaconselhdvel (LI; YU; BRAUN, 2011). Com base na modelagem numérica
da dindmica estrutural e acustica, essa abordagem permite estimar varidveis internas a partir de
medicdes realizadas em pontos acessiveis, ampliando a capacidade de observagao sem a neces-
sidade de instrumentacdo adicional. Por esse motivo, tem ganhado relevincia em aplicacdes
industriais voltadas a anélise vibratdria e a detec¢do precoce de anomalias em sistemas rotativos
(LI; YU; BRAUN, 2011; KULLAA, 2016).

Dito isso, diversos estudos tém investigado o potencial da integracao entre sombras digitais,
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sensoriamento virtual e monitoramento dindmico, abordando diferentes desafios praticos e
limitagdes associadas a precis@o da modelagem, a qualidade dos dados disponiveis e a robustez
dos algoritmos de estimativa (INTURI et al., 2024).

Entre os primeiros trabalhos nessa direcao, destaca-se o estudo de Wenzel et al. (2007), no
qual um Filtro de Kalman foi aplicado como sensor virtual em sistemas automotivos de estabili-
dade, utilizando modelos dinamicos do veiculo e um conjunto restrito de medi¢des para estimar
varidveis ndo diretamente acessiveis. Posteriormente, Moschini et al. (2016) investigaram a
estimacgao de varidveis dinamicas de rotores por meio de sensoriamento virtual, demonstrando
sua viabilidade, mas também evidenciando limitacdes relacionadas a sensibilidade dos métodos
baseados no FK a erros de modelagem e a qualidade dos dados de entrada, sobretudo em ambi-
entes ruidosos. Além disso, o estudo ndo considerou a robustez frente a falhas de sensores nem
a adaptacdo a condi¢des operacionais variaveis.

Nesse mesmo ano, Gonzalez et al. (2016) utilizaram modelos matematicos e medi¢des fisi-
cas para estimar forcas em sistemas de guiamento industriais, enquanto Janssens et al. (2016)
propuseram o uso de redes neurais convolucionais para a extracao automatica de caracteristicas
de sinais de vibrac¢ao, superando métodos baseados em extragao manual de parametros. Apesar
da maior capacidade de generalizacdo, a abordagem exigiu grandes volumes de dados rotulados
e apresentou vulnerabilidade a varia¢des inesperadas nos sinais, o que comprometeu sua apli-
cabilidade em ambientes industriais de comportamento dinamico imprevisivel. Ja no trabalho
de Kullaa (2016), foi proposta uma subestruturacao dindmica para estimar vibracoes estruturais
em pontos ndo instrumentados, combinando modelos subestruturais e dados limitados.

Por outro lado, Sankaranarayanan (2017) explorou atuadores piezoelétricos auto-sensores
como alternativa de sensoriamento virtual em rotores com mancais ativos. A proposta possibili-
tou areconstrugdo de deslocamentos a partir de sinais elétricos, utilizando estimag¢do paramétrica
no dominio da frequéncia. No entanto, a confiabilidade do método em aplica¢des reais ainda
se mostrou limitada pela necessidade de calibracdo precisa, pela sensibilidade a outliers e pela
presenca de excitagdes multiplas. Em um trabalho posterior, Ambur e Rinderknecht (2018)
reforcaram o potencial desses atuadores, mas nao avancaram na supera¢ao dessas limitagdes.

Kullaa (2019), por sua vez, apresentou uma técnica empirico-bayesiana, similar ao do Filtro
de Kalman, para estimar respostas dindmicas completas a partir de um ndmero reduzido de
sensores fisicos. Embora os resultados tenham sido promissores, a eficicia da técnica dependeu

criticamente de uma modelagem precisa do ruido dos sensores — um desafio substancial em
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ambientes industriais sujeitos a altos niveis de interferéncia.

No ano seguinte, Cumbo et al. (2020) aplicaram uma abordagem de Filtro de Kalman para
estimar estados e forcas em uma lamina rotativa de helicoptero, com énfase na integracdo
entre modelos de elementos finitos e dados experimentais. O trabalho destacou a necessidade
de posicionamento estratégico de sensores e adotou uma calibracdo empirica (baseada em
simulagdes e validagdes prévias) das matrizes de incertezas utilizadas no filtro.

Com outra abordagem, Phuc et al. (2021) propuseram a estimacao da temperatura do rotor
em mdquinas de indu¢do por meio de uma combina¢do de modelos térmicos e filtragem dual de
Kalman. Apesar da boa acurécia, o método se mostrou sensivel a identificagdo dos parametros
térmicos, especialmente em sistemas sujeitos a envelhecimento ou variagcdes operacionais ao
longo do tempo.

No mesmo ano, Basnet (2021) explorou mais profundamente o uso do FK na dinamica de
rotores, destacando sua eficdcia na filtragem de ruidos sensoriais e na melhoria da estimacao de
trajetdrias vibratorias em condi¢des incertas. De modo semelhante ao estudo de Cumbo et al.
(2020), o autor adotou uma abordagem empirica na determina¢do das matrizes de covariancia do
erro de modelo e dos dados de medic¢ao, calibrando-as com base em dados histéricos de resposta
do sistema e considerando niveis tipicos de ruido esperados em ambientes industriais. Embora
essa estratégia tenha mostrado robustez em cendrios controlados, ela apresenta limitagdes em
sistemas com variagdes significativas de comportamento dindmico ao longo do tempo.

Cumbo et al. (2021) também contribuiram com um método avancado de otimizacao de
posicionamento de sensores voltado a estima¢@o de multiplas entradas em sistemas dinamicos,
utilizando o Filtro de Kalman como ferramenta central. O trabalho enfatizou a relagcdo entre
a escolha dos pontos de medic¢do e a qualidade da estimacao, propondo critérios baseados na
matriz de informacgao de Fisher e na maximizag¢ao da observabilidade do sistema.

Em seguida, Bilbao et al. (2022) utilizaram um modelo baseado em processos gaussianos,
implementado via Filtro de Kalman Aumentado, para estimar deformacoes internas em torres
de turbinas edlicas. A abordagem demonstrou eficdcia, mas dependente de medi¢des de alta
qualidade e da fidelidade do modelo fisico, o que restringe sua aplica¢do em sistemas com dados
incompletos ou incertos, dada a inexisténcia de mecanismos automatizados para mitigar esses
efeitos. Uma investigacao correlata, conduzida por Zou, Lourens e Cicirello (2023), apresentou
resultados compativeis e enfrentou restricoes metodoldgicas semelhantes.

Mais recentemente, He et al. (2022) propuseram uma abordagem inovadora para estimar
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respostas estruturais e carregamentos externos sem a necessidade de sensores colocalizados,
ampliando as possibilidades de aplicacdo em sistemas com instrumentacao limitada. Ao mesmo
tempo, Neisi et al. (2022) exploraram o uso do FK na estimacao de vibragdes nao mensuraveis em
madquinas rotativas, reforcando o papel crescente dessa técnica no desenvolvimento de estratégias
de sensoriamento virtual.

Beygzadeh, Torkzadeh e Salajegheh (2022) propuseram um método em tempo real para
deteccao de danos estruturais, combinando o Filtro de Kalman com anélise de sensibilidade.
Nesse caso, as matrizes Q (erro do modelo) e R (ruido dos sinais) foram definidas de forma
adaptativa, com base na variabilidade observada nas respostas estruturais durante 0 monitora-
mento do sistema. Isso permitiu maior flexibilidade a abordagem, ja que as incertezas do modelo
e das medi¢Oes eram atualizadas conforme as condi¢des operacionais. No entanto, a metodo-
logia mostrou-se sensivel a inconsisténcias nos dados iniciais e a imperfeicdes na modelagem
estrutural subjacente.

No ano seguinte, Vettori et al. (2023) introduziram uma varia¢do do Filtro de Kalman
Aumentado com capacidade de adaptacdo ao ruido, de forma estocdstica, visando melhorar a
estimagao conjunta de estados e entradas em sistemas estruturais dindmicos. Ja Elsamanty,
Ibrahim e Salman (2023) propuseram a fusdo de dados vibracionais e elétricos por meio da
Andlise de Componentes Principais (PCA), com o objetivo de aprimorar a detec¢ao de falhas em
sistemas rotativos. Embora a abordagem tenha apresentado bons resultados na discriminacao
de modos de falha, como desbalanceamento e desalinhamento, seu desempenho mostrou-se
altamente dependente da qualidade e diversidade das medi¢des, bem como da escolha adequada
dos sensores utilizados.

Complementando essa linha de pesquisa, Ali et al. (2024) empregaram algoritmos supervisi-
onados, como SVM e Random Forest, na classificagdo de estados de balanceamento em motores
de inducdo, atingindo alta acuricia em condi¢Oes controladas. Em contrapartida, Almutairi,
Sinha e Wen (2024) introduziram uma técnica baseada no espectro composto poli-coerente
(pCCS), combinada com redes neurais, para identificar diversas falhas. Apesar da eficdcia, a
exigéncia de multiplos pontos de medicao limita sua aplicacao pratica em maquinas de grande
porte.

Outros estudos com caracteristicas semelhantes incluem os trabalhos de Petersen et al.
(2008), Branlard, Giardina e Brown (2020), Akhormeh et al. (2021), Azzam et al. (2021), Lie
Shen (2021), Nabiyan et al. (2021), Wu e Li (2021), Azzam, Schelenz e Jacobs (2022), Dimitrov
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e Gogmen (2022), Ercan et al. (2023), Ibrahim et al. (2023), Mehlan, Keller e Nejad (2023),
Mora et al. (2023), Branlard et al. (2024), Li et al. (2024) e Bosmans et al. (2025).

A partir da andlise critica dos trabalhos anteriores, verifica-se que diversos estudos tém avan-
cado na aplicacao de técnicas de sensoriamento virtual em maquinas rotativas, especialmente
no setor de energia edlica, onde se concentra a maior parte da produgao cientifica. Apesar disso,
as abordagens baseadas no Filtro de Kalman (ou em suas variantes) ainda apresentam limita-
coes, como a dependéncia de métodos subjetivos — por exemplo, testes de sensibilidade ou
ajustes empiricos — para a definicao de parametros relacionados as incertezas do modelo e das
medi¢cdes. Essa pratica compromete tanto a reprodutibilidade quanto a robustez dos resultados
obtidos (WANG et al., 2017a; WANG et al., 2017b).

Todavia, algumas pesquisas t€ém incorporado técnicas de inteligéncia artificial para aprimo-
rar a precisao das estimativas. Embora eficientes, essas abordagens frequentemente demandam
elevado custo computacional e elevada complexidade técnica, o que dificulta sua implementacao
em tempo real — especialmente em ambientes industriais com restricdes operacionais. Ade-
mais, muitas das solucdes propostas apresentam baixa robustez frente a variacdes operacionais
imprevistas, sendo fortemente dependentes de modelos bem calibrados e de extensos conjuntos
de dados experimentais para validacdo (THELEN et al., 2022; INTURI et al., 2024).

Ressalta-se também que, apesar do crescente nimero de estudos, hd uma disparidade signi-
ficativa entre os avancos tecnoldgicos desenvolvidos para turbinas edlicas e sua aplicabilidade
em outros contextos industriais. Em particular, o uso de sensoriamento virtual em maquinas
rotativas dentro da industria petrolifera permanece pouco explorado. Esse cendrio revela uma
lacuna relevante, considerando as condi¢des operacionais adversas tipicas desse setor, como
alta temperatura, pressao elevada e ambientes corrosivos, que exigem solugdes mais adaptéveis,
autdnomas e capazes de lidar com diferentes cendrios industriais sem intervenc¢ao constante
(REZENDE et al., 2023b; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024).

Por essa razao, hd um grande potencial para o desenvolvimento de metodologias que promo-
vam maior generalizacdo, eficiéncia computacional e capacidade de adaptagdo, visando ampliar
a aplicabilidade dessas técnicas em equipamentos criticos da industria de 6leo e gis, onde o
monitoramento continuo e preditivo € essencial para garantir a seguranca e a confiabilidade
operacional. Assim, diante das condi¢cdes adversas tipicas desse setor, torna-se imprescindivel
o uso de ferramentas capazes de detectar precocemente anomalias em componentes rotativos,

permitindo intervencdes preventivas mais eficazes.
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Entre as falhas mais recorrentes em mdquinas rotativas, destaca-se o desbalanceamento
rotativo, causado pela distribuicao assimétrica de massa em relagao ao eixo de rotagao (SAL-
DARRIAGA et al., 2011; CARVALHO et al., 2022; GON¢ALVES, 2024). Essa condi¢ao pode
gerar vibragdes excessivas, fadiga estrutural e, em casos extremos, danos catastréficos, impac-
tando tanto o projeto quanto a manutengao desses equipamentos (EHRICH, 1992; OLIVEIRA,
1999). Por essa razao, o balanceamento de rotores € uma pratica essencial, regulamentada por
normas que definem limites aceitdveis de vibracdo com base nas caracteristicas e nas aplicacoes
especificas de cada mdquina (ISO, 1995; ISO, 2003; API, 2013; AMCA, 2014; VDI, 2017).

Em consonéncia com o exposto no Capitulo 1, diferentes metodologias vém sendo desenvol-
vidas com o objetivo de atenuar os efeitos do desbalanceamento, podendo ser, em termos gerais,
agrupadas em duas categorias principais: (i) métodos que se apoiam em dados experimentais e
(i1) métodos que se fundamentam em representacdes matematicas do sistema.

Devido a sua simplicidade, as técnicas de balanceamento baseadas em sinais vibratorios sao
amplamente empregadas na industria para identificar e corrigir desbalanceamentos em sistemas
rotativos. Essas técnicas associam os desequilibrios do rotor as respostas vibratérias medidas
em pontos estratégicos, com base na andlise das amplitudes e fases dos sinais — frequentemente
obtidos com o auxilio de massas de teste posicionadas de forma estratégica no rotor (SANCHES;
CAVALLINI JR., 2023; CARVALHO et al., 2022; PEREIRA NETO et al., 2023).

Um dos principais beneficios dessas abordagens € que nao requerem modelos fisicos detalha-
dos, baseando-se exclusivamente em medi¢Oes realizadas durante a operagcdao do equipamento.
Em decorréncia disso, ao longo do tempo, diversas estratégias correlatas de balanceamento
foram desenvolvidas e aprimoradas (Tabela 2.1), com destaque inicial para o Método dos Co-
eficientes de Influéncia (ICM), amplamente adotado até hoje devido a sua praticidade, eficicia
na andlise de rotores reais e a escassez de alternativas igualmente eficientes.

A origem do ICM remonta ao estudo pioneiro de Thearle (1934), que introduziu o conceito
como parte das primeiras metodologias de balanceamento dindmico voltadas a rotores rigidos.
Mais especificamente, o método propunha o uso de massas adicionais para gerar uma relacao
linear com as vibragOes resultantes, a partir da qual se determinavam as massas de corre¢ao
necessdrias ao balanceamento. No entanto, sua aplicagdo a rotores cujo comportamento de-
pendia da velocidade de rotacdo revelou limitagdes significativas. Tentativas posteriores de
adaptagdo, como as de Baker (1939), voltadas a rotores flexiveis, também obtiveram resultados

insatisfatérios, evidenciando a necessidade de abordagens mais robustas e generalizaveis.
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Tabela 2.1: Lista de referéncias relacionadas aos métodos de balanceamento baseados em andlise
de sinais.

Ano de G
Autor (es) Publicacio Contribuicao Geral
Thearle 1934 Introdugio do método dos coeficientes de influéncia.
Baker 1939 Primeira tentativa de aplicagdo do ICM em rotores flexiveis.
Goodman 1964 Formulac¢do computacional com minimos quadrados.
Tessarzik, Badgley ¢ Anderson 1972 ;gill\lfagao experimental em rotores flexiveis usando uma nova abordagem do
Tessarzik 1975 Validacdo experimental em rotores flexiveis usando uma nova abordagem do
ICM.
Zhong, He eWang 1984 Aprofundamento tedrico e integragdo com otimizagao.
Gu 1985 Aprofundamento teérico e integragdo com otimizacao.
Rende et al. 1996 Aplicagdo dos métodos das “quatro” e “sete rodadas sem fase”.
Edwards, Lees e Friswell 2000 Ap?lcagao d(z ICM em rotores operando préximo as velocidades criticas para
maior precisao.
Deng 2006 Extensdo do ICM para rotores de alta velocidade.
Beltran-Carbajal, . . . - .
Silva-Navarro ¢ Arias-Monticl 2013 Controle ativo com identificac@o online.
Bin et al. 2013 Aplicagdo conjunta com modelos de elementos finitos.
Deepthlk}l mar, Sekhar e 2014 Uso integrado do Transfer Matrix Method com ICM.
Srikanthan
Carvalho et al. 2019 Abordagem robusta combinada com Kriging e Monte Carlo.
Koli et al. 2020 Uso do Computed Order Tracking para extragdo de componentes sincronos.
Hassan e Ali 2020 Sistema de balanceamento em tempo real com acelerometros.
Michalski, Melo e Souza 2025 Metodologia hibrida composta por Elementos Finitos e Filtro de Kalman.
Pereira Neto 2025 Desenvolvimento de duas metodologias com uso de RNA e dados virtuais

gerados por data augmentation ou simulacdes de EL.

Em seguida, com o aumento da complexidade dos sistemas rotativos na década de 1950,
tornou-se ainda mais evidente a inadequagcdo do ICM cldssico para rotores flexiveis, tendo
em vista que o comportamento desse tipo de sistema € dependente da velocidade rotacional.
Para superar essas limitacdes, Goodman (1964) prop6s uma formulacdo computacional baseada
no método dos minimos quadrados, capaz de resolver problemas de balanceamento em siste-
mas multiplano e multivelocidade. Esse refinamento representou um avango importante, pois
permitiu lidar com situacdes em que o numero de pontos de medicdo excedia o nimero de
planos de corre¢cdo — condicdo frequente em rotores industriais reais. Além disso, Goodman
demonstrou a possibilidade de programar o método para execu¢do em computadores digitais,

inaugurando uma nova era na automacao e otimiza¢do de processos industriais relacionados ao
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balanceamento.

Na década seguinte, Tessarzik, Badgley e Anderson (1972) validaram experimentalmente
uma nova versao do ICM em cendrios praticos envolvendo rotores flexiveis, verificando sua eficd-
cia mesmo em configura¢des com amortecimento reduzido. Os autores relataram a importancia
da precisdo dos instrumentos e da experiéncia dos operadores no sucesso do procedimento.
Alguns anos depois, Tessarzik (1975) aprofundou a andlise pratica do balanceamento por ICM
sob diferentes condic¢des iniciais de desbalanceamento, evidenciando a versatilidade e a viabi-
lidade econdmica da técnica — contribui¢cdes que consolidaram o método como referéncia na
industria.

No final do século XX, pesquisadores como Zhong, He e Wang (1984) e Gu (1985) avancaram
na formulacao tedrica do ICM, integrando-o a técnicas de otimizacgdo (LI et al., 2021). Em uma
vertente mais aplicada, Rende et al. (1996) propuseram métodos alternativos ao ICM tradicional,
chamados de "quatro rodadas sem fase"e "sete rodadas sem fase". Essas técnicas dispensam
a medicdo de fase — muitas vezes dificil de obter devido a restri¢gdes instrumentais ou ao
comportamento dindmico ndo linear do sistema — e permitem o balanceamento em um ou dois
planos, respectivamente.

O método das quatro rodadas sem fase, por exemplo, emprega um Unico plano de medi¢ao
e corre¢do. Nele, as amplitudes de vibracdo sao registradas em quatro configuracdes distintas:
desbalanceamento original; com massa de teste em 0°; 120°; e 240° (CARVALHO et al.,
2022). Em seguida, uma soma vetorial € realizada para determinar a massa de corre¢io —
proporcional a massa de teste utilizada — e sua posicdo angular, que € obtida a partir da
referéncia de 0° adotada. Essa abordagem simplificada revelou-se util em ambientes industriais
onde a simplicidade e a agilidade sao prioridades (AHMED et al., 2023).

Em contrapartida, Edwards, Lees e Friswell (2000) destacaram a importincia de realizar
medicdes nas velocidades criticas do rotor, a fim de aumentar a precisdo na determinacdo das
massas corretivas via ICM. Ja Deng (2006) propds uma extensao do método para rotores de alta
velocidade, incorporando multiplas velocidades e etapas sequenciais de balanceamento.

Desde entdo, novas abordagens vém sendo desenvolvidas, buscando integrar técnicas avan-
cadas de modelagem, controle e processamento de sinais. Beltran-Carbajal, Silva-Navarro e
Arias-Montiel (2013), por exemplo, apresentaram um esquema de controle ativo baseado na
compensacdo de forcas perturbadoras por meio de identificacao algébrica em tempo real. En-

quanto Bin et al. (2013) utilizaram modelos de elementos finitos e simula¢cdes numéricas para
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estimar coeficientes de influéncia, embora tenham identificado discrepancias atribuidas a ndo
linearidades dos sistemas reais (LI et al., 2021).

Deepthikumar, Sekhar e Srikanthan (2014) propuseram a combinagdo do ICM com o método
da matriz de transferéncia (Transfer Matrix Method — TMM) para o balanceamento de rotores
com curvatura bow!, reduzindo o nimero de rodadas de teste. Com objetivo semelhante,
Carvalho et al. (2019) introduziram uma abordagem robusta baseada em modelagem estocdstica
com Kriging e simulagdes de Monte Carlo, visando o tratamento de incertezas na distribui¢ao
do desbalanceamento ao longo do eixo, também resultando em menor nimero de ensaios
experimentais.

Mais recentemente, Koli et al. (2020) exploraram o Computed Order Tracking (COT) para
extracdo precisa de componentes sincronos da vibragdo, ao passo que, Hassan e Ali (2020)
desenvolveram um sistema de balanceamento em tempo real com uso de acelerdmetros. Apos,
Michalski, Melo e Souza (2025) apresentaram uma metodologia hibrida que integra Elementos
Finitos, FK e PCA em janela mével, viabilizando o monitoramento continuo sem a necessidade
de medicdes de fase.

Por fim, PEREIRA NETO (2025) propds duas metodologias para o balanceamento de
rotores flexiveis com reduzida necessidade de massas de teste fisicas. A primeira utiliza data
augmentation (DA) para expandir um conjunto de dados histéricos, construido a partir de
poucas medicdes reais da relac@o entre massas de teste e as respostas dinamicas do rotor, como
amplitudes e fases de desbalanceamento capturadas por sensores fisicos. A segunda emprega
um modelo virtual em elementos finitos do rotor para simular essa mesma relacio e criar um
banco de dados abrangente. Em ambas as abordagens, as bases de dados geradas sao utilizadas
em Redes Neurais Artificiais (RNAs) para caracterizar as massas de balanceamento necessarias
a correcao do sistema.

Cabe ainda ressaltar que estudos alternativos relacionados aos métodos de balanceamento
baseados em sinais de medi¢ao também sdo apresentados em Magalhdes (2013), Dong et al.
(2022), Jung et al. (2024), Li, Xin e Yan (2024) e Zapata et al. (2024).

Mesmo com os avanc¢os alcangados, os métodos baseados em sinais ainda apresentam limi-
tacOes significativas. Uma das principais € a necessidade de multiplas rodadas de teste, o que

prolonga o tempo de intervencdo e compromete a disponibilidade do equipamento. Ademais,

'Segundo Childs (1993), a curvatura bow atua como uma forca radial estatica que passa a ser “vista” pelo sistema
como uma excitacao rotativa sincrona, sendo indistinguivel de um desbalanceamento em andlises espectrais simples.
Meétodos de diagndstico mais avangados (como andlise de fase ou modelagem baseada em elementos finitos) sao
geralmente necessdrios para diferencid-los.
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essas técnicas geralmente requerem medicdes precisas de fase e amplitude — condicdes nem
sempre vidveis em ambientes industriais sujeitos a ruido ou restricdes instrumentais (SALDAR-
RIAGA et al., 2011; CARVALHO et al., 2022; MICHALSKI; MELO; SOUZA, 2025).

Outro desafio relevante € a suposicao de linearidade entre o desbalanceamento e a resposta
vibratdria, hipétese frequentemente violada na presenca de ndo linearidades estruturais, como
folgas, atrito ou variagcdes de rigidez, decorrentes ao uso de mancais hidrodindmicos e outros
fatores (SANTOS; VARELA, 2013). Além disso, muitas dessas abordagens demonstram elevada
sensibilidade ao ruido e as incertezas nos parametros do sistema, especialmente em cendrios
com grande variabilidade operacional (CARVALHO et al., 2022).

Tais limitagcdes tém impulsionado o desenvolvimento de alternativas fundamentadas em
modelagem matemdtica e simulagdo, capazes de prever o comportamento do rotor sem depender
exclusivamente de dados experimentais. Essas abordagens possibilitam a antecipacdo de falhas, a
reducao do nimero de testes fisicos e maior adaptabilidade a cendrios complexos ou com escassez
de informagdes. Desse modo, a transi¢ao para métodos baseados em modelos configura-se como
uma direcdo promissora para o aprimoramento das estratégias de balanceamento em sistemas
rotativos modernos.

Diante do que foi apresentado, a Tabela 2.2 apresenta uma sintese de alguns dos prin-
cipais trabalhos da literatura que abordam métodos de balanceamento baseados em modelo,
organizados por ano de publicacdo e pela principal contribui¢do de cada estudo.

Como se pode observar, desde os anos de 1960, pesquisadores t€m buscado alternativas
para o balanceamento de rotores que evitem a dependéncia excessiva de dados experimentais,
especialmente em ambientes industriais, onde a realiza¢do de multiplos testes pode ser invidvel.
Partindo dessas consideracdes, Hundal e Harker (1966) foram pioneiros ao propor um método
baseado em pardmetros modais, capaz de obter massas corretivas com cdlculos analiticos,
dispensando o uso de massas de teste, embora exigindo alta precis@o nas medi¢cdes modais e
assumindo linearidade do sistema. Posteriormente, Conry, Goglia e Cusano (1982) introduziram
uma abordagem de otimizagdo que busca minimizar a energia de deformacgdo do rotor sob as
restri¢cdes impostas pelas equacdes de movimento, permitindo o projeto de distribui¢des ideais

de desbalanceamento em rotores operando acima da primeira velocidade critica.
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Tabela 2.2: Lista de referéncias relacionadas aos métodos de balanceamento baseados em
modelo.

An G
Autor (es) .O de~ Contribuicao Geral
Publicacao
Hundal e Harker 1966 MéEodo de balanc.eamento dindmico sem uso de massas de teste, baseado em
pardmetros modais.
Conry, Goglia e Cusano 1982 Eormulagﬁo de Qtiillizagﬁ? que busca minimizar a energia de deformago do
sistema sob restricdes dindmicas.
Bachschmid, Pennacchi e 2002 Método de Elementos Finitos combinado com gréficos residuais para identifi-
Vania cacdo simultanea de mdltiplas falhas.
El-Shafei, El-Kabbany e 2002 Técnica de balanceamento sem uso de massas de teste, utilizando modos com-
Younan plexos e medi¢des complexas de vibragdo.
Sudhakar e Sekhar 2011 Meétodos alternativos para identificacdo de desbalanceamentos.
. Combinaram EF e algoritmos genéticos para resolver o problema inverso asso-
Saldarriaga et al. 2011 . & & p P
ciado ao balanceamento.
Lourens et al. 2012 Idealizag¢@o do FKA para a identificacdo precisa de for¢as em dindmica estru-
tural.
. Técni ival 5 st . i
Chatzisavvas ¢ Dohnal 2015 ¢cnica baseada em carga equivalente e regresso estatistica para identificar
multiplos desbalanceamentos com poucas medicoes.
Yao et al. 2018 Abordagem integrada com expansdo modal e otimizac¢do para identificacdo
precisa de desbalanceamentos.
. Mé FK e mini i i Ame-
Shrivastava e Mohanty 2018 étodo baseado em e minimos quadrados recursivos para estimar parame
tros de desbalanceamento.
Zou et al. 2019 Método de identificagdo de cargas no dominio do tempo com uso de FKA.
Yao et al. 2020 Otimizagdo multiobjetivo com EF e GAs para minimizar vibragdes residuais.
Zhao et al. 2021 Técnica baseada em garacterlstlcas transitorias do rotor para identificar para-
metros de desequilibrio.
. Mé 1 s s s 1 ival
Sun, Chen e Cui 2022 etod(~> de ba .anceamento_sem massas de teste usando planos equivalentes e
operacdo em diferentes regimes.
Tiwari e Kumar 2022 Abordagem dg desalmhamer?to virtual para identificacdo de desbalanceamento
em rotores levitados magneticamente.
Wang et al. 2022 Algoritmos fiirecionais para identificar desbalanceamentos em rotores multi-
disco e multi-span.
‘Wei, Li e Huang 2022 FKA aprimorado com restri¢do esparsa para identificacdo de forgas.
Garpelli et al. 2003 Redes neurais guiadas por principios fisicos (PGNNs) para identificagio precisa
de desbalanceamentos.
. Método de holo-balanceamento sincrono baseado em vetores de fase modifica-
Lei et al. 2023
dos.
Quinz et al. 2023 Montagem numérica para balar}ceamento modal sem ensaios, considerando
empenamento e amortecimento interno.
Mahapatra et al. 2023 FK para estimagdo de variacdes de torque causadas por vibragdes torsionais em
rotores.
Zhang et al. 2024 Otimizador de Grey Wolf para resolver equacgdes contraditdrias de balancea-
mento sem massas de teste.
Saxena et al. 2024 Método Response Matching para identificacdo de massas corretivas.
Yang et al. 2024 Balanceamento de rotores em multiplas velocidades sem o uso de massas de

prova.




Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 22

Avangando para o inicio do século XXI, Bachschmid, Pennacchi e Vania (2002) ampliaram
o espectro de diagndstico com uma técnica baseada em modelo de EF, combinada com gréficos
residuais — obtidos pelo método dos minimos quadrados — para identificacdo simultinea
de multiplas falhas, incluindo desbalanceamentos. No mesmo ano, El-Shafei, El-Kabbany e
Younan (2002) desenvolveram uma estratégia inovadora que utiliza modos e medi¢des complexas
de vibracao, permitindo o balanceamento com apenas uma unica medida, desde que o modelo
matematico esteja bem ajustado.

Na década seguinte, Sudhakar e Sekhar (2011) propuseram dois métodos complementares
— minimizacdo da carga equivalente e minimizagdo direta das vibragdes — capazes de iden-
tificar posi¢do, magnitude e fase de falhas com poucos pontos de medi¢do. Ao mesmo tempo,
Saldarriaga et al. (2011) utilizaram elementos finitos e algoritmos genéticos para resolver o
problema inverso associado ao balanceamento de rotores flexiveis, obtendo bons resultados em
diferentes velocidades.

Por outro lado, Lourens et al. (2012) apresentaram uma abordagem robusta para a identifi-
cacdo de forcas em sistemas estruturais baseada no FKA, integrando diretamente essas forcgas
desconhecidas ao vetor de estados do modelo. A estratégia envolveu a determinacao criteriosa
das matrizes de covariancia dos ruidos de processo e de medi¢do (Q e R), fundamentada em
informacdes prévias do sistema e em niveis tipicos de ruido observados experimentalmente.
Os autores ressaltaram que a precisdo na modelagem dessas matrizes € essencial para evitar
instabilidades ou divergéncias na estimagao, reforcando a importancia de um ajuste consistente
entre 0 modelo e os dados reais.

Em 2015, Chatzisavvas e Dohnal (2015) introduziram uma técnica baseada em carga equi-
valente esparsa e regressao estatistica, capaz de identificar muiltiplos desbalanceamentos com
poucas medicdes, mesmo sem conhecimento prévio sobre sua localizagdo. Ja Yao et al. (2018)
associaram uma técnica de expansao modal a um procedimento de otimizacao de objetivo duplo
(OD) para identificar desbalanceamentos em rotores com um e dois discos.

De forma semelhante ao estudo de Lourens et al. (2012), Shrivastava e Mohanty (2018) apli-
caram Filtros de Kalman para estimar parametros de desbalanceamento, assumindo conhecida a
posicdo nodal da falha. Um ano mais tarde, Zou et al. (2019) também se utilizaram do FKA no
dominio do tempo para a identificacdo de cargas dinamicas, demonstrando elevada capacidade
preditiva.

Nos anos seguintes, Yao et al. (2020) e Yang et al. (2024) trabalharam com otimizacao
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multiobjetivo baseada em elementos finitos e algoritmos genéticos, mostrando eficiéncia na
reducdo de vibracdes residuais. Zhao et al. (2021) também contribuiram com uma técnica
baseada em caracteristicas transitorias do rotor, Util em cendarios dinimicos.

Recentemente, Sun, Chen e Cui (2022) apresentaram um método com planos equivalentes
para rotores com multiplos discos, enquanto Tiwari e Kumar (2022) introduziram o conceito
de desalinhamento virtual para identificacao de desbalanceamento em rotores levitados magne-
ticamente. Wang et al. (2022), por sua vez, desenvolveram algoritmos direcionais voltados a
identificacdo de desbalanceamentos em rotores multidisco e multi-span, baseando-se em um mo-
delo que requer o conhecimento explicito das respostas dindmicas de todos os discos excéntricos.
Essa abordagem impde uma estrutura de modelagem fortemente dependente da observabilidade
parcialmente completa do sistema, o que, na pratica, demanda uma instrumentacdo distribuida
e detalhada. Tal requisito torna o modelo menos flexivel em cendrios com acesso limitado
a medi¢des ou com topologias complexas, além de aumentar a sensibilidade do processo de
identificagcdo a imperfei¢cdes na modelagem e na configuracao do sistema.

Wei, Li e Huang (2022) aprimoraram o uso do Filtro de Kalman Aumentado com uma
abordagem baseada em restri¢des esparsas, visando melhorar a identificacao de for¢as em siste-
mas estruturais. O método permitiu reduzir o numero de varidveis desconhecidas, facilitando a
convergéncia do filtro. Para isso, as matrizes de incerteza do sistema foram ajustadas automati-
camente com base em métricas de sparsidade e consisténcia temporal, representando um avango
significativo em direcdo a automacgao do processo de calibracdo do filtro.

A partir dai, Garpelli et al. (2023) exploraram redes neurais guiadas por principios fisicos
(PGNNSs), integrando aprendizado de mdquina e leis fisicas para identificacao precisa de desba-
lanceamentos. Lei et al. (2023) e Quinz et al. (2023) introduziram variagdes do balanceamento
modal sem ensaios, considerando efeitos de empenamento e amortecimento interno. Enquanto
Mahapatra et al. (2023), aplicaram o Filtro de Kalman para estimar variacdes de torque em
sistemas rotativos afetados por vibragdes torcionais, destacando a relevancia dessa abordagem
para o diagnostico de falhas em transmissdes mecanicas. O trabalho utilizou uma combinagao
de medicoes de velocidade angular e torque estimado, com ajuste semiautomadtico das matrizes
do filtro, realizado com base em faixas operacionais tipicas do sistema.

Por fim, os trabalhos de Zhang et al. (2024) e Saxena et al. (2024) propuseram novas
abordagens baseadas em Grey Wolf Optimization (GWO) e no método Response Matching

(RMM), respectivamente, visando maior eficiéncia e simplicidade na implementacgdo pratica.
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Cabe ressaltar, contudo, que, assim como os métodos baseados em sinais, os métodos base-
ados em modelo também enfrentam limitacdes que podem restringir sua aplicabilidade pratica.
Uma das principais dificuldades reside na necessidade de modelos matematicos altamente preci-
sos e bem calibrados, algo que se mostra complexo de alcangar em sistemas reais, especialmente
aqueles que incorporam componentes nao lineares, como mancais hidrodinamicos, folgas ou
atrito. Essas ndo linearidades, ja reconhecidas como obstdculos significativos nas técnicas
de balanceamento baseadas em medicdes, também comprometem a confiabilidade dos modelos
dindmicos empregados na simulacao e predicao do comportamento rotacional dos sistemas (RE-
ZENDE et al., 2023b; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024; PEREIRA NETO,
2025).

Além disso, mesmo em estudos que empregam estratégias avancadas, como Filtros de Kal-
man — conforme reportado por Lourens et al. (2012), Shrivastava e Mohanty (2018), Zou et al.
(2019), Wei, Li e Huang (2022) e Mahapatra et al. (2023) —, as incertezas associadas aos algo-
ritmos comprometeram a qualidade das estimativas, exigindo a realiza¢do de ajustes manuais ou
a aplicacao de abordagens estocdsticas para a determinacao adequada dos parametros do sistema
e dos filtros. Essa dependéncia de intervencdes subjetivas ou de processos pouco automatizados
reduz a eficiéncia e a reprodutibilidade dessas metodologias em ambientes industriais. Em vista
dessas consideragdes, evidencia-se a necessidade de estratégias mais robustas e adaptativas,
capazes de lidar com diferentes configuracdes de rotores e condi¢cdes operacionais varidveis.

Diante desses desafios, solugdes futuras podem se beneficiar da integracdo com conceitos de
sombras digitais e sensoriamento virtual, aliados ao uso de observadores de estado e técnicas de
balanceamento inteligente, com o objetivo de promover maior automacao, precisdo e generali-
zacdo em cendrios industriais complexos. Com base nessa perspectiva, a presente tese propoe o
desenvolvimento de uma metodologia inovadora fundamentada em uma API capaz de integrar
esses conceitos e fornecer estimativas confidveis para o sensoriamento e o balanceamento de
rotores flexiveis. Solucdo que visa oferecer uma abordagem sistemadtica, escaldvel e aplicavel
diretamente no ambiente industrial, contribuindo para a superacdo das limitagdes identificadas
na literatura e para o avango das préticas de monitoramento e manuten¢do preditiva em sistemas

rotativos.
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2.1 Contribuicoes anteriores do LMEst associadas ao estudo

Nas ultimas décadas, o Laboratorio de Mecanica Estrutural “Prof. José Eduardo Tannads
Reis” (LMEst), vinculado a Faculdade de Engenharia Mecanica da Universidade Federal de
Uberlandia (FEMEC/UFU), tem se destacado em pesquisas voltadas a dinamica de rotacdo. Um
dos marcos iniciais foi o trabalho de STEFFEN JR. e Lacerda (1996), que introduziram me-
todologias experimentais e analiticas para o balanceamento de rotores flexiveis, contribuindo
significativamente para o avanco na compreensdo desse fendmeno estrutural.

Partindo desse ponto, (SALDARRIAGA et al., 2009) propuseram o uso de redes neurais
artificiais para o balanceamento de rotores sem a necessidade de massas de teste. Posterior-
mente, em 2011, expandiram essa abordagem por meio da formula¢ido de um problema inverso,
tornando-a ainda mais aplicdvel a contextos industriais (SALDARRIAGA et al., 2011). Em
2017, CAVALLINI JR. et al. (2017) abordaram o balanceamento de rotores apoiados em man-
cais hidrodindmicos, considerando as particularidades desses componentes, enquanto Carvalho
et al. (2018) incorporaram técnicas de 16gica fuzzy aos processos de balanceamento, visando
lidar com incertezas e conhecimento heuristico.

Mais tarde, e com foco na detec¢do de falhas, Ledo et al. (2019) implementaram um obser-
vador modal de estados com boa sensibilidade, embora limitado por ruidos e pela necessidade
de modelos precisos do sistema. Ainda em 2019, Carvalho et al. (2019) validaram experi-
mentalmente uma estratégia robusta baseada em modelos dindmicos, com énfase na precisao
e confiabilidade sob condi¢des operacionais reais. J4 Morais et al. (2020) aplicaram técnicas
de identificacdo de forcas modais na avaliacdo da integridade estrutural de sistemas rotativos,
evidenciando o potencial de diagndstico dessas metodologias.

Recentemente, Oliveira et al. (2023) introduziram um controlador robusto baseado em
krigagem para sistemas com mancais magnéticos, utilizando técnicas estatisticas para modelar
o comportamento dinamico. Por sua vez, Rezende et al. (2023a) empregaram redes neurais
profundas (deep learning) para a identificacdo automadtica de multiplas falhas em sistemas
de rotores. Complementando esse panorama, (SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR.,
2024) propuseram uma técnica baseada no Filtro de Kalman Aumentado para o balanceamento
de rotores sem o uso de massas de teste, embora a aplicagdo ainda seja sensivel a erros de
modelagem e a presenga de ruidos de medicao.

Com isso, apesar dos avangos significativos promovidos pelas pesquisas desenvolvidas no

LMEst, persistem desafios relevantes, como a sensibilidade a ruidos, a exigéncia de grandes
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volumes de dados, a dependéncia de modelos dinamicos altamente precisos e as limita¢des
das técnicas frente a variabilidade das condi¢cdes operacionais. Esses entraves apontam para
a necessidade de abordagens inovadoras e, assim, o desenvolvimento desta tese representa
também um avanco inédito no escopo do laboratério, ao integrar técnicas de sensoriamento
virtual com a concepg¢ao de sombras digitais aplicados a sistemas rotativos. Logo, essa proposta
ndo apenas expande o alcance das pesquisas consolidadas, como também inaugura uma nova
vertente voltada a modelagem inteligente e a estimagdo de estados em ambientes industriais

complexos.



Capitulo 3

Fundamentos da Dinamica de Rotores

A crescente demanda por maquinas rotativas mais leves e projetadas para operar em altas
velocidades tem impulsionado o desenvolvimento de técnicas avancadas de balanceamento de
rotores, bem como a adog¢do de sistemas de sensoriamento virtual capazes de monitorar e prever,
em tempo real, o seu comportamento dinamico (GON¢ALVES, 2024). Essa tendéncia reflete
a necessidade de maior eficiéncia, seguranca e desempenho, motivando investigacOes mais
aprofundadas sobre os limites aceitdveis de vibracdo em rotores flexiveis e suas respostas a
diferentes condi¢des operacionais (SANCHES; PEDERIVA, 2016).

Como resultado, observa-se uma evolugdo nas metodologias empregadas na modelagem de
rotores. Desde os estudos iniciais voltados a identificagdo de velocidades criticas — como o
clédssico trabalho de Dunkerley (1894) —, houve uma transi¢ao dos métodos analiticos tradici-
onais para modelos computacionais de maior complexidade. Esses modelos incorporam efeitos
dindmicos relevantes, como a atuacdo de mancais hidrodindmicos e magnéticos, permitindo
simulacdes mais precisas e representativas (SANTOS; VARELA, 2013; VOIGT et al., 2016).
Além de ampliar a compreensao do comportamento rotodinamico, essa abordagem contribui di-
retamente para o aprimoramento dos projetos, a mitigacdo de falhas e o aumento da durabilidade
dos equipamentos (SILVA et al., 2021).

Em contrapartida, a medida que os modelos se tornam cada vez mais complexos, surge a
necessidade de representacOes matemadticas mais precisas, capazes de reproduzir com maior
fidelidade os fendmenos fisicos envolvidos na dindmica rotacional (SANTOS; VARELA, 2013).
Nesse contexto, uma abordagem amplamente adotada — tanto em estudos recentes quanto em
trabalhos anteriores — tem sido a modelagem pelo Método dos Elementos Finitos (MEF), que

permite a incorporagdo de efeitos como inércia rotacional, efeito giroscopico e forcas axiais ao
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modelo da maquina (OLIVEIRA, 1999; CAVALLINI JR., 2013).

A principio, um modelo de referéncia representativo e confidvel de um rotor é fundamental
para o desenvolvimento de estratégias eficazes de balanceamento (CARVALHO et al., 2022).
Além disso, constitui a base para a implementagdo de sistemas de sensoriamento virtual e
observadores de estado.

Em todos esses contextos, o0 modelo exerce um papel central ao viabilizar a estimativa de
grandezas fisicas de dificil ou invidvel mensuracdo direta. Dessa forma, a confiabilidade dessa
modelagem torna-se um elemento estratégico que contribui para o monitoramento mais preciso
e o controle mais eficiente do desempenho dos rotores em operacao.

Dito isso, este capitulo tem como objetivo apresentar os principais conceitos relacionados a
modelagem de sistemas rotativos utilizando o MEF, e com a formulacdo das matrizes elementares
baseadas nos trabalhos de Imbert (1995) e Lalanne e Ferraris (1998). Logo apds, é descrito
o procedimento para a combina¢do dessas matrizes na formulacdo de uma equacgdo diferencial
global, que descreve o comportamento dindmico do rotor, e que servird de base para a elaboragdo
do espaco de estados utilizado pelo FKA.

Embora ndo se pretenda esgotar todos os aspectos do tema, busca-se fornecer uma funda-
mentagao matemadtica minima sobre os conceitos envolvidos. Por fim, sdo discutidas também
as formulac¢des das forgas de desbalanceamento e de balanceamento, caracteristicas de rotores

flexiveis, ambas igualmente consideradas ao longo desta tese.

3.1 Modelagem de Rotores Flexiveis por Elementos Finitos

Em geral, um modelo analitico de um sistema mecanico é composto por um conjunto de
equacoes diferenciais que descrevem seu comportamento dindmico em relacdo as varidveis de
interesse, denominadas graus de liberdade (gdls'). Essas equacdes sdo derivadas com base nos
principios fundamentais da fisica, como as Leis de Newton, as relagdes de tensdo-deformagao
e as equagoes de Lagrange (OLIVEIRA, 1999; CAVALLINI JR., 2013).

Dito isso, a literatura apresenta diversos métodos para a obten¢ao das equagdes de movimento
de sistemas rotativos com base na fisica, dentre os quais se destacam o Método da Matriz de
Transferéncia (MMT) e o Método dos Elementos Finitos (MEF). Ambos caracterizados pela

discretizac@o da estrutura em pequenos elementos, o que permite uma andlise mais detalhada e

'Quantidade de variveis independentes de deslocamento e rotacio requeridas para caracterizar o comporta-
mento de um sistema real utilizando um modelo numérico.
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adaptdvel a diferentes configuragdes geométricas e condi¢des de contorno (CARVALHO et al.,
2022).

O MEF, todavia, destaca-se pela sua versatilidade na modelagem de sistemas mecéanicos
complexos, o que justifica o seu uso neste trabalho. Ele representa o sistema continuo dividindo a
estrutura em uma série de elementos discretos — normalmente do tipo viga— que s@o analisados
individualmente e conectados entre si nas interfaces (LIMA et al., 2007; MACHADO, 2022).

Para isso, o MEF utiliza pontos estratégicos chamados de nds, nos quais os deslocamentos
sdo as incdgnitas do problema. Com isso, a partir dos valores calculados nos nés, o método
consegue estimar o deslocamento de qualquer ponto dentro do sistema por meio de fungdes
de interpolacdo, também conhecidas como funcdes de forma (RADE, 2011). Assim, com
base no MEF, € possivel avaliar o comportamento do sistema inclusive em regides ndo nodais,
aumentando a precisdo e eficiéncia da andlise (MACHADO, 2022).

Esse fato desempenha um papel crucial na obtencao de resultados extremamente precisos e
detalhados, abrangendo ndo apenas as regides de medi¢do, mas também a totalidade da estrutura
monitorada. Uma explicacdo mais detalhada do MEF pode ser verificada em Lima et al. (2007)
e Radi Neto et al. (2007), porém, para fins ilustrativos, a Fig. 3.1 exibe uma decomposi¢cao

caracteristica de um eixo flexivel usando o método dos elementos finitos.

| Estrutura Fisiea

Ya Sensor2-y Sensor 4 - y

0 Sensor 1 -x UI Sensor 3 - x
=He=n - Z

Figura 3.1: Decomposicdo de um eixo usando o MEF.
Fonte: Adaptado de Rezende et al. (2023b).

O elemento de eixo €, em geral, modelado a partir das expressoes de sua energia cinética
e energia de deformacdo eldstica. Para tanto, considera-se que tal elemento se comporta como
uma viga de secdo transversal circular e didmetro constante (ao longo de todo o seu comprimento

L) (GONGALVES, 2024; CARVALHO et al., 2022).
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Ao mesmo tempo, cada elemento de eixo € definido por dois nés, nos quais estao associados
quatro deslocamentos lineares (u1, uy, wi € wy) e quatro deslocamentos angulares ou rotacdes
(01, 62, ¢1 € @) (Fig. 3.1). Essas grandezas compdem o chamado vetor de coordenadas

generalizadas g do elemento i, dado por:

T
qf=[q§4 qlw]:[ul wi 01 @1 uxy wa 60 ¢ (3.1

que inclui os deslocamentos ¢/, € ¢',, correspondentes aos movimentos de translagdo e rotagio

nas direcdes X e Y, respectivamente:

qi,:[ul o1 Uz <P2] (3.2)

qiv=[w1 01 wy 92] (3.3)

Com base nesses vetores, os deslocamentos nodais de cada elemento finito sdo entdo apro-
ximados pelas Eqgs. 3.4 e 3.5:

u; = Nid, (3.4)

wi = Nagl, (3.5)

sendo Ni e N, vetores com os coeficientes polinomiais das fungdes de forma associadas aos

deslocamentos e rotagdes nodais nas dire¢coes X e Y, respectivamente (RADE, 2011). Esses

coeficientes sdo determinados a partir da aplicacao das condi¢des de contorno as Eqgs. 3.4 e 3.5,

resultando nas seguintes expressoes para Ny e Nj:

32 23 22 3 32 23 2 3
lell_i+i I S A R S (3.6)

L? L3 L L? L? L3 L L2

32 23 22 3 32 23 2 3
szll_i+i L2 2 22 2 2 37)

L? L3 L L2 L2 L3 L L2

Simultaneamente, € possivel também expressar a energia cinética do elemento de eixo ao
longo de seu comprimento L (FRISWELL et al., 2010). Essa formulagdo considera a drea da
secdo transversal S, a densidade volumétrica do material p, o momento de inércia de drea I em

relac@o as coordenadas X e Y, bem como o momento de inércia polar /,,, da seguinte forma:

L L
I .
é/ (u2+w2)dz + p—/ (¢2+02)dz
2 Jo 2 Jo

L
- lpIpQ/O @0 dz] (3.8)

Ts =

1 2

+
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Substituindo-se as expressoes de u e w (Egs. 3.4 e 3.5) na equacdo anterior e, apds as devidas
manipulacdes matematicas, obtém-se a Eq. 3.9, que representa a formulacdo expandida para a

energia cinética do elemento de eixo.

pS
2

+ ..

L
Ts=[ [ (N Mg+ aENT NG )
0

.+

pI/L .Tlerle. +.TdN2TdN2.
2 Wy ar T g

L
2pIQ/
0

Na Eq. 3.9, a primeira integral representa a energia cinética associada a flexdo do eixo, a

T 1 Y2 2
Qg g v + [pILQ?| (3.9)

T
7AN| dN, | )dz

segunda corresponde ao efeito da inércia rotacional (conforme modelo de Rayleigh), e a terceira
descreve o efeito giroscopico associado a dindmica do eixo (LALANNE; FERRARIS, 1998).
Dessa forma, essa expressdo retine os termos relacionados as energias cinéticas translacional
e rotacional, além dos acoplamentos giroscopicos decorrentes da rotagdo do sistema a uma
velocidade angular constante Q (expressa em rad/s) (CAVALLINI JR., 2013).

O ultimo termo (pI LQz) , no entanto, € uma constante. Dessa forma, ao se aplicar a equagao
diferencial de Lagrange na Eq. 3.9 obtém-se a Eq. 3.10, na qual a contribuicao desse termo aos

gdls de g é nula e, portanto, desconsiderada.

d (0T oT. .
— 72| - 7= = (Ms + My) §i + QDsqi + QK g, (3.10)
dt ﬁq,- (9q,-

onde as matrizes Mg, My, Dg e K representam, respectivamente, as matrizes elementares de
massa, inércia, efeito giroscopico e enrijecimento associadas ao elemento de eixo i. Estas, por

sua vez, sao dadas por:

(156 0 0 -22L 54 0 0 13L]
0 156 22L 0 0 54 -13L 0
0 22L 41> 0 0 13L 3L 0
_pSL|-22L 0 0 4L* -13L 0 0 -3L?
40| 4 9 0 -I13L 156 0 0 22L
0 54 13L 0 0 156 -22L 0
0 -13L -3L> 0 0 —22L 4L*> 0
| 13L 0 0 3L 22L 0 0 4L

(3.11)
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(36 0 0 -3L =36 0 3L
0 3 3L 0 0 =36 3L 0
0 3L 4L> 0 0 -3L -L*> 0
ol [F3L 0 0 4L* 3L 0 ~L?
"T30L|36 0 0 -3L 36 0 3L G2
0 -3 -3L 0 0 36 -3L 0
0 3L -L> 0 0 -3L 4L> 0
-3L 0 0 -L? 3L 0 4L2_
(0 36 3L 0 0 36 -3L 0
36 0 0 -3L -36 0 3L
3L 0 0 —4L> -3L 0 L?
ol |0 3L 4L 0 0 -3L -L* O
T5L o 36 3 0 0 -36 3L 0 G
-36 0 0 3L 36 0 3L
3L 0 0 L* 3L 0 —417
| 0 3L -L? 0 0 -3L 4L> 0
(0 —36 =31 0 0 36 -3L 0
0 0 0 00 O 0 0
0 0 0 00 O 0 O
Kstzp_z 0 3L 4L> 0 0 -3L -L?> 0 -
I5SL1o 36 3L 0 0 -36 3L 0
0O 0 0 00 O 0 0
0O 0 0 00 O 0 0
0 3L -L? 0 0 -3L 4IL? 0

e sdo, posteriormente, incorporadas na formulacdo da equacdo dindmica do sistema, juntamente

com as demais matrizes dos outros componentes do rotor, o que inclui tanto os diferentes

elementos de eixo, como os de discos e outros (CARVALHO et al., 2022).

J4 a energia de deformacdo do elemento de eixo € determinada a partir das tensdes o e

deformacdes € produzidas internamente por ele, e que sdo mensuradas mediante a resisténcia

dos materiais (LIMA et al., 2007; BORGES, 2016). Essa teoria fornece a Eq. 3.15 para a
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deformacgdo de um ponto genérico M (x,y) da secdo transversal de uma viga sob flexao (Fig.

3.2), e que também €& aplicavel ao caso em estudo, de eixos (OLIVEIRA, 1999).

2% 2. % 1 8*2 1 8*2
e=g +&y = —xa—u 8w]+[_(u)+§(w) (3.15)

F— y —
072 072 2\ 0z
onde g; e &, representam, respectivamente, a parcela linear e ndo linear da deformacao (expressa

por &) do ponto genérico M (x, y).

Y
A

Figura 3.2: Representacdo da deformacao arbitraria de um ponto M (x, y) no eixo.
Fonte: Adaptado de Gongalves (2024).

Os termos u e w representam os deslocamentos em coordenadas fixas Ry(X,Y,Z) nas
direcdes X e Y, enquanto u* e w* descrevem os deslocamentos para as coordenadas rotativas x

e y, eXpressos por:
u* =u-cos(Qt) —w- sin(Qt)

(3.16)
w* =u-sin(Qt) +w - cos(Qt)

Paralelamente, a relacdo entre a tensdo o e a deformacao axial do elemento pode ser descrita

segundo a Lei de Hooke (Eq. 3.17), em que E representa o médulo de elasticidade longitudinal,

também conhecido como médulo de Young (OLIVEIRA, 1999).
o=F-¢ (3.17)

Enquanto isso, a energia de deformagao eldstica acumulada em uma viga (ou eixo) submetida

a um carregamento radial pode ser expressa pela sua formulacao clédssica, apresentada em 3.18.
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1
U, = —/ Todr (3.18)
2J;

Ao substituir as Eqs. 3.15 e 3.17 na Eq. 3.18, obtém-se uma forma particularizada para a

energia de deformagao imposta ao elemento de eixo, dada por:

E
U, = E/Tslzdr+/TEslenldT+/TaildT (3.19)

Nessa expressao, o segundo termo é dado como nulo em razdo da simetria assumida na
modelagem da deformacdo do eixo nos sentidos das coordenadas x e y (CAVALLINI JR., 2013).
Além disso, ao aplicar a relagdo apresentada na Eq. 3.16 a equagdo acima, e considerar as
defini¢cdes dos momentos de inércia de area (dados por I, = fs y2ds, 1 y = /S x2dSe fS xydS = 0),
chega-se a seguinte expressdo simplificada para a energia de deformagdo do elemento de eixo

(sob carregamento radial):
E L 2%\ 2 2. %\ 2
Ur:_/ L (22) 4 (2
2 0 6Z2 GZZ

No entanto, caso seja considerado um carregamento axial constante Fy aplicado ao mesmo

dz (3.20)

elemento de eixo, deve-se incluir uma nova contribuic¢do a energia de deformacao, denotada por
U, e expressa por:

Fy [t Fy [t
U, = -0 egdz + —O/ gndz (3.21)
2 Jo 2 Jo

Analogamente, a simetria assumida na modelagem da deformacao nas dire¢des x e y permite
desprezar o primeiro termo da equacdo (CAVALLINIJR., 2013). Assim, substituindo-se o valor

de &,, dado pela Eq. 3.15, chega-se a seguinte expressdo para a energia de deformacgdo U,:

F() L ou* 2 F() L ow* 2
U, =— dz + — d 3.22
2 0 ( aZ ) ¢t 2 0 6z ¢ ( )

Dessa forma, combinando as contribui¢cdes da energia de deformacdo linear U,, dada pela
Eq. 3.20, e da energia adicional devido ao carregamento axial U,, chega-se a expressao total da

energia de deformacdo do elemento de eixo:

E L (921/!*2 a2w*2
= — I, | — L | —=
=3, [y(azz) 1)

Novamente considerando a simetria da se¢do transversal do elemento, de forma que I, = I, =

Fy [Y(du* 2 Fy [f{ow* 2
dz+— dz+— dz (3.23
¢ 2 0 ( 0z ) ¢ 2 0 0z ¢ ( )
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1, e ao passo que as equacdes sdo expandidas e os conceitos de trabalho virtual e do coeficiente
de cisalhamento de Timoshenko sdo incorporados a formulagdo — quando aplicdveis —, a

energia de deformacdo pode ser reescrita na seguinte forma matricial:

1 1 1 1
Ur = E(SuTKléu + EdwTKzéw + EduTKgéu + §5WTK45W (3.24)
sendo:
(12 6L -12 6L | (12 6L -12 6L
1+a 1+a 1+a 1+a 1+a 1+ 1+a 1+a
—6L 4 2 6L 2-agr2 6L 4 2 6L 2-a72
o B |Tre Tral’ Ta Tal'| o _m|Tre Tl Tea Tral
=15 | 6L 12 6L 270 | 6L 12 —6L
T+a T+a T+a T+a T+a T+a T+a T+a
—6L 2-ay2 6L 4 2 6L 2-a72 -6L 4 2
oo Tral” Toa Tial Tre Tol® Toe Trel
(3.25)
36 -3L -36 -3L 36 3L -36 3L
-3L 4L* 3L -L? 3L 4L? 3L -L?
3= 30L 4 = 30L
-36 3L 36 3L -36 -3L 36 -3L
-3L -L?* 3L 4L? 3L -L* -3L 4L?
com:
12E1 i )
e @« = ———, adimensional;
GL2S,
E . ) . .
e G = m o modulo de cisalhamento do material (Mddulo de Coulomb);
-V

e v o coeficiente de Poisson;

S, a area eficaz de cisalhamento.

Em seguida, aplicando-se a equagdo de Lagrange na expressao da energia potencial total do

elemento (Eq. 3.24), chega-se a:

- = [Ki+Krlg (3.26)

com:
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36

12 0 0

—6L
0 12 6L 0
0 6L (4+a)l? 0

K - EI —-6L O 0 (4 +a)L?
(I+a)l* |15 ¢ 0 6L
0 -12 6L 0
0 6L (2-a)L? 0

-6L 0 0 (2-a)L?

(36 0 0 -3L

0 36 3L 0

0 3L 4L> 0

_Fy |73L 0 0 4L’

"T30L|36 0 0 3L

0 -36 -3L 0

0 3L -L*> 0

—I2

-3L 0 0

-12 0 0 —6L
0 -12 6L 0
0 -6L (2-a)L? 0
6L 0 0 2-a)L?
12 0 0 6L
0 12 —6L 0
0 -6L (4+a)l? 0
6L 0 0 (4+a)L?
36 0 0 3L
0 -36 3L 0
0 -3L -L*> 0
-3L 0 0 -L?
36 0 0 3L
0 36 -3L 0
0 3L 4L> 0
3L 0 0 4L2_

(3.27)

(3.28)

e, desse modo, apenas os componentes de rigidez sdo resultantes da modelagem da energia

potencial eldstica do eixo.

Ao contrario dos elementos de eixo, que contribuem tanto para a energia cinética quanto para

a energia potencial de deformacdo do sistema rotativo, os elementos de disco sdo modelados

como corpos rigidos simplificados. Com isso, sua tnica participacdo na andlise estrutural se da

por meio de sua contribui¢do a energia cinética, nao sendo consideradas quaisquer deformacoes

elasticas (GON¢ALVES, 2024).

A Fig. 3.3, nesse contexto, apresenta uma representacdo esquemdtica do elemento de

disco e do sistema de coordenadas associado. Para descrever seu movimento, utiliza-se dois

referenciais: um sistema inercial fixo, denotado por R, com eixos X, Y € Z; e um sistema rotativo,

R, posicionado no centro de massa do disco, com eixos x, y € z. Este tltimo acompanha o

movimento do rotor, permitindo uma descri¢do precisa da cinemadtica do disco sob condicdes

dinamicas.



Capitulo 3. Fundamentos da Dindmica de Rotores 37

Figura 3.3: Representacdo do elemento de disco.
Fonte: Lalanne e Ferraris (1998).

A relagdo entre os sistemas de coordenadas Ry e R; € estabelecida por meio de trés angulos de
orientacdo — 6, ¢ e ¢ — correspondentes as rotacdes em torno dos eixos x, y e z, respectivamente
(OLIVEIRA, 1999; RADE, 2011). Esses angulos permitem descrever como um sistema se
posiciona em relacao ao outro no espaco tridimensional e, para isso, aplica-se uma transformacgao
linear que converte as coordenadas (x, y e z) de um ponto no sistema R;, em suas respectivas

coordenadas (X, Y e Z) no sistema referencial R, conforme segue:

X X
y| =Tr |Y (3.29)
z VA

sendo Tg uma matriz de transformacgdo dada por:
Tri Tr2 T3
TR = |Trs Trs Tre (3.30)
Tr7 Trs Tro

com:

Tr1 = cos(p)cos(¢) — sen(p)sen(6)sen(¢);

Try = sen(p)cos(¢p) + cos(p)sen(f)sen(p);
Tr3z = —cos(0)sen(6);

Tr4 = —sen(p)cos(0);

Tgs = cos(p)cos(6);
Tre = sen(0);
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» Tr7 = cos(p)sen(¢) + sen(p)sen(6)cos(¢);
* Trg = sen(g)sen(¢) — cos(g)sen(6)cos(¢);
* Tro = cos(f)cos(¢);
Como o elemento do disco € tratado como um corpo rigido, sua energia cinética pode ser
expressa pela seguinte equagao:
mgq

1
7 =2 (42 + 2 + 5 (10,02 + 10,03 + 1,02 (3.31)

onde m, € a massa do disco, 1, I4, € 14, s80 0s momentos de inércia nas direcdes indicadas, e

wy, Wy € w, representam as velocidades angulares, definidas pelas seguintes relagdes:

Wy —¢cos(8) sin(¢) + O cos(o)
Wri Ry = |@Wy| = é + ¢ sin(0) (3.32)
w; ¢ cos(6) cos(¢) + O sin(¢)
Supondo que o disco também seja simétrico (14, = I4, = I4) e que os angulos 6 e ¢ sejam
suficientemente pequenos, € possivel simplificar a Eq. 3.31 para se obter:
- Md

T, =" (uz + wz) + %’ (9‘2 + ¢2) + % (92 + 2£2¢6) (3.33)

Nessa expressao, o termo IdZQZ representa uma constante, sem influéncia nas equagoes
diferenciais de Lagrange (RADE, 2011; CAVALLINI JR., 2013). J4 o termo /,,Q¢0 reflete o
efeito giroscopico associado ao movimento do disco.

Similarmente aos elementos de eixo, o elemento de disco possui quatro graus de liberdade:
dois translacionais (# e w) e dois rotacionais (6 e ¢). Dessa forma, o vetor de coordenadas

generalizadas ¢;, associado ao centro do disco, é dado por:
T
qi = [u w 6 (,0] (3.34)

Na sequéncia, aplicando-se a equagao de Lagrange a expressdo da energia cinética (Eq.

3.33), obtém-se a seguinte forma geral para a contribui¢ao do disco no sistema rotativo:

=5~ = Mada+QDada+ QK41q4 (3.35)
qd4

dt

d (aTd) Ty,
04
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onde as matrizes My (massa), D, (efeito giroscopico) e K, (enrijecimento) sdo descritas por:

0 O

mg 0 0 O 00 00 0 O
0O mgy 0 O 00 O 0 00 0 O
My = , Dg= , Ky = . (3.36)
O o0 I; O 00 0 -1y 00 0 O
0 0 0 I 00 I, 0 00 I, 0

Simultaneamente, Lalanne e Ferraris (1998) descrevem que o acoplamento entre o disco e o

eixo pode ser modelado através de trés configuragdes distintas, ilustradas na Fig. 3.4.

ha hq

Disco |‘_’| 4 _’H

Eixo Flexivel 1 1

(O

Configuragdo I Configuragao II Configuragao III

Figura 3.4: Representagdo esquemadtica das formas de acoplamento entre os discos € o eixo.
Fonte: Adaptado de Gongalves (2024).

Na primeira configuracao, assume-se que as caracteristicas do disco rigido nao influenciam
diretamente a rigidez do sistema e que suas propriedades inerciais estdo concentradas em um
no especifico, localizado entre dois elementos finitos adjacentes. Essa abordagem € comumente
adotada quando o disco tem dimensdes relativamente pequenas em comparagdo com O €ixo
(GONCALVES, 2024).

A segunda configuracdo — adotada neste trabalho — leva em conta a influéncia do disco
na rigidez do sistema rotativo. Nesse caso, os didmetros dos elementos de eixo adjacentes sao
ajustados, com o acréscimo de ha aoraio original, sendo &, a espessura do disco. Além disso, as

2
propriedades inerciais do disco sdo atribuidas aos respectivos nds desses elementos, permitindo
uma representacao mais precisa da distribui¢do local de massa e rigidez.

J4 a terceira configuracdo, mais complexa, € utilizada quando a espessura do disco € sufici-
entemente grande para justificar a distribui¢do de suas propriedades inerciais ao longo de trés
(ou mais) nds consecutivos do modelo discreto do eixo. Com isso, tal abordagem permite uma
representacdo mais detalhada dos efeitos dinamicos associados a discos de elevadas proporc¢oes

(CAVALLINI JR., 2013).
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Outro componente de grande importancia na modelagem de sistemas rotativos sdo 0s man-
cais, responsdveis por conectar a parte movel (rotor) a estrutura fixa (estator) da maquina
(LARSEN; SANTOS, 2015). Para fins de andlise, esses elementos podem ser representados por
modelos fisicos simplificados (como o ilustrado na Fig. 3.5), que os descrevem com base em
caracteristicas fundamentais — como inércia polar, inércia transversal e coeficientes de rigidez

e amortecimento viscoso (OLIVEIRA, 1999; RADE, 2011).

Figura 3.5: Representacdo dos coeficientes de rigidez e amortecimento do mancal.
Fonte: Lalanne e Ferraris (1998).

A determinacao precisa dos paradmetros de rigidez e de amortecimento dos mancais - inde-
pendentemente do tipo - € essencial para a fidelidade do modelo. Em geral, essa identificacio
¢ realizada por meio da resolu¢do de um problema inverso, em que os resultados de simula-
coes numéricas sao ajustados de modo a reproduzir, com precisdo, as respostas de vibragdao
observadas experimentalmente no sistema em estudo (CAVALLINI JR., 2013; GON¢ALVES,
2024).

Além de dissipar energia, outra funcao primordial dos mancais € guiar o movimento do rotor,
restringindo certos graus de liberdade e garantindo sua trajetdria adequada (LARSEN; SANTOS,
2015). Nesse contexto, o trabalho virtual realizado pelas forgcas de sustentacdo geradas pelos

mancais pode ser descrito conforme apresentado na Eq. 3.37:

W = — [kypcudu + kyywou + kyywow + kyudw] ...

e — [cxxudu + CxyWoU + ¢y Wwow + cyxb'tdw] (3.37)
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que pode ser convenientemente reescrita em termos das for¢cas generalizadas atuantes nos des-

locamentos transversais u € w, denotadas por F,, e F,,, como segue:

oW = Fuou + Fpyow (3.38)
sendo que, para isso, as forcas F,, e F,,, assumem a seguinte forma matricial:
Finu _ ik kxy u _ Cxx Cxy u (339)

Fow kye kyy| (w Cyx Cyy| |W

onde os coeficientes k;; representam os termos de rigidez e c;;, 0os de amortecimento viscoso.
A forma expandida dessa equacdo também pode ser expressa em termos dos graus de liberdade

generalizados ¢;, assumindo a seguinte representacao:

Fou ke 0 kye Of|u cox 0 ¢y Of|u
Fono 0O 0 0 0]]|e 0O 0 0 0]|6
__ _ (3.40)
Fo kyx 0 kyy O] |w cyx 0 cyy Of|w
Fug 0 0 0 Of]e 0 0 0 Of|¢

Em esséncia, e como pdde ser observado, o comportamento dindmico de rotores flexiveis
¢ tradicionalmente abordado por meio da discretizacdo do sistema em diversos subsistemas,
cujas interagdes permitem descrever com precisao o movimento global do rotor (RADE, 2011).
Esses subsistemas sdo tipicamente compostos por elementos de disco rigido, eixos flexiveis com
propriedades distribuidas (ao longo de seu comprimento) e mancais modelados com pardmetros
concentrados (PEREIRA, 2003; CAVALLINI JR., 2013).

Cada componente apresenta caracteristicas geométricas e mecanicas especificas, sendo fun-
damental considerar suas contribui¢cdes individuais para as energias cinéticas (associadas a
rotacdo e translagcdo) e potenciais (ligadas a deformacao dos elementos eldsticos) (LIMA et al.,
2007; FRISWELL et al., 2010).

Além disso, os efeitos giroscopicos — resultantes da rotacdo de massas com inércia angular
— sdo cuidadosamente incorporados na formulacdo, uma vez que influenciam significativa-
mente na resposta dindmica de sistemas rotativos (FRISWELL et al., 2010). A partir dessas
consideracgdes, sdo obtidas equagdes diferenciais e matrizes elementares representativas de cada
componente, contendo informacdes sobre massa, rigidez, amortecimento e forcas generalizadas
(CAVALLINI JR., 2013).

Tais matrizes elementares sdo combinadas em um processo conhecido como acoplamento,



Capitulo 3. Fundamentos da Dindmica de Rotores 42

ou montagem global, segundo a metodologia do MEF (OLIVEIRA, 1999; LIMA et al., 2007).
Nesse procedimento, as matrizes locais de cada elemento s@o transformadas para um sistema de
coordenadas global comum e, em seguida, inseridas em posicoes especificas dentro das matrizes
globais, de acordo com os graus de liberdade dos nés de conexdo entre os elementos (RADE,
2011).

Em outras palavras, o processo de montagem global assegura o posicionamento correto das
matrizes elementares dentro de uma inica matriz expandida, garantindo a continuidade do campo
de deslocamentos e a compatibilidade entre os elementos adjacentes. Como resultado, obtém-se
um sistema de equagdes diferenciais ordindrias que descreve com precisdo o comportamento
mecanico global do rotor (FRISWELL et al., 2010; CAVALLINI JR., 2013).

Desse modo, o sistema rotativo pode ser descrito como um sistema conservativo, no qual as
energias envolvidas — cinética (T) e potencial (U) — sdo expressas em termos das coordenadas
generalizadas de posicdo ¢; e velocidade ¢;, relativas aos n graus de liberdade do modelo
(LALANNE; FERRARIS, 1998; FRISWELL et al., 2010). Tais energias sdao combinadas
mediante a equagcdo de Lagrange para derivar os componentes da equagdo do movimento do

sistema, conforme segue:

% (3—;) - 3;: + S—Z =W; i=1,2,3,...n (3.41)
em que W sdo os esfor¢os generalizados para todos os n graus de liberdade disponiveis (PE-
REIRA, 2003). Vale ressaltar que, na presenca de desbalanceamento ou falha do sistema, uma
forca proporcional a este efeito deve ser igualmente considerada nos esfor¢os generalizados da
Eq. 3.41.

Com base nessa formulagdo lagrangeana, € possivel derivar a equacdo caracteristica do

movimento de um sistema rotativo, modelada por meio de um sistema de equacdes diferenciais

ordindrias de segunda ordem, como segue:
Mi+[D+QDg| g+ [Kn+ QK| g =W, + W, +F,+F, (3.42)

sendo:

e M — a matriz de massa do sistema;
e D — a matriz de amortecimento proporcional (obtida acoplando-se o amorteci-
mento do eixo com o dos mancais);

* D, —a matriz do efeito giroscopico;
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* K,, —a matriz de rigidez do sistema;

* K, — representa o enrijecimento do sistema quando em regime transiente;

* g — o vetor de deslocamentos do sistema em relacdo ao eixo de coordenadas
Ro(X,Y,Z);

* Q —a velocidade de rotagcdo considerada, em rad/s;

* W, — as forgas peso de cada parte girante do sistema;

* W,, — as forcas produzidas pelos mancais de forma a suportar o eixo;

» F, — as forcas de desbalanceamento e/ou falhas impostas;

» F, — forcas externas de excitagdo que podem ou ndo ser aplicadas ao sistema
rotativo em questao.

Alternativamente, através da Eq. 3.42, é possivel identificar os modos de vibracdo mais
relevantes no sistema nao giroscopico associado, permitindo a reducao da ordem da equacgao de
movimento do rotor sem comprometer significativamente a qualidade dos resultados, embora
introduza niveis especificos de incerteza’ (FRISWELL et al., 2010). Isso resulta na construcio
de modelos menos representativos, porém mais rdpidos, com a consequente penalizacdo na
tomada de decisao.

Além disso, ap0s se estabelecer o comportamento vibratdrio normal de uma maquinarotativa,
¢ sensato submeté-la a vdrias situagdes de excitacdo para identificar corretamente as velocidades
criticas de operacdo, as reacdes do sistema ao desequilibrio e a detec¢ao de defeitos, aceleracdes
transitorias e outros fatores relevantes (OLIVEIRA, 1999; MARCAL, 2000; BENTLY; HATCH;
GRISSOM, 2003).

Ja do ponto de vista prético, € importante notar que sistemas rotativos podem manifestar
problemas comuns, tais como desbalanceamento, desalinhamento, trincas e folgas nos mancais
(EHRICH, 1992; BENTLY; HATCH; GRISSOM, 2003). Estas falhas t€m o potencial de causar
uma série de danos ao maquindrio e gerar vibragdes que excedam aos limites de seguranca
estabelecidos (FRISWELL et al., 2010; MATSUO, 2017; CHEN et al., 2020; AVCI et al.,
2021).

Assim, torna-se essencial a aplicacdo de técnicas de corre¢do de falhas com base na andlise
dos sinais de vibragdo de maquinas rotativas, especialmente quando o sistema apresenta am-

plitudes elevadas que comprometem sua operagdao (MARCAL, 2000; MATSUO, 2017; AVCI

%E importante ressaltar que o uso da andlise modal em méquinas rotativas nio é uma obrigatoriedade; alterna-
tivamente, € possivel operar com a equagdo de movimento do sistema no dominio fisico, como € feito no Filtro de
Kalman com o espago de estados.
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et al., 2021). Isso se torna ainda mais relevante em situagcdes nas quais a medi¢cdo direta em
determinadas regides € invidvel, seja por restricdes fisicas ou limitagcdes financeiras.

Logo, um dos objetivos desta tese € desenvolver uma metodologia vidvel para a deteccao e
corre¢do de desbalanceamentos — a falha mais comum em mdquinas rotativas — e que seja
eficaz mesmo em condi¢des extremas, onde o acesso direto ao equipamento € limitado, tanto

para fins de modelagem quanto de medicao.

3.2 Forcas Geradas pelo Desbalanceamento

As forgas de desbalanceamento em rotores flexiveis geralmente sdo resultantes da distribuicao
assimétrica de massa em um (ou mais) dos seus componentes rotativos (MICHALSKI; SOUZA,
2018; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024). Logo, para a modelagem de tais
forgas, considera-se também a existéncia de n massas desbalanceadas m, no modelo, localizadas
a uma distancia d do centro geométrico do eixo, e cada uma com uma posi¢do angular ¢
(LOURENS et al., 2012). Esse centro geométrico do rotor, por sua vez, € descrito pelas
coordenadas (u#, w) em relacdo ao sistema de referéncia inercial R, conforme ilustrado na Fig.

3.6.

X ; 0

Figura 3.6: Representacdo esquemadtica do desbalanceamento de um rotor em um tnico plano.

Durante a rotacdo da maquina, o desbalanceamento gera forcas centrifugas que atuam como
excitacdes harmonicas no sistema rotativo, com amplitude proporcional a Q> e frequéncia
angular igual a velocidade de rotacdo € do sistema (EHRICH, 1992; PEREIRA NETO et al.,
2023). Embora técnicas modernas de fabricacdo tenham evoluido, a coincidéncia exata entre
o centro de massa dos componentes e o eixo de rotacdo permanece praticamente inatingivel,

tornando o desbalanceamento uma das principais fontes de excitacdo dindmica em maquinas
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rotativas (LOURENS et al., 2012; PEREIRA NETO et al., 2023).

Em outras palavras, o rotor deveria, idealmente, girar em torno de seu préprio eixo de
simetria (BENTLY; HATCH; GRISSOM, 2003). No entanto, o desbalanceamento presente no
sistema provoca deflexdes eldsticas, resultando em um movimento de precessao do rotor em
torno do eixo inercial Ry. Esse fendmeno, conhecido como precessao sincrona (ou synchronous
whirl), ocorre na mesma velocidade de rotacdo da maquina e representa um dos efeitos mais
significativos na andlise de vibracdes rotodinamicas (EHRICH, 1992).

Como resultado, para representar adequadamente esse comportamento, € necessdrio que
a modelagem da energia cinética associada a massa de desbalanceamento considere tanto o
movimento de rotacdo principal quanto os deslocamentos relativos oriundos da flexdo do eixo
(LALANNE; FERRARIS, 1998; FRISWELL et al., 2010). Isso resulta na seguinte expressao
para a energia cinética de uma massa desbalanceada:

T, = m? [2% +W? + Q*d* + 2Qdui sin(Q1) — 2Qdw cos(Q) | (3.43)

onde o termo Q2d? é constante e, portanto, desconsiderado com a aplicacio da formulagio
de Lagrange (LALANNE; FERRARIS, 1998). Posteriormente, assumindo algumas hipéteses
simplificadoras na equacdo anterior, obtém-se:

nmy

T, >

[2Qd 1 sin(Qt) — 2QdWw cos(Qt)] (3.44)

em que 7, representa a contribuicao da energia cinética associada a massa de desbalanceamento
no sistema.

Cabe destacar ainda que as forcas de desbalanceamento sdo caracterizadas considerando
apenas sua influéncia nas dire¢des transversais ao eixo (ou seja, no plano axial). Além disso,
em uma mesma modelagem de rotor, € possivel também representar multiplas massas de des-
balanceamento, cada uma localizada em diferentes se¢cdes de um elemento de eixo ou disco
(BENTLY; HATCH; GRISSOM, 2003; PEREIRA NETO et al., 2023).

Ja as posicdes nodais associadas a combinac¢des das massas de desbalanceamento no plano
X 1 Y s3o denominadas de planos de desbalanceamento, e o vetor de coordenadas generalizadas

correspondente as forcas de desbalanceamento € expresso por:
T
Qunb = [u w 6 90] (3.45)

sendo que, ao se aplicar a formulacdo Lagrangiana na Eq. 3.44, considerando o vetor de

coordenadas g, chega-se a:
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——mudQ sin(Qr) — m, dQ? cos(Qt)-
d ( oT, ) 0T, _ —m, d€ cos(Qt) + m,dQ? sin(Qr) (3.46)
dt \0Gunv)  0qunb 0
0
Podendo-se assumir que:
—FMX - ——mudQ sin( Q1) — m, dQ? cos(Qt)-
Fy, _ —m,, dQ cos(Qt) + m, dQ? sin(Qr) (3.47)
Fy, 0
_Fu¢ 0

Adicionalmente, considerando que, na maioria das situagdes praticas, as mdquinas rotativas
operam em regime permanente (EHRICH, 1992), as for¢cas de desbalanceamento podem ser
descritas pela Eq. 3.48, na qual os primeiros termos da Eq. 3.47 sdo desprezados, por tenderem

a zZero nesse regime.

F,. —m, dQ2cos(Qt)
Fy, mdQ2sin(Qt)
- (3.48)
Fu, 0
Fy, 0

Assim, as forcas de desbalanceamento surgem da rotacdo de massas excéntricas que geram
componentes radiais oscilatorias sobre o rotor. O médulo dessas forcas € proporcional a massa
desbalanceada m,,, ao raio de excentricidade d e ao quadrado da velocidade angular €. Por
se tratarem de vetores que variam harmonicamente com o tempo, diferentes combinacodes de
magnitude e fase podem produzir o mesmo efeito dindmico, especialmente na excitacdo de
modos vibratorios (PEREIRA NETO et al., 2023).

Diante dessa possibilidade de solu¢des equivalentes, o balanceamento de rotores também
admite multiplas configuracdes corretivas capazes de anular a resposta vibratéria resultante
(MICHALSKI; SOUZA, 2018; PEREIRA NETO et al., 2023).

No entanto, neste trabalho adota-se uma abordagem simplificada amplamente utilizada:
considera-se a aplicacdo de forcas corretivas com mesma frequéncia e amplitude das forcas de
desbalanceamento, mas defasadas em 180°. Portanto, sob essa hip6tese, o problema € modelado

como a superposicao de dois vetores harmonicos em oposi¢do de fase, resultando na anulagdo
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da forca de excitacdo, conforme ilustrado na Fig. 3.7.
Para fins de modelagem e consisténcia com os experimentos realizados, assume-se também
que os planos axiais das massas corretivas sao os mesmos das massas desbalanceadas, embora,

na prética, restrigdes construtivas possam impedir essa correspondéncia.

(¢}

Figura 3.7: Representagcdo esquemédtica do balanceamento de um rotor em um dnico plano.
Com base nessa suposi¢ao, o balanceamento é modelado como a inser¢ao de massas correti-
vas m., diametralmente opostas as massas de desbalanceamento, atuando no mesmo plano axial
das forcas de desbalanceamento. Estas dltimas, por sua vez, sdo descritas diretamente pelas
componentes temporais Fy(t) e Fy(t), estimadas por meio do Filtro de Kalman Aumentado,

conforme:

Fux(t) = —Acos(Qt + ¢)
(3.49)
F,y(t) = Asin(Qf + ¢)

A partir das expressoes anteriores, os parametros de amplitude A (amplitude) e ¢ (fase) das

forcas de desbalanceamento podem ser extraidos por:

A = R0 + F,(0)

¢ = arctan 2 (F, (1), —F,. (1)) — Q¢

(3.50)

Em seguida, as forcas corretivas podem ser definidas com os mesmos parametros, mas com
fase oposta as forcas de desbalanceamento, correspondendo a um deslocamento de fase de n

radianos:

F..(t) = —Acos(Qt + ¢ + 1) = Acos(Qt + ¢) ash
F.y(f) = Asin(Qt + ¢ + 1) = —Asin(Qr + ) '

Essa configuragdo anula as forcas de excitacdo em regime permanente, reduzindo significa-

tivamente as amplitudes de vibragdo e contribuindo para uma operag@o mais estdvel e segura do
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sistema rotativo.

3.3 ROSS (Rotordynamic Open-Source Software)

O ROSS (Rotordynamic Open-Source Software) é uma biblioteca de c6digo aberto desenvol-
vida em Python, projetada para apoiar estudos e aplicagdes envolvendo a modelagem e a anélise
dinAmica de sistemas rotativos (TIMBO et al., 2020). Especificamente, o projeto da biblioteca
¢ liderado pela Petrobras, em colaboracdo técnica com a Universidade Federal de Uberlandia
(UFU) e a Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRYJ), sob o Termo de Cooperacao Técnica
PT-200.20.00169.

Contudo, uma versio estdvel da biblioteca estd disponivel publicamente no GitHub?, o que
amplia as possibilidades de contribui¢cao da comunidade cientifica e fortalece a integracdo entre
pesquisa académica e demandas industriais (TIMBO et al., 2020). Como consequéncia direta
dessa abertura, t€ém sido obtidos avancos relevantes na modelagem, simulagcdo e andlise do
comportamento dindmico de maquinas rotativas (PEREIRA NETO et al., 2023).

Para a modelagem dos sistemas, 0 ROSS emprega o método dos elementos finitos (ver Se¢ao
3.1), o qual permite representar com elevada fidelidade componentes como eixos, mancais e
discos. Essa abordagem torna vidvel a constru¢cdo de modelos numéricos de rotores de forma
pratica e eficiente, sendo, inclusive, adotada neste trabalho. A integracdo entre a API desenvol-
vida e 0 médulo principal do ROSS € detalhada no Capitulo 5, demonstrando a aplicabilidade
direta da ferramenta no contexto da pesquisa.

Além disso, gracas a sua arquitetura orientada a objetos, o ROSS viabiliza simulagdes
avancadas, como andlise modal, resposta em frequéncia (por exemplo, o diagrama de Campbell),
calculo de velocidades criticas e resposta transitéria. Dessa maneira, a ferramenta se configura
como uma solucao acessivel e eficaz, aplicdvel tanto em contextos académicos quanto industriais,
com destaque para o estudo de turbinas, compressores e geradores (TIMBO et al., 2020).

Nesse cendrio, a cooperacao entre Petrobras, UFU e UFRJ tem desempenhado papel central
no aprimoramento continuo do ROSS, especialmente com a incorporacao de técnicas modernas
de inteligéncia artificial voltadas ao diagndstico automatizado de falhas. Como parte desses
esforcos, foi desenvolvido o médulo ROSSML, o qual integra métodos de aprendizado de

maquina para a identificacdo de anomalias em rotores, contribuindo de forma significativa para

3 Acessivel pelo link: <https://github.com/petrobras/ross>
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o avango das estratégias de manutencdo preditiva e monitoramento inteligente.

Inserida nesse contexto, a presente pesquisa propde o desenvolvimento de uma API baseada
no Filtro de Kalman Aumentado, e que serd posteriormente integrada ao ROSSML com o apoio
técnico de colaboradores como Raimundo Vicente Pereira Neto (responsdvel pela validagao
e adequacgdo dos testes praticos) e Amanda Ferreira Rosa (responsdvel pela implementacdo
da interface com o usudrio). A metodologia adotada — centrada na aplicagdo do FKA a
estimac¢do dindmica do comportamento de rotores flexiveis sob condi¢cdes operacionais varidveis
— € inédita, o que justifica a elaboragdo desta tese de doutorado. Tal proposta introduz uma
abordagem inovadora para estimativas dinamicas, com baixa laténcia e boa precisdo, mesmo
sob condi¢des de medi¢cdo incompletas ou ruidosas.

Como resultado, a API desenvolvida permite a execucao de tarefas cruciais, tais como o
sensoriamento virtual — que estima grandezas nao acessiveis diretamente por sensores — € a
determinac¢do de massas de correcdo para o balanceamento de rotores flexiveis. Isso € viabilizado
pela atualiza¢do continua do modelo numérico com dados reais do sistema, utilizando o FKA
como ferramenta de estimacdo. Em comparacdo com abordagens tradicionais, a solu¢do aqui
apresentada oferece ganhos substanciais em precisao, tempo e eficiéncia, contribuindo para a
reducgdo de vibragdes e o aumento da vida ttil dos equipamentos rotativos.

Conclui-se, portanto, que a proposta desenvolvida neste trabalho ndo apenas amplia as
capacidades do ROSS, como também evidencia o potencial transformador da integracdo entre

modelagem fisica, inteligéncia artificial e automacao no contexto da Industria 4.0.



Capitulo 4

Conceitos da Observacao de Estados e do

Filtro de Kalman

Com base nos capitulos anteriores, observa-se que a operagcao segura e eficiente de sistemas
rotativos de alta velocidade depende da identificacdo e corre¢do dos desbalanceamentos presentes
em seus componentes girantes (MICHALSKI; SOUZA, 2018). Esses desbalanceamentos, ao
provocarem vibracoes indesejadas, comprometem o desempenho, aumentam o risco de falhas
e elevam os custos de manutencdo. Assim, o balanceamento preciso do rotor € essencial para
se assegurar a confiabilidade e o desempenho do equipamento (EHRICH, 1992; GANGULY;
ROY, 2022; NEISI et al., 2022).

Dito isso, uma alternativa promissora para aprimorar os processos de balanceamento € o
uso de modelos dinAmicos no espaco de estados, capazes de representar com fidelidade o com-
portamento de rotores em diferentes regimes de operacao (NEISI et al., 2022). Esses modelos
permitem simular a resposta vibratdria e servem como base para as técnicas avancadas de esti-
macao de estados e identificacdo de forcas atuantes, as quais muitas vezes sao desconhecidas ou
dificeis de se medir diretamente (WENZEL et al., 2007; MICHALSKI; SOUZA, 2018).

Nesse contexto, observadores de estado como o Filtro de Kalman destacam-se por estimar
as condic¢oes internas do rotor a partir de medi¢des limitadas e ruidosas, mesmo na presenga de
incertezas e perturbacoes (WELCH; BISHOP, 2006; GOTTWALD, 2014; NEISI et al., 2022).

Dessa maneira, diferentemente dos métodos tradicionais, que exigem um grande nimero
de sensores — onerosos ou invidveis de se instalar — ou dependem de dados histéricos, essas
técnicas de observacdo de estados permitem inferir informagdes criticas, como a magnitude e

a localizacdo das massas desbalanceadas, com base em poucas medi¢des online e disponiveis
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conjuntamente a um modelo referencial do sistema (LOURENS et al., 2012; GOTTWALD,
2014).

Portanto, a integracdo entre a modelagem no espacgo de estados e os algoritmos de estimacao
viabiliza estratégias de balanceamento mais dgeis e precisas, reduzindo intervengdes presenciais
e ciclos repetitivos de ajuste. Além disso, sua compatibilidade com arquiteturas digitais, como
as sombras digitais, amplia as possibilidades de diagndstico continuo e preditivo, possibilitando
a antecipacao de corre¢cdes antes que niveis criticos de vibracdo sejam alcancados (PEREIRA
NETO et al., 2023).

Com base nessas consideracgoes, este capitulo apresenta os fundamentos tedricos da modela-
gem no espago de estados e no espago de estados aumentado, aplicados especificamente a rotores
flexiveis. Em seguida, discutem-se os principios do Filtro de Kalman e de sua versao estendida,
o Filtro de Kalman Aumentado, que constitui a base do estimador utilizado na metodologia

proposta nesta tese de doutorado.

4.1 Formulacao do Espaco de Estados

Com base nas premissas da Secdo 3.1, o comportamento dindmico de um sistema rotativo €
descrito por um conjunto de equacdes diferenciais ordindrias de segunda ordem, associadas aos
n graus de liberdade do sistema. Essas equagdes podem ser convenientemente expressas em sua
forma matricial — como mostrado na Eq. 3.42 — envolvendo as matrizes globais de massa,
rigidez, amortecimento e efeito giroscépico, bem como o vetor das forcas aplicadas ao sistema
(ZOU et al., 2019; GANGULY; ROY, 2022).

E importante notar, no entanto, que a formulacdo de segunda ordem impde ao problema da
observabilidade um requisito adicional, que € a necessidade de se utilizar duas varidveis de estado
(por gdl) para descrever completamente a dinamica do sistema (QU, 2004; PERKO, 2013). Isso
se deve ao fato de que cada equagao diferencial de segunda ordem requer duas condicdes iniciais
de contorno independentes, para que sua solucio seja unicamente determinada (MST, 2013;
MICHALSKI; SOUZA, 2018).

Nesse contexto, a defini¢do das varidveis de estado assume papel fundamental na modelagem
de sistemas dinamicos, podendo variar de acordo com as caracteristicas especificas do problema
e das condi¢oes iniciais disponiveis (MST, 2013). No caso especifico de sistemas rotativos, uma

pratica consolidada consiste em utilizar as posi¢des e as velocidades dos componentes do rotor
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como varidveis de estado, uma vez que essas grandezas fornecem uma descri¢do abrangente e
fisica do movimento dindmico (ZOU et al., 2019; NEISI et al., 2022).

Com base nisso, e considerando o vetor de coordenadas generalizadas definido na Eq. 3.1,
pode-se estabelecer uma representacao equivalente para o vetor de estados x;, associado a cada

né do modelo de elementos finitos, pela seguinte expressao:

T

Xi=fu w 6 o u w 6 ¢ “4.1)

onde i, W, 6 e ¢ representam as derivadas temporais de primeira ordem associadas aos gdls (u,
w, 8 e @) correspondentes ao né i no modelo de elementos finitos.

A partir dessa definicdo, € possivel reescrever a equagdo caracteristica original do sistema —

apresentada na Eq. 3.42 — em uma forma equivalente composta por um conjunto de equacdes

diferenciais de primeira ordem, resultando no seguinte sistema de equagdes lineares:

q(1) = 4(1)

(4.2)
§(t) = -M71 D+ D,Q] 4(t) - M~ [Ky + K Q| q(t) + S;M™'F (1)

onde F(t) representa a soma das forcas aplicadas ao sistema e Sy a matriz de selecdo dessas
forcas sobre os respectivos gdls do rotor.

Nesse caso, a primeira equagao representa uma identidade trivial, que nao depende dire-
tamente da dindmica do rotor. J4 a segunda equacio incorpora toda a dindmica relevante do
sistema rotativo (MICHALSKI; SOUZA, 2018; CUMBO et al., 2021).

Além disso, para facilitar a representacdo em espaco de estados, assume-se as seguintes
defini¢des:

T

T
0 =gy 4] . #0=|q0 q0| e uwn=F@ (4.3)

De forma que, a partir dessas defini¢des, o sistema descrito na Eq. 4.2 possa ser reescrito

em sua forma matricial no padrdo do espaco de estados, segundo:

0 1 0
x(t) = ) x(t) + u(t) 4.4)
~M™' Ky + KuQ| —M7'[D + D,Q] SiM!
Essa nova formulacdo permite uma descricdo mais estruturada e clara da dindmica do
sistema, além de facilitar andlises futuras e a sua implementacdo computacional em ambientes

de simulagdo ou controle (LOURENS et al., 2012; CUMBO et al., 2021).

Nota-se, no entanto, que, ao converter as equagdes de segunda ordem em um sistema
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equivalente de primeira ordem, o niimero de equagdes diferenciais € duplicado: ngy; equacdes
passam a descrever os valores de x(t), e outras ngy descrevem os valores de x(t) (PERKO,
2013).

Esse aumento, porém, € essencial para viabilizar a aplicacdo de métodos numéricos de
integracdo e andlise modal, sendo que, com os avancos recentes na capacidade computacional
dos sistemas de processamento, essa expansdao deixou de ser um empecilho, permitindo a
simulacao eficiente até mesmo de sistemas complexos (QU, 2004; PERKO, 2013).

A partir dai, definindo-se:

0 I
e A= ) ,emque A € R2Mgarx2ngar ,
-M7' K, +KuQ| -M~'[D +D,Q]

0
e B= , com B € R¥gdiXny

SfM_1

chega-se a seguinte relacdo compacta para a formulacao de uma mdaquina rotativa no espaco de

estados:
Xx(t) = Ax(¢t) + Bu(t) 4.5)

na qual a respectiva equacao de saida (observabilidade) do sistema é dada por:

Y0) =[S0 = S~ (K + QKy) 8, = SM7 (D + QD) | x(1) + | 5,m715, | ut)  (46)

onde Sy, S, e S, descrevem, respectivamente, as matrizes de selecdao associadas aos desloca-
mentos, velocidades e aceleracdes do sistema. Admitindo-se, contudo, que o rotor opere em

regime permanente, € possivel aplicar uma simplificagao adicional, como segue:

y(0) = |sq 0] x(t) + |o| u(t) = cx(t) + Dutr) @.7)

Logo, a modelagem de um sistema rotativo qualquer no plano de estados pode ser expressa
da seguinte maneira
Xx(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t)

(4.8)

onde A € dada como a matriz de transicao de estados (ou simplesmente, matriz de estados), B

¢ a matriz de entrada do sistema, C é a matriz de saida (ou de observabilidade) associada aos
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sensores, € D representa a matriz de realimentacao direta das forcas (quando existentes) (WANG
et al., 2017a; CUMBO et al., 2021).

No entanto, € importante notar que o sistema de equagdes apresentado em (4.8) representa
a dindmica do rotor no dominio continuo. Contudo, em situacdes praticas, 0 monitoramento
de sinais de vibracdo em mdaquinas rotativas € limitado pela resolu¢do do sistema de aquisicao
de dados (PEREIRA NETO et al., 2023; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024).
Por esse motivo, para uma formula¢do mais adequada do problema, é necessario discretizar as
equacodes do espago de estados, o que pode ser feito utilizando as seguintes relacdes para as

matrizes A e B:

.Ad:eAAl

*By=(A4-1)-B-A"!

sendo At o intervalo de amostragem no dominio do tempo e / uma matriz identidade na ordem
de RandZXandl.
Ao se fazer essas modificacOes nas matrizes de estado A e de entrada B do sistema, a Eq.

4.8 assume o seguinte formato:

Xk = AgXg-1 + Baug-1
4.9)
Vi = Caxg + Dquy

Isto posto, vale ressaltar que, quando o intervalo de amostragem Ar € suficientemente
pequeno, a afirmacdo de que a derivada do estado x(#) representa com boa precisao a variagao
do estado ao longo do tempo ¢ = k torna-se vélida. Desse modo, x; pode ser interpretado como
uma estimativa adequada do comportamento futuro do sistema, com base no estado anterior xj_p,
0 que permite a transicdo da formulagdo continua para uma representacdo discreta condizente
com a natureza dos dados adquiridos experimentalmente (MAYBECK, 1982).

Ainda, como o modelo matematico do sistema rotativo pode ndo representar com precisao
o seu comportamento dindmico real — devido a simplificacdes na formulacdo das equagdes de
energia e a imprecisoes nos parametros considerados do sistema, como rigidez e amortecimento
dos mancais; geometria do rotor e outros —, € necessario incorporar um componente de incerteza
ao modelo (Eq. 4.9) (WENZEL et al., 2007; GONZALEZ et al., 2016; ZOU et al., 2019).

Além dessas incertezas estruturais, o ruido presente nas medicdes dos sensores também pode
comprometer a observabilidade das varidveis do sistema (MAYBECK, 1982). Portanto, para

lidar com esses dois (e outros) tipos de imprevisibilidade, ¢ comum introduzir termos adicionais
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no modelo de espaco de estados, permitindo a reestruturacdo da Eq. 4.9 conforme apresentado

na Eq. 4.10:

Xk = AgXg—1 + Bauj—1 + wi_1
4.10)
Vi = Caxi + Daug + viq

onde wy_1 e v,_| representam, respectivamente, os ruidos de processo (associados as incertezas
no modelo dindmico) e os ruidos de medi¢ao (ligados a precisdo dos sensores), atuando em
todos os graus de liberdade do sistema (GONZALEZ et al., 2016).

Dessa forma, a Eq. 4.10 corresponde a formulagdo cldssica do modelo de uma mdaquina
rotativa no espago de estados e, por isso, desempenha um papel fundamental na modelagem
do espaco de estados aumentado de rotores flexiveis. Além disso, serve como base para a
formulacao dos algoritmos de Filtro de Kalman convencional e do Filtro de Kalman Aumentado

(LI et al., 2015), os quais serdo apresentados nas secdes subsequentes desta tese.

4.2 Espaco de Estados de Aumentado

Apesar de amplamente utilizada nos estudos de controle, a abordagem cldssica baseada no
espaco de estados, representada pela Eq. 4.10, pressupde o conhecimento prévio das forgas de
entrada u; atuantes no sistema. Todavia, em sistemas mecanicos reais — especialmente em
maquinas rotativas — essa suposi¢do nem sempre € valida ou exequivel na pratica (PATTON;
CHEN, 1997; GILLIINS; MOOR, 2007).

Durante a operacdo de rotores, diversas for¢cas externas ndo modeladas podem surgir, tais
como desbalanceamentos rotativos, forcas de contato entre componentes, vibracdes induzidas
por fluidos e excitagdes aleatdrias provenientes de falhas incipientes. Em muitos casos, as forcas
relacionadas ao sistema sdo dificeis de serem medidas diretamente ou at€ mesmo impossiveis
de serem previstas com precisdo, comprometendo a eficicia dos métodos convencionais de
estimacgao e de controle que dependem do conhecimento a priori das entradas (SAIF; GUAN,
1990; GILLIJNS; MOOR, 2007).

Diante desse desafio, uma solucdo vidvel consiste em expandir o vetor de estados para
incluir as proprias forcas generalizadas u; como varidveis a serem estimadas, juntamente com
os deslocamentos x; e velocidades x; (RANGEGOWDA et al., 2022; SANCHES; CAVALLINI
JR., 2023). Essa abordagem, discutida por Zou et al. (2019), permite a constru¢cdo de um novo

dominio denominado espaco de estados aumentado, no qual o estado do sistema passa a conter
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tanto as varidveis cinemadticas quanto as forcas atuantes na estrutura. Dessa forma, o vetor de

estados aumentado € definido como:
T
Xp = [Xk uk] 4.11)

cujas dimensdes sao iguais a [2ngdl + nf] x 1.

Consequentemente, obtém-se também uma versdo aumentada da matriz de transmissdo de
estados A, denotada por A?, cuja estrutura incorpora também a dindmica das for¢as nao medidas.
Ou seja, a construc¢ao dessa nova matriz € realizada mantendo a dindmica original do sistema e
adicionando blocos relacionados a evolugdo temporal das forcas desconhecidas. Com isso, de

acordo com Cumbo et al. (2021), tem-se que:

0 Iy 0
UKma + QKga] —M;' [Dya + QDga]  SyM;! (4.12)

0 0 S56

A; B
A9 — d d|_ Y
0 Sy

em que S representa, ainda, a matriz de sele¢io associada as for¢as e 6 € uma matriz responsdvel

por modelar a variagdo temporal dessas forcas (PEREIRA NETO et al., 2023), dada por:

0 Q
0= (4.13)
-Q 0

Da mesma forma, a matriz de observabilidade dos sensores também € modificada para
considerar o novo vetor de estados aumentado. Essa adaptacdo resulta na nova expressao para a
matriz C?, que agora engloba as relacdes entre as varidveis aumentadas e as grandezas medidas.
Segundo (CUMBO et al., 2021), a nova configura¢do da matriz C € descrita pela Eq. 4.14 como

segue,
Cc* = [C D] = [Sd - S M YK +Ky) Sy—SeM'(D+QD,) S.M7'S, (4.14)

que pode ser novamente simplificada para:
c=|c p|=|ss 0 o (4.15)

quando esta € usada na modelagem de sistemas rotativo no regime permanente.
Logo, ao se considerar as forcas generalizadas como parte integrante do vetor de estado, o

modelo aumentado permite uma representacdo mais realista e robusta de sistemas mecanicos
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sujeitos a entradas desconhecidas ou mal caracterizadas. Essa estratégia se mostra particular-
mente Util no contexto de sistemas rotativos, onde sua aplicagdo contribui significativamente
para a melhoria do desempenho em termos da deteccao precoce de anomalias, diagndsticos inte-
ligentes de falhas e implementagdo de estratégias de controle (ou de manuten¢do) mais eficazes

(LOURENS et al., 2012; MICHALSKI; SOUZA, 2018; NEISI et al., 2022).

4.3 Caracterizacao de um Observador de Estados

Em muitas aplicagdes que envolvem a modelagem numérica ou a caracterizacao de sistemas
dindmicos — especialmente aquelas relacionadas ao monitoramento e ao controle de mdquinas
rotativas — frequentemente se assume que todas as varidveis de estado do sistema estejam
prontamente disponiveis para o processo de medicao direta. Na pratica, porém, essa suposi¢ao
raramente se verifica (MEIROVITCH, 1991; DEHGHANPOUR et al., 2018; TAN; ZHANG,
2020).

Devido a limitagdes fisicas e econdmicas, nem sempre € vidvel instalar sensores fisicos em
todos os pontos estratégicos da estrutura ou medir diretamente todas as varidveis relevantes
para uma andlise completa do comportamento dindmico do sistema. Dessa maneira, torna-se
impraticdvel obter o vetor de estados completo apenas por meio de processos de aquisi¢ao
(SIMON, 2010).

Diante dessa limitagdo, uma solugdo eficaz consiste no uso dos chamados observadores
de estado, que sdo algoritmos ou sistemas computacionais capazes de inferir as varidveis nao
mensuradas com base apenas nas informacgdes parcialmente disponiveis — tipicamente as en-
tradas e saidas do sistema — aliadas as previsdes de um modelo de referéncia (SIMON, 2010;
ASTROM; MURRAY, 2009).

Em esséncia, um observador de estado atua como uma réplica dindmica do sistema real,
processando os sinais de entrada e as medicoes disponiveis para gerar, a cada novo passo de
tempo, uma estimativa consistente e atualizada do vetor de estados utilizado (ELLIS, 2002;
ASTROM; MURRAY, 2009).

Assim, a operagdo fundamental de um observador de estados consiste na corre¢do continua
do estado estimado, realizada por meio da comparagao entre as saidas medidas no sistema real
e aquelas previstas pelo préprio observador (WENZEL et al., 2007; DAROUACH, 2013). A

diferenca entre essas saidas — conhecida como inovacdo z — € utilizada para ajustar o ganho
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do observador e reduzir progressivamente o erro entre os estados reais e os valores calculados
(ZOU et al., 2019; KHODARAHMI; MAIHAMI, 2023).

A Fig. (4.1), nesse sentido, ilustra o esquema conceitual geral de um observador de estados.
O sistema real recebe um vetor de entradas u(t) e produz uma saida medida y(¢). Paralelamente,
o observador recebe as mesmas entradas u(¢) e utiliza a saida medida y(¢) para atualizar sua
estimativa £(¢) do vetor de estados do sistema. A realimentag¢do da inovagdo y(z) — $(z), onde
$(t) € a saida estimada, possibilita que o observador de estados ajuste sua estimativa para se

aproximar cada vez mais do estado real (MEIROVITCH, 1991).

Sistema Real
(xy,u)

u(t)

— y(t)

—

z=y()—9() ]'—
Observador
X, 9,u,2) 2(t)

Figura 4.1: Esquema conceitual de um observador de estados.

A medida que os valores de inovagao y(z) — (¢) tendem a 0, isso representa que os valores
de estado X () previstos estdo mais préximos das medicdes observadas, consequentemente o ob-
servador utilizado pode ser considerado eficitente (ELLIS, 2002; KHODARAHMI; MATHAMI,
2023).

Ja do ponto de vista pratico, a constru¢do de um observador de estados eficiente dependerd
também do conhecimento prévio de um modelo matematico do sistema, e que seja suficiente-
mente representativo do problema (SIMON, 2010). Em outras palavras, para que o estimador
seja eficaz, o sistema deve atender aos critérios minimos de observabilidade ou, ao menos,
de detectabilidade, garantindo que os estados possam ser inferidos a partir das saidas medidas
(DAROUACH, 2013).

Um aspecto fundamental no projeto de observadores € garantir que o erro entre o vetor
de estados real x(¢) e a estimativa £(¢) diminua ao longo do tempo de forma estavel. Isso é
alcancado quando a dindmica do erro — que pode ser descrita por uma equagao diferencial linear
— possui propriedades que promovem sua convergéncia a zero (KHODARAHMI; MAIHAMI,

2023). Em termos técnicos, isso significa que os pardmetros que definem essa dinAmica devem
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ser escolhidos de modo que os valores do erro observado sejam estdveis, isto €, que qualquer
perturbac@o no sistema seja atenuada progressivamente por um ganho G ao longo do tempo,
evitando oscilacdes ou crescimento do desvio (ELLIS, 2002).

Dessa forma, os observadores de estado funcionam como filtros dinamicos que, a partir de
dados parciais, permitem a reconstrucao confidvel do vetor de estados, viabilizando o monito-

ramento e controle de sistemas reais mesmo na auséncia de medi¢des completas.

4.4 Formulacao do Algoritmo de Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (FK) € um algoritmo de estimacdo estocdastica proposto por Rudolf E.
Kalman na década de 1960, e que permanece, até os dias atuais, como uma das principais
ferramentas referentes as teorias dos observadores de estados e de controle 6timo (WELCH;
BISHOP, 2006; GOTTWALD, 2014; BASNET, 2021; KHODARAHMI; MAIHAMI, 2023;
PEREIRA NETO et al., 2023).

Mais especificamente, esse algoritmo tem como objetivo integrar as informagdes fornecidas
por um modelo matemdtico — que representa o comportamento teérico do sistema — com
dados reais de medi¢do, coletados por sensores fisicos instalados na mdquina (ZOU et al.,
2019; MENDOZA-LARIOS et al., 2021). O propésito de tal integracdo € obter estimativas
mais precisas e confidveis da dindmica do sistema, superiores aquelas que poderiam ser obtidas
utilizando isoladamente cada uma dessas fontes de informacdao (WENZEL et al., 2007; SUN et
al., 2022; KHODARAHMI; MAIHAMI, 2023).

Para isso, o Filtro de Kalman aborda o problema geral da estimativa dos estados x; € R" de
um sistema dinamico linear de segunda ordem, modelando-o por meio de sua forma candnica
no espaco de estados, descrita segundo a Eq. 4.10, a qual, por simplicidade, pode ser expressa

da seguinte maneira:

Xk = AgXg—1 + Baug—1 + wi—
(4.16)
Vi = Caxp + vi—y

onde A, representa a matriz de estados vinculada ao sistema, B; a matriz de sele¢ao das forcas de
entrada e Cy a matriz de saida referentes as medi¢des nos sensores (ZOU et al., 2019; BASNET,
2021; SUN et al., 2022).

Nessa equagdo, também sdo incorporadas as varidveis de erro desconhecidas wy_; € vi_1,

que representam, respectivamente, as incertezas associadas ao modelo matematico — resultantes
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de aproximagdes e simplificacdes das equacgdes diferenciais de segunda ordem — e os ruidos
inerentes ao processo de medi¢do dos dados experimentais (NEISI et al., 2022; VETTORI et
al., 2023; LI et al., 2025).

Como premissa, e devido a natureza estocdstica do filtro, esses parametros de erro siao
considerados independentes entre si e seguem a uma distribuicdo normal com média zero,

conforme expresso pelas equagdes:

p(w) ~N(0,0) 4.17)
p(v) ~N(O,R) (4.18)

onde Q € R*"sa*2gdl ¢ R € R*sensoresXN'gal representam, respectivamente, as matrizes de covari-
ancia dos erros associados ao modelo e aos dados experimentais.

E essencial que as matrizes de incerteza, no contexto, do FK sejam determinadas correta-
mente, pois elas influenciam diretamente na convergéncia — ou nao — do estimador (NEISI
et al., 2022; WEI; LI; HUANG, 2022; VETTORI et al., 2023; ZHOU et al., 2024). Em outras
palavras, o desempenho e a estabilidade do filtro dependem fortemente da escolha adequada dos
parametros de incerteza envolvidos no processo de predi¢cdo, o que torna sua determinagdo um
aspecto central na aplicacdo pratica do algoritmo de Kalman (LOURENS et al., 2012; ZOU et
al.,2019; VETTORI et al., 2023; SANCHES; CAVALLINI JR., 2023; SANCHES; CAVALLINI
JR.; STEFFEN JR., 2024).

Dito isso, diversos métodos para a correta estimativa das matrizes de covariancia do erro
Q e R podem ser encontrados na literatura, variando em termos de complexidade e custo
computacional (SHRIVASTAVA; MOHANTY, 2019; NEISI et al., 2022; WEI; LI; HUANG,
2022; VETTORI et al., 2023; SANCHES; CAVALLINI JR., 2023; PEREIRA NETO et al.,
2023; ZHOU et al., 2024; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024). No entanto, nas
proximas secoes deste trabalho, serd proposta uma nova abordagem que busca reduzir o custo,
ao mesmo tempo em que se preserva a efici€ncia e a confiabilidade do processo de estimacao.

Ja no que se refere ao seu funcionamento, o FK parte da defini¢do de X, € R" como a
estimativa a priori do vetor de estados, no instante de tempo k, considerando apenas as infor-
macodes disponiveis até o momento anterior, pelo estimador (BEYGZADEH; TORKZADEH;
SALAJEGHEH, 2022; LI et al., 2025).

Paralelamente, X; € R" € dado como a estimativa de estado a posteriori do sistema no
tempo k, incorporando-se também as medi¢Oes experimentais disponiveis nesse momento. A

partir dessas duas defini¢des, os erros de estimativa a priori e a posteriori podem ser definidos,
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respectivamente, pelas Eqs. 4.19 e 4.20:
e, =Xk — X 4.19)
€k = X — )?k (4.20)
Em seguida, considerando-se que os erros anteriores sigam a distribui¢des normais com
média zero — conforme as hipdteses assumidas para os ruidos do modelo e da medi¢ao —,

€ possivel expressar a propagacdo de tais incertezas ao longo do tempo usando a Esperanca
Matemitica, obtendo-se, assim, as Eqs. 4.21 e 4.22:
P, = E[e;e;"] (4.21)
Py = E[erer] (4.22)
que descrevem, respectivamente, a propagacao dos erros de processo a priori € a posteriori
associadas ao estimador.

Uma vez que sao obtidos os estados a priori )?,; do sistema, da-se continuidade ao desen-
volvimento do observador com o objetivo de se estabelecer uma expressao que permita calcular
a estimativa a posteriori X; desses estados. Essa estimativa é determinada com base na retro-
alimentacao do erro, procedimento caracteristico dos observadores de estado (BEYGZADEH;
TORKZADEH; SALAJEGHEH, 2022; LI et al., 2025).

Para isso, combina-se a predi¢do inicial £, com uma corre¢do fundamentada na diferenga
entre a saida medida yj e a saida estimada y; = C4X, . Tal diferenca, denominada inovagao, €
ainda ponderada por uma matriz de ganho K, a qual se encarrega de ajustar a influéncia relativa
entre as medicdes e o modelo (WANG et al., 2017a; SUN et al., 2022).

Com isso, chega-se a seguinte expressao para o calculo da estimativa a posteriori do vetor
de estados considerado:

Rk = R, + Kk (yi — Cafy) (4.23)
e que também representa a funcdo de correc¢do do algoritmo.

Tal como abordado na Sec¢do 4.3, o ganho de um observador exerce forte influéncia sobre
a estabilidade e a convergéncia do processo de estimagao (ZHOU et al., 2024). Nesse sentido,
a matriz de ganho Kj descrita na Eq. 4.24, denominada ganho de Kalman, exerce um papel
fundamental no desempenho do FK, pois determina o peso atribuido a etapa de corre¢do, com
base nos valores de novidade (WANG et al., 2017a; CUMBO et al., 2021; VETTORI et al.,
2023).

Em termos préticos, a matriz de ganho K} ajusta a sensibilidade do observador aos erros
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de predicdo. Portanto, valores elevados de Kj resultam em maior confianca nas medicoes,
enquanto valores reduzidos privilegiam a dindmica do modelo (LOURENS et al., 2012; WANG
et al., 2017a).

Assim sendo, para que a estimativa do estado seja 6tima no sentido da minimizagao do erro
médio quadratico — sob a suposi¢do de ruido branco e gaussiano, tanto no modelo quanto nas
medi¢des —, a matriz K deve ser escolhida de modo a minimizar a covariancia do erro de
estimativa a posteriori. Essa condicao leva a seguinte expressao para o ganho de Kalman:

-1
Ki = P;C] (CaPC] + R) (4.24)
que decorre da solucao da equacao de Riccati associada a minimiza¢ao de uma fungdo de custo
quadratica. Com esse ganho, pode-se entdo afirmar que o estimador do FK passa a incorporar
as informacdes do modelo e das medi¢des de forma equilibrada, garantindo-se assim que as
estimativas de estado tenham um erro estatisticamente minimo (ANDERSON; MOORE, 1979;
CAVALLINI JR., 2009).

Em outras palavras, o Filtro de Kalman pode ser interpretado como uma forma particular e
6tima de observador de estado, cuja principal fungdo € estimar o vetor de estados de um sistema
dindmico com base em medi¢des disponiveis e no modelo do sistema. Seu funcionamento segue
a uma légica sequencial bem definida, e que pode ser dividida em dois grupos de equacdes: as
de predicao e as de correcao (CUMBO et al., 2021; VETTORI et al., 2023).

Essa organizacdo reflete diretamente a estrutura tipica de um observador de estado e esta
representada esquematicamente no fluxograma da Fig. 4.2.

O algoritmo tem inicio no Passo #0, conhecido como inicializagdo, e que ocorre apenas uma
tnica vez. Nessa etapa, sdo definidos dois parametros fundamentais: o estado inicial estimado,
denotado por Xy, € a incerteza inicial associada a estimativa, Po (MAHAPATRA et al., 2023; LI
et al., 2025).

Em aplicagdes como a identificagdo de forcas em sistemas rotativos, € comum atribuir ao
estado inicial um valor nulo e configurar a incerteza inicial com um valor muito pequeno (por
exemplo, 10_10), refletindo-se por tanto uma alta incerteza no modelo (LOURENS et al., 2012;
PEREIRA NETO et al., 2023).

Em seguida, o algoritmo entra em seu ciclo recursivo. No Passo #1, chamado de predicao,
o filtro utiliza o modelo dinamico do sistema para prever o estado no passo de tempo seguinte,
gerando uma estimativa a priori do estado £, e da sua incerteza associada 13;. Essa etapa

representa a propagacao da informacdo, baseada apenas no conhecimento interno do sistema,
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Xkl = Xkjk-1 + Ki 2k
k=mn, Estimativa dos Pk = (I = KieCp) + Pyjie—1 - (I — KyeCp) + Ky RKY,
Estados N e e e e e e e e e 7

Figura 4.2: Fluxograma do Filtro de Kalman.
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sem considerar ainda as medi¢des reais (HE et al., 2022; LI et al., 2025).

No Passo #2 ocorre a etapa de corre¢do, na qual os estados previstos sdo ajustados com base
nas medicdes disponiveis. A cada iteracdo, uma nova observagdo y; € coletada, acompanhada
de sua incerteza associada R, que representa o ruido de medi¢do, usualmente modelado como
gaussiano branco (SHRIVASTAVA; MOHANTY, 2019; MAHAPATRA et al., 2023). A dife-
renca entre essa medi¢do e a saida prevista pelo modelo constitui a inovagao, que expressa o erro
de predicdo do sistema e representa a nova informacao trazida pela observacao. O filtro calcula
entdo o ganho de Kalman Ky, que pondera a contribui¢ao relativa da predi¢ao e da medi¢ao com
base nas incertezas envolvidas. A estimativa do estado € corrigida por meio da inovagdo pon-
derada, resultando na estimativa a posteriori X e na incerteza atualizada P, (SHRIVASTAVA;
MOHANTY, 2019).

Por fim, no Passo #3, a estimativa atualizada do estado X; e de sua incerteza 13k sao reali-
mentadas no processo para o proximo passo de tempo k + 1. Esse mecanismo de realimentagdo
¢ a esséncia do comportamento recursivo do filtro, permitindo que ele se adapte continuamente
a novas informacoes, refinando progressivamente a qualidade das estimativas ao longo tempo

(LOURENS et al., 2012; SANCHES; CAVALLINI JR., 2023).
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4.5 Filtro de Kalman Aumentado

Em consonéncia as discussdes abordadas nas se¢des anteriores, a formulagcdo candnica de
um sistema dindmico em espago de estados parte do pressuposto de que as forcas aplicadas ao
equipamento fisico sejam previamente conhecidas e disponibilizadas ao observador (ZOU et
al., 2019; ZHOU et al., 2024).

Contudo, essa suposi¢ao, embora adequada em determinadas situagdes, mostra-se frequente-
mente incompativel com as condi¢des reais de operacdo de maquinas rotativas, onde grande parte
das forcas atuantes no equipamento nao podem ser prontamente medidas ou mesmo acessadas
de forma confidvel (ZHOU et al., 2024).

Tal limitacdo compromete a aplicabilidade do algoritmo de Filtro de Kalman convencional
(Secdo 4.4) nos estudos de balanceamento e sensoriamento de rotores flexiveis; uma vez que,
para a sua formulagdo, € utilizada a representacdo candnica do espago de estados, exigindo,
dessa forma, o conhecimento explicito das entradas do sistema.

Como alternativa a essa restricao, a literatura propde o uso do espago de estados aumentado,
conforme apresentado na Eq. 4.12 (CUMBO et al., 2020). Nessa abordagem, o vetor de for¢as
uy € incorporado diretamente ao vetor de estados x; para que essas sejam também estimadas em
tempo real, conjuntamente aos demais estados de deslocamentos e de velocidades do sistema
(PEREIRA NETO et al., 2023; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024; ZHOU et
al., 2024).

O uso do espago de estados aumentado implica, entretanto, na introducao de novas fontes
de incerteza no modelo, associadas a inferéncia das for¢as de entrada. Como consequéncia,
os termos de covariancia dos erros da estimativa e de medicao, originalmente expressos por
wi-1 € vip—1 na Eq. 4.16, devem ser redefinidos para refletir a presenca dessas incertezas
adicionais (BRANLARD; GIARDINA; BROWN, 2020). A nova representacao dos vetores de

erro torna-se, entao:

Wi _
W =] ! (4.25)
_77k—1
Vi_
by =1 " (4.26)
0

onde 75— representa a incerteza associada a predi¢cao das forgas de entrada aplicadas ao sistema,
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enquanto o termo nulo reflete a impossibilidade de se medir diretamente tais for¢as, implicando
auséncia de ruido de medic¢ao associado(SHRIVASTAVA; MOHANTY, 2019; VETTORI et al.,
2023).

Desta maneira, mantendo-se a condi¢do de que tais parametros de incerteza sejam conside-
rados independentes entre si e que sigam a distribui¢cdes normais com média nula, chega-se a
seguinte varia¢ao das matrizes de covariancia do erro, Q e R, utilizadas no FK, agora denotadas

por Q¢ e R“, como:

0 Wi - [*gaiX2ngai 0
0" = Q _ W .
0S 0 Nk-1 'Sf
R 0 Vi_1- S Onsensurele’lf
f = o P (4.28)
0 0 O Xngdi 0nrxny

onde o novo termo S representa a matriz de covariancia associada as incertezas da predi¢cdo
das forcas de entrada, usualmente especificada com base em informacdes a priori sobre as
propriedades estatisticas dessas forcas — como sua variabilidade, contetido espectral ou o nivel
de ruido estrutural atribuido ao modelo de excitacio (BRANLARD; GIARDINA; BROWN,
2020).

Assim como no Filtro de Kalman convencional, a escolha dos valores de incerteza repre-
sentados pelas matrizes Q¢ e R tem um impacto direto na convergéncia do Filtro de Kalman
Aumentado (FKA), podendo afetar tanto seu desempenho quanto sua estabilidade. Por isso,
a definicdo adequada dessas matrizes € um fator essencial para a aplicacdo eficaz do método
(PEREIRA NETO et al., 2023; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024).

Essa defini¢do muitas vezes depende de ajustes manuais e de conhecimento prévio do sistema,
o que pode ser trabalhoso, como discutido na Se¢ao 4.4. Visando superar essas limitacdes, nas
proximas se¢oes serd apresentada uma nova abordagem para a determinagao dessas matrizes no
contexto do FK e do FKA. O objetivo é reduzir o custo computacional € minimizar a intervengao
do operador, tornando o processo mais automatizado e acessivel.

Uma vez definidas as matrizes de incerteza, o algoritmo prossegue com seu fluxo usual.
No entanto, no caso do FKA, sao utilizadas as versoes aumentadas das matrizes de estado e
de observabilidade, denotadas por A* e C“, conforme descrito nas Eqs. 4.12 e 4.15. Essa
alteracdo introduz pequenas modificacdes no fluxo original do algoritmo, as quais sdo ilustradas

no diagrama da Fig. 4.3 (VETTORI et al., 2023).
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Figura 4.3: Fluxograma do Filtro de Kalman Aumentado.
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Nota-se que, mesmo com essas pequenas adaptacdes, todas as etapas fundamentais do FK

sdo preservadas no FKA, incluindo a predi¢do dos estados a posteriori X}, a atualiza¢do da

a

1> com base no valores

matriz de covariancia do erro ISZ e a corre¢do das estimativas a priori X
de ganho de Kalman K} e da inovagao zy.

No processo conduzido pelo FKA, trés grandezas sdo determinadas simultaneamente: os
deslocamentos ¢(¢), as velocidades ¢(7) e as forcas F () atuantes sobre o rotor. Essa capacidade
de inferir for¢as dindmicas, em particular, representa um grande avanco, ja que medi-las direta-
mente em maquinas rotativas € uma tarefa complexa e pouco vidvel na pritica (LOURENS et
al., 2012; SHRIVASTAVA; MOHANTY, 2019; NEISI et al., 2022; VETTORI et al., 2023).

Por essarazao, o FKA mostra-se especialmente ttil em aplicacdes como andlise de vibracdes,
estudos de vida em fadiga e outros. Além disso, sua capacidade de estimar varidveis de dificil
acesso por meio de medicdes indiretas o transforma em uma ferramenta essencial para estratégias
de sensoriamento virtual em sistemas rotodindmicos (LOURENS et al., 2012; VETTORI et al.,
2023).

Dito isso, a metodologia desenvolvida nesta tese nao apenas demonstra valor teérico, mas

também oferece uma solucdo prética e robusta para a andlise e monitoramento avancado de

sistemas dindmicos, justificando o seu desenvolvimento.



Capitulo 5

Metodologia de Sombras Digitais via FKA
e Otimizacao por ED para o
Sensoriamento e Balanceamento de

Rotores Flexiveis

A trajetdria desta tese de doutorado resulta na constru¢do de uma arquitetura de API im-
plementada em linguagem Python, voltada a modelagem e aplicagdo de sombras digitais no
contexto de rotores flexiveis. Dessa maneira, o capitulo atual detalha com sistematicidade o
caminho metodoldgico que orientou esse processo experimental, estabelecendo uma articulag@o
interdisciplinar entre os principios tedricos da engenharia mecanica e da engenharia de software
relacionados ao projeto.

As sombras digitais atuam como representacdes computacionais que replicam o comporta-
mento dindmico de sistemas fisicos, permitindo a estimativa de varidveis ndo diretamente men-
surdveis e proporcionando uma compreensao mais concreta do funcionamento das estruturas
analisadas (LI; YU; BRAUN, 2011; AVClI et al., 2021). Sua aplica¢do se mostra particularmente
relevante em contextos com observabilidade limitada ou impraticdvel, como € o caso de rotores
flexiveis em operacdo (PETERSEN et al., 2008; REZENDE, 2021; PEREIRA NETO et al.,
2023).

Portanto, quando integradas a modelos de observadores de estado, em especial ao Filtro
de Kalman Aumentado, essas representacdes virtuais revelam-se ferramentas poderosas para

aplicagdes de sensoriamento virtual e balanceamento de médquinas rotativas (WEI; LI; HUANG,
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2022; VETTORI et al., 2023). Essa combinag@o permite ndo apenas a deteccdo antecipada de
falhas, mas também a otimizacdo do desempenho dindmico do sistema, contribuindo para estra-
tégias de manutencao preditiva e maior confiabilidade operacional (BRANLARD; GIARDINA;
BROWN, 2020).

Assim sendo, a metodologia desenvolvida nesta contribui¢do incorpora os diversos conceitos
discutidos nas se¢des anteriores e, por nao requerer a aplicacdo prévia de testes adicionais em
bancada (como o uso de massas de teste), permite a implementacao dessas representacoes digitais
com a minima interferéncia na operacao do equipamento. Isso viabiliza o monitoramento quase
que em tempo real do rotor, consistindo em um avango significativo para as areas da rotodinamica
e de manutencao preditiva.

Ao mesmo tempo, considerando que os parametros de incerteza envolvidos na formulagdo do
FKA nao sdo facilmente determindveis, e que a literatura especializada carece de metodologias
eficientes para essa finalidade (WEI; LI; HUANG, 2022; VETTORI et al., 2023; SANCHES;
CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024; ZHOU et al., 2024); uma etapa de otimizacdo foi
incorporada ao fluxo da API com o objetivo de automatizar a escolha desses parametros pelo
usudrio. Esse aspecto representa mais um diferencial desta contribuicdo, ao facilitar o uso da
ferramenta e aumentar a sua confiabilidade.

Em contrapartida, para o desenvolvimento da aplicacdo foi utilizada uma bancada experi-
mental de rotor, devidamente instrumentada no Laboratorio de Mecanica Estrutural — Prof. José
Eduardo Tanntus Reis (LMEst/UFU), da Universidade Federal de Uberlandia. Essa bancada
serviu como base para a identificacio dos requisitos da API e para a coleta de dados empregados
nos testes de validagao.

Dessa forma, as se¢des seguintes deste capitulo apresentam, de maneira organizada e pro-
gressiva, os elementos que compdem a metodologia proposta, implementada por meio de uma
API desenvolvida em linguagem Python. Inicialmente, sdo descritos a bancada experimental
empregada e o modelo matematico utilizado para representar seu comportamento dindmico.

Na sequéncia, € detalhada a arquitetura da API, incluindo seus principais médulos e funcio-
nalidades. As Secdes 5.4 € 5.5 abordam os procedimentos de pré-processamento de dados, que
incluem técnicas de filtragem e ajustes de sensores, os quais sdo fundamentais para garantir a
qualidade dos sinais utilizados nas etapas posteriores.

Por fim, o capitulo se encerra com a formulagdo do método de otimizagdo baseado em Evolu-

cao Diferencial (ED), aplicado a chamada Equa¢do de Compromisso. Também sdo apresentados
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o procedimento de ajuste automdtico das matrizes de incerteza e os critérios utilizados para sua
calibracdo, permitindo que a API realize essa tarefa de forma autdnoma, sem a necessidade de

intervencao direta do usudrio.

5.1 Caracterizacao da Bancada Experimental

A bancada experimental utilizada nesta pesquisa foi projetada com base em um sistema
rotativo de eixo horizontal flexivel, semelhante ao modelo proposto por CAVALLINI JR. (2013).
O conjunto € composto por um eixo de aco 1045, retificado com tolerancia h7 (ISO 286), com

17 mm de didmetro e 1000 mm de comprimento, conforme ilustrado na Fig. 5.1.

Perfil de Aluminio

Figura 5.1: Bancada Experimental instrumentada no LMEst.

Para sustentar o eixo (E), foram utilizados dois mancais com rolamentos (M e M;), dos
quais o mancal M; € do tipo hibrido, equipado com atuadores eletromagnéticos. Contudo, no
contexto dos experimentos realizados por este trabalho, esse mancal operou apenas como um
suporte convencional, sem a aplicacdo de forgas ativas.

Ja para reforcar a seguranca operacional e integridade estrutural do sistema, foram adicio-
nados dois suportes auxiliares de aluminio (SP; e SP»), cuidadosamente projetados para nao
interferirem no movimento rotacional do eixo.

A montagem da mdquina foi realizada sobre um perfil de aluminio da Bosch Rexroth
Corp™ (modelo 90180L), pertencente a linha Linear Motion and Assembly Technologies. Este
perfil, dotado de quatro guias longitudinais e de elementos modulares como parafusos, porcas e
conexoes, permite um alto grau de flexibilidade para o acoplamento, reposicionamento e ajuste
preciso dos componentes do rotor (CAVALLINI JR., 2013).

As guias longitudinais desempenham um papel fundamental na manutencao do alinhamento
entre o eixo e os demais elementos da miquina, mesmo durante mudancas de configuragdo,

como a adicao de discos rigidos ou a realocac¢iao dos mancais (CARVALHO et al., 2022). Além
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disso, essas guias funcionam como referéncia para a fixagao dos suportes dos sensores (S1 € S>),
garantindo a precisdo no posicionamento e na coleta dos dados experimentais.

No que diz respeito ao acionamento do rotor, € utilizado um motor elétrico de corrente
continua com poténcia de 0, 5CV (modelo BN9OM da Varimont™) (Fig. 5.2a). Sua velocidade
¢ controlada por um sistema PID (Fig. 5.2a), com precisdo de +1 rev/min, permitindo-o operar
em duas condi¢Oes distintas: velocidade constante, entre 100 e 4200 rev/min, ou variacao
controlada por rampa, com aceleracdo ou desaceleracdo gradual dentro da faixa operacional,

limitada pela capacidade do motor (CAVALLINI JR., 2013).
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(a) Motor elétrico. (b) Controle PID. (c) Suportes do Motor.

(d) Acoplamento. (e) Encoder. (f) Discos.

(g) Mancais. (h) Sensores. (i) Analisador de Sinais.

Figura 5.2: Componentes do rotor.

Além disso, € importante salientar que o motor elétrico nao é diretamente fixado ao perfil de
aluminio. Para isso, adotou-se uma solucdo com dois suportes guiados, conforme ilustrado na
Fig. 5.2c. Esses suportes possuem guias que se encaixam com precisao no perfil, assegurando o
alinhamento correto do motor mesmo durante sua operagdo em regime permanente (CAVALLINI

JR., 2013).
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O movimento rotacional gerado pelo motor € transmitido ao eixo do sistema por meio
de um acoplamento do tipo Lami-Torq, modelo GTG 402-100, mostrado na Fig. 5.2d. Este
acoplamento, desenvolvido pela empresa Acoplast™ especificamente para esse tipo de aplicagdo,
¢ fabricado em aluminio e tem como principal fun¢do minimizar as interagcdes mecanicas entre
os componentes acoplados — no caso, o eixo do motor e o eixo do rotor. Cada extremidade
do acoplamento, conectada a um dos eixos, possui uma massa de 0, 149 kg — valor levado em
consideragdo durante a modelagem em elementos finitos do sistema (Se¢ao 5.2).

Ja a posicdo angular e a velocidade de rotacdo do rotor sdo monitoradas por um encoder
(modelo CSS58C-6 da Suprasonic™), acoplado a extremidade livre do eixo, oposta a0 motor
(Fig. 5.2e). Esse dispositivo fornece 1 ou 720 pulsos por revolugdo, sendo eficaz para o estudo
em questdo. Entretanto, os sinais gerados por esse componente foram utilizados somente como
trigger para a aquisicao dos dados pelos sensores.

Como detalhado por Carvalho et al. (2022), o sistema foi meticulosamente projetado para
acomodar até quatro discos rigidos posicionados estrategicamente ao longo de seu eixo. Todavia,
nos testes de validacao realizados neste trabalho, foram utilizados apenas dois discos (D1 e D>),
posicionados segundo a Fig. 5.1. Para assegurar robustez e estabilidade, os discos foram
confeccionados em aco 1020, com 150 mm de didmetro e 20 mm de espessura (Fig. 5.2f),
pesando cerca de 2, 650 kg cada.

Esses discos também possuem 36 furos roscados (rosca M3) dispostos a cada 10°, localizados
a 68 mm do centro do rotor, permitindo o acoplamento de massas adicionais para balanceamento
ou desbalanceamento do sistema. Ja a fixagdo de cada disco no eixo € realizada por meio de
buchas conicas (modelo BH304 da marca BLG®), o que confere ao furo central de cada disco
um formato conico para garantir o encaixe perfeito da bucha (CAVALLINI JR., 2013).

Recorda-se que o eixo flexivel e os discos sdo suportados por dois mancais de rolamentos (Fig.
5.2g). Esses rolamentos sdo alojados em caixas especialmente projetadas para armazenarem um
rolamento de esferas autocompensador de carreira dupla conhecido como FAG 1204-K-TVH-
C3. O anel interno desse tipo de rolamento possui geometria cOnica, o que demanda o uso de
buchas conicas para garantir sua fixagdo adequada ao eixo — solu¢@o semelhante a adotada na
fixacdo dos discos.

E importante destacar também que os mancais ndo sdo fixados na base de aluminio; em
vez disso, eles sdo posicionados através de bases moveis, semelhantes as dos motores e outros

componentes do rotor.
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A aquisicao dos sinais de vibracdo do sistema € realizada por meio de quatro sensores de
proximidade (modelo SKF CMSS 65-002-00-12-10), acompanhados de seus respectivos drivers
de condicionamento (modelo CMSS 665, Fig. 5.2h), conjuntamente a um analisador de sinais
(modelo 35670A da Agilent™, Fig. 5.2i). Os sensores operam dentro de uma faixa linear de
0,8 a 1,2 mm e foram previamente calibrados com rigor para assegurar a confiabilidade das
medi¢oes, sendo os valores individuais de sensibilidade de cada sensor utilizado nesta pesquisa

apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Sensibilidades dos sensores de aquisi¢cao

Plano de Medicao
#1 #2
Eixo de Referéncia do Sennsor X y X y
Sensibilidade [V /mm] -8,64475 -8,6994 -8,98015 -8,68655

Para assegurar um posicionamento estavel e preciso dos pares de sensores, foi desenvolvido
um suporte personalizado, fabricado por impressdao 3D em material PLA, ilustrado na Fig.
5.3. Esse suporte conta com uma base articulada interna, capaz de girar o plano de medi¢do
com base em marcagdes posicionadas a cada 10°. Tal funcionalidade foi necessaria nos testes
experimentais da Secdo 6.3, permitindo variar de forma controlada a orientacdo dos sensores

durante as medigOes e, assim, validar a metodologia proposta quanto a esse tipo de situacao.

Figura 5.3: Suporte dos sensores.

Adicionalmente, a maquina rotativa foi instalada sobre uma mesa inercial localizada no
laboratério do LMEst. Essa mesa foi especialmente projetada para isolar o sistema de vibragdes e
forcas externas indesejadas, como aquelas transmitidas pelo solo, assegurando maior estabilidade

ao rotor durante os experimentos (CAVALLINI JR., 2013).
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5.2 Modelo Matematico da Bancada

Considerando que o produto desenvolvido nesta tese de doutorado integra o escopo do
projeto “Inteligéncia Artificial Aplicada na Criacdo de Modelos Representativos de Mancais
Hidrodinamicos, Selos Anulares e Mdquinas Rotativas (ROSS Digital Twin)”, conduzido pela
Petrobras em cooperagdo com a Universidade Federal de Uberlandia (UFU) e a Universidade
Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), a modelagem do rotor descrito na sec¢do anterior foi realizada,
no contexto desta contribui¢ao, através do uso da biblioteca de c6digo aberto ROSS (ver Secao
3.3 e Apéndice A) no Python.

Mais especificamente, o eixo flexivel, com comprimento total de 1000 mm, foi discretizado
em até 39 elementos de viga de Timoshenko, tal como ilustrado na Fig 5.4. Para essa mode-
lagem, foram atribuidas ao ROSS as propriedades mecanicas do material do eixo: mddulo de

elasticidade E = 210, 98 GPa, densidade p = 7850kg/ m? e coeficiente de Poisson v = 0, 29.
L; :_e’ ‘ l
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Figura 5.4: Modelo de Elementos Finitos da bancada do LMEst.

Enquanto isso, os componentes secundarios do rotor, representados pelos discos D e Do,
foram modelados através de elementos rigidos com propriedades concentradas nos nés #14 e
#25, respectivamente, em conformidade com a segunda configuracio de acoplamento disco/eixo
descrita na Secao 3.1. Além do mais, as propriedades de massa e rigidez do acoplamento Lami-
Torg (Secdo 5.1) também foram incorporadas nos nés #0 e #1, completando, assim, a constru¢ao
do modelo referencial do rotor.

Em continuidade, para assegurar que o modelo numérico representasse adequadamente a
madquina em estudo, os parametros de rigidez e amortecimento dos mancais (posicionados nds

#5 e #35) foram devidamente ajustados com base na metodologia apresentada por Gongalves

(2024).
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Com o rotor em repouso na bancada, foram realizados testes experimentais preliminares
com o objetivo de obter as Funcdes de Resposta em Frequéncia (FRFs) do sistema. Para isso,
excitagcdes por impacto foram impostas nos discos D e D,, separadamente, nas dire¢des hori-
zontal e vertical, utilizando-se de um martelo de impacto PCB (modelo 086C01) (CAVALLINI
JR., 2013).

Ja as respostas correspondentes foram medidas por dois sensores instalados nos nds #8 e #30,
alinhados com a direcao dos impactos, totalizando oito FRFs no geral. O procedimento de ajuste
proposto por Gongalves (2024), baseado em técnicas de otimizacao, foi adotado neste estudo por
meio do método da Evolucao Diferencial (ver Se¢ao 5.6), considerando-se as seguintes relagoes

para as varidveis de projeto, associadas ao problema da otimizacgdo.

Tabela 5.2: Tabela dos pardmetros de ajuste.

Limite de Projeto
Variavel de Projeto Valor Viavel Unidade

Inferior Superior

Kxx 5x10° 5% 107 5,42132x10° N
kyy 5%10° 1x10%  1,54560 x 10 "
Coeficientes do Mancal #1
Cax 0 200 33,37769 Ns
Cyy 0 200 107.9132 "
Kxx 5x107  1x10°  1.54560 x 10° N
kyy 5x105  1x10° 4% 106 "
Coeficientes do Mancal #2
Cox 0 200 2,923775 Ns
Cyy 0 200 139,2289 "
Rigidez de Rotacao krot 0 1x10° 621,236291 %

A fungdo objetivo adotada no procedimento, é dada pela norma entre as FRFs tedricas
(obtidas a partir da solug¢do da equagcdo do movimento) e experimentais (medidas pelo teste de
impacto, nas regioes das frequéncias naturais). Esta relacdo, por sua vez, é dada na Eq. (5.1):

n

fo=),

i=1

FRF, (i) = FRFm (i)
FRF,, (i)

(5.1

O processo de otimizacao utilizou uma populagdo de 120 individuos, com taxas de mutagao
e recombinagdo de 0,8. Os valores obtidos para as varidveis de projeto pelo método de ED

também sado apresentados na Tabela 5.2, enquanto as Figs. 5.5a e 5.5b mostram um comparativo



Capitulo 5. Metodologia de Sombras Digitais via FKA e Otimizagdo por ED para o
Sensoriamento e Balanceamento de Rotores Flexiveis 75

entre as FRFs experimentais e aquelas obtidas pelo modelo apds o ajuste, nas direcdes vertical

e horizontal, respectivamente.
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Figura 5.5: Comparativo das FRFs obtidas no ajuste do modelo do rotor.
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Ja as Figs. 5.6a e 5.6b apresentam o comparativo das fases correspondentes para essa mesma

configuragdo.
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Figura 5.6: Comparativo das fases obtidas no ajuste do modelo do rotor.
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Cabe destacar que, durante o processo de otimizagdo dos parametros do modelo realizado
neste trabalho, o efeito giroscopico foi desconsiderado, uma vez que as FRFs foram obtidas com
o rotor em repouso, ou seja, em condicdo estdtica. Dessa forma, esse efeito serd incorporado
ao modelo de elementos finitos exclusivamente por meio da matriz giroscépica G, construida
numericamente, sem a aplicacdo de ajustes adicionais que aprimorem a sensibilidade do modelo
(CAVALLINI JR., 2013).

Ainda assim, observa-se uma boa concordancia entre as curvas obtidas numericamente e as
FRFs experimentais, como revelam as figuras apresentadas anteriormente. Isso indica que o
modelo ajustado por meio do método de otimizacao adotado € suficientemente representativo da
maquina em estudo, sendo adequado para os testes de validacdo da metodologia desenvolvida
nesta tese.

Além disso, os dados da Tabela 5.2 revelam uma diferenca significativa entre os valores
de rigidez nas dire¢Oes x e y para ambos os mancais, indicando uma possivel assimetria no
comportamento dindmico do rotor. Essa caracteristica € corroborada pelos resultados discutidos
no Capitulo 6.

Adicionalmente, para caracterizar o comportamento dindmico do sistema em fungdo da
rotacao, foi construido o diagrama de Campbell do modelo ajustado, ilustrado na Fig. 5.7.
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Figura 5.7: Diagrama de Campbell usando o modelo da bancada do LMEst.

A partir da Fig. 5.7, é possivel identificar as velocidades criticas do rotor, definidas pelos
pontos de intersec¢do entre as frequéncias naturais do sistema e as linhas harmoénicas de ex-

citacdo. Nesse contexto, observa-se que a primeira intersecdo com a linha de 1X ocorre em
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aproximadamente 20,77 Hz (1246,2 RPM), correspondendo a primeira velocidade critica do
rotor.

Essa informacao, por conseguinte, € essencial para o planejamento de ensaios experimentais
seguros, uma vez que possibilita evitar a excitacdo de modos ressonantes, os quais poderiam
comprometer a integridade da bancada. Logo, com base nessa andlise preliminar, os ensaios
experimentais descritos no Capitulo 6 foram conduzidos com o rotor operando a uma frequéncia
de 14 Hz (840 RPM), sendo que essa frequéncia foi cuidadosamente selecionada para garantir
que a operacdo ocorresse abaixo da primeira velocidade critica, reduzindo significativamente
os riscos associados a ressonancia e ao consequente aumento das amplitudes vibracionais.
Dessa forma, foi possivel manter as amplitudes dentro dos limites aceitdveis para medi¢cdo pelos
sensores, sem comprometé-los.

Além disso, destaca-se que essa condi¢do operacional € amplamente representativa de di-
versas aplicagdes industriais reais, como bombas centrifugas, ventiladores e motores de baixa
rotacdo. Assim, a abordagem adotada ndo apenas confere maior relevancia pratica aos resulta-
dos obtidos, mas também contribui para uma avaliacao mais precisa e aplicavel da metodologia

desenvolvida.

5.3 API baseada no FKA para o Sensoriamento Virtual e

Balanceamento de Rotores

Para a estruturac@o pratica da API de Filtro de Kalman Aumentado, foram adotados dois
padrdes de projeto da Programacdo Orientada a Objetos (POQO), os quais foram escolhidos
seletivamente para garantir uma maior flexibilidade e modularidade do sistema, bem como
facilitar a sua integracdo com as demais fun¢des do ROSS (que descrevem os modelos de
Elementos Finitos utilizados) e com a linguagem de programacao do Python (COOPER, 2021;
TEMAJ, 2023). Sao eles:

o Factory Method: que é um padrdo de projeto criacional e que define uma in-
terface Unica para a criacdo de objetos pelo back-end, delegando as subclasses
a responsabilidade de instanciar os operadores mais adequados (TEMAJ, 2023).
Em outras palavras, esse padrao de projeto € aplicado na criagdo dos modelos

de observadores de estado, permitindo a API ser facilmente expandida para su-
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portar novos tipos de sombras digitais, sem a necessidade de alteracdo do cédigo

principal.

» Decorator: um padrao de projeto estrutural que permite adicionar dinamicamente
funcionalidades a um objeto ja existente, sem modificar a sua estrutura original
(COOPER, 2021). Na API-FKA, ele foi utilizado para incorporar funcionalidades
complementares — como etapas de otimizacdo, filtragem ou visualizacdo de
dados — de forma modular e reutilizdvel, mantendo o cédigo organizado e com

responsabilidades bem definidas.

A adoc@o desses dois padroes de projeto na formulacdo do cédigo desenvolvido contribuiu
para tornar a API mais robusta, escaldvel e alinhada as boas praticas da engenharia de software,
facilitando, assim, a implementagdo de futuras expansdes e/ou manutengdes dela (FREEMAN
et al., 2021).

Ao todo, foram desenvolvidas doze classes principais que compdem a estrutura da API, sendo
estas interligadas de maneira coesa para permitir a execugao eficiente das sombras digitais. A
implementa¢do detalhada dessas classes encontra-se disponivel no médulo ROSSML, acessivel
por meio de seu repositério no GitHub!, enquanto o fluxo completo de execugio das sombras
digitais — e que representa, em ultima instancia, a metodologia proposta nesta contribuicao —
¢ ilustrado na Fig. 5.8.

Em consonéncia ao Capitulo 4, o algoritmo de Filtro de Kalman Aumentado combina as
estimativas geradas por um modelo matematico do sistema dindmico com os dados reais de
medicdo obtidos por sensores fisicos acoplados a maquina (WEI; LI; HUANG, 2022). Desse
modo, o objetivo do FKA € produzir estimativas mais precisas dos estados desconhecidos deste
sistema, superando a acurdcia que seria possivel obter por meio das estimativas fornecidas por
qualquer uma dessas duas fontes de informacdo consideradas isoladamente (ZOU et al., 2019;
ZHOU et al., 2024).

Com isso, a formulacdo da API (Fig. 5.8) desenvolvida neste trabalho tem inicio com a
defini¢do de um modelo matematico do sistema, o qual deve ser fornecido como uma instancia

da classe Rotor. Essa classe representa uma abstracdo do objeto rotor e € construida com base

I Atualmente, a API estd sendo aprimorada, assim como as demais funcionalidades do médulo ROSSML,
no contexto do Projeto de Colaboracdo Técnica entre a Petrobras e as universidades federais UFU e UFRI.
O desenvolvimento inicial estd sendo realizado em um repositério privado, com acesso restrito aos membros
diretamente envolvidos no projeto. Contudo, em uma etapa futura, o médulo serd incorporado ao conjunto de
recursos do ROSS e disponibilizado publicamente em seu repositério oficial, acessivel em: <https://github.com/
petrobras/ross>.


https://github.com/petrobras/ross
https://github.com/petrobras/ross
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Figura 5.8:

no método dos elementos finitos (MEF) (como descrito na Secdo 3.1 e 5.2), incluindo, portanto,

como atributos acessiveis, as matrizes globais de massa (M), rigidez (K), amortecimento (D),

efeito giroscopico (G) e enrijecimento associado a aceleragdo do sistema (Kj;).

Existem diversas maneiras de modelar um sistema rotativo utilizando das teorias orientadas

a objetos e do MEF em Python, uma delas € a implementacdo direta das matrizes supracitadas.

Contudo, nesta investigagcdo, optou-se por utilizar a biblioteca ROSS, que como mencionado

oferece uma série de funcdes capazes de modelar os componentes de um rotor (TIMBO et

al., 2020; PEREIRA NETO et al., 2023). Para tanto, o usudrio precisa apenas fornecer as

respectivas fungdes do ROSS os parametros de inércia, massa, rigidez, amortecimento e as

dimensdes geométricas de cada componente, proporcionando uma modelagem pratica, eficiente
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e confidvel da mdquina.

Nesse contexto, ¢ importante destacar que a criagdo dos modelos numéricos nao foi auto-
matizada na API, uma vez que essa tarefa depende fortemente das caracteristicas especificas
do problema estudado e do tipo de sistema em andlise. Assim sendo, cabe ao usudrio elaborar
cuidadosamente o modelo numérico do rotor por meio do MEF e do ROSS, levando em conta
as particularidades do sistema e escolhendo adequadamente os parametros necessirios para o
processo de previsdo. A titulo de exemplificagdo, o modelo ROSS adotado nos estudos de caso
desta tese de doutorado encontram-se descrito na Secdo 5.2 e Apéndice A.

Ap6s a definicdo e insercao do modelo numérico na API, o software realiza a conversao au-
tomatica desse modelo para uma formulacio no espaco de estados aumentado, em conformidade
com as metodologias apresentadas nas Secdes 4.2 e 4.5 desta contribuicao. Essa etapa assegura
que o modelo esteja apto as etapas subsequentes da API, e em especial a aplicacdo do FKA.

Concluida essa configuracdo inicial, o usudrio deve fornecer a API um conjunto de dados
experimentais, coletados no dominio do tempo diretamente na miquina em operacdo. Esses
dados de medi¢dao descrevem as amplitudes de vibracdo observadas por cada um dos pares
de sensores de proximidade, posicionados ortogonalmente entre si (x e y) em cada um dos
respectivos planos de medi¢ao disponiveis no rotor.

Como delineado nas Secoes 5.1 e 5.2, para os ensaios de validacao experimental desta API,
foram considerados um total de dois planos de medicao na instrumentagdo do rotor utilizado,
resultando na obtencdo de 4 sinais de vibragdo para cada ensaio, referentes aos deslocamentos
mensurados nas dire¢des x e y da miquina.

Em situagdes praticas, € pertinente ressaltar que os sinais de vibracao obtidos dos sistemas
de monitoramento podem ser influenciados por ruidos e interferéncias provenientes do pro-
prio processo de medicao (REZENDE, 2021). Tal situagdo, no entanto, ndo necessariamente
reflete a existéncia real de falhas no equipamento analisado. Esses ruidos, por sua natureza,
manifestam-se como componentes vibratérios de baixa amplitude, distribuidos ao longo das
diversas frequéncias presentes no espectro do sinal (EHRICH, 1992; WU; LI, 2021).

Dentre as frequéncias que compdem o sinal, a componente de 1X estd entre as mais sig-
nificativas, devido a sua frequéncia ser igual a velocidade de rotacdo do rotor, consistindo no
primeiro harmonico da velocidade critica (EHRICH, 1992; CAVALLINI JR., 2013). Esta com-
ponente € essencialmente relevante por estar intimamente ligada as falhas de desbalanceamento,

um problema que gera vibragdes com amplitudes mais acentuadas justamente nessa frequén-
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cia especifica (EHRICH, 1992; MICHALSKI; SOUZA, 2018; SHRIVASTAVA; MOHANTY,
2019).

As demais componentes de frequéncia derivadas de fendmenos secundarios ou ruidos exter-
nos, ainda que menores em amplitude, podem comprometer a acurdcia das estimativas obtidas
pelo método do Filtro de Kalman Aumentado (SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR.,
2024; ZHOU et al., 2024). Assim, para evitar tal comprometimento, uma etapa de pré-
processamento dos sinais € automaticamente realizada antes de sua inser¢ao no FKA.

Nessa etapa, descrita detalhadamente na Secdo 5.4, os sinais originais sdo inicialmente
decompostos no dominio da frequéncia e, em seguida, reconstruidos no dominio do tempo
usando-se exclusivamente de suas componentes de 1X, resultando nos sinais periddicos de
monitoramento a serem introduzidos no observador de estados.

Esse procedimento assegura que o FKA receba dados de medigdo livres das interferéncias
ruidosas do processo de aquisi¢ao, melhorando distintamente a precisdao das estimativas feitas
sobre o sistema, e que estas sejam referentes ao desbalanceamento. Dessa forma, a represen-
tacdo digital do sistema desenvolvida torna-se mais especifica e eficaz, facilitando a andlise de
desbalanceamentos e o sensoriamento virtual relacionado a essa classe de falhas.

Convém observar que, em condicdes reais, o acesso a determinadas regides dos rotores
pode ser também limitado ou invidvel, sendo comum que os pares de sensores instalados nos
planos de medi¢ao da maquina sejam posicionados em angulos especificos em relacdo aos eixos
horizontais e verticais do rotor (BENTLY; HATCH; GRISSOM, 2003). Essa configuracao
angular gera, no entanto, uma discrepancia entre os planos referenciais usados na aquisi¢ao dos
sinais reais e aqueles adotados pelo modelo numérico de referéncia.

Para solucionar esse problema e garantir a coeréncia dos dados experimentais e do modelo
numérico, a API desenvolvida realiza uma etapa complementar dedicada a rotacdo e reposicio-
namento dos referenciais dos sinais obtidos. Os procedimentos ora mencionados foram descritos
em detalhes na Secdo 5.5.

Uma vez obtido o modelo numérico do rotor no espaco de estados aumentado e os sinais
de medi¢do da miquina, determina-se as matrizes de covariancia dos erros a serem utilizadas
pelo FKA no célculo do ganho. Essas matrizes de incertezas sdo designadas por P, Q¢ e R
na Fig. 5.8, e correspondem, respectivamente, as incertezas associadas aos estados estimados,
ao modelo (processo) do sistema e as medi¢des do rotor, como descrito na Secdo 4.5.

A determina¢do das matrizes de covariancia P¢, Q¢ e R“ ¢ realizada de acordo com a
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configuracdo especifica em que a API estd sendo utilizada. Caso o usudrio tenha previamente
especificado no arquivo JSON, parametros para cada um dos fatores de incerteza que compdem
essas matrizes, o algoritmo do FKA € executado diretamente (como descrito na Secdo 4.5) para
os n pontos amostrais dos sinais coletados. Isso permite a geracao das estimativas dos sensores
virtuais (deslocamentos em nds nao instrumentados) e das forcas de desbalanceamento no rotor.

A partir disso, as estimativas obtidas pelo FKA sdo entio validadas por meio de uma métrica
de aceitabilidade da representacdo digital do sistema, que compara os sinais estimados pelo
sensoriamento virtual com as respectivas respostas experimentais de vibracao registradas pelos
sensores fisicos. A diferenga entre essas duas fontes de informagao deve ser inferior a um
valor de tolerancia T,ccep, também definido no arquivo JSON de pardmetros. A métrica de

comparacio adotada baseia-se no coeficiente de correlagio 2, descrita pela Eq. 5.2:

Z 1- r2 (yFKA’ yexp) < Taccep (52)
i=1

onde yrga representa os valores estimados pelo FKA nas posi¢des dos n sensores, € yey, $a0
os valores medidos experimentalmente nessas mesmas posi¢des. O valor padrdo para Tyccep €
definido como 0, 22, garantindo, assim, uma boa correspondéncia entre as estimativas do FKA
€ os sinais reais.

Caso a condi¢@o imposta pela métrica de aceitabilidade seja atendida, ou seja, os desvios entre
os sinais estimados e os medidos permanecam dentro do limite de tolerancia aceitdvel (< 7j0n),
as estimativas fornecidas pelo observador digital do sistema sdo consideradas confidveis para o
problema em anélise.

Nesse cendrio, os resultados sdo entdo encaminhados ao médulo de visualizacao, responsavel
por exibir graficos e representacdes detalhadas das massas e fases de correcdo das forgas de des-
balanceamento, érbitas estimadas nos sensores fisicos e virtuais, visualizagdes tridimensionais
do sensoriamento virtual, bem como outras informacdes relevantes para a anélise rotodinamica.

Por outro lado, se os desvios excederem ao limite de tolerdncia (> 7y,,), uma nova etapa da
API é executada, na qual as matrizes de incerteza do sistema sdo recalculadas automaticamente
por meio de um processo de otimizagdo multiobjetivo. De forma detalhada, € utilizado o
método da Evolucao Diferencial (ED), descrito na Sec¢do 5.6, em conjunto com a equagao de

compromisso, apresentada na Secdo 5.7, e o FKA.

20 valor de Tgcce p = 0, 2 foi estabelecido com base na sensibilidade desejada de 80% para a detec¢do de desvios

entre os sinais estimados e os medidos, considerando a natureza da métrica baseada no coeficiente de determinacao

72
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A adog¢do do método de otimizagdo por ED e da equacdo de compromisso se deve a sua
eficiéncia, simplicidade e baixo custo computacional (CARVALHO et al., 2022). Seu uso pro-
porciona a API uma solucao robusta para a determinacao assertiva das matrizes de covariincia
do erro, tornando seu desempenho superior ao de métodos tradicionais da literatura em ter-
mos de aplicabilidade pratica (WEI; LI; HUANG, 2022; VETTORI et al., 2023; SANCHES;
CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024).

Ademais, visando facilitar ao usudrio a defini¢do inicial dos fatores de incerteza associados
ao FKA, essa etapa de otimizagdo € realizada automaticamente na primeira execuc¢ao da API,
haja vista que o modelo matemético empregado € previamente desconhecido.

Nesse contexto, o procedimento de otimizagdo empregado nesta metodologia, incluindo a
formulacao do problema relacionado a determinacao das matrizes de incerteza do FKA, serd
explorado mais profundamente na préxima sec¢do. O objetivo € proporcionar ao leitor uma
compreensao mais clara dos critérios adotados e da légica subjacente a calibragdo automaética

da representacao digital do sistema realizada pela API.

5.4 Filtragem de Sinais por Harmonicos de Interesse

Em aplicacdes envolvendo a instrumentacdo de médquinas rotativas, ¢ comum que os sinais
de medicdo estejam sujeitos a presencga de ruidos e interferéncias indesejadas (EHRICH, 1992;
GONC¢ALVES, 2024). Esses efeitos podem ter origem em limitacdes do sistema de aquisi¢do,
como ruidos eletronicos e imprecisdes dos sensores, bem como em fatores ambientais, tais
como vibragdes estruturais, variacdes térmicas, perturbacoes eletromagnéticas, entre outros.
Além disso, os sinais coletados frequentemente contém componentes harmonicas distintas da
frequéncia fundamental de operacdo (1X), as quais ndo estdo necessariamente associadas ao
desbalanceamento de rotores flexiveis (BENTLY; HATCH; GRISSOM, 2003).

A presenca dessas componentes nos sinais pode dificultar a identificacao precisa do compor-
tamento dinamico do sistema, comprometendo a eficicia de métodos de estimacgdo de estados,
como o FKA, cuja acuricia depende fortemente da qualidade dos dados de entrada. Quando
ndo tratadas adequadamente, essas perturbacdes podem afetar negativamente a convergéncia,
a robustez e a precisdao das estimativas fornecidas pelo algoritmo (REZENDE et al., 2023b;
PEREIRA NETO et al., 2023).

Com o objetivo de mitigar tais efeitos e aprimorar o desempenho do FKA, esta contribuicao
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propde uma etapa preliminar de decomposi¢do e filtragem dos sinais de medi¢@o. Inicialmente,
os sinais adquiridos no dominio do tempo sdo convertidos para o dominio da frequéncia por

meio da Transformada Discreta de Fourier (DFT), expressa, em sua forma real, por:

N-1
Xi = Zx,, [cos (275\];”) — jsin (275\17(”)] (5.3)

n=0

em que x, representa o sinal no tempo, X; a componente de frequéncia correspondente, N €
o numero total de amostras, e k o indice de frequéncia. Apds a transformacgdo, preservam-se
apenas as componentes associadas a frequéncia de 1X e, se desejado, seus multiplos, enquanto
as demais sdo suprimidas, conforme ilustrado na Fig. 5.9. Essa filtragem seletiva visa eliminar
as contribuicdes espectrais que ndo estao diretamente relacionadas ao desbalanceamento — um

dos principais focos investigados neste trabalho.

— Sinal de Medigio
— Virtual - FKA

[=)]

Amplitude

NS

A

0 20 40 60 80 100
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I

Figura 5.9: Procedimento de decomposi¢do dos sinais em relagdo aos harmonicos de interesse.

Posteriormente, o sinal filtrado € reconstruido no dominio do tempo (Fig. 5.10) por meio da

Transformada Discreta Inversa de Fourier (IDFT), dada por:

N-1

1 2mkn 2mkn
=— 2 |Re (X — Im (X;) si 4
Xk NkZ:;)x ( k)cos( N ) m ( k)sm( N )] (5.4)

onde R, (Xx) e Im (X}) representam, respectivamente, as partes real e imagindria da componente

espectral X;. Dessa forma, a abordagem adotada garante que os dados de entrada do algoritmo
de estimacdo sejam refinados e representem com maior fidelidade os fendmenos dindmicos de

interesse, contribuindo para estimativas mais precisas e robustas do FKA.
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Figura 5.10: Procedimento de reconstrucao dos sinais em relacao as componentes de interesse.

5.5 Alinhamento dos Sensores ao Modelo Referencial

A instrumenta¢do de maquinas rotativas para fins de monitoramento e diagndstico de falhas
normalmente envolve a utilizacdo de multiplos planos de medicao, cada um equipado com um
par de sensores de proximidade, posicionados ortogonalmente entre si (FRISWELL etal., 2010).
Esses sensores sdo responsdveis por medir as vibracdes orbitais do eixo da maquina ao longo
de dois eixos perpendiculares — comumente, relacionados como um eixo horizontal (x) e outro
vertical (y). Ainda, para garantir uma aquisi¢do de dados sincronizada com a rotacdo do eixo,
um sinal de referéncia angular, tipicamente fornecido por um encoder, é utilizado para disparar
a coleta de dados.

Esse processo de sincronizacdo, conhecido como triggering, assegura que os sinais coletados
estejam associados a posi¢des angulares especificas do rotor, o que permite reconstruir a trajetoria
orbital do eixo ao longo do tempo (LALANNE; FERRARIS, 1998). A Fig. 5.11 apresenta
a forma como o encoder e a orientagdao dos planos de medicdo influenciam diretamente o
processo de aquisi¢ao, modificando os sinais observados e estabelecendo um referencial angular
desconhecido a partir do qual os dados s@o interpretados.

Cabe destacar que, em muitas aplicagdes industriais, o posicionamento exato do encoder
em relacdo ao rotor — isto €, o angulo inicial ou de referéncia da medicdo — ndo é conhecido
a priori, podendo inclusive estar relacionado a outras maquinas acopladas (BACHSCHMID;
PENNACCHI; VANIA, 2002). Isso significa que, embora a aquisi¢ao de dados esteja sincroni-

zada ciclicamente, o sistema de coordenadas resultante (ou referencial de medicdo) € arbitrario
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Figura 5.11: Influéncia do posicionamento do encoder e da rotagdo dos planos de medi¢ao nos
sinais de monitoramento.

do ponto de vista do modelo fisico da maquina.

Em condig¢des ideais, quando o comportamento dindmico do rotor € estdvel e a resposta da
madquina € simétrica, torna-se relativamente simples inferir a orientacio desse referencial obser-
vando padrdes orbitais caracteristicos (como Orbitas circulares ou elipticas com eixo principal
alinhado). No entanto, na prética, essa identificacao € dificultada por diversos fatores como de-
sequilibrios, folgas, assimetrias estruturais e for¢cas nao lineares, que alteram significativamente
o padrdo de resposta dindmica da mdquina (ADAMS, 2009).

Além disso, no contexto do presente trabalho, faz-se uso do Filtro de Kalman Aumentado, o
qual incorpora um modelo numérico em EF do sistema rotativo para estimar varidveis de estado
nao diretamente observaveis, como for¢as internas e parametros do sistema (REZENDE et al.,
2023b).

Esse modelo, por convengdo, considera os planos de medi¢ao com eixos de referéncia fixos:
0° para o eixo X (horizontal) e 90° para o eixo Y (vertical). Assim, para que o filtro opere
corretamente, € imprescindivel que os dados reais adquiridos estejam expressos no mesmo
referencial do modelo.

Contudo, em muitas situacdes reais, o posicionamento fisico dos sensores de proximidade
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ndo pode seguir exatamente esses eixos ideais, pois a montagem € condicionada a geometria da
maquina, limita¢des de acesso e a presencga de obstdculos estruturais, como carcagas € mancais.
Isso frequentemente obriga a instalacdo dos sensores em angulos arbitrdrios em relagdo ao
referencial cartesiano do modelo (CAVALLINI JR., 2013; WU; LI, 2021).

Essa discrepancia angular entre os eixos fisicos de medicao e o referencial numérico adotado
pelo modelo pode, portanto, comprometer a acurdcia das estimativas do FKA, além de gerar
erros na reconstru¢do das orbitas e na identificacdo de falhas.

Para mitigar esse problema, € necessdrio realizar uma etapa de transformacgdo das coorde-
nadas dos dados medidos, de modo que estes sejam rotacionados para coincidir com 0s eixos
X —Y do modelo numérico. Essa transformacao consiste na aplicacao de uma matriz de rotagcdo
definida pela equacao:
cos(f) —sin(0)| |x

= (5.5)
sin(6) cos(0) ||y

=

<>

onde x e y representam os sinais adquiridos pelos sensores instalados nos angulos reais (des-
viados do ideal), enquanto X e y correspondem aos sinais transformados para o referencial do
modelo numérico. O angulo 6 representa a diferenca angular entre os eixos reais de medicao e
os eixos de referéncia do modelo.

Embora a transformacao de coordenadas anteriormente descrita permita alinhar o plano de
medicao aos eixos principais do modelo numérico — horizontal e vertical, correspondentes
aos angulos de 0° e 90° — essa correcao ainda ndo € suficiente para garantir a identificagdo
do referencial absoluto do sistema, tal como reconhecido pelo encoder. Em outras palavras,
mesmo apds o alinhamento angular dos sinais adquiridos, a origem do referencial de fase
permanece indefinida, o que inviabiliza a aplicacdo precisa de metodologias que dependem do
posicionamento angular absoluto, como € o caso das etapas de balanceamento previstas nesta
contribuicao.

Para superar essa limitacdo, é adotado um segundo procedimento de correcao, que consiste
na redefini¢do do referencial angular do sistema em fun¢do do primeiro sensor de deslocamento,
o qual é tomado como referéncia para o balanceamento. Essa redefinicao baseia-se no recorte
temporal de todos os sinais medidos, de forma que o novo instante inicial da andlise coincida
com a primeira ocorréncia de maxima amplitude detectada pelo sensor S, como ilustrado na

Fig. 5.12.
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Figura 5.12: Modificacao do referencial adotado para o sistema fisico utilizado no FKA.

A partir desse ponto, o sistema passa a ser analisado em um novo referencial, fixado ao
posicionamento relativo do motor (acionador), ao sentido de rotacdo da maquina e ao sensor 5.
Essa modificacao assegura que o FKA estime corretamente a localizacao angular das massas de
correcao em relagdo ao sensor de referéncia, possibilitando a identificagdo coerente do sistema

e a aplicacdo eficaz da metodologia de balanceamento proposta.

5.6 Método de Otimizacao por Evolucao Diferencial

O algoritmo de Evolugao Diferencial (ED) € uma técnica populacional de otimizagdo esto-
castica desenvolvida por Storm e Price (1995) para problemas de otimiza¢do continua. Uma de
suas principais caracteristicas € sua formulacdo vetorial simples, combinada com uma estrutura
matematica clara, baseada em operacdes aritméticas entre vetores de dimensao N, e que repre-
sentam as possiveis solugdes para o problema em questdo (DAS; MULLICK; SUGANTHAN,
2016; AHMAD et al., 2022).
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Ainda, diferentemente de outros algoritmos evolutivos, o ED trabalha diretamente com
valores reais (ponto flutuante) e dispensa a utilizacdo de operadores de codificacdo genética
mais complexos, simplificando assim sua implementacdo e aplicagdo (BAJPAI et al., 2024;
GUO et al., 2024). Dito isso, a estrutura geral de um algoritmo ED ¢ ilustrada na Fig. (5.13),
que sintetiza o mecanismo bdsico de geracdo de novos individuos a partir da combinacao vetorial

de trés candidatos (a solu¢do) distintos da populagao atual.

> f1

Figura 5.13: Representacao da geracdo de candidatos pelo método de ED.
Fonte: Lobato (2008).

A inicializa¢ao do algoritmo de ED € dada com a determinacdo de uma populagdo P,—( de
M individuos xg = [xf,xg, ...,xlc\,]T, ondec =1,2,..., M eM > 4, gerada com valores aleatérios
dentro dos limites definidos para cada varidvel de projeto (AHMAD et al., 2022; GUO et al.,
2024). A distribui¢do desses componentes, por sua vez, € assumida como uniforme, sendo

determinada por:

xlf’;gzo = x;.'nf +7r; (xfup - x;:nf) (5.6)

onde xf"f e x;'” representam os limites inferior e superior da varidvel x;, respectivamente, e
r; um nimero aleatério com distribui¢ao uniforme no intervalo [0, 1]. Essa etapa garante que
todos os individuos da populacdo inicial estejam dentro da regido vidvel de busca, mantendo a
integridade do processo.

A partir disso, a geracdo de um novo vetor candidato no ED inicia-se com a selecao aleatdria

dos trés individuos distintos x,, x,, € x,,. Posteriormente, uma operacdo de mutagao diferencial



Capitulo 5. Metodologia de Sombras Digitais via FKA e Otimizagdo por ED para o
Sensoriamento e Balanceamento de Rotores Flexiveis 91

¢ empregada para perturbar o candidato x,,, pela diferenga entre os vetores x,, € x,, (GUO et

al., 2024). Tal diferenga € ainda escalonada por um fator de controle F € [0, 2], como segue:

Vi = Xpy + F (X, — Xp,) (5.7)

O vetor mutante v;, também conhecido por vetor tentativa, ¢ entdo combinado com o
vetor alvo x; para formar o vetor candidato u;, por meio do operador de recombinacdo. Na

recombinacao do tipo binomial, a componente j do vetor u; € definida da seguinte forma:

vij» ser; <CROUJ = jrand,
u,',j = (58)

u;j, €aso contrario.

onde CR € [0, 1] € a taxa de cruzamento, € jing € 1,2, ..., N assegura que pelo menos uma
componente do vetor seja modificada.

Na etapa de selecao do método ED, a qualidade da nova solucio u; é comparada com a
do vetor alvo x;, com base nos valores da funcdo objetivo (fy) do sistema (LOBATO, 2008).
Se a nova solucdo apresentar melhor desempenho (min fy), ela substitui o vetor anterior na
populacdo. Caso contrdrio, o individuo original € mantido, enquanto a nova solugdo u; é
descartada (AHMAD et al., 2022).

Além disso, para evitar que componentes do vetor candidato excedam os limites factiveis
do espacgo de busca, uma estratégia de reparo desse vetor também € aplicada a fim de manter a
viabilidade das solucdes ao longo do processo (LOBATO, 2008), sendo as seguintes relacdes

uma formulacdo comumente utilizada:

c inf _ 4 C c inf
X ¥ (x; xi,g), se xj, <X
c _ - inf sup
X; = 4yC _ c _ 9 59
ig Xi g (xl.,g X, 7)), se Xy > X (5.9)
x; = caso contrario

Dito isso, todo o procedimento de busca por novas solugdes € repetido, até que um critério
de parada seja satisfeito. Em seu trabalho, Storm e Price (1995) descrevem que os valores
recomendados para os parametros do método de ED incluem uma populagdo com tamanho
entre 5 e 10 vezes o nimero de variaveis, um fator de escala F' variando entre 0,2 e 2,0, € uma
taxa de recombinac¢do CR entre 0,1 e 1. Porém, a definicdo apropriada desses parametros estd
diretamente relacionada ao equilibrio entre exploracao e intensificacdo da busca, influenciando
tanto a diversidade populacional quanto a taxa de convergéncia do método (LOBATO, 2008;

CAVALLINI JR., 2013).
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Face ao exposto, a l6gica geral do método € sintetizada na Fig. 5.14, a qual descreve o
fluxo completo de execugdao do algoritmo de otimizacdo por Evolugdo Diferencial, desde a

inicializacdo até o critério de parada.

4 )
Inicializagao do Hiperparametros

Tamanho da populagao,
estratégia, N° iteracdes e outros

!

Definicao da Populacao Inicial
P, = 0de M individuos candidatos

. J

\ 4
( N\
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Figura 5.14: Fluxograma do algoritmo de otimizagdo por Evolucao Diferencial.

Cabe destacar ainda que diversas estratégias de mutagao foram propostas por Storm e Price
(1995), organizadas segundo a notagdo DE/x/y/z, onde:
* x representa o vetor base (por exemplo, rand ou best);
* yindica o ndmero de pares diferenciais utilizados;
* z define o tipo de recombinacdo (binomial - bin, ou exponencial - exp).

A Tabela 5.3 apresenta um resumo dessas estratégias. Por exemplo, na estratégia rand/1/bin,
o vetor base € escolhido aleatoriamente, utiliza-se um tnico par diferencial, e a recombinacgdo
€ do tipo binomial (LOBATO, 2008). Estratégias mais agressivas, como best/2/bin, utilizam
o melhor individuo como vetor base e dois pares de diferenca, promovendo uma convergéncia
mais direcionada (AHMAD et al., 2022).

A estrutura matemdtica compacta, a flexibilidade nas estratégias de perturbacdo e a sim-
plicidade da implementa¢do tornam o ED uma ferramenta amplamente aplicada em problemas
de otimizagao global, com resultados consistentes em diferentes dreas da ciéncia e engenharia

(LOBATO, 2008; CAVALLINI JR., 2013; PEREIRA NETO et al., 2023; AHMAD et al., 2022).
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Tabela 5.3: Representacdo das estratégias de mutacdo utilizadas pelo algoritmo de Evolugao
Diferencial.

Estratégia Representacao Notacao
1 X/t = xiest +F (x;g —xj) DE/best/1/exp
2 x/+l = xé +F (x;; - xj) DE/rand/1/exp
3 X/t = xild +F (xies, - xild) +F (x;, - xé) DE/rand-to-best/2/exp
4 x/tl = x;;e” +F (x]a - x;g) +F (x§ - x{s) DE/best/2/exp
5 Xt =yl 4 F (x'f, —x;;,) +F (x4 - xé) DE/rand/2/exp
6 W=l F (5 - ) DE/best/1/bin
7 Xt =x] + F (x;3 - xj) DE/rand/1/exp
8 x/tl = xild + F (xiest - xild) + F (x;, - xé) DE/rand-to-best/2/bin
9 x/tl = xiest +F (x{, - x;;) +F (x§ - x{s) DE/best/2/bin
10 Xt =xl + F (x'f, - x'é) +F (x# - xé) DE/rand/2/bin

5.7 Otimizacao de Compromisso

Segundo Vanderplaats (1999), a otimizagdo por compromisso baseia-se na formulagao de
uma func¢do escalar que combina multiplos objetivos conflitantes, permitindo a identificagcdo de
solucdes de compromisso no contexto da otimiza¢do multiobjetivo. Assim, tal abordagem ¢é

comumente expressa pela seguinte equagao:

N FY I AR/ ac0l
minf 0 = ; e - 1 )

(5.10)

Nessa expressao:
* fr(x;) representa a k-ésima fungio objetivo;

. f,f’ (x;) € o valor vidvel da k-ésima func¢do objetivo;
* f'(x;) € o pior valor atribuido a mesma fung@o;
* wy € o fator de ponderacdo associado a funcio fi(x), refletindo sua importancia

relativa no problema de decisio.
Em sintese, a equacdo de compromisso normaliza os impactos das fun¢des mono-objetivo,

permitindo que sejam comparadas e combinadas em uma unica medida escalar, mesmo quando
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possuem magnitudes distintas. O objetivo é encontrar uma solucdo x; € R"” que minimize a
distancia ponderada ao ponto ideal no espago destas sub-fungdes (HUANG et al., 2025).

De acordo com Vanderplaats (1999), um dos principais desafios dessa metodologia reside na
defini¢do apropriada dos pardmetros envolvidos: os pesos wi, bem como os valores de referéncia
f,f’ (xi) e f" (x;). Em geral, os pesos devem ser unitdrios caso todas as fungdes mono-objetivo
possuam a mesma importancia. Entretanto, se determinadas fung¢des forem prioritdrias, seus
respectivos pesos podem ser aumentados para refletir essa preferéncia na otimizagdo (PEREIRA
NETO et al., 2023).

Na pritica, o valor de f}"(x;) costuma ser estimado a partir da fun¢do mono-objetivo k
avaliada no ponto inicial do projeto x, enquanto f]f (x;) corresponde ao valor desejado ou 6timo
desta funcao.

A definicdo de f,f’ (x;), no entanto, € particularmente sensivel, pois envolve a escolha de
metas ideais que podem ser dificeis de estimar. Alternativamente, esses valores podem ser de-
terminados com base nos valores vidveis individuais de cada funcao mono-objetivo, respeitando
as restri¢des do problema original.

Apesar de ser uma abordagem poderosa e amplamente utilizada na otimiza¢ao multiobjetivo,
¢ importante destacar que a solucdo obtida por esse método ndo € unica. Pequenas alteracdes nos
pesos wy ou nos valores de referéncia f,f’ (xi) e f;" (x;) podem levar a solugdes significativamente
diferentes. Isso reforca a necessidade de um julgamento criterioso na escolha desses parametros,
de modo a refletir de forma adequada as preferéncias e metas do processo de projeto.

Ademais, como destacado por Lobato (2008), os pesos wi podem ser definidos a partir
de informacdes extraidas da fronteira de Pareto, utilizando-se solucdes Gtimas previamente
obtidas por métodos multiobjetivo. Essa estratégia permite incorporar de forma sistemdtica o
comportamento do problema e as preferéncias do decisor, conferindo maior fundamentacao a
escolha dos fatores de ponderacdo e promovendo um equilibrio mais representativo entre os

objetivos conflitantes (HUANG et al., 2025).

5.8 Otimizacao por ED e Equacao de Compromisso para de-

terminacao das matrizes de incerteza do FKA

Segundo Vettori et al. (2023), ao se implementar o algoritmo do Filtro de Kalman Aumentado,

a matriz de covariancia associada ao ruido de medicao (R“) geralmente j4 € conhecida ou pode
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ser facilmente determinada. Isso ocorre porque tal matriz pode ser estimada com base na
variabilidade estatistica dos sinais de monitoramento, obtidos por meio dos sensores fisicos

acoplados a mdquina, conforme descrito na Eq. 5.11:

max(s%,s%, ...,sﬁs) (5.11)

em que sl.2 corresponde a variancia do sinal associado ao sensor i, considerando-se todos os 7
sensores disponiveis.

Em compensagao, a defini¢do precisa das matrizes de covariancia do estado inicial (P%) e
das incertezas de modelagem (Q“) representa um desafio significativamente maior. Isso se deve
ao fato de que essas matrizes estdo intimamente relacionadas a qualidade do modelo do sistema
e a natureza estocdstica do processo de predi¢do — aspectos que, em geral, ndo sao diretamente
observaveis nem facilmente quantificiveis por meio de abordagens puramente analiticas (WEI;
LI; HUANG, 2022; VETTORI et al., 2023; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024).

Em alguns casos, modelos simplificados — ou mesmo imprecisos, como modelos de refe-
réncia — podem gerar resultados aceitdveis, desde que os niveis adequados de incerteza sejam
comunicados ao observador por meio de uma selecao apropriada da matriz Q“. Entretanto, essa
abordagem também pode comprometer a confiabilidade das estimativas caso o equilibrio entre
essas incertezas e a qualidade do modelo nao seja avaliado de maneira criteriosa (MICHALSKI;
SOUZA, 2018; ZOU et al., 2019; VETTORI et al., 2023).

Assim, o ajuste adequado das incertezas do modelo (Q¢) envolve encontrar um equilibrio
entre as limitacdes do processo de estimacdo (P%) e a confiangca nas medicdes do sistema real
(R%). Naliteratura, esse ajuste ¢ comumente feito de uma forma offfine ao sistema, com auxilio de
observadores de estados adicionais ou por meio de técnicas robustas de andlise de sensibilidade,
como o método da curva L (WEI; LI; HUANG, 2022; PEREIRA NETO et al., 2023; SANCHES;
CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024).

Nesse ultimo, realiza-se um procedimento de regularizacdo associado a uma andlise de
sensibilidade das matrizes, no qual se define uma faixa de valores possiveis para apenas uma das
matrizes de covariancia (geralmente Q ou S da matriz Q¢), enquanto as demais sao mantidas
fixas. Assim, para cada valor testado dentro dessa malha, o Filtro de Kalman é executado, e
avalia-se a estabilidade ou comportamento do erro de estimagao resultante (ANTONI; IDIER;
BOURGUIGNON, 2023). A escolha ideal para a matriz em andlise € identificada como aquela

que proporciona um ponto de equilibrio entre a minimizagao do erro e a suavizac¢ao da resposta
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do sistema — ou seja, o ponto de inflexdo da curva L (WEI; LI; HUANG, 2022; PEREIRA
NETO et al., 2023; VETTORI et al., 2023).

Contudo, embora conceitualmente robusto, esse processo ¢ computacionalmente intensivo.
Ele exige multiplas simulagdes do filtro sob diferentes condi¢des, além de uma escolha crite-
riosa dos intervalos de teste e dos parametros a serem mantidos constantes pelo desenvolvedor
(ANTONI; IDIER; BOURGUIGNON, 2023). Em outras palavras, o sucesso da aplicacao do
método depende fortemente da experiéncia prévia do operador na modelagem do sistema e na
interpretacdo dos resultados, o que limita sua aplicacdo em contextos nos quais nao se dispde
de conhecimento técnico ou de recursos computacionais adequados (VETTORI et al., 2023;
PEREIRA NETO et al., 2023; SANCHES; CAVALLINI JR.; STEFFEN JR., 2024).

Alternativamente, podem ser empregadas também estratégias baseadas em algoritmos de
otimizacao, sendo esta abordagem adotada no presente trabalho. Nesse contexto, a Fig. 5.15
apresenta o fluxograma geral do processo de otimiza¢ao implementado na API, que se baseia no

método da evolucio diferencial e € aplicado a um problema de natureza multiobjetiva.

—
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Figura 5.15: Fluxo proposto para otimizacdo das matrizes de incerteza do FKA.

Em resumo, o processo de otimizagdo aplicado ocorre em duas etapas principais. Primei-

ramente, realiza-se uma otimizacao individual das fun¢cdes mono-objetivo envolvidas, com o
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intuito de identificar os valores extremos (médximos e minimos) de cada fun¢do. Tais valores,
por sua vez, correspondem, respectivamente, a pior ¢ a melhor condi¢do possivel para cada
objetivo analisado e fornecem uma base de referéncia para a préxima etapa do algoritmo.

Dito isso, os valores obtidos sdo entdo utilizados para compor uma equac¢ao de compromisso
que traduz simultaneamente todos os objetivos considerados. Assim, tal equacdo estabelece um
equilibrio ponderado entre as diferentes funcdes mono-objetivo, permitindo buscar uma solugao
que minimize o conflito entre elas.

Durante esse processo, os limites das varidveis de projeto sao refinados, e valores adequados
para as submatrizes P (matriz de covariancia do erro de estimacdo), Q (matriz de covariancia do
ruido do processo) e S (matriz de covariincia associada as forcas de entrada) sao determinados.
Essas submatrizes compdem as matrizes aumentadas do erro de estimativa (P%) e do erro de
modelagem (Q¢), tal como explicitado nas Eqs. 4.27 e 4.28.

Mais especificamente, os valores de P, O, e S no problema da otimizacao sao dadas por:

P = Pracror - PPredsdl = xp . 1072 . [PdX3ngal (5.12)
0 = O factor - [Ped sl = x5 . 10 . [PeaX2nsai (5.13)
S=9 factor * [MsdiXNgdl = xo . [()Y6 . [MgdlXNgdl (5.14)

sendo x;=13 .5 € R* e x;=0.4 . ¢ € Z 0s valores das varidveis de projeto associadas ao ED.

Ap0s a defini¢do das varidveis de projeto para cada individuo da populagdo, os coeficientes
calculados pelas equagdes anteriores sao utilizados, ao longo de todas as iteragcdes do método,
na constru¢ao das matrizes de incerteza aumentadas. Essas matrizes sdo entdo integradas ao
FKA, juntamente com os dados de medi¢do e o modelo previamente fornecidos a API.

Como resultado desse processo, sdo obtidas estimativas dos deslocamentos e das forcas
de desbalanceamento associadas. Em seguida, esses valores preditos sdo avaliados com base
em funcdes objetivo individuais. No total, duas fun¢cdes mono-objetivo sdo consideradas na

2

formulacao proposta pela API-FKA, ambas fundamentadas na métrica -, conforme descrito

pela equacdo a seguir:

& | N S (i G) = 9,(0)° (5.15)
Jie = Z [ (3 35| = ]Z; S (i) = 5i(D))?

em que n representa o nimero de pontos amostrais dos sinais e ny representa a quantidade de
sinais a serem comparados simultaneamente em uma mesma k-ésima fungao mono-objetivo.

A primeira fun¢do mono-objetivo ( f]) no processo de otimizag¢do tem como propdsito com-
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parar os deslocamentos estimados pelo FKA com os valores medidos pelos sensores fisicos
instalados. Durante essa etapa, o método atua na minimiza¢do dos erros associados ao sen-
soriamento virtual, visando reduzir essas discrepancias o mais proximo possivel de zero. Isso
indica que as estimativas geradas pelo FKA estdo convergindo para os valores reais nas regioes
monitoradas.

Ja a segunda fun¢do mono-objetivo (f2) concentra-se na avaliacdao dos deslocamentos vir-
tuais gerados a partir das forcas de desbalanceamento estimadas pelo FKA, comparando-os
diretamente com os dados experimentais de medicao. Esses deslocamentos virtuais sao obtidos
por meio de um procedimento genérico de integragdo numérica no espago de estados, utilizando
as forgas previstas como entrada no modelo matemadtico do rotor. Com isso, o objetivo de tal
funcgdo € verificar a precisdo das estimativas de desbalanceamento em relacdo aos valores que
podem ser medidos fisicamente.

Em seguida, os resultados individuais de cada funcdo mono-objetivo sdo combinados no
processo de otimizagdo multiobjetivo, associando-se assim 0s respectivos comprometimentos
dessas fun¢des, segundo a Eq. 5.10.

Em contrapartida, para simplificar o procedimento de otimizacdo, os pesos da fungao de
compromisso foram definidos previamente por meio da andlise da Fronteira de Pareto, que
representa o conjunto de solu¢des ndo dominadas em problemas envolvendo multiplos objetivos
conflitantes (LOBATO, 2008; BRANDAaO, 2014). Para tal fim, realizaram-se cinco analises
numeéricas independentes utilizando o modelo da bancada experimental do LMEst (Sec¢do 5.2).
Cada andlise correspondeu a uma condi¢@o distinta de desbalanceamento, imposta aleatoria-
mente segundo os pardmetros especificados na Tabela 5.4. O objetivo dessas simulagdes foi
avaliar a robustez da API frente a diferentes cendrios operacionais, gerando respostas dindmicas
nas direcoes x e y dos nds sensores (#8 e #30). Os sinais simulados obtidos foram entdo tratados
como medig¢des reais no processo de identificagdo do FKA.

Para cada uma das cinco condic¢des, construiu-se uma Fronteira de Pareto por meio da
variacdo sistemdtica dos pesos atribuidos as funcdes fi e f2, no intervalo de 0,1 a 0,9, com
incrementos de 0,01. Cada par de pesos gerou uma solugdo distinta, refletindo diferentes graus
de comprometimento entre os dois objetivos. Como resultado, obtiveram-se cinco Fronteiras de
Pareto, apresentadas na Fig. 5.16, representando o desempenho da API sob diferentes condi¢des

de perturbacdo.
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Tabela 5.4: Condicao aleatdria de desbalanceamento imposta ao rotor do LMEst para a deter-
minacao dos pesos vinculados com as funcdes mono-objetivo.

Massa de Desb. [m,] Posicdo Angular [¢] Posicao Radial [d]

Teste
Disco #1  Disco#2 Disco#1 Disco#2 Disco#1 Disco #2
#1 32¢g 15¢ 230° 70° 68 mm
#2 12¢ 15¢ 110° 300° 68 mm
#3 10g 15¢g 310° 335° 68 mm
#4 20g 20g 130° 270° 68 mm
#5 15¢g 20g 90° 50° 68 mm

Velocidade de Rotacao 840 rpm

0.006
+=0.0055
0.005

0.0045

0.004
0.003208  0.00321 0.003212  0.003214 0.003216  0.003218  0.00322  0.003222 0.003224  0.003226

fi

Figura 5.16: Representagdo das curvas de Pareto utilizadas na determinacao dos valores de peso
ideais para API.

A defini¢do final dos pesos considerou a média das cinco anélises. Para isso, aplicou-se a
métrica WCSS (Within-Cluster Sum of Squares) em cada Fronteira, com o intuito de quantificar a
dispersao das solu¢des em torno dos centréides de seus respectivos agrupamentos (KURARIA;
JHARBADE; SONI, 2018). Embora tradicionalmente utilizada em técnicas de agrupamento,

essa métrica foi empregada neste estudo para avaliar a coeréncia interna das solugdes 6timas:

WCSS = Z Z e — i (5.16)

em que k € o nimero de clusters, C; representa o conjunto de solucdes no cluster i, x € uma
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solucdo individual e y; € o centréide do grupo i.

A média das cinco menores relacdes WCSS (uma de cada Fronteira) foi utilizada para
definir os pesos finais, posteriormente arredondados para o multiplo de cinco mais préoximo.
Essa estratégia garantiu uma escolha representativa e robusta frente a variabilidade dos cendrios
simulados.

A partir dai, sdao adotados como valores default da API os pesos de 0,35 para a fungdo
f1 € 0,65 para a fungdo f>, por representarem um equilibrio satisfatorio entre a acurdcia na
reconstru¢do dos deslocamentos e a fidelidade na estimativa das for¢cas de desbalanceamento.

A priorizagdo conferida a funcao f justifica-se pela auséncia de informacdes a priori sobre os
esforcos atuantes no rotor. Nessas circunstancias, torna-se essencial que a API apresente elevada
precisdo na estimativa das forcas de excitacdo, de modo a viabilizar intervengdes corretivas
eficazes durante o processo de balanceamento e, consequentemente, contribuir para a atenuagao
das amplitudes de vibracao.

Além disso, outros hiperparametros associados ao método de otimizacdo por Evolucao
Diferencial — como a taxa de mutagdo, a taxa de recombinacao e a estratégia adotada — foram
definidos com base em testes empiricos realizados no ambito do projeto de cooperagao técnica
entre a Petrobras e a Universidade Federal de Uberlandia (UFU), voltado ao desenvolvimento
do médulo ROSSML (vide Secdo 3.3 e Tabela 5.5).

Tais experimentos utilizaram como referéncia um modelo de compressor de baixa pressao
da Petrobras, empregado no ajuste e validacdo dos parametros iniciais. Embora os resultados
detalhados nao sejam apresentados nesta tese, os testes foram conduzidos de forma sistemadtica
durante a fase de desenvolvimento, garantindo uma configuracao inicial baseada em evidéncias
praticas. Ressalta-se, ainda, que os valores padrao podem ser ajustados manualmente pelo
usudrio, por meio do arquivo de configuracdo JSON, viabilizando personalizacdes especificas
para diferentes cendrios de aplicagdo.

Por fim, o processo de otimizagdo resulta na determinacdo dos valores ideais para os fatores
de constru¢do das matrizes P, Q, R e S. Esses valores sdao armazenados no arquivo JSON de
parametros vinculado ao modelo da maquina em estudo. Dessa forma, em futuras utilizagdes da
API com esse mesmo modelo, o método direto de previsdo passa a ser imediatamente aplicado
pelo fluxo.

Além disso, na execug¢do atual, o procedimento também € reavaliado, permitindo uma nova

estimativa para os processos de sensoriamento virtual e balanceamento com base na metodologia
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Tabela 5.5: Parametros default utilizados pela API durante a determinag¢do das matrizes de
incerteza do FKA.

Hiperparametros Valores
Taxa de mutagdo (0,8, 1,5)
Taxa de recombinagdo 0,8
Estratégia de Cruzamento best2bin

Tamanho da Populacio

24 individuos

Niimero de Geracgoes 1000

Limites de Busca do Fator P (Base) (1,9)

Limites de Busca do Fator P (Poténcia) (-9,9)

Limites de Busca do Fator Q (Base) (1,9)

Limites de Busca do Fator Q (Poténcia) (-20, 20)

Limites de Busca do Fator S (Base) (1,9

Limites de Busca do Fator S (Poténcia) 2,9)

Critérios de Parada Entropia e N° de Iteracdes

proposta. Com isso, a API desenvolvida nesta pesquisa se mostra apta a ser empregada em

analises de rotores flexiveis de forma eficiente e automatizada.



Capitulo 6

Testes de Validacao

Conforme ja mencionado, os observadores de estado operam combinando as saidas for-
necidas por um modelo matemético do sistema com dados experimentais obtidos através de
medicdes. No entanto, cada uma dessas fontes de informacdo estd inevitavelmente sujeita a
incertezas, que comprometem a precisao dos resultados obtidos durante o processo de predi¢ao
(WEIL LI; HUANG, 2022; PEREIRA NETO et al., 2023).

O modelo matemadtico, por exemplo, pode apresentar desvios em decorréncia de simpli-
ficagdes de fendomenos fisicos complexos ou do conhecimento limitado sobre os parametros
envolvidos na méquina. J4 os dados de monitoramento podem ser afetados por ruidos, erros
inerentes aos sensores fisicos, limitacoes dos sistemas de aquisi¢cdo de dados ou perturbacoes
decorrentes das condi¢des ambientais do processo. Esses fatores introduzem incertezas que
devem ser cuidadosamente consideradas para garantir a robustez dos métodos de estimacao
(OLIVEIRA, 1999).

Logo, considerando as no¢des apresentadas, podemos inferir que a eficicia da metodologia
proposta nesta pesquisa estd diretamente ligada a trés fatores fundamentais, que sdo: (i) a
caracterizacdo adequada das matrizes de incerteza utilizadas no processo de estimacgdo; (ii) a
qualidade do modelo de elementos finitos (EF) empregado para representar o sistema fisico;
e (iii) a configuracdo do sistema de monitoramento, incluindo aspectos como a presenca de
ruido nos dados e a disposicdo espacial dos sensores fisicos. Associadamente, a ferramenta
desenvolvida nesta contribuicdo deve apresentar robustez o suficiente para lidar com esses
fatores, garantindo a confiabilidade das estimativas mesmo em cendrios adversos, marcados por
instabilidades relacionadas a qualquer um desses elementos.

Com base nessa premissa, este capitulo apresenta os resultados de validagdo da abordagem
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proposta, com énfase na andlise da sensibilidade das previsdes fornecidas pelos observadores
digitais do sistema, considerando variagdes nos trés fatores anteriormente mencionados. Para tal,
adotou-se como referéncia a mdquina rotativa instrumentada no laboratério do LMEst (descrita
na Secdo 5.1) e seu respectivo modelo em Elementos Finitos (detalhado na Se¢do 5.2).

O primeiro estudo investigou os parametros de constru¢do das matrizes de covariincia
utilizadas no FKA, avaliando como suas configuracdes impactam a precisdo das estimativas.
Esse teste evidenciou a sensibilidade do filtro as escolhas desses pardmetros e reforcou a
relevancia do algoritmo de otimizagdo baseado em Evolucdo Diferencial, proposto neste trabalho,
como uma ferramenta eficaz para determinar os fatores de ponderaciao mais adequados.

Em seguida, foi realizado um teste experimental em bancada para avaliar o impacto da
representatividade do modelo de EF. Para isso, os coeficientes de rigidez e amortecimento dos
mancais foram variados, simulando diferentes niveis de ajuste entre 0 modelo e o sistema fisico
real. Com isso, tal experimento permitiu visualizar a influéncia da qualidade do modelo nas
estimativas fornecidas pela API.

Por fim, conduziu-se um terceiro teste em bancada, no qual as posi¢des relativas dos senso-
res fisicos foram modificadas por meio da rotacdo dos pares instalados. O objetivo foi avaliar
a robustez e a aplicabilidade da API em condi¢des que simulam cendrios reais de operagdo,
incluindo rearranjos na configuragdo do sistema de monitoramento. Os resultados obtidos de-
monstraram a capacidade da metodologia em adaptar-se a variacdes na disposi¢ao dos sensores,
garantindo estimativas confidveis mesmo em condi¢Oes desafiadoras.

Portanto, com a realizacdo desses trés estudos, a abordagem proposta neste trabalho foi
validada, evidenciando sua robustez e aplicabilidade prética no sensoriamento virtual e no
balanceamento de rotores flexiveis. Além disso, os resultados reforcam a importancia de con-
siderar simultaneamente os trés fatores analisados — caracteriza¢ao das matrizes de incerteza,
qualidade do modelo de elementos finitos e configuragdo do sistema de monitoramento — para
garantir a precisdo e a confiabilidade das estimativas em aplica¢des industriais, mesmo em

cenarios adversos.
6.1 Analise de Sensibilidade quanto aos fatores de construcao
das Matrizes de Incerteza

Vettori et al. (2023) destaca que a definicdo inadequada das matrizes de incerteza P, Q,

R e S, empregadas no Filtro de Kalman Aumentado, pode resultar em solucdes subdtimas
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ou, em casos extremos, comprometer a convergéncia do algoritmo. Assim, tal limitacdo pode
repercutir diretamente na eficicia do sensoriamento virtual e prejudicar o balanceamento de
rotores flexiveis, uma vez que, essas matrizes desempenham um papel critico na modelagem
das incertezas associadas ao sistema dindmico.

Diante disso, este estudo de caso investigou a influéncia das matrizes de covariancia sobre as
estimativas de massas e fases correspondentes ao desbalanceamento imposto ao rotor do LMEst,
conforme apresentado na Tabela 6.1. O objetivo foi avaliar como variagdes nos parametros dessas

matrizes impactam o desempenho do FKA e, consequentemente, o processo de balanceamento.

Tabela 6.1: Condigdo aleatéria de desbalanceamento imposta ao modelo de rotor instrumentado
no LMEst, para o teste de andlise de sensibilidade do FKA quanto as matrizes de incerteza.

Massa de Desb. [m,] Posicio Angular [¢] Posicao Radial [d]

Disco #1 12 ¢ 110° 68 mm
Disco #2 I5¢g 300° 68 mm
Velocidade de Rotacao 840 rpm

Um estudo de sensibilidade tradicional envolve alterar sistematicamente os valores de um
parametro enquanto se mantém os demais fixos, observando como essas mudancgas afetam os
resultados. No entanto, neste trabalho, a auséncia de uma formulacdo analitica direta para
determinar os valores iniciais das matrizes de covariancia tornaria invidvel a aplicacdo de um
estudo de sensibilidade isolado.

Sem valores de referéncia adequados para P, O, R e S, qualquer andlise de sensibilidade seria
prejudicada por respostas inconsistentes ou ndo representativas. Para contornar essa limitacao,
adotou-se o procedimento de otimizacao por Evolu¢do Diferencial (ED), descrito na Secdo 5.8,
por meio do qual foram estimados valores vidveis de referéncia para as matrizes de covariancia.

Com base nesses valores iniciais, realizou-se entdo uma analise de sensibilidade, variando
cada pardmetro individualmente em miltiplos bem definidos (1072, 1077, 1073, 1073, 103, 10°,
107 e 10%), enquanto os demais permaneciam fixos nos valores otimizados. Essa abordagem
possibilitou uma avaliacdo sistemdtica do impacto de cada matriz sobre o desempenho do FKA.
Durante os testes, o filtro foi executado repetidamente sob diferentes configuracdes das matrizes
de covariancia, e os resultados foram registrados nas Tabelas 6.2, 6.3 e 6.4, que apresentam as
estimativas de massas e fases de corre¢do em cada plano de desbalanceamento. Essas tabelas

evidenciam o grau de sensibilidade do filtro as varia¢des paramétricas.
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Tabela 6.2: Resultados das variagdes impostas ao fator de constru¢ao da matriz de incerteza Q.

Estimativa pelo FKA
Mitiplo do Fator Fator de Plano de Balanceamento #1 Plano de Balanceamento #2
Massa m,, [g] ¢ Desb. [°] ¢ Corr. [°’] Massam, [g] ¢ Desb. [°] ¢ Corr. [°]
1070 5,366740 x 1020 19,2 50,27 230,27 17,3 251,05 71,05
1077 5,366740 x 1018 19,2 50,27 230,27 17,3 251,05 71,05
1073 5,366740 x 10716 19,2 50,27 230,27 17,3 251,05 71,05
1073 5,366740 x 10714 19,2 50,26 230,26 17,3 251,04 71,04
Referéncia 5,366740 x 10711 19,21 49,06 229,06 17,28 250,63 70,63
103 5,366740 x 1078 19,22 42,21 222,21 17,3 244,48 64,48
10° 5,366740 x 107° 19,17 35,94 215,94 17,35 238,84 58,84
107 5,366740 x 10~ 17,23 334,9 154,9 15,85 177,25 357,25
10° 5,366740 x 1072 3,63 241,48 61,48 4,28 81,71 261,71

Tabela 6.3: Resultados das variagdes impostas ao fator de constru¢cdo da matriz de incerteza S.

Estimativa pelo FKA
Miltiplo do Fator Fator de S Plano de Balanceamento #1 Plano de Balanceamento #2
Massa m,, [g] ¢ Desb. [°] ¢ Corr. [°’] Massam, [g] ¢ Desb. [°]] ¢ Corr. [°]
1070 7,548956 x 1073 3,61 242,31 62,31 4,27 83,17 263,17
1077 7,548956 x 10~ 17,1 333,66 153,66 15,8 177,25 357,25
1073 7, 548956 x 10! 19 26,07 206,07 17,37 228,37 48,37
1073 7, 548956 x 10* 19,18 41,48 221,48 17,29 244,25 64,25
Referéncia 7,548956 x 10° 19,21 49,06 229,06 17,28 250,63 70,63
103 7,548956 x 10° 19,35 49,73 229,73 17,31 252,58 72,58
10° 7,548956 x 10! 19,38 49,59 229,59 17,36 252,68 72,68
107 7,548956 x 103 19,33 50,58 230,58 19,85 257,65 77,65
10° 7, 548956 x 1013 24,17 44,03 224,03 19,56 175,6 355,6

Tabela 6.4: Resultados das varia¢des impostas ao fator de constru¢cdo da matriz de incerteza P.

Estimativa pelo FKA
Miltiplo do Fator Fator de P Plano de Balanceamento #1 Plano de Balanceamento #2
Massa m,, [g] ¢ Desb. [°] ¢ Corr. [°] Massam, [g] ¢ Desb. [°] ¢ Corr. [°]
107° 3,484827 x 10713 19,35 49,04 229,04 18,47 254,16 74,16
1077 3,484827 x 10711 19,33 49,04 229,04 18,13 252,62 72,62
1073 3, 484827 x 107° 19,4 49,06 229,06 17,25 250,68 70,68
1073 3, 484827 x 1077 19,33 48,5 228,5 17,3 251,46 71,46
Referéncia 3,484827 x 10~ 19,21 49,06 229,06 17,28 250,63 70,63
103 3,484827 x 107! 19,19 49,02 229,02 17,27 250,62 70,62
10° 3, 484827 x 10’ 19,17 49,02 229,02 17,26 250,59 70,59
107 3, 484827 x 10° 19,12 49,57 229,57 17,26 251,09 71,09
10° 3,484827 x 10° 19,09 49,56 229,56 17,25 251,07 71,07




Capitulo 6. Testes de Validagdo 106

As Figs. 6.1a a 6.1c exibem graficamente as relacdes obtidas, facilitando a interpretacao
dos dados. A andlise detalhada revelou que a matriz Q, associada a covariancia do ruido do
processo, exerce uma influéncia significativa sobre as estimativas do filtro. Quando Q assume
valores elevados (acima de 1079), o FKA tende a modificar suas estimativas, levando a erros no

processo de balanceamento, conforme ilustram as Figs. 6.2 e 6.3.

I
S

Massa m, [g]
s o

o

& 30
2 200
g
i~ 100
=]
J J J J J I I I I
35, x5 X% X X% X% X% X% X%
6, 6, 6, 6, %, 6, 6, 6, 6,
0., 0., 0., 0., 0, 0., 0., 0., 0.,
0+, 0 10, 01, 10, 0 0 0 102
——Plano de Balanceamento #1 —— Plano de Balanceamento #2 @ Valor de Referéncia
(a) Variacao em relacdo ao fator Q.
25
£ 20
=
g g5
=
Z 10
= s
— 300
=
< 200
g
a
s 0
2 2 2 25 25 2. 2. 2. 2.
-5,,&%. -Sq&gj 375, . '3‘76’95 -Jq&gj 375, o "S5, . -Jq&g‘y -sq&gj
5. 5. f 6, G, % . % % . 5,
19 I iy 19+ lgs “lgo ‘o4 1913 Tg15
——Plano de Balanceamento #1 —— Plano de Balanceamento #2 @ Valor de Referéncia
(b) Variacdo em relagdo ao fator S.
19.5
29
q
g 185
=3
2 18
z
= 175
250
=~ 200
2
3 150
LY
50
3y 3 3 3 3 3y 3 3 3
&4 - - " " % - - "
%55, %55, 55, 55, 55, %55, %55, %55, 525,
X X X + X X X X +
013 201, 00 ‘0> 20+ ‘0 ‘9 /9: lps

——Plano de Balanceamento #1 —— Plano de Balanceamento #2 ® Valor de Referéncia

(c) Variacdo em relacdo ao fator P.

Figura 6.1: Variagdes das estimativas em relagdo aos fatores de incerteza usados no FKA.
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Figura 6.3: Comparacio do balanceamento quando o fator Q é igual a 5, 366740 x 1072,

Da mesma forma, a matriz S, relacionada a estimativa das forcas de entrada, apresenta
um comportamento critico quando seus valores estio abaixo de 7, 548956 x 10! ou acima de
7,548956 % 10'3, como mostram as Figs. 6.4 e 6.5. Por outro lado, os valores otimizados obtidos
pelo método proposto demonstraram uma reducdo significativa nas amplitudes de vibragdo (Fig.
6.6), validando assim a eficicia da abordagem de otimizagao.

Cabe destacar que, embora as predi¢des obtidas pelo FKA ndo correspondam exatamente
a configuragdao de desbalanceamento imposta ao sistema (Tabela 6.1), tal discrepancia nao
implica, necessariamente, uma falha da metodologia. Em sistemas com multiplos planos de
balanceamento, diferentes combina¢des de massas e posicdes angulares podem gerar respostas
dindmicas equivalentes, desde que as condi¢Oes de equilibrio de forcas e momentos sejam
satisfeitas. Isso se deve ao fato de o desbalanceamento possuir natureza vetorial, dependendo

simultaneamente da magnitude da massa, da posicdo angular e do raio de aplicacio. Como
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Figura 6.6: Comparagdo do balanceamento para a condi¢do otimizada dos fatores de construcao
das matrizes de covariancia.
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resultado, multiplas solu¢des sdao vidveis para um mesmo estado dindmico, o que justifica a
existéncia de respostas distintas com comportamentos equivalentes (EHRICH, 1992; BENTLY;
HATCH; GRISSOM, 2003) — também passiveis de previsao pela API.

Embora um estudo de sensibilidade seja util para entender o impacto das variagdes pa-
ramétricas, ele apresenta limitagdes praticas. Em situacdes reais, a andlise de sensibilidade
demandaria um tempo considerdvel para observar as convergéncias de cada matriz, além de
exigir conhecimento prévio do operador para ajustes manuais. Ademais, essa abordagem pre-
cisaria ser repetida para cada nova condi¢do operacional da miquina, tornando-a invidvel para
aplicacdes industriais em larga escala (WEI; LI; HUANG, 2022; PEREIRA NETO et al., 2023).

Diante dessas restricdes, a metodologia desenvolvida neste trabalho substitui a andlise de
sensibilidade por um procedimento de otimizacdo baseado em Evolucido Diferencial. Essa
abordagem automatiza a definicdo das matrizes de covaridncia, eliminando a necessidade de
intervencao manual e garantindo aplicabilidade em diferentes cendrios operacionais. A API
desenvolvida ilustra essa automacao, refor¢cando a relevancia da pesquisa tanto para os estudos

em rotodindmica quanto para aplicagdes praticas em ambientes industriais.

6.2 Analise de Sensibilidade quanto ao Modelo

Considerando que o Filtro de Kalman Aumentado (FKA) atua como um observador de
estados, ele requer a fusio entre as estimativas geradas por um modelo matemaético do sistema e
os dados de medicao disponiveis (CUMBO et al., 2020). Com base nesse principio, o presente
estudo de caso avaliou a sensibilidade da aplicagdao computacional baseada no FKA em relacdo
ao nivel de representatividade exigido pelo modelo de EF da maquina em andlise.

Para essa avaliacdo, o modelo apresentado na Secdo 5.2 foi analisado sob seis diferentes
configuracdes dos coeficientes de rigidez e de amortecimento dos mancais, tomando-se como
referéncia os valores obtidos no ajuste inicial do modelo. As varia¢des consideradas corres-
ponderam a aumentos e reducoes de 20%, 30% e 40% em relacdo aos valores originais desses
coeficientes.

Na Tabela 6.5, sdo apresentadas as configuracdes adotadas para os mancais M| e M, em
cada modelo utilizado no estudo de caso.

Em seguida, os modelos modificados foram incorporados individualmente a API e aplicados

em um teste experimental realizado na bancada de rotor descrita na Sec¢do 5.1. Nesse teste,
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Tabela 6.5: Valores dos coeficientes de rigidez e amortecimento considerados no estudo de caso
para cada modelo.

Coeficientes do Mancal M, Coeficientes do Mancal M,

kx [] e b B v o b B 3 B U el b R S

Ajustado  5,42132 x 10°  1,54560 x 10 33,37769 107,9132 1, 54560 x 10° 4% 100 2,92378 139,2289

Var. —20%  4,33706 x 10> 1,23648 x 105 26,70215 86,33056 1,23648 x 105 3,2 x 10° 2,33902 111,3831

Var. —30%  3,79492 x 10° 1,08192 x 10°  23,36438  75,53924  1,08192x 10® 2,8 x 10° 2,04664 97,46023

Var. —40%  3,25279 x 10°  9,27358 x 10° 20,02661 64,74792  9,27358 x 10° 2,4 x 10° 1,75427 83,53734

Var. +20%  6,50558 x 10°  1,85472x 10°  40,05322  129,49584  1,85472 x 10° 4,8 x 10° 3,50853 167,07468

Var. +30%  7,04772 x 10 2,00928 x 10° 43,391 14028716 2,00928 x 105 5,2 x 10° 3,80091 180,99757

Var. +40%  7,58985 x 10° 2, 16384 x 10° 46,72877 151,07848  2,16384 x 10° 5,6 x 10° 4,09329 194,92046

manteve-se constante uma condicdo de desbalanceamento artificial imposta a maquina real,
através de massas posicionadas nos discos D e D,, conforme especificado na Tabela 6.6.
Ressalta-se que a mesma condicao de desbalanceamento foi utilizada em todos os casos, com o
objetivo de isolar a influéncia do modelo na qualidade das estimativas geradas pelo FKA.
Além disso, a velocidade de rotagdo imposta a maquina real foi de 840 rpm — valor inferior
a velocidade critica do sistema, de 1246,2 rpm —, visando evitar condi¢des de ressondncia e
garantir a estabilidade das respostas dindmicas durante os testes. Como mencionado anterior-
mente, essa configuracdo favorece a seguranga experimental e replica condi¢cdes operacionais
tipicas de aplicacOes industriais, nas quais € comum adotar regimes subcriticos para assegurar

maior confiabilidade e durabilidade dos sistemas rotativos (EHRICH, 1992).

Tabela 6.6: Condicao aleatéria de desbalanceamento imposta ao modelo de rotor instrumentado
no LMEst, para o teste de andlise de sensibilidade do FKA quanto ao modelo.

Massa de Desb. (m,,) Posicdo radial (d) Posi¢io Angular (¢)

Disco #1 15¢g 68 mm 70°

Disco #2 12¢g 68 mm 50°

As respostas de vibragao captadas pelos sensores fisicos do rotor foram entdo monitoradas
e registradas pelo sistema de aquisicao de dados, considerando-se um range de coleta de 1
segundo e um total de 1024 pontos amostrais.

Posteriormente, esses sinais foram utilizados como entrada para a API, em conjunto com

cada um dos modelos previamente desenvolvidos. Cabe destacar que, durante os ensaios, 0s
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suportes de medicao (Fig. 5.3) referentes aos planos de medicdo #1 e #2 foram posicionados a
0° em relacd@o ao sistema de coordenadas do rotor, o que dispensou a aplicacdo das etapas de
rotacao e reposicionamento previstas na metodologia da API.

A Fig. 6.7 apresenta os graficos das respostas de vibracdo obtidas experimentalmente no
dominio do tempo, bem como os sinais decompostos pela API, e que representam os dados
efetivamente processados pelo FKA.

A andlise da Fig. 6.7 revela que o desbalanceamento nas proximidades dos sensores apresenta
valores de vibracdo relativamente elevados para o tipo de bancada em questdo, com amplitudes
excedendo a 100 um. Portanto, tal condi¢ao indica um regime de operacao de risco, reforcando
a importancia da aplicacdo das representacoes digitais geradas pela API no controle e na anélise
da dinamica do rotor.
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Figura 6.7: Comparagdo dos sinais utilizados no FKA para o segundo estudo de caso, antes e
depois da decomposic¢ao.

Vale ressaltar, ainda, que esse desbalanceamento decorre tanto da condicao artificial imposta
a maquina durante o ensaio quanto do desbalanceamento residual do sistema, estimado em
aproximadamente 12 ym. Este ultimo, por sua vez, ndo foi corrigido anteriormente no processo
por representar uma situacao recorrente em aplicagdes praticas da metodologia proposta. Logo,
a decisdo de manté-lo visa tornar o procedimento adotado neste estudo mais representativo das
condicoes reais de uso da API, por parte do operador.

Prosseguindo, com base nos sinais de vibragdo coletados da maquina e nos modelos nu-
méricos gerados a partir dos coeficientes apresentados na Tabela 6.5, foi implementado um
observador digital do sistema distinto para cada configuragao do modelo, a fim de balancear o
sistema rotativo em relag@o a condi¢do virtual de desbalanceamento imposta.

Consequentemente, para a implementacdo de cada instncia do observador digital, foram

empregados os pardmetros padrdo (default) da API, apresentados na Tabela 5.5. Esses valores
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correspondem ao conjunto de hiperpardmetros empregados no processo de otimizacdo das
matrizes de incerteza por meio do método de Evolucdo Diferencial. Por sua vez, todas as
combinacdes possiveis entre os dados experimentais € os modelos ajustados foram testadas,

resultando nas estimativas finais sumarizadas na Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Resultados da API referentes aos modelos modificados, considerando os coeficientes
de rigidez e amortecimento dos mancais da Tabela 6.5.

Desbalanceamento Imposto Valores Viéveis obtidos pela otimizacio

Tempo
Disco #1 [m, £¢] Disco #2 [my, L¢] Fator P Fator Q Fator S
Ajutado 3724 g £ 27,78° 8,36 g £17543°  8,661157 x 10> 5,659791 x 10717 8,648735 x 10*  21min 33s
Var. -20% 33,12 g £ 25,96° 7,87 g2 181,85  8,760956 x 101 7,279365 x 10710 1,915260 x 107  24min 22s
Var. —-30% 3044 g/ 346,51°  7.84g/186,17°  8,661157 x 103  5,659791 x 10717 8,648735 x 10*  22min 20s
Var. —-40% 27,43 g 2 315,05° 8 g £ 190,34° 2,986500 x 10°  7,683493 x 1071%  6,402335 x 10*  23min 05s
Var. +20% 40,48 g £ 27,43° 924 ¢,176,72°  8,661157 x 10> 5,659791 x 1017 8,648735 x 10*  21min 40s
Var. +30% 41,94 g £ 28,39° 9,78 g £ 180° 8,760956 x 10! 7,513855 x 10712 1,915260 x 10°  21min 24s
Var. +40%  43,15g 7 27,85° 103 g2 182,37°  8,760956 x 101 7,513855 x 10712 1,915260 x 10°  21min 34s

Do mesmo modo observado no estudo de caso anterior, os valores de predi¢do obtidos pelo
FKA nido correspondem exatamente a configuracao de desbalanceamento imposta ao sistema
(Tabelas 6.2, 6.3 e 6.4). Essa discrepancia pode ser atribuida a multiplicidade de solucdes
decorrentes das caracteristicas vetoriais das for¢as de desbalanceamento, que introduzem ambi-
guidades na interpretacao dos resultados.

Com isso, para validar efetivamente as previsdes da metodologia, foram aplicadas as res-
pectivas massas de corre¢do em posi¢cdes angulares defasadas em 180° em relacdo as indicadas
na Tabela 6.7, para cada modelo. A consisténcia dos resultados pode ser verificada por meio
dos graficos das orbitas medidas no rotor, antes e apds o balanceamento (Fig. 6.9), os quais
demonstram, na maioria dos casos, a eficicia das correcdes adotadas nas condi¢des previstas

pelo FKA.
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Figura 6.9: Comparagdo das 6rbitas medidas no rotor antes e apds o balanceamento, referente
aos testes do segundo estudo de caso.

Na sequéncia, a Tabela 6.8 apresenta um resumo dos percentuais de redu¢do alcangados no
balanceamento do rotor, considerando os diferentes modelos ajustados com distintos niveis de
representatividade.

Ao comparar os percentuais de redugdo apresentados na Tabela 6.8 com as érbitas mostradas

na Fig. 6.9, verifica-se que a metodologia proposta neste trabalho obteve resultados promissores
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Tabela 6.8: Comparativo dos niveis de redu¢ao obtidos com o balanceamento no segundo estudo
de caso.

Amplitude de vibracio medida na condicao de desbalanceamento

Six [pm] Siy[um] Sox [pum] Sy [um]
Condicao Imposta 110 104 130 131
Amplitude de vibracio medida apds o balanceamento Percentual de reducao
Six[um]  Siy[um]  Sox[um] Say [um] Six[P]  Siy[%]  Sax[Te]  Say[%]
Modelo A justado 473 38,2 48,1 41,1 57,06 63,13 63,01 68,73
Var. —20% 48,6 333 54,6 55,6 55,83 67,82 58,06 57,68
Var. -30% 78,9 68,2 96,4 92,6 28,33 34,18 25,96 29,52
Var. —40% 149 140 190 183 -35,79 -35,37 -45,63 -38,95
Var. +20% 63,6 50,6 59,8 53,4 42,21 51,12 54,05 59,36
Var. +30% 47 39,3 43,6 41,4 57,3 62,06 66,47 68,5
Var. +40% 52 43 42,1 29,9 52,75 58,44 67,65 77,28
Mediana 52,75 58,44 58,06 59,36
Desvio P. 31,21 33,61 37,86 37,42

no balanceamento do rotor, mesmo em cendrios com variacoes significativas nos parametros
de rigidez e amortecimento dos mancais. Nessas condi¢des, a redu¢do das amplitudes orbitais
alcancou cerca de 52,75% para a maioria dos casos avaliados. Esse desempenho se mostrou
compativel com a estimativa obtida para o modelo idealmente ajustado (x 57,06%?2), suge-
rindo que a abordagem desenvolvida possa ser também aplicada com eficiéncia em modelos
referenciais, a depender do tipo de caso considerado.

Além disso, vale destacar que a metodologia empregada dispensa interrupgdes periddicas
da mdquina para a inser¢ao de massas de teste ou procedimentos equivalentes. Devido a sua
formulacao, a APl desenvolvida pode ser aplicada em paralelo a operacao do rotor, representando
um avanco significativo para as dreas de rotodindmica e de manutengdo preditiva de sistemas
rotativos.

Contudo, em situagdes de variacdo extrema nos parametros do sistema — como a reducao de
40% nos coeficientes de amortecimento dos mancais — a metodologia revelou-se ineficaz (Figs.

6.9g e 6.9h), ocasionando aumento nas amplitudes vibratdrias e, consequentemente, elevando o

"Em relagio a menor mediana observada para os sensores.
2Em relacdo a menor reducio obtida para o modelo ajustado.
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risco operacional da maquina analisada.

Essa limitag¢do pode estar associada a drdstica diminuicao dos coeficientes de amortecimento
estimados para os mancais #1 e #2 em relacdo aos demais modelos. Em rotores flexiveis, o
amortecimento desempenha um papel essencial na dissipacdo da energia vibratdria e na preven-
cdo de instabilidades ligadas aos modos flexionais. Quando esses coeficientes sdo fortemente
reduzidos, o sistema torna-se mais suscetivel a ressonancias e amplificacdoes dindmicas, compro-
metendo a eficdcia de estratégias de controle e de correcdo usualmente aplicadas (RAO, 1996;
?2?).

Por fim, a metodologia proposta nesta contribui¢do permite também estimar o comporta-
mento dindmico do rotor com base nos resultados do sensoriamento virtual realizado pela APIL.
Uma das principais vantagens dessa abordagem € a possibilidade de visualizar as érbitas em
pontos do rotor que nao siao acessiveis ou nao possuem sensores fisicos instalados — regides
frequentemente criticas, como aquelas proximas a fontes de desbalanceamento ou outros dis-
turbios rotativos. Essas localizacdes sd@o de grande interesse para a andlise de vibragdes e o
diagnéstico de falhas, mas apresentam dificuldades préticas para medicao direta.

A Fig. 6.10 ilustra os graficos tridimensionais das trajetérias orbitais estimadas durante
as execugOes da API em relagdo a cada modelo modificado. Nota-se que nas regides criticas
do rotor — especialmente nas proximidades dos discos — ocorrem amplitudes de vibragdo
significativamente elevadas, superiores a 200 um. Esse comportamento refor¢a a condicao de
risco associada ao rotor, sobretudo nesses pontos especificos do sistema.

Em relacdo as estimativas fornecidas pelo Filtro de Kalman Aumentado, embora sua acurdcia
na predi¢do das forcas ndo tenha sido ideal, os resultados apresentaram boa concordancia com
aqueles obtidos por meio do sensoriamento virtual. Esse desempenho evidencia uma caracte-
ristica fundamental do FKA: sua habilidade de combinar as previsdes do modelo matemaético
com os dados experimentais, promovendo ajustes continuos nas estimativas a fim de reduzir os
desvios entre ambos.

Contudo, € importante destacar que, na condi¢do de maior divergéncia — especialmente
com o aumento da amplitude —, os deslocamentos calculados ndo se afastaram significativa-
mente dos valores reais, mas revelaram uma dindmica de rotagdo distinta em comparagdo as
demais solucdes, em especial na regido do acoplamento. Esse comportamento pode ser inter-
pretado como um indicativo de inconsisténcia na estimativa da forca, possivelmente relacionado

a um valor inaceitdvel da métrica de aceitabilidade. No entanto, essa limita¢do nio representa
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Figura 6.10: Resultado do sensoriamento virtual estimado pelo FKA no segundo estudo de caso.

uma falha total da metodologia, mas sim uma oportunidade para aprimoramento: a prépria

API pode tratar eficientemente essa situagao por meio de uma nova execucao do processo de
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otimizacdo, com mais iteracdes € uma populacdo expandida de candidatos. Portanto, embora
todo modelo numérico esteja sujeito a limitacdes — seja por simplificacdes tedricas, incertezas
nos parametros ou ruidos nas medicoes —, o filtro mostrou-se eficaz em aproximar as esti-
mativas das respostas reais. Isso torna a abordagem especialmente valiosa para a supervisao
virtual de regides estratégicas do rotor, onde a instalacdo de sensores fisicos seria invidvel ou
economicamente restritiva.

Assim sendo, a API atua como um facilitador tecnoldgico, viabilizando a integracdo entre
modelos preditivos e dados em tempo real, ampliando significativamente a capacidade de

monitoramento do sistema rotativo para além dos pontos fisicamente instrumentados.

6.3 Analise de Sensibilidade quanto a rotacao dos sensores
fisicos

O terceiro e ultimo teste de validacdo da metodologia proposta teve como objetivo avaliar
a sensibilidade do algoritmo de FKA em relagdo as medi¢des fornecidas ao observador. No
entanto, como a API desenvolvida ja incorpora uma etapa de pré-processamento dos sinais
— destinada especificamente a atenuagdo de ruidos, efeitos transitorios € outros componentes
indesejados, como harmonicos ndo associados a frequéncia de desbalanceamento —, a anélise
foi conduzida exclusivamente em cendrios nos quais os planos de medicdo dos sensores se
encontram inclinados em relac@o aos eixos cartesianos do modelo numérico.

Essa condi¢do é comum em aplicagdes préticas, nas quais limitagdes geométricas, restricoes
de montagem, obstaculos fisicos ou mesmo a orientacdo estrutural da mdquina impedem a
instalacdo dos sensores em alinhamento direto com o0s eixos principais, exigindo a adogao
de direcdes alternativas de monitoramento (CAVALLINI JR., 2013; WANG et al., 2017b;
REZENDE, 2021; WU; LI, 2021).

Assim, para verificar a robustez da API diante dessas situacdes, foram conduzidos testes
experimentais na bancada do LMEST, considerando duas configurac¢des distintas de desbalan-
ceamento do rotor, escolhidas aleatoriamente. Ademais, para isolar o impacto da inclinacao dos
sensores nas estimativas do observador, utilizou-se no FKA o modelo ajustado na Secdo 5.2,
mantendo-se, com isso, todos os outros parametros do software fixos.

Em cada condic¢do, a orientacdo dos sensores em relagdo aos eixos do modelo foi variada

nos angulos de 0°, 30° e 60°, por meio da rotagdo controlada do suporte de medicao, conforme
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ilustrado nas Fig. 6.11.

L

(a) Rotagdo de 0°. (b) Rotacdo de 30°. (c) Rotacao de 60°.

Figura 6.11: Representacdo das rotagdes impostas aos suportes dos planos de medi¢do no
terceiro estudo de caso.

Com base nessas variagcdes de orientacao, procedeu-se a execugao da API para cada cendrio
de desbalanceamento, considerando tanto os parametros padrao quanto os angulos reais medidos
pelos sensores, fornecidos como entrada. Essa estratégia possibilitou uma andlise mais aderente
as condigdes reais de operacdo, ao considerar explicitamente a inclinacdo dos sensores no
processo de estimacao realizado pelo algoritmo.

Os resultados obtidos por meio dessas simulagdes sdo apresentados nas Tabelas 6.9, 6.10 e
6.11, e referem-se as duas configuragoes de desbalanceamento previamente definidas. De modo
geral, observa-se que, embora as estimativas de fase ndo tenham coincidido exatamente com os
valores de referéncia, houve uma melhoria significativa na proximidade angular em comparacio

ao estudo de caso anterior, indicando um progresso na acurdcia da metodologia.

Tabela 6.9: Comparativo das predicdes obtidas pelo FKA para o terceiro estudo de caso -
primeira condi¢do.

Primeira Condicao de Desbalanceamento

Rotacio do Sup. de Medicio Desbalanceamento Imposto Desbalanceamento Previsto
Teste  Plano #1 Plano #2 Disco #1 [m, 2¢] Disco#2 [m,2¢] Disco#1 [m,2¢] Disco#2 [m, L¢p]
#1 0° 0° 20 g £ 130° 20 g £ 270° 25,56 g £ 84,38° 23,77 g £ 237,87°
#2 30° 30° 20 g £ 100° 20 g £ 240° 21,39 g £ 66, 66° 23 g,217,57°

#3 60° 60° 20g 2 70° 20 g £ 210° 2552g£22,14° 2597g/£177,32°
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Tabela 6.10: Comparativo das predi¢cdes obtidas pelo FKA para o terceiro estudo de caso -
segunda condigdo.

Segunda Condicio de Desbalanceamento

Rotaciio do Sup. de Medicio Desbalanceamento Imposto Desbalanceamento Previsto

Teste  Plano #1 Plano #2 Disco #1 [m, £¢] Disco#2 [m,2¢] Disco#l [m,2¢] Disco#2 [my, L]
#4 0° 0° 15 g £20° 25 g £ 250° 24,79 g £ 40, 39° 26,46 g £ 243,10°
#5 30° 30° 15 g £ 350° 25 g £ 220° 26,75 g £ 13, 84° 279 g £ 214,58°
#6 60° 60° 15 g £ 320° 25 g £ 190° 23,16 g £ 337,76° 25,13 g/ 182,21°

Tabela 6.11: Valores obtidos com a otimiza¢do do FKA para o terceiro estudo de caso.

Valores Vidveis obtidos pela Otimizacio
Tempo de Processamento

Teste P Q S R
#1 6,037626 x10°  6,120653 x10710  1,915260 x107  4,097426 x10~'3 22min 52seg
#2 8,391769 x107>  5,839080 x10716  3,166544 x10°  4,993855 x10~13 21min 59seg
#3 8391769 x10™>  3,730991 x10~17  3,166544 x107  4,634396 x10~13 21min 45seg
#4 6,037626 x10*  7,126835 x10710  1,915260 x107  4,134406 x10~'3 22min 22seg
#5 6,037626 x107 7361324 x10712  1,915260 x107  3,829000 x10~'3 22min 22seg
#6 8,391769 x10™>  3,730991 x10~17  3,166544 x107 3916218 x10~13 22min 11seg

Assim, com o objetivo de verificar a aplicabilidade prética dessas estimativas, foram rea-
lizados testes de balanceamento utilizando massas de correcao aplicadas ao rotor. Para cada
condicdo, manteve-se a defasagem angular de 180°, conforme adotado nos testes anteriores,
sendo as massas e fases de correcdo determinadas com base nas Tabelas 6.9 e 6.10. A Tabela
6.12 resume os percentuais de reducao na magnitude de vibrag@o do rotor apds a aplicagdo das
corregoes.

Embora os resultados confirmem a efetividade da abordagem, observou-se que, em algumas
situacoes, os niveis de atenuagdo obtidos foram relativamente inferiores. Tal comportamento
pode estar associado ao acoplamento dindmico entre os planos de medicao, o qual gera interacoes
entre as forcas de excitagdo nos planos ortogonais. Esse fendmeno dificulta a separacdo das
contribuicdes individuais de cada plano, o que pode comprometer a eficiéncia do balanceamento
quando as informacdes de fase apresentarem desalinhamento parcial em fun¢do da orientagcdo

inclinada dos sensores.
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Tabela 6.12: Comparativo dos niveis de redu¢ao do terceiro estudo de caso.

Maixima amplitude de vibracio medida

Condicao Desbalanceada [um]

Condicao Balanceada [pm]

Porcentagem de Reducio [%]

Teste Six Siy Sux Soy Six  Siy Swx Soy Six Sy Sox Soy
#1 46,6 369 753 64,3 23,5 184 26,6 19,2 49,59 50,20 64,72 70,09
#2 47,3 40,2 84,1 61,7 154 21,7 37,7 25,8 67,40 46,06 55,16 58,13
#3 36,4 463 758 67,6 26,2 32,77 287 44,30 28,16 29,37 62,18 34,37
#4 26,8 39,5 57 73,5 23,5 29,2 25,6 39,9 12,58 26 55,27 45,72
#5 329 354 649 53,2 224 133 48 25,5 31,77 6247 26,04 52,14
#6 34,1 332 70,7 475 26,6 143 358 25,5 21,97 57,02 4932 46,19

Mediana 29,97 48,13 5522 49,17
DesvioP. 18,22 11,67 9,62 9,01

Em seguida, a Fig. 6.12 exibe o comparativo das orbitas monitoradas antes e depois do

balanceamento da maquina, para cada caso estudado, nos dois planos de medicao do rotor.
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Figura 6.12: Comparagdo do balanceamento realizado para o terceiro estudo de caso.
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Complementarmente, destaca-se também a aplicacdo do sensoriamento virtual, estimado

b
pela prépria API, como ferramenta auxiliar na andlise do comportamento dindmico do sistema

A Fig. 6.13 apresenta as representacdes tridimensionais das Orbitas calculadas para cada
condicdo de teste, com base nos sinais virtuais gerados
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Figura 6.13: Resultados do sensoriamento virtual estimado pelo FKA no terceiro estudo de
caso.
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No caso em que o balanceamento ndo foi efetivo, observou-se novamente uma modificacao
no comportamento dinamico de vibragao em relacdo aos demais cendrios, indicando uma possi-
vel influéncia do desalinhamento de fase nas estimativas. Ainda assim, as trajetdrias orbitais se
aproximaram da posi¢do espacial dos sensores fisicos e descreveram padrdes de movimento co-
erentes com o comportamento dindmico esperado do rotor, refor¢cando a consisténcia e utilidade

pratica da abordagem adotada.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta as principais conclusdes do trabalho, consolidando os resultados ob-
tidos e propondo direcdes para pesquisas futuras, com énfase em aprimoramentos metodolégicos

e aplicacdes praticas voltadas ao monitoramento e & manuten¢cdo de maquinas rotativas.

7.1 Conclusoes da Pesquisa

Em geral, esta contribuicdo propds uma metodologia alternativa para o monitoramento e a
manutencdo de sistemas rotativos, com foco na reducio de custos operacionais, mitigacdo de
paradas nao programadas e aplicabilidade em tempo real, ou seja, com a mdquina ainda em
funcionamento. Para isso, a abordagem adotada baseou-se na observacdo de estados operacio-
nais nao mensurdveis, por meio do Filtro de Kalman Aumentado (FKA), em condi¢des reais de
funcionamento.

Como parte da implementagdo, foi desenvolvida uma API em Python dedicada ao sensoria-
mento virtual e balanceamento de rotores flexiveis, integrando o método ao escopo dos sombras
digitais, com o objetivo de monitorar a dinAmica do sistema e responder rapidamente a variagoes
operacionais.

Adicionalmente, para aprimorar a robustez e a confiabilidade do estimador diante de ruidos e
imprecisdes na modelagem, empregou-se o método de Evolucao Diferencial como estratégia de
otimizacao automdtica dos parametros do filtro. Essa escolha reduziu a dependéncia de conhe-
cimento técnico especializado, favorecendo a aplicacdo da metodologia em cendrios industriais
diversos.

No entanto, dada a complexidade dos temas envolvidos, o trabalho foi inicialmente funda-
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mentado por uma revisdo especifica das técnicas de balanceamento e das aplicacdoes do FKA
em sistemas rotativos. Essa etapa permitiu identificar avangos recentes, limitagdes praticas e
lacunas ainda presentes na literatura, servindo como base conceitual para o desenvolvimento e
a aplicacdo da metodologia proposta.

Na sequéncia, cada componente da API foi detalhadamente abordado ao longo do texto,
incluindo a estratégia de modelagem do rotor por elementos finitos, a implementagao do Filtro
de Kalman e de sua extensao no espago de estados aumentado, a estrutura da API de acordo
com os padrdes de projeto adotados, bem como os equipamentos utilizados para validagcdo
experimental: a bancada de testes e o modelo numérico do rotor.

Para avaliar a eficicia da metodologia proposta, foram conduzidos trés estudos de caso
experimentais, cada um voltado a anélise da sensibilidade do sistema frente a diferentes fatores
criticos, a saber: (i) a defini¢do das matrizes de incerteza no processo de estimacao; (ii) a
qualidade do modelo de elementos finitos utilizado para representar o sistema fisico; e (iii)
a configuracdo do sistema de monitoramento, incluindo o posicionamento dos sensores € a
presenca de ruido nos dados medidos.

O primeiro estudo de caso investigou o impacto da escolha das matrizes de covariancia do
FKA nas estimativas de massa e fase do desbalanceamento imposto ao rotor (condicao aleatdria
imposta manualmente no sistema). Os resultados demonstraram que a construcao inadequada
dessas matrizes pode inviabilizar o balanceamento, além de aumentar os riscos operacionais
devido a amplificacdo dos niveis de vibracdo da maquina real. Assim, dado que essa escolha, em
contextos industriais, € onerosa e altamente dependente de conhecimento técnico especializado,
a utilizacdo do método de Evolucdo Diferencial descrito revelou-se uma solucdo eficaz para
automatizar a calibra¢do dessas matrizes.

Logo, a aplicagdo da metodologia otimizada resultou, quanto ao estudo de caso avaliado,
em uma redu¢do minima de 42% nas amplitudes de vibra¢do do rotor ao longo de seus eixos
principais — evidenciando o potencial da abordagem para uso em ambientes industriais reais.

O segundo estudo teve como objetivo avaliar a sensibilidade da metodologia frente a repre-
sentatividade do modelo de elementos finitos utilizado pelo estimador, em uma nova condi¢ao
de desbalanceamento.

Foram realizadas variagdes controladas nos coeficientes de rigidez e amortecimento dos
mancais do rotor, com incrementos e redugdes de 20%, 30% e 40% em relacao aos valores de

referéncia. Os resultados mostraram que, embora essas variacdes comprometam a precisdo ideal
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das estimativas, a metodologia permaneceu eficaz na reducao das vibra¢des, com uma média de
52,75% de atenuagdo das amplitudes — valor pr6ximo ao obtido com o modelo perfeitamente
ajustado (= 57,06%). Isso sugere que a abordagem proposta possui aplicabilidade robusta
mesmo em contextos em que apenas modelos referenciais estejam disponiveis.

O terceiro e ultimo estudo de caso, no entanto, foi realizado para verificar a capacidade da
API em identificar as condicdes de desbalanceamento e realizar o monitoramento virtual do
rotor quando os sistemas de medi¢do ndo estdo fisicamente alinhados com as direcdes dos eixos
referenciais adotados no modelo.

Para tanto, a andlise foi conduzida considerando rotagdes controladas de 0°, 30° e 60°
nos suportes de medi¢do, instalados na mdquina real do laboratério do LMEst. Os resultados
obtidos nesse estudo reforcaram a eficiéncia da metodologia proposta na reducao das amplitudes
de vibracdo do rotor, em relacdo as massas de correcdo previstas para o desbalanceamento. No
entanto, os niveis de redugdo observados foram inferiores aos dos testes anteriores, sugerindo
que a condicdo de rotacdo dos planos de medi¢do exerce maior influéncia nas estimativas da
API do que os demais cendrios investigados.

Assim, com a realizac@o dos trés testes apresentados nesta contribui¢do, foi possivel con-
firmar a viabilidade de aplicacao da API desenvolvida como uma ferramenta auxiliar no balan-
ceamento € no sensoriamento virtual de rotores flexiveis. Em outras palavras, a metodologia
descrita demonstrou sua capacidade de operar em condicdes realistas, lidando com modelos
imperfeitos e dados ruidosos — cendrio frequentemente encontrado em ambientes industriais.

Portanto, os principais pontos favordveis deste trabalho sdo:

» Automatizacao da calibraciao do estimador: A utilizacdo do método de Evo-
lucdao Diferencial para ajustar automaticamente os parametros do FKA elimina
a necessidade de calibragdes manuais, tornando o processo mais eficiente e me-
nos dependente de conhecimento técnico especializado. Isso contribui para uma

implementagdo mais robusta e reprodutivel em ambientes industriais.

* Reducio de paradas nao programadas: A metodologia permite o diagndstico
da condi¢ao operacional da maquina com o sistema em funcionamento, viabili-
zando intervencOes preventivas antes que falhas criticas se desenvolvam. Essa
capacidade reduz o tempo de inatividade e os custos associados a manuten¢do

corretiva.
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* Confiabilidade frente a ruidos e incertezas: Os resultados demonstraram que
o estimador € capaz de fornecer boas estimativas mesmo diante de condicdes
adversas, como desalinhamento de sensores, ruido de medi¢ao ou modelos dina-
micos simplificados — embora essa capacidade seja limitada até certo ponto. Isso

evidencia a robustez do método frente a imperfeicdes comuns em cendrios reais.

» Aplicabilidade pratica em ambientes industriais: A API desenvolvida é com-
pativel com ambientes industriais, sendo capaz de operar com conjuntos de dados
incompletos ou sujeitos a perturbacdes. Sua estrutura modular facilita a adaptagcdo

a diferentes configuragdes de sistemas rotativos.

 Integracdo com tecnologias digitais: A metodologia estd alinhada aos concei-
tos modernos de Sombra Digital e Sensoriamento Virtual, contribuindo para a
transformacao digital da manutenc¢ao industrial. Isso permite sua integragao com
arquiteturas de monitoramento em tempo real e sistemas de supervisao baseados

em dados.

 Facilidade de uso: Por ter sido escrita em Python, a API apresenta elevada
portabilidade e € facilmente integravel a sistemas existentes. Além disso, sua
estrutura favorece o uso por profissionais com pouca familiaridade com técnicas

avancadas de estimacdo, ampliando seu potencial de aplicagdo.

Por outro lado, entre os pontos desfavoraveis desta contribuicdo ou possiveis melhorias a

serem desenvolvidas sao:

* Sensibilidade a orientacdo dos sensores: Embora a metodologia apresente to-
lerancia a rotacdo dos planos de medicdo, variagdes severas nesse sistema podem
afetar a precisao das estimativas. Isso sugere a necessidade de procedimentos de

validacdo e alinhamento durante a instalagdo dos sensores.

* Dependéncia de modelagem por elementos finitos: O método requer, ainda
que de forma flexivel, um modelo numérico representativo da estrutura rotativa.
A auséncia de um modelo minimamente confidvel pode comprometer o desem-
penho do estimador, sobretudo em componentes com comportamento dindmico

complexo.
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* Complexidade computacional: A combinacdo entre o FKA e algoritmos de
otimizacdo evolutiva pode elevar os requisitos computacionais, principalmente
em aplicagdes em tempo real com alta taxa de amostragem. Apesar disso, a carga
computacional ainda € inferior a de técnicas tradicionais baseadas em simulagdes

ou diagndsticos por sensibilidade e variabilidade.

* Curva de aprendizado inicial: A correta aplicacdo da metodologia demanda
conhecimento prévio (minimo) em observadores de estado, filtragem estocéstica
e dindmica de rotores. Isso pode representar uma barreira inicial a adog¢do por
profissionais que ndo atuam diretamente com modelagem e andlise de sistemas

rotativos.

7.2 Perspectivas Futuras

Como desdobramento natural deste trabalho, propdem-se entdo diversas possibilidades de
extensdo. Em termos metodoldgicos, recomenda-se a investigagdo de filtros ndo lineares al-
ternativos, como o Filtro de Particulas, que podem oferecer vantagens em sistemas altamente
ndo lineares. Além disso, novas estratégias de otimizacao, incluindo métodos baseados em
aprendizado de méquina e no dominio modal, podem ser exploradas para refinar ainda mais a
calibracdo dos estimadores.

Do ponto de vista pritico, a aplicagdo da metodologia em sistemas rotativos reais de
maior complexidade, como turbomdquinas ou compressores multicorporativos, representaria
um avango significativo na validac¢do da proposta. Por fim, a integracdo da API com sistemas
de aquisicdo em tempo real e plataformas de supervisdao industrial ampliaria sua aplicabili-
dade como componente ativo em arquiteturas de representacdes digitais voltadas & manutengdo

preditiva.
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Apéndice A

Implementacao do Modelo de Rotor em

Python com a biblioteca ROSS

Algoritmo A.1: Implementa¢do do Modelo Numérico.

# Libraries
import ross as rs
import numpy as np

from scipy import linalg

class Create_Rotor_2_Discs():

non

Classe para construcao do modelo de Elementos Finitos do rotor usando a biblioteca ROSS.

Atributos observacao:
— Posicoes nodais dos rolamentos: [5, 35]
— Posicoes nodais dos discos: [14, 25]
— Posicoes nodais do acoplamento: [0, 1]
def __init__(self):
# Propriedades fisicas do eixo
self.shaft_outside_diameter = 0.017 # Diametro externo do eixo (m)
self.steel = rs.Material(
rho=7850, # Densidade do aco (kg/m”"3)
E=205¢9, # Modulo de elasticidade (Pa)
Poisson=0.297109, # Coeficiente de Poisson

name="steel ’

# Coordenadas nodais ao longo do comprimento do rotor (metros)

# Listagem inicial em milimetros convertida para metros

dist_ mm = [0, 25, 50, 75, 100, 120, 160, 182, 223, 250, 280, 310,
330, 350, 360, 370, 400, 430, 460, 490, 520, 550, 580,
610, 625, 635, 645, 675, 710, 740, 758, 810, 829, 860,
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890, 925, 950, 980, 1000]

self .L = [round(i % le—3, 4) for i in dist_mm]

# Propriedades dos rolamentos

self.bearing_position = [0.120, 0.925] # Posicoes dos rolamentos (m)

# Propriedades dos discos
# Largura de cada disco (m)
self .disk_width = [20e—3, 20e—3]
# Posicoes nodais dos discos (m)
self.disk_position = [0.360, 0.635]
# Massa de cada disco (kg)
self.disk_masses = [2.66028, 2.67427]
# Diametro externo (m)
self.disk_outside_diameter = [0.15, 0.15]
# Momento de inercia diametral (kg x m”"2)
self.disk_Id = [0.0038777460575, 0.003898138522708]
# Momento de inercia polar (kg x m”2)

self . disk_Ip = [0.007415600636357646, 0.007377186232163936]

def run(self, speed, k=None, c=None):

won

Constroi o modelo de Elementos Finitos do rotor com condicoes de contorno.

Parametros:
speed (float): Velocidade de rotacao do rotor em rad/s.
k (list, opcional): Matriz de rigidez dos rolamentos
[[Kxx, Kyy, Kxy, Kyx, Kzz], ...].
¢ (list, opcional): Matriz de amortecimento dos rolamentos

[[Cxx, Cyy, Cxy, Cyx, Czz], ...].

Retorna:
rotor_model (rs.Rotor): Objeto rotor configurado com elementos de eixo,
rolamentos e matrizes.
# Definicoes padrao de rigidez e amortecimento, se nao fornecidas
if k is None:
k = [[5.42132e5, 1.545597e6, 0, 0, O], [1.545597e6, 4.00e6, 0, 0, O]]
if ¢ is None:

c = [[33.37769, 107.9132, 0, 0, O], [2.923775, 139.2289, 0, 0, 0]]

# 1) Discretizacao do eixo em elementos finitos

# Calcula comprimentos de cada elemento como diferenca entre nodais
L_len = [self.L[i] — self.L[i — 1] for i in range(l, len(self.L))]
# Ajuste de diametro externo em secoes especificas

extra_out = {13: 0.02, 14: 0.02, 24: 0.02, 25: 0.02}

shaf_exter = [extra_out.get(i, 0) for i in range(len(L_len))]
shaft_elements = []

for node, length, extra in zip(range(len(L_len)), L_len, shaf_exter):

discos ,
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79 # Cada ShaftElement recebe comprimento, material e diametro local
80 sel = rs.ShaftElement(

81 L=length ,

82 id1=0,

83 n=node ,

84 material=self.steel ,

85 odl=self.shaft_outside_diameter + extra
86 )

87 shaft_elements .append(sel)

88 del L_len, shaf_exter

89

90 # 2) Cria elementos de disco

91 disk_elements = []

92 for i, pos in enumerate(self.disk_position):
93 de = rs.DiskElement(

94 m=self.disk_masses[i],

95 tag=f’ disk_{i+1}",

96 Ip=self.disk_Ip[i],

97 Id=self.disk_Id[i],

98 n=int(self.L.index (pos))

99 )

100 disk_elements .append (de)
101
102 # 3) Cria elementos de rolamento
103 bearing_elements = []

104 for i, pos in enumerate(self.bearing_position):

105 be = rs.BearingElement(

106 tag=f’bearing_{i+1}",

107 kxx=k[i][0], kyy=k[i][1], kxy=k[i][2], kyx=k[i][3],
108 cxx=c[i][0], cyy=c[i]l[l], cxy=c[i][2], cyx=c[i][3],
109 n=int(self.L.index (pos))

110 )

11 bearing_elements .append(be)

113 # 4) Monta o objeto Rotor com os elementos definidos
114 rotor = rs.Rotor(

115 shaft_elements=shaft_elements ,

116 bearing_elements=bearing_elements ,

117 disk_elements=disk_elements

118 )

119

120 # Limpa variaveis auxiliares

121 del shaft_elements , bearing_elements, disk_elements, k, ¢

122

123 # 5) Aplica condicoes de contorno e ajusta matrizes do rotor

124 rotor_model = self._add_boundary_conditions (rotor_model=rotor , speed=speed)
125 return rotor_model

127 def _add_boundary_conditions(self, rotor_model, speed, extreme_nodes=[0, 1]):
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won

Aplica condicoes de contorno e ajusta as

e giroscopica.

Parametros:

matrizes de massa, rigidez , amortecimento

rotor_model (rs.Rotor): Objeto rotor ja criado.

speed (float): Velocidade de rotacao

(rad/s).

extreme_nodes (list): Indices nodais de extremidade para acrescimo de massa.

Retorna:
rotor_model (rs.Rotor): Mesmo objeto
lizados .
# Matriz de Massa
M = rotor_model .M()
# Matriz Giroscopica
G = rotor_model .G()
# Matriz de Rigidez Estatica ou Dinamica
try:
Ksdt = rotor_model.Ksdt()
except AttributeError:

Ksdt = rotor_model.Kst()

rotor , agora com atributos de matrizes atua—

# Matriz de Rigidez dependente de velocidade

K = rotor_model .K(frequency=speed)

# Matriz de Amortecimento dependente de velocidade

C = rotor_model .C(frequency=speed)

# Ajuste de massa nos nos de extremidade
for node in extreme_nodes:

base = node * rotor_model.number_dof

M[base + 0, base + 0] += (300.97 + 79.61) * le—3
M[base + 1, base + 1] += (430.97 + 79.61) * le—3

# Ajuste de massa nos rolamentos especificos

# Rolamento 1 (no 5)

M[5%rotor_model .number_dof + 0O, 5x%rotor_model.number_dof + 0] += 125.66e—3

M[5%rotor_model .number_dof + 1, 5x%rotor_model.number_dof + 1] += 125.66e—3

# Rolamento 2 (no 35)

M[35%rotor_model . number_dof + 0, 35%rotor_model.number_dof + 0] += 1.66e—3

M[35%rotor_model . number_dof + 1, 35%rotor_model.number_dof + 1] += 1.66e—3

# Ajuste de rigidez local para correcoes
idx0 = 0 % rotor_model.number_dof

idx1 = 1 % rotor_model.number_dof
K[idx0 + 3, idx0 + 3] += 1020 # Suporte
K[idx]l + 3, idx1 + 3] += 1020

de antiressonancia

faixa de rigidez extra

K[idx0 + 4, idx0 + 4] += 1800 # Ajuste do primeiro pico

K[idx]l + 4, idx1 + 4] += 1800

# Amortecimento proporcional (M e K)
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# alpha e beta para
alpha = 0.7587876
beta = 4.31026e—6

amortecimento proporcional

C += (alpha % M) + (beta *x K)

# Atribui novas matrizes como atributos do objeto rotor_model

setattr (rotor_model ,
setattr (rotor_model ,
setattr (rotor_model ,
setattr (rotor_model ,
setattr (rotor_model ,

return rotor_model

"mat_rotor_M’, M)
mat_rotor_K’, K)
>mat_rotor_C’, C)
mat_rotor_G’, G)

"mat_rotor_Ksdt’, Ksdt)
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