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RESUMO

Os ambientes industriais s&o constituidos por diferentes tipos de equipamentos que
compdem sistemas de producao complexos. Os mais propensos a falhas sao os
motores elétricos. Devido a sua natureza dinamica, os motores elétricos estao sujeitos
a acao de forcas centrifugas, forcas de atrito e forcas resultantes da vibracao das
partes méveis. Este sistema de forgas que atua sobre o equipamento provoca desgaste
operacional nas partes moveis, que ao longo do tempo pode provocar falhas e paradas
nao planejadas. Desta forma, os rolamentos tornam-se parte importante dos motores.
A utilizagcao de técnicas de predi¢céo de falhas permite assegurar que os rolamentos
sempre estardo em boas condi¢des de funcionamento, garantindo a continuidade dos
processos produtivos e evitando acidentes. Além disso, a implementacao de estratégias
preditivas em ambientes industriais pode reduzir os custos causados por paradas
nao programadas, bem como o tempo de parada da producao. Diversos estudos tém
proposto o desenvolvimento de técnicas de predicao de falhas em rolamentos, utilizando
algoritmos de aprendizado de maquina. Como falhas em rolamentos modificam o
regime de vibracao, a aquisicao e analise desses sinais podem fornecer informacdes
importantes sobre o estado de funcionamento destes componentes. Neste contexto,
este trabalho investiga o tema da predicao de falhas em rolamentos a partir de sinais
de vibrag&o utilizando Long Short-Term Memory (LSTM). A etapa experimental foi
realizada utilizando os sinais de vibracdo do conjunto de dados Intelligent Maintenance
Systems (IMS). Os sinais de vibracao do referido conjunto foram adquiridos por meio de
acelerémetros na planta experimental. Para a predicao das falhas, foram implementados
modelos utilizando descritores extraidos considerando dois aspectos: 0 dominio do
sinal (dominio do tempo e wavelet) e a estratégia de extracao dos descritores do sinal
(descritores estatisticos e descritores extraidos por meio de uma CNN). Desta forma,
foram propostas quatro arquiteturas de modelos para a predi¢ao de falhas iminentes:
Modelo 1 (dominio do tempo e descritores estatisticos), Modelo 2 (dominio do tempo
e CNN), Modelo 3 (dominio wavelet e descritores estatisticos) e Modelos 4 (dominio
wavelet e CNN). Em geral, todos os modelos se mostraram eficientes na predi¢ao de
falhas, principalmente os que foram implementados utilizando o dominio wavelet e/ou
CNN. Os melhores resultados foram obtidos pelo Modelo 4, com o filtro wavelet Symlet
8, no nivel de resolucao 4 (acuracia = 98,47%, precisao = 98,90%, sensibilidade =
90,20%, especificidade = 98,84 e F1-score = 93,47%). Os resultados indicam que o0 uso
de LSTM combinado com o dominio wavelet e/ou CNN, com o objetivo de prever falhas
em rolamentos pode melhorar a confiabilidade dos sistemas de produc¢éo, antecipando
aclOes preventivas e reduzindo a necessidade de manutencgéao corretiva.

Palavras-chave: diagnodstico de falhas, predicao de falhas, analise de vibracao,
aprendizado de maquinas, falhas em rolamentos, CNN, descritores estatisticos.



ABSTRACT

Industrial environments are constituted of different types of equipment that make up
complex production systems. The most prone to failure are electric motors. Due to their
dynamic nature, electric motors are subject to the action of centrifugal forces, frictional
forces and forces resulting from the vibration of moving parts. This system of forces
acting on the equipment causes operational wear on the moving parts, which over time
can provoke failures and unplanned shutdowns. In this way, rolling bearings become
an important part of motors. By using failure prediction techniques can ensure the
rolling bearings will be always in good operating condition, ensuring the production
processes continuity and avoiding accidents. In addition, the implementation of predictive
strategies in industrial environments can reduce costs caused by unscheduled outages,
as well as production downtime. Several studies have proposed the development of
bearings failures prediction techniques, using machine learning algorithms. As bearing
failures modify the vibration regime, the acquisition and analysis of these signals
may provide important information about the operating condition of these components.
In this context, this research investigates the subject of failure prediction in rolling
bearings from vibration signals using Long Short-Term Memory (LSTM) networks. The
experimental phase was carried out on the vibration signals from the data set Intelligent
Maintenance Systems (IMS). Vibration signals of the referred data set were acquired
by means of accelerometers in the experimental plant. To predicting failures, models
were implemented by using descriptors extracted considering two aspects: the signal
domain (time and wavelet domains) and the strategy to extract descriptors from the
signal (estatistical descriptors and descriptors extracted by using a CNN). In this way,
four models architectures were proposed to predicting imminent failures: Model 1 (time
domain and statistical descriptors), Model 2 (time domain and CNN), Model 3 (wavelet
domain and statistical descriptors) and Models 4 (wavelet domain and CNN). In general,
all models show to be efficient in predicting failures, mainly those ones that were
implemented by using wavelet domain and/or CNN. The best result were obtained
by the Model 4, with the wavelet filter Symlet 8, at the resolution level 4 (accuracy =
98,47%, precision = 98,90%, sensibility = 90,20%, especificity = 98,84 and F1-score =
93,47%). The results indicate the use of LSTM combined together to wavelet domain
and/or CNN, aiming to predicting failures in rolling bearings can improve the reliability
of production systems, by anticipating preventive actions and reducing the need for
corrective maintenance.

Keywords: failure diagnosis, prediction failure, vibration analysis, machine lear-
ning, rolling bearing failure, CNN, statistical descriptors
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1 INTRODUCAO

Os motores de inducédo sdo 0s equipamentos que existem em maior numero nos
parques industriais. Componentes primordiais na producéao, estdo presentes em pro-
cessos de aquecimento, refrigeracdo, bombeamento, tracdo, movimentacao de carga,
transporte, (SILVA; CARDOSO, 2005), entre outras tarefas. As boas condi¢des de fun-
cionamento desses equipamentos sao indispensaveis para assegurar a continuidade
operacional dos processos produtivos, bem como a qualidade dos produtos.

As condicdes operacionais dos motores de inducéo sao afetadas por diversos fatores,
tais como, as condicdes do ambiente em que operam e o estado de conservagao das
instalagdes. Motores operando em ambientes sujos e Umidos, impregnados por residuos
de lubrificantes e com elevado indice de particulados no ar e na superficie, poderao ter
suas condi¢des de resfriamento deterioradas, o que pode causar sobreaquecimento e
a possivel queima do equipamento. Além das condi¢ées do ambiente de operagéo, o
estado de conservacio das instalacdes também afetam a operacdo dos motores de
inducdo. Instalagdes elétricas mal conservadas podem provocar falhas como curto-
circuitos nos alimentadores dos motores resultando na interrupg&o do funcionamento
do equipamento, ou mesmo a sua queima.

Outro fator que afeta as condi¢des operacionais é a condicdo de carga do motor no
processo de produgédo. Em alguns processos de produgéo, os motores de indugao sao
submetidos a sobrecargas temporarias, que tém como consequéncia o sobreaqueci-
mento dos enrolamentos, e o desligamento do motor. Quando submetidos a longos
periodos de sobrecarga, o isolamento dos motores podem ser danificados, alterando
as condicdes de operacao, o que pode levar a queima do equipamento. Embora os
motores de indug¢ao sejam equipamentos robustos e bem projetados para suportar as
severas condicdes de trabalho a que sdo submetidos, a ocorréncia de falhas é inerente
ao processo de funcionamento.

Devido as suas caracteristicas construtivas, e a sua natureza dinamica, quando em
funcionamento os motores de inducao ficam submetidos a acéo de forcas centrifugas,
forcas de atrito e forcas resultantes da vibracao das partes méveis ou de folgas no con-
junto. Devido a esse sistema de forcas atuando sobre o equipamento, as partes méveis
sofrem desgastes operacionais, que com o tempo podem resultar no aparecimento de
falhas e em quebras intempestivas.

Nesse contexto, os mancais de rolamento se tornam as partes mais importantes das
maquinas rotativas, e dos motores de indugao, em particular. Sob condicées adequadas
de operacéao e conservacao os mancais de rolamento reduzem os efeitos das acdes



14

das referidas forgas sobre o conjunto, prevenindo o aparecimento de alguns tipos de
falhas. De acordo com (ZHANG et al., 2019), que investigou a probabilidade de ocor-
réncia de falhas em maquinas rotativas, problemas em rolamentos sao responsaveis
por cerca de 30% a 40% de todas as falhas nessas maquinas. Um estudo sobre a
confiabilidade de motores (THORSEN; DALVA, 1998) afirma que os rolamentos sdo os
componentes mais sujeitos a ocorréncia de falhas em motores de indugao trifasicos.
Uma estatistica divulgada em conjunto pela Electrical Apparatus Service Association e
Association of Mechanical and Electrical Trades (EASA/AEMT) sobre falhas em motores
elétricos mostra que 51% das falhas que ocorrem nesses equipamentos podem ou
estdo diretamente relacionadas aos mancais de rolamentos. Embora sejam divergentes
quanto ao percentual, os trabalhos anteriores indicam ser significativo o percentual de
falhas em motores de inducao relacionadas aos mancais de rolamento.

Paradas nao programadas em motores de inducédo, notadamente, as provocadas
por falhas reduzem ou interrompem o processo produtivo resultando em redugao
da producéao e prejuizos financeiros para a industria. Dessa forma, a utilizagao de
estratégias eficientes para estimar a ocorréncia de falhas, e acompanhar sua evolucao
ao longo do tempo, permite que a equipe de manutengao desenvolva a¢des para mitigar
os efeitos dessas sobre a planta e sobre a produgédo. Paradas programadas para a
correcao das falhas aumentam a disponibilidade e a confiabilidade dos equipamentos,
reduzindo os impactos sobre a producgao.

De forma geral, falhas em motores elétricos se manifestam ainda em estagio incipiente,
afetando o seu desempenho antes mesmo de sua consolidacao. Um motor em estagio
de falha incipiente, pode apresentar varios indicios de funcionamento anormal, tais
como, alteragbes no regime de vibragbes mecanicas, variagbes na temperatura de
operacao e alteracdo da resisténcia de isolamento. Dessa forma, o desenvolvimento
de sistemas de diagnéstico de falhas em motores elétricos através da analise dos
sinais emitidos pelo processo, com a utilizacdo de técnicas de Machine Learning pode
identificar falhas ainda em estagio de evolucao, permitindo intervencdes corretivas
programadas antes que as mesmas evoluam para estagios que provoquem danos nos
equipamentos, comprometam a seguranga de operadores e provoquem a interrupgao
da producéo.

O monitoramento continuo das condicdes de funcionamento dos motores elétricos
industriais fornece informagdes que auxiliam no planejamento das intervencdes de ma-
nutengdo antes da ocorréncia de falhas. Em diversos processos industriais de diferentes
ramos da indUstria produtiva, variaveis como temperatura, vibragéo, pressao, vazao
e outros, estdo presentes em uma variedade de equipamentos como compressores
centrifugos ou parafuso, bombas centrifugas, ventiladores, motores, turbinas a gas ou
vapor, entre outros. Em motores elétricos a andlise de vibra¢do tem sido aplicada em
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predicao de falhas iminentes. Com base no conhecimento e anélise dos fendmenos
medidos por sensores, € possivel detectar vibragdes excessivas no equipamento. A
utilizacédo de técnicas de aprendizagem de maquinas possibilita a predicdo precisa das
falhas, bem como a elaboracao da analise de tendéncia de sua evolucao ao longo do
tempo. Nesse contexto, os sinais de vibragdo se mostram os mais adequados tendo em
vista a investigacao das condi¢des de funcionamento do equipamento, possibilitando a
intervengao prévia para substituicdo das partes que apresentam desgaste, otimizando
o processo de manutencao (MOHANTY, 2014).

A evolucéo da tecnologia dos sensores, do hardware dos computadores, e o advento
das técnicas de inteligéncia artificial abriram um campo promissor para o desenvolvi-
mento de sistemas para elaboragcdo automatica de diagndésticos e previsao de faltas
em processos industriais. Nas ultimas décadas, devido a crescente complexidade dos
problemas a serem tratados e do elevado volume de dados produzidos, tornou-se
necessario o uso de ferramentas computacionais mais sofisticadas que, operando de
forma autébnoma, possibilitem a reducdo da necessidade de intervencdo humana e
dependéncia dos especialistas (FACELI et al., 2011).

Um modelo eficaz de diagnéstico e predicdo de falhas orientado a dados envolve trés
etapas basicas: (1) aquisicao de dados do rolamento durante a operacgao, (2) extracao
de variaveis dos sinais para caracterizar assinaturas das falhas e (3) classificacdo de
diferentes condigdes de funcionamento do rolamento com base em caracteristicas do
processo (ISLAM; KHAN; KIM, 2016).

A proposta deste trabalho é fazer uma comparagéo entre os desempenhos de diferentes
abordagens de modelagem, quando aplicadas a predi¢do de falhas em rolamentos de
motores elétricos. A abordagem proposta utiliza uma rede Long Short Term Memory
(LSTM) para classificagao da condi¢cao de operacgao. Para a construgdo dos modelos
sao utilizados os sinais de vibracao do conjunto de dados do Intelligent Maintenance
Systems (IMS), disponibilizado pela University of Cincinnati. Os modelos de predicéo
sdo construidos com os sinais no dominio do tempo e no dominio tempo/escala. Para a
transformacao dos sinais para o dominio tempo/escala séo utilizados os filtros wavelet
Daubechies 4, Symlet 8 e Coiflet 2. Os descritores sdo extraidos dos sinais de vibragéo
utilizando parametros estatisticos, e através de uma Rede Neural Convolucional - RNC.
No segundo caso, 0s sinais de vibracao brutos alimentam a entrada da RNC.

E importante definir o contexto de predicdo no ambito dessa pesquisa. Problemas
de predicédo classicos consistem em, dado um conjunto de valores de uma série
temporal de uma variavel em instantes de tempo no passado, o objetivo é estimar os
valores da variavel em instantes de tempo no futuro. Contudo, na presente pesquisa,
o conjunto de dados IMS estd organizado em classes de acordo com o estagio da
falha (early, suspect, normal, suspect e imminent), que possuem uma representacao
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temporal. Neste aspecto, pode-se dizer que a temporalidade esta representada pelas
classes. Dessa forma, de fato, o problema que é tratado na pesquisa € um problema
de classificagdo. Contudo, ao classificar uma amostra como da classe imminent, por
exemplo, o modelo esta predizendo que uma falta esta préximo de ocorrer. Nesse
aspecto, o problema assume caracteristicas de predicao.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho € comparar o desempenho de modelos de predicao de
falhas em rolamentos de motores elétricos por meio de redes LSTM, com a utilizagédo de
descritores estatisticos extraidos nos dominios de tempo e tempo/escala e descritores
extraidos diretamente dos sinais de vibragao brutos utilizando CNN.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

A fim de alcancar o objetivo geral declarado, os seguintes objetivos especificos foram
estabelecidos:

» Realizar uma revisédo da literatura sobre o problema de predicdo de falhas em
rolamentos de motores elétricos industriais;

» Estudar o ambiente Matlab para implementac¢ao dos codigos e algoritmos de predi-
cao.

» Estudar os sinais de vibragao e sua utilizacdo na predicao de falhas de rolamentos
de motores elétricos;

* Investigar o conjunto de descritores a serem extraidos dos sinais de vibragédo que
resultem nos melhores desempenhos dos modelos de predicéo;

* Investigar a utilizacao de CNNs quando aplicadas a extracdo de descritores;

» Estudar e entender as arquiteturas de redes neurais LSTM para predicao de falhas
gue serao utilizadas para a implementagéo dos modelos.
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1.3 ESTRUTURA DO RELATORIO

Na sequéncia, este trabalho esta constituido pelos seguintes capitulos: o Capitulo
2 apresenta uma revisao do estado da arte sobre a utilizacdo de Aprendizado de
Maquina no diagnostico e predi¢éo de falhas em equipamentos e processos industriais.
O Capitulo 3 faz uma revisao dos principais conceitos e ferramentas relacionados ao
tema do trabalho. O Capitulo 4 descreve a metodologia e o conjunto de dados utilizados
nos experimentos. O Capitulo 5 apresenta os resultados dos testes realizados, e 0
Capitulo 6 traz as conclusées e trabalhos futuros.
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2 REVISAO DO ESTADO DA ARTE

A utilizacdo de Machine Learning a anélise de falhas em processos e equipamentos
industriais, tem despertado grande interesse da comunidade de pesquisadores da area
de inteligéncia artificial ha varias décadas. As primeiras pesquisas na area investigaram
a utilizagao de aprendizado de maquina para fins de classificagédo de falhas ja ocorridas.
Nos anos recentes, com o advento de novos algoritmos com potencial aplicacdo as
tarefas de predicao, diversos trabalhos foram propostos sobre a predicao de falhas
em sistemas e equipamentos industriais. Os trabalhos até entdo publicados se dife-
renciam quanto a aplicacéo (classificagao ou predicéo de falhas), quanto ao tipo de
classificador/preditor utilizado (Redes Neurais Artificiais, k-Nearest Neigbour - k-NN,
Support Vector Machine - SVM, Arvore de Decisdo, Redes Neurais Convolucionais,
Long Short-Term Memory - LSTM), quanto aos sinais do processo utilizados para o
desenvolvimento dos modelos (temperatura, corrente, vibracao), quanto ao dominio em
gue os modelos foram implementados (tempo, frequéncia, tempo-frequéncia), e quanto
ao ambiente experimental utilizado para a aquisicao dos sinais (planta experimental de
laboratério, ambiente de simulacao e planta fisica real).

2.1 PESQUISAS SOBRE MACHINE LEARNING APLICADO AO DIAGNOSTICO DE
FALHAS

Pesquisas sobre diagnéstico inteligente de falhas em rolamentos de esferas, aplicando
RNA e SVM foram apresentadas no trabalho de (KANKAR; SHARMA; HARSHA, 2011).
Através da analise e extracdo de descritores dos sinais de vibragao, os autores investi-
garam diversas falhas nos rolamentos de esferas, tais como, defeitos nas pistas interna
e externa, defeitos nos elementos rolantes e uma combinacao de todos eles. Dados
estatisticos foram utilizados para extracéo de descritores no dominio do tempo como a
média, desvio padrao, assimetria, amplitude, curtose e o fator de crista. Técnicas de
selecao de atributos aplicando algoritmos de aprendizado de maquinas, foram utilizados
para reduzir a dimensionalidade do conjunto. Os resultados obtidos foram, acuracia
de 71,23% para o modelo utilizando RNA e 73,97% para o modelo utilizando SVM. Os
autores consideraram que os resultados da classificacdo se mostraram promissores
e com grande potencial de aplicacdo em sistemas de diagndsticos inteligentes para
prevencao de falhas.

O trabalho de (LIMA et al., 2013) aborda a identificacdo de falhas mecéanicas em
maquinas rotativas utilizando um simulador de equipamentos dindmicos. Os autores
realizaram a aquisicao dos sinais de vibragdo em trés condigbes de operagao: (/)
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operagao normal, (i) falha por desbalanceamento e (iii) falha por desalinhamento.
Os vetores de caracteristicas foram obtidos através do processamento dos sinais no
dominio da frequéncia pela magnitude do espectro do sinal nas frequéncias de rotacéo
desejadas. Para a classificagao das falhas, os dados foram particionados em conjunto
de treino, validacédo e teste, com, respectivamente, 70%, 10% e 20% do total das
amostras. A acuracia na classificagcao obtida ao ser utilizado o algoritmo RNA/MLP foi
983,5%.

Em (LIU et al., 2018), os autores fizeram uma revisdo da aplicacao de técnicas de
inteligéncia artificial ao diagnéstico de falhas em maquinas rotativas, apresentando a
fundamentacao tedrica dos métodos, bem como sua aplicacao na industria. O trabalho
faz uma breve introducéo de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina: k-NN,
SVM, naive bayes, RNA e deep learning, e baseado em uma ampla revisao bibliogréafica
de trabalhos na érea, desenvolve uma analise comparativa enfatizando as vantagens
e as desvantagens de cada método. Como uma contribuicdo adicional, os autores
abordam a aplicacdo de técnicas de processamento de sinais para a extracdo de
descritores. Nesse aspecto, sdo enfatizadas as andlises no dominio do tempo, no
dominio da frequéncia, e no dominio tempo-frequéncia.

Uma abordagem para elaboracao de diagnostico de falhas em um Chiller foi apre-
sentada por (HAN et al., 2019). Foram utilizados os classificadores SVM, LS-SVM
(Least squares - Support Vector Machine) e PNN (Probabilistic Neural Network). O
conjunto de dados é composto por sessenta e quatro descritores e oito condi¢des de
operacao, sendo uma condicdao normal e sete condicdes de natureza de falha. Foram
realizados testes utilizando o numero total de descritores e fazendo a selecao dos
oito mais relevantes do sistema. O classificador baseado no LS-SVM, utilizando oito
atributos, apresentou desempenho superior aos demais, tanto em relacao a taxa de
classificagéao correta (99,63%), quanto em relacdo ao custo computacional, aspecto em
que foi 36,7% mais rapido que o SVM.

O trabalho apresentado por (GANGSAR; TIWARI, 2019) propde uma variagdo do
algoritmo SVM para o diagndstico de nove tipos de faltas (cinco de natureza elétrica
e quatro de origem mecanica), em motores de inducao. Para o diagnéstico, 0 método
utiliza os sinais de vibracao e de corrente elétrica, por estarem associados a um grande
grupo de falhas, sendo também indicadores de suas severidades. As assinaturas das
falhas foram extraidas para diferentes condi¢cdes de carga e velocidade do motor, tendo
sido as mesmas classificadas utilizando o algoritmo SVM. Inicialmente o diagnéstico é
elaborado para as falhas nas mesmas condigdes de carga e velocidade em que os sinais
foram obtidos. Posteriormente, uma estratégia de predicao foi aplicada para estender
o diagnéstico para considerar as condi¢des intermedidrias de carga e velocidade. Os
resultados mostram que o método proposto é capaz de diagnosticar com preciséo
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todas as falhas para as mesmas condicoes de operacgao (99,7%). O desempenho na
predicdo para as condi¢des intermediarias (93,2%) foi considerado promissor pelos
autores.

Em (ALl et al., 2019), os pesquisadores utilizaram uma bancada de testes experimantais
para investigar a influéncia do desbalanceamento das classes na classificacdo de
falhas. De acordo com os autores, o objetivo da pesquisa foi avaliar o desempenho
de classificadores com dados desbalanceados e com dados balanceados de forma
sintética com o auxilio de algoritmos de balanceamento. Para o balanceamento das
classes foi utilizada a técnica Sinthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE). A
técnica consiste em realizar uma reamostragem dos dados utilizando dados sintéticos,
para isso, pode ser feita uma sobre-amostragem das classes minoritarias ou uma
sub-amostragem das classes majoritarias. Os resultados obtidos utilizando RNA/MLP
foram de 81.2% com as amostras desbalanceadas e 96,2% ap6s o balanceamento das
classes.

O trabalho de (LI; WANG; ZHANG, 2020) aborda o diagnéstico de falhas em uma
bancada experimental que simula o comportamento de um equipamento dinamico. A
pesquisa propde a utilizacdo de sinais de vibragao e se aplica a analisar trés tipos
de falhas em mancais: (/) falha no elemento rolante, (ii) falha na gaiola e (iii) falha na
pista externa. Os autores propdem a utilizacdo de uma arquitetura de rede conhecida
como Resonance-Based Sparse Signal (RSSD) e Broad Learning System (BLS),
técnica conhecida como RSSD-BLS. Para a extracao dos descritores, os sinais foram
decompostos em componentes de alta e baixa ressonancia pela RSSD, e ap6s a
decomposicdo, a medida de energia em cada nivel de decomposicao foi utilizada como
descritores para o modelo de classificacao. A rede RSSD-BLS possui uma estrutura
dividida em quatro camadas: (/) camada de entrada, (/i) camada de decomposicao do
sinal através da RSSD, (iii) camada para extracao de descritores e (iv) camada de
saida. A camada de entrada recebe 0s sinais de vibragdo no dominio do tempo, na
segunda camada é realizada a decomposicao do sinal em componentes de alta e baixa
ressonancia, na terceira os descritores baseados na energia do sinal sdo extraidos de
cada nivel de decomposigéo, os descritores sao utilizados como entrada para a rede
BLS no qual tem-se como saida a classificacdo das amostras. Os resultados obtidos
atingiram uma acuracia de 97,67% utilizando o método proposto.

Em (BIANCHINI et al., 2023) foi apresentado um modelo de simulagéo de falhas de
rolamentos que utiliza a corrente de fase do estator para realizar analise no dominio
do tempo e frequéncia. Os descritores foram extraidos de um conjunto de sinais de
corrente, cujas faltas foram simuladas em uma bancada experimental de teste de
motores. Os sinais foram coletados por meio de sensores de efeito Hall. As tensdes de
fase e as correntes de linha foram moduladas para alimentarem as entradas analdgicas
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de uma placa de aquisicao dos sinais. Para a construcao dos classificadores, descritores
estatisticos foram extraidos dos sinais, tendo sido utilizados os algoritmos: Rede auto-
organizavel de Kohonen, Floresta Aleatdria, k-Vizinhos Mais Proximos, Perceptron
Multicamadas e Maquina de Vetores de Suporte. Os resultados obtidos atingiram uma
acuracia e F1-score acima de 94% .

2.2 PESQUISAS SOBRE MACHINE LEARNING APLICADO A PREDIGAO DE FA-
LHAS

O trabalho de (MOHAMADI; AHMADI; MOHTASEBI, 2008), proposto quando as pes-
quisas sobre predicao de falhas em rolamentos estavam ainda no inicio, investigou a
correlacao entre a amplitude dos sinais de vibracao e a extensao das falhas em rola-
mentos. Os experimentos foram realizados em uma bancada de testes de laboratério
constituida por um motor de inducdo conectado mecanicamente a um rotor de um
ventilador localizado na extremidade de um eixo suportado por mancal de rolamento.
Para a realizacédo dos experimentos foram utilizados rolamentos novos e rolamentos
que apresentavam as falhas que se desejava estudar. Dois tipos de falhas comuns em
rolamentos foram analisadas, falha na pista interna e falha na pista externa. Em cada
condicao de funcionamento, normal, falha na pista interna ou falha na pista externa,
o rolamento correspondente foi instalado na planta experimental, e um conjunto de
sensores triaxiais foram utilizados para a aquisicao dos sinais de vibracdo gerados pelo
conjunto. Os resultados foram analisados utilizando métodos de andlise no dominio
do tempo e no dominio espectral. Segundo os autores, a analise da forma de onda do
sinal de vibragdo no dominio do tempo pode ser associada a severidade das vibra¢des
nos rolamentos defeituosos e a analise do espectro de frequéncia do sinal de vibragéao
identifica a exata natureza dos defeitos nos rolamentos.

Um método de predigdo da vida util restante de rolamentos foi apresentado em (PAN
et al., 2020). A abordagem proposta utiliza o valor da Raiz Quadrada Média Relativa
(Relative Root Mean Square - RRMS) para classificar a condicdo de operacédo do
rolamento em dois estagios: funcionamento normal e em processo de degeneracao.
De acordo com os autores, quando em operagcao normal o valor RRMS permanece
constante, contudo, quando o rolamento entra em estado de degradagéo o valor RRMS
aumenta. Um modelo Extreme Learning Machine com realimentacao foi implementado
para realizar as predicoes da tendéncia da ocorréncia de defeito no rolamento em
tempo real e a curto prazo. Uma vez que o valor RRMS do sinal de vibrag¢&o indica que
o rolamento entrou no estagio de defeito, 13 descritores estatisticos sao extraidos dos
sinais de vibracao e fornecidos como entrada para uma rede neural Extreme Learning
Machine multivariada realimentada para a predi¢cao da vida util restante do rolamento.
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Os autores argumentam que as vantagens da utilizacao dessa arquitetura de rede
para tarefas de predicdo sdo a capacidade da realizagdo de regressdo multivariada e
a realizacao de predi¢des a partir de amostras pequenas. Os resultados reportados
pelos autores mostram que o método proposto tem elevada acuracia na predicao de
curto-prazo e alta velocidade de resposta nos casos em que o tamanho das amostras
de treino é limitado.

Em (GU K.; ZHANG, 2021) foi proposto uma combinacao da transformada wavelet
(TW) com uma rede neural Long Short-Term Memory - LSTM para predi¢éo de falhas a
partir de varios sensores. O modelo designado pelos autores DWT-LSTM foi proposto
para elaborar diagnésticos sobre o estado de degradacéo dos rolamentos. Inicialmente
a DWT é empregada para extrair informacdes de falhas dos sinais de vibragdo. Em
seguida a rede LSTM & utilizada para caracterizar as dependéncias de longo prazo
contidas nas séries temporais representadas pelos sinais de vibracao e predizer a
ocorréncia ou ndo de falhas..

Em (LIU Z. H.; MENG, 2021) os autores propuseram uma abordagem de predicao da
vida util remanescente de rolamentos combinando uma Elastic Net com uma rede Long
Short-Term Memory - LSTM). O algoritmo E-LSTM, conforme designado pelos autores,
apresenta como principal diferencial o fato da correlagdo espaco-tempo ser levada em
consideragao para a predi¢ao da vida util remanescente do rolamento através da LSTM.
Para minimizar o problema do overfitting da rede LSTM durante o treinamento, o termo
de regularizacao da elastic net é introduzido na estrutura da rede LSTM. Segundo
os autores, o0 modelo E-LSTM caracteriza de forma mais precisa as mudangas na
saida provocadas pela degradagao dos rolamentos. Os autores argumentam que o
modelo E-LSTM pode obter alta estabilidade na predi¢cdo da vida util remanescente de
rolamentos.

Os autores em (LIU et al., 2021) propuseram um modelo denominado LSS, que combina
as vantagens da LSTM com processos estatisticos para realizar a predicao de faltas
em rolamentos de turbinas aéreas que apresentam caracteristicas de degradacao
multiestagios. Inicialmente as caracteristicas de vibragdo no dominio do tempo séo
extraidas e com a utilizacdo de analise de processos estatisticos, sdo separadas de
acordo com o estagio de degradacao do rolamento. Em seguida, os sinais categorizados
em classes de acordo com o estagio de degradagéo sdo fornecidos como entrada para
o modelo LSS para predi¢ao. Os autores reportam que o modelo proposto pode obter
melhores resultados na predi¢do do que redes neurais recorrentes, SVR e LSTM.

Um modelo baseado em Maximum Correlation Kurtosis Deconvolution - MCKD e
LSTM foi proposto em (MA et al., 2022), para fazer predicées antecipadas de falhas
em rolamentos a partir do comportamento do sinal de vibragdo. Na primeira etapa
do método o algoritmo Cuckoo Search (CS) é utilizado para otimizar os parametros,
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comprimento do filtro e periodo de deconvolucdo do MCKD. Na segunda etapa a taxa de
aprendizado da LSTM é configurada, de acordo com a série temporal da deconvolugéo,
e é treinada e utilizada para realizar a predigéao.

Os autores em (AFRIDI et al., 2023) propuseram um sistema de diagndstico de faltas
em rolamentos utilizando redes LSTM. De acordo com os autores, o aspecto importante
do método proposto é que para a elaboracao dos diagnosticos, sao utilizados os sinais
de vibracao brutos, eliminando a etapa caracteristica de extracao de descritores. Os
modelos foram testados com sinais de vibragdo geradas por diferentes fontes, e, de
acordo com os autores, os resultados obtidos superam os de trabalhos anteriores que
utilizaram extracao de caracteristicas no dominio do tempo, no dominio da frequéncia e
no dominio tempo/frequéncia como entrada para o modelo de classificagéo.

Com o advento da Industria 4.0, e a crescente complexidade dos equipamentos e pro-
cessos industriais, o tema do desenvolvimento de sistemas de diagnéstico e predicao
de falhas em rolamentos de motores elétricos continuara despertando o interesse de
académicos e profissionais das industrias. Contextualizando a contribuicdo deste traba-
lho no universo das pesquisas sobre o tema, a presente pesquisa faz uma comparacao
entre o desempenho de modelos de diagndstico/predicdo construidos no dominio do
tempo e no dominio tempo/escala, utilizando para a construcao dos modelos, descrito-
res estatisticos e através do processamento direto do sinal de vibragéo bruto por redes
neurais convolucionais.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo descreve as ferramentas e técnicas utilizadas na elaboracao deste traba-
lho, bem como os algoritmos e as métricas utilizadas para avaliacdo do desempenho
dos modelos. Os defeitos mecanicos mais comuns em equipamentos dindmicos serao
abordados nesta sec¢ado, assim como as técnicas de analise de vibragdo aplicadas. As
abordagens mais comuns para analise de sinais sao apresentados de forma resumida,
além de ser feita uma breve descricao das técnicas de Deep Learning utilizadas para a
execugao dessa pesquisa.

3.1 DEFEITOS EM MAQUINAS ROTATIVAS

Equipamentos dindmicos possuem na sua construcao, estruturas fixas e elementos
internos que estdo em constante movimento. Esse movimento dos elementos internos
geram forcas mecanicas que sao transmitidas para a parte estrutural da maquina
produzindo vibragdes. Em condi¢ées normais de operacao o nivel de vibragdo é mantido
constante. Quando ocorre alguma anormalidade ou esta comega a se manifestar, os
niveis de vibracdo sao alterados e transmitidos aos componentes adjacentes, se
propagando pela estrutura mecanica da maquina resultando numa vibragdo complexa,
composta por varias frequéncias proprias do equipamento.

Exemplos de falhas que resultam no aumento da amplitude do nivel de vibragdo em
maquinas rotativas incluem (NANDI; AHMED, 2020):

» Desbalanceamento.

» Desalinhamento.

» Danos em mancais e caixas multiplicadoras.

* Ressonancia.

 Folgas mecanicas.

» Danos nos sistemas de transmissao (correias ou correntes).
» Danos no eixo.

» Falhas em rolamentos.

As falhas, que podem resultar em alteracées nos niveis de vibracdo, podem ocorrer
por operagao inadequada, sobrecarga, desgastes de componentes, folgas mecanicas,
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manutencao inadequada ou até mesmo a falta de manutencéo. A identificacdo correta
da natureza da falha é importante para que possa ser possivel o planejamento de uma
intervencao preventiva, ou corretiva a fim de mitigar o problema. De particular interesse
para este trabalho é o estudo da correlagao entre as falhas em rolamentos e a alteracao
do regime de vibracdo de um equipamento dindmico. No contexto desse trabalho, os
equipamentos dinamicos a serem considerados sdo os motores elétricos.

Existem diversas técnicas para avaliar e acompanhar o comportamento dindmico de
um equipamento, dentre as quais podem ser mencionadas:

* Nivel de vibracao: método bem simples e bastante utilizado. Consiste da medi¢ao
global do valor de vibragéo, geralmente o valor eficaz (RMS) proveniente de um
transdutor. O nivel do sinal é comparado com valores adotados por normas ou
recomendagdes do fabricante. De acordo com o nivel do sinal € possivel avaliar
se 0 equipamento estd ou ndo apresentando alguma falha, sendo necessaria uma
andlise mais aprofundada para identificar o tipo de falha que esta ocorrendo. Os
niveis de alarmes podem delimitar quatro regides de operacao, que sao: (/) boa, (i)
permissivel, (iii) toleravel e (iv) ndo permissivel (RILEY et al., 1999).

+ Analise no dominio do tempo: este tipo de analise tem como fundamentagéo béasica
o histérico temporal dos sinais de vibragdo do equipamento. Essa metodologia &
comumente empregada para acompanhar a evolugcéao da vibragao e na decisao de
parar o equipamento para manutencao. Esta técnica pode ser muito util na previséao
de fenémenos dinamicos, como a producgéo de impactos transientes devido a falhas
no engrenamento ou de rolamentos, dentre outros eventos relacionados a rotacao
como trincas no eixo ou rogamento (MITCHELL, 1993).

Uma abordagem, comumente utilizada para verificar a condicao do equipamento,
consiste em extrair descritores estatisticos a partir dos sinais dos sensores de
vibracao. Esses descritores, que, pressupostamente, podem ser correlacionados as
causas das vibragdes, sao utilizados para a implementagao de técnicas automaticas
de diagndstico e predicao de falhas. (NANDI; AHMED, 2020).

3.1.1 Condicao Normal

A condicao normal refere-se a uma maquina nova, com o equipamento balanceado
e mancais de rolamentos novos, livre de folgas excessivas e sem problemas no aci-
onamento. Esta condicdo é tomada como referéncia associada a condigao ideal de
operacao (ARCO-VERDE, 2008).

Muitos problemas estdo associados diretamente a velocidade de rotacao do equipa-
mento. Diante deste fato, a frequéncia de rotacdo do equipamento é denominada de
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frequéncia fundamental, sendo esta a principal componente de frequéncia presente
no equipamento, e portanto, a referéncia para todas as demais. Neste trabalho vamos
adotar a notacdo 1N para representar a frequéncia de rotacdo, onde N corresponde a
frequéncia de rotacdo do equipamento.

3.1.2 Desbalanceamento

O desbalanceamento é caracterizado por uma vibragdo senoidal na frequéncia da
rotacdo em 1N na direcao radial, podendo também ser acompanhada por uma alta
amplitude na dire¢édo axial. Um rotor esta desbalanceado quando ocorre uma desigual-
dade na distribuicdo de massa em relagéao ao eixo de rotacdo. A Figura 1 apresenta a
assinatura vibracional caracteristica do defeito por desbalanceamento.

Figura 1 — Assinatura vibracional por desbalanceamento.

'

1N Diregédo Radial

Amplitude

f(Hz)
Fonte: (LOBaO, 2020).

3.1.3 Desalinhamento

Muito comum em maquinas rotativas, o desalinhamento é caracterizado por uma
vibracdo com uma componente de duas vezes a frequéncia de rotagao, ou seja, 2N. O
desalinhamento pode ocorrer de duas formas: paralelo (horizontal) e angular (vertical).
O paralelo ocorre quando ndo ha o alinhamento entre as linhas de centro dos eixos
da maquina. O desalinhamento angular ocorre quando as linhas de centro do eixo
das maquinas se interceptam, formando um angulo entre si. As Figuras 2 e 3 ilustram,
respectivamente, os desalinhamentos paralelo e angular.

No desalinhamento paralelo ocorre um componente alto de 2N na diregéo radial, ja no
desalinhamento angular ocorre um componente alto em 1N na diregao axial. A Figura
4 exemplifica os sinais caracteristicos de desalinhamento.
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Figura 2 — Desalinhamento paralelo.

Fonte: (LOB&O, 2020).

Figura 3 — Desalinhamento angular.

Fonte: (LOB&O, 2020).

Figura 4 — Assinatura vibracional por desalinhamento.
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Fonte: (LOB&O, 2020).

3.1.4 Efeito das Vibracoes sobre os Rolamentos

Os mancais sao componentes criticos em maquinas rotativas. Existem basicamente
dois tipos de mancais, (/) mancais deslizantes, que realizam movimentos através do
contato deslizante e (if) mancais de elementos rolantes, que mantém o movimentos
através do contato rolante (COLLINS; BUSBY; STAAB, 2009). Os mancais de elementos
rolantes s&o os mais utilizados e podem ser categorizados em dois grupos principais
sendo (/) rolamentos de esferas e (ii) rolamentos de rolo (cilindrico ou c6nico). A Figura
5 ilustra 0 mancal de rolamento de esferas com seus componentes principais.

Os defeitos em mancais podem ocorrer por varios motivos, incluindo (/) fadiga devido a
uma sobrecarga no rolamento, (i) falha no sistema de lubrificagao, (/i) contaminagao
ou corrosao e (iv) falha na instalacao (NANDI; TOLIYAT; LI, 2005). As falhas nos
elementos rolantes geram uma série de impulsos que se repetem periodicamente numa



28

Figura 5 — Estrutura tipica de um mancal de rolamento.
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Fonte: (AHMED; NANDI, 2018).

taxa conhecida como bearing fundamental defect frequency (BFDF), aos quais estao
relacionadas a velocidade de rotacédo do eixo, a geometria do elemento rolante e o
local da falha. De acordo com a parte danificada, a BFDF pode ser categorizada em
quatro grupos sendo (/i) falha na pista externa (BPFO - ball pass frequency outer), (ii)
falha na pista interna (BPFI - ball pass frequency inner), (iii) falha no elemento rolante
(BSF - ball spining frequency) e (iv) falha na gaiola (FTF - fundamental train frequency).
As BFDFs podem ser calculadas conforme as equacgdes 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4.

NySan dy
= - — . A
BPFO i <1 D, cos gp) (3.1)
Bprr = oo (1 + D o g0> . (3.2)
Dy
D d 2
BSF=2[1-(2> . 3.3
S de( <Dpcosgp>) (3.3)
Ssh db
= - — : 4
FTF 5 (1 D, cos go) (3.4)

Aqui, N, representa a quantidade de elementos rolantes, S,;, é a velocidade de rotacao
do eixo, d;, € o didmetro do elemento rolante, D, representa o didmetro primitivo e ¢ é
o angulo de contato entre o elemento rolante e a pista. A Figura 6 ilustra a geometria
dos elementos rolantes de um mancal de rolamento.

A degradacéo do rolamento pode ser iniciada na pista interna ou externa, num dos ele-
mentos rolantes ou na gaiola. Na sequéncia os demais componentes do equipamento
irdo sofrer com os danos. O processo de degradacao é dividido em quatro estagios
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Figura 6 — Geometria dos elementos rolantes de um mancal.

Fonte: (NANDI; AHMED, 2020).

de evolucado conforme apresentado pela Figura 7. No estagio 1, ocorrem vibracées
elevadas em frequéncias de até 5N. No estagio 2, com o surgimento de choques
mecanicos nos componentes internos, frequéncias naturais mais elevadas surgem
acompanhadas de bandas laterais espacadas nas frequéncias dos impactos repetitivos.
No estagio 3 surgem as componentes de frequéncias caracteristicas do funcionamento
do rolamento de forma elevada, ja no estagio 4 surgem vibrag¢des aleatorias em todas
as faixas de frequéncias mais altas do espectro (LOUREIRO, 2009).

3.1.5 Falhas em rolamentos

Rolamentos séo pecas fundamentais e estao entre os componentes mais importantes
dos mecanismos de alta tecnologia. Se ocorrer a falha em um dos rolamentos, podem
ocorrer paradas nao programadas dos equipamentos e até ocorrer grandes perdas a
niveis catastroficos. Uma boa escolha ao se programar para adquirir um rolamento
de alta qualidade pode garantir uma alta confiabilidade de uma maquina (SKF, 2022).
Todo equipamento possui uma expectativa de vida util, e para os rolamentos, essa
expectativa se baseia em 8 hipéteses:

Possui qualidade comprovada e n&o possui defeitos inerentes;

Esta corretamente especificado para a aplicacao;

As dimensodes estao corretas;

Esta montado corretamente;

Recebe lubrificacdo adequada, conforme indicado pelo fabricante;

» O arranjo de rolamentos esta devidamente protegido (selado);
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Figura 7 — Assinaturas tipicas de defeitos em rolamentos.
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» As condi¢des operacionais sdo compativeis com o arranjo de rolamentos;

» A manutengéo perioddica recomendada é realizada.

Com uma crescente preocupacao em evitar as falhas nos rolamentos, a Organizacao
Internacional para Padronizacao (ISO) desenvolveu uma metodologia para classificacao
de falhas em motores em 6 grupos principais, € 16 subgrupos, conforme demonstrado
na Tabela 1, todos esses ligados a falhas nos rolamentos ap6s a fabricagdo. A norma
baseia-se principalmente em caracteristicas relacionadas aos elementos rolantes, como

pistas e superficies funcionais identificando os mecanismos envolvidos para cada tipo
de falha.

Inspecdes em rolamentos ap6s um periodo de funcionamento, podem revelar varias
mudancas, tais como:
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Tabela 1 — Classificacdo ISO de danos em rolamentos e modos de falha.

Grupo Principal Subgrupo

Fadiga Fadiga superficial
Fadiga subsuperficial

Desgaste Desgaste abrasivo
Desgaste adesivo

Corrosao Corrosao por umidade

Corroséo por atrito
Corrosao por contato
Falso brinelamento

Erosao Elétrica

Tensao excessiva
Fuga de corrente

Deformacao plastica

Sobrecarga
Endentagdes por particulas
Endentagbes por manuseio

Fratura e trinca

Fratura forcada
Fratura por fadiga
Trinca térmica

Fonte: Adaptado de (SKF, 2022).

» Descoloracao no furo do anel interno e no diametro do anel externo.

» Corrosao por contato no furo do anel interno ou na superficie externa do anel

externo.

- Areas opacas nas pistas e elementos rolantes, algumas vezes também muito bri-

Ihantes.

Uma das formas para classificacdo de falhas em rolamentos agrupa as falhas em duas
categorias: falhas pré-operacionais e falhas operacionais.

« Falhas pré-operacionais: Sao falhas que ocorrem devido a alguma acao antes do
elemento ter sido colocado em operacgao e, geralmente, tém como causas: ajustes
incorretos do eixo e da caixa de mancal, danos e falhas devidos a assentos de eixos
ou caixas de mancal defeituosos, desalinhamento estatico, praticas de montagem
inadequadas, circulagé@o de corrente elétrica excessiva atraves do rolamento e danos
de transporte e armazenagem. As Figuras 8, 9 e 10 ilustram alguns exemplos de

falhas pré-operacionais:
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A Figura 8 mostra a Corrosao por contato “pesada”, que frequentemente ocorre
em aplicagées muito carregadas. A corrosao por contato esta na zona de carga do
assento do anel externo.

Figura 8 — Falhas devidos a assentos de eixos.

Fonte: (SKF, 2022) .

A Figura 9 mostra o dano causado no rolamento devido a um ajuste muito apertado
da caixa de mancal de um rolamento livre, induzindo cargas axiais pesadas, o que
reduz, de forma consideravel, a vida util do rolamento.

Figura 9 — Ajustes incorretos do eixo e da caixa de mancal

Fonte: (SKF, 2022) .

A Figura 10 mostra Desgaste abrasivo devido ao deslizamento do anel externo.

Figura 10 — Falhas devidos a assentos de eixos.
S N

Fonte: (SKF, 2022) .

» Falhas operacionais: Sdo falhas que ocorrem durante a operagao, e tem como
causas: fadiga subsuperficial (iniciada abaixo da superficie), lubrificagéo ineficiente,
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vedagéo ineficiente, desalinhamento operacional e vibragao (falso brenilamento). A
Figura 11 mostra o descascamento avangado causado pela fadiga iniciada abaixo
da superficie do material.

Figura 11 — Descascamento avangado causado pela fadiga.
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81 gy

Fonte: Adaptado de (SKF, 2022)

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais foram inspiradas na estrutura e funcionamento do sistema
nervoso, objetivando simular a capacidade de aprendizado do cérebro humano (FACELI
et al., 2011).

O sistema nervoso é um conjunto complexo de células, do qual a unidade principal é o
neurénio, que se diferencia das outras células por apresentar excitabilidade, permitindo
respostas a estimulos internos e externos.

Basicamente, os neurbénios sao compostos por dendritos, corpo celular e axénio. Os
dendritos sdo responsaveis pela parte receptora de estimulos nervosos provenientes
de outros neurénios ou do ambiente. Os estimulos séo transmitidos para o corpo celular,
que coleta as informacgdes recebidas e as processa. A depender da intensidade do
estimulo recebido, o corpo celular gera um novo impulso e envia para o axénio, o qual
€ um prolongamento dos neurdnios, responsavel pela transmissdo dos impulsos até
outros neurdnios. A sinapse é o contato entre a terminacao de um axénio e o dendrito
de outro. A Figura 12 apresenta um neurénio biol6gico.

As RNAs sao compostas por trés elementos principais: camada de entrada, camadas
ocultas e camada de saida. A primeira RNA a ser implementada foi a rede perceptron
(ROSENBLATT, 1958). Apesar de possuir apenas uma camada de neurdnio, a rede
perceptron apresentava boa acuracia em problemas de classificacdo, porém se limitava
apenas a problemas cujos objetos eram linearmente separaveis.

As redes MLP sao compostas por uma ou mais camadas intermediarias de neurdnios
e uma camada de saida. A adicao de camadas intermediarias foi a alternativa utilizada
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Figura 12 — Neurdnio bioldgico.
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Fonte: (GERON, 2017).

para resolver problemas nado linearmente separaveis com o uso das redes neurais
artificiais pois permite a aproximacao de qualquer funcdo (CYBENKO, 1989). A Figura
13 apresenta uma RNA do tipo MLP com dois atributos de entrada, duas camadas
intermediarias e duas camadas de saida.

Figura 13 — Rede MLP com duas camadas intermediarias.
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Fonte: Adaptado de (FACELI et al., 2011).

Fazendo uma analogia com o neurdnio biolégico, a entrada da rede realiza a funcao
dos dendritos, 0s quais recebem a informacao. Através de funcbes de ativacao esses
dados séo processados e na sequéncia sdo transmitidos para as camadas seguintes.
Esse processo vai se tornando mais complexo a medida que o processamento avanca
de uma camada intermediaria para a camada seguinte. A funcao da RNA é definida
através da combinacao das funcbes desempenhadas por cada neurdnio da rede.
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A técnica aplicada para ajustar os pesos de entrada de uma RNA é a utilizagdo do
algoritmo backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Cada neur6nio
da primeira camada recebe o objeto de entrada e aplica a funcédo de ativagao, o
valor de saida é utilizado como valor de entrada pelos neur6nios da camada seguinte.
O processo continua até que a camada de saida produza seu valor de saida. Na
sequéncia este valor € comparado ao valor desejado para a saida desse neurdnio, a
diferenca entre o valor desejado e o valor de saida gera o valor do erro da rede em
relacdo aquela classe. Esse erro é utilizado na fase conhecida como backward, na qual
e realizado um ajuste que vai da camada de saida até a primeira camada intermediaria
com a finalidade de ajustar os pesos de entrada.

3.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

A aprendizagem profunda (do inglés, Deep Learning) é uma abordagem de aprendi-
zagem de maquina na qual um modelo aprende a executar tarefas de classificagao
diretamente dos dados (end-to-end task), sendo geralmente implementada usando
arquiteturas de redes neurais. O termo profundo refere-se ao nimero de camadas
na rede, ou seja, quanto mais camadas, mais profunda a rede. As redes neurais tra-
dicionais contém apenas 2 ou 3 camadas, enquanto as redes profundas podem ter
centenas (BENGIO, 2009). A Figura 14 ilustra uma comparacao entre as duas abor-
dagens de redes neurais. Enquanto a rede neural Multilayer Perceptron é constituida
por apenas 2 camadas intermediarias completamente conectadas, a rede profunda
(Deep Neural Network), por sua vez, é constituida por varias camadas intermediarias
com diferentes funcdes.

Figura 14 — Comparagéo das arquiteturas de uma rede neural Multilayer Perceptron e
uma Deep Neural Network.
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Fonte: https://towardsdatascience.com/simple-introduction-to-convolutional-neural-networks-
cdf8d3077bac

Dentre esses algoritmos, pode-se destacar as redes neurais convolucionais (RNC).
Elas foram originalmente criadas para tarefas envolvendo imagens (LECUN; BOSER,;
DENKER, 1990), ou seja, dados em duas dimensdes e sdo basicamente alimentadas
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por dados processados através de convolugées na imagem de entrada por filtros
(comumente chamados de kernels). Uma camada convolucional apresenta o seguinte
funcionamento: dada uma matriz com dados de entrada, faz-se a convolugao desta
por matrizes de menor ordem (0os kernels). No resultado desta operacao, pode ser
aplicado o processo de pooling que realiza uma redugao das matrizes geradas a partir
da convolugéo. Na sequéncia, a informagéo contida na matriz de entrada é filtrada e
concentrada em uma matriz de menor ordem, chamada de feature map (mapas de
caracteristicas). Os features maps podem entdo alimentar outras camadas da rede
neural.

Na analise de sinais em uma dimensao, pode-se substituir a convolugao bidimensional
realizada na camada convolucional por uma convolugéo unidimensional, operando com
vetores ao invés de matrizes. O processo de convolugao unidimensional esta ilustrado
na Fig. 15, note que a entrada da RNC é somente os dados em Unica dimensao que
pode ou n&o passar por um pré-processamento.

Figura 15 — Arquitetura de rede convolucional unidimensional.
Fonte: Adaptado de (KIM; GEEM; HAN, 2020)
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3.3.1 Estrutura em Camadas das Redes Neurais Convolucionais

Em RNCs unidimensionais, camadas convolucionais unidimensionais sao utilizadas
para extrair informagodes do sinal de entrada por meio dos filtros, e os dados filirados
alimentam a entrada das camadas posteriores, até que seja atribuido um label na
camada de classificacao (TAO et al., 2019). Podemos definir como principais camadas
e funcdes:

« Camada Convolucional: de acordo com (CERENTINI et al., 2018), uma camada
de convolucdo tem como objetivo aprender de forma eficiente caracteristicas im-
portantes sobre os dados. Para isso € utilizada a técnica de conectividade local,
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que também é utilizada pelo cértex cerebral, onde o campo receptivo do neurbnio
€ chamado de filtro. A tarefa do filtro € processar os dados ou a camada anterior,
realizando a soma do produto de todos os valores de seu campo receptivo. Essa
tarefa é executada em todas as posi¢des de sua entrada.

Funcédo de Ativacdo: em redes neurais, a fungédo de ativagao, de acordo com o
resultado da soma ponderada das entradas de um né precedente, efetua a ativagao
de um n6 consequente. Varias funcdes de ativacdo podem ser utilizadas tais como
sigmoid, tanh, softmax e ReLU. Entre essas, a que tem sido utilizada com mais
sucesso em redes neurais convolucionais € a ReLU (Rectified Linear Unit). A ReLU
€ uma funcao de ativacao linear por partes, cuja saida sera igual a entrada se a
mesma for positiva, ou, caso contrario, a saida sera igual a zero, de acordo com a
Equacéo 3.5. Pela facilidade de treinamento e por, de forma geral, resultar em bom
desempenho das redes, essa fungéo de ativagéo tem sido muito utilizada em tarefas

que utilizam as RNCs.

f@w=4 0= 35
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Camada de Pooling : a camada pooling, geralmente, esta localizada apés uma
camada de convolugao. Sua principal funcao é a reducao da dimensao do array de
dados procedente da camada convolucional anterior para a camada convolucional
seguinte. Na pratica, essa camada realiza uma subamostragem dividindo a entrada
em regidbes menores e calculando o valor correspondente de cada regido. Esta
operagéo reduz o tamanho do mapa de caracteristicas removendo informagdes
de redundancia espacial. Uma das principais vantagens da utilizagcdo da camada
de pooling é a possibilidade de aumentar o nimero de filtros de convolugao nas
camadas mais profundas sem que isso resulte no aumento consideravel do esforco
computacional. A abordagem mais comumente utilizada para a implementacao da
camada pooling € o Max Pooling. Nesse caso, no processo de subamostragem
sera considerado o maior valor da regido. De forma andloga, uma camada Average
Pooling realiza a subamostragem calculando o valor médio da regido ao invés do
valor maximo, sendo possivel ainda a implementacao do Min Pooling, nesse caso o
menor valor da regido sera selecionado.

Camada de Classificacao : A camada de classificacao é a ultima camada da rede e
€ responsavel por categorizar a entrada em uma das classes disponiveis com base
nos processamentos realizados nas camadas anteriores.

Camada de Normalizacao em Lote: utilizada para reduzir a faixa de variacao dos
valores das unidades das camadas ocultas, o que resulta na aceleragao do trei-
namento da rede, na redugcao da sua sensibilidade aos pesos iniciais, além de
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possibilitar que cada camada da rede aprenda de forma mais independente das
demais (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

« Camada Totalmente Conectada: a camada totalmente conectada € colocada antes
da camada de saida da rede e possui todos os seus neurbnios conectados a todos
neurdnios da camada anterior, combinando, dessa forma, todas as caracteristicas
aprendidas pelas camadas anteriores para 0 mapa de caracteristicas que melhor
represente a imagem. Em problemas de classificagao, a ultima camada totalmente
conectada combina as caracteristicas para classificar as imagens. Dessa forma, o
tamanho da saida da ultima camada totalmente conectada € igual ao numero de
classes do dataset.

« Camada de Classificacdo: em problemas de classificacao, a utilizacao da fungao
de ativacdo Softmax associada a camada de classificacdo deve vir ap6s a ultima
camada totalmente conectada. A funcao de ativacdo Softmax normaliza a saida da
camada anterior. Sua saida consiste de numeros positivos cuja soma € igual a 1.
Estes numeros podem ser usados como probabilidades pela camada de classifica-
cdo. A Camada de Classificagdo € a camada final da rede e infere a quantidade
de classes a partir do tamanho da saida da camada anterior. As probabilidades
retornadas pela funcao de ativacao Soffmax para cada entrada sao utilizadas para
uma classe entre as varias possiveis.

3.3.2 Meétodos de Otimizacao

Segundo (TAQI et al., 2018), uma rede neural precisa que as variaveis de cada camada
sejam alteradas de forma que esta funcione melhor no processo de classificacao.
Para esta tarefa é importante que o desempenho da rede seja continuamente medido
através da comparacéo entre o resultado obtido e o resultado esperado. Sendo o
objetivo da otimizagcao minimizar o resultado da fungao cross-entropy (entropia cruzada),
que é sempre positiva e se torna zero quando o resultado obtido € exatamente o
mesmo resultado esperado. De acordo com (RUDER, 2016), o algoritmo Gradiente
Descendente € um dos métodos mais populares utilizados na tarefa de otimizar redes
neurais. A seguir estdo apresentados trés formas de implementagao do algoritmo
Gradiente descendente:

 Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM) : O método SGDM, proposto
por (SUTSKEVER et al., 2013), executa uma atualizacao de parametros para cada
amostra de treino e de cada rétulo. O SGDM executa uma atualizagédo de parametro
por vez, o que o torna, geralmente, um algoritmo rapido e que pode ser utilizado
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para aprendizado online. Esse algoritmo realiza atualizacées com uma alta variancia
gue leva a fungao objetivo a sofrer grandes flutuacées (RUDER, 2016).

* Root Mean Square Propagation (RMSPROP) : O método RMSPROP, proposto por
(HINTON; SRIVASTAVA; SWERSKY, 2012), é um método de taxa de aprendizagem
adaptativa que combina os objetivos, utilizar apenas o sinal do gradiente e adaptar
separadamente o tamanho de passo para cada peso. Segundo (TAQI et al., 2018), a
média de execucdo num tamanho de passo depende da média anterior e do gradi-
ente atual. Esse algoritmo divide a taxa de aprendizado por uma média exponencial
decrescente do quadrado dos gradientes (RUDER, 2016).

» Adaptive Moment Estimation (ADAM) : ADAM, proposto por (KINGMA; BA, 2014), é
um método de otimizacao que calcula as taxas de aprendizado adaptativas para cada
parametro. Segundo (TAQI et al., 2018), ADAM mantém uma média exponencial
decrescente dos gradientes anteriores, realizando estimag¢des do primeiro momento,
a média, e no segundo momento, realiza a variagdo nao centralizada dos gradientes
respectivamente.

Considerando as diferentes configuragdes que podem ser obtidas para as RNCs pela
combinagao dos diferentes tipos de camadas e pela quantidade de cada uma delas,
o principal esforco para a utilizagao dessas redes deve ser direcionado a busca pela
melhor arquitetura para o problema em questdo. Neste trabalho, RNCs serao utilizadas
exclusivamente para fins de extragdo de descritores, portanto, suas arquiteturas nao
utilizarao todas as camadas descritas anteriormente.

3.4 REDES NEURAIS RECORRENTES

Redes neurais recorrentes possuem loops, 0 que possibilita a retencao de informagdes
ao longo do tempo. No diagrama da Figura 16, € uma parte da rede neural, que possui
uma entrada X; e saida h;. O loop da figura indica que a informacéo pode ser passada
de um ponto da rede para o préximo.

Uma rede neural recorrente pode ser pensada como varias cépias da mesma rede,
cada uma passando uma mensagem para um sucessor. A Figura 17 mostra como seria
a estrutura de uma rede recorrente se ela fosse representada de forma linear, isto é, se
o loop fosse aberto.

Essa cadeia mostra que as redes neurais recorrentes estdo intimamente relacionadas
a sequéncia e lagos. Porém, essa arquitetura de rede recorrente natural ainda deixa
lacunas quando se deseja utilizar informagdes anteriores a atual para predi¢ao. Para
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Figura 16 — Rede Neural Recorrente.
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Fonte: (OLAH, 2015).

Figura 17 — Rede Neural Recorrente Desenrolada.
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Fonte: (OLAH, 2015).

b

este tipo de abordagem, estdo sendo muito utilizadas as redes com arquitetura do tipo
LSTM.

3.4.1 Redes Long Short-Term Memory - LSTM

Redes LSTM sao um tipo especial de Redes Neurais Recorrentes, capaz de apren-
der dependéncias de longo prazo (SUN; ZHAQO, 2021). Eles foram introduzidos por
Hochreiter & Schmidhuber (1997).

Lembrar de informagdes por longos periodos de tempo é praticamente o comporta-
mento padréo das redes LSTMs. Todas as redes neurais recorrentes tém a forma de
uma cadeia de médulos repetidos de rede neural. Em RNNs padrao, esse mdodulo
de repeticao tera uma estrutura muito simples, como uma unica camada de tanh,
demonstrada na Figura 18.

Ela resolve o problema da redundancia de informagbes adicionando uma estrutura
de “gate” no local apropriado, permitindo que a informacao seja, de forma seletiva,
retida ou esquecida a medida que vai fluindo através de cada neurbénio. Conforme
(GU et al., 2021), isto é devido a LSTM possuir a capacidade de fortalecer o peso
da informacéo primaria e enfraquecer o peso da informacéao irrelevante, tal como
problemas de desaparecimento de gradiente, explosao de gradiente e incapacidade de
lidar com dependéncias de longo alcance em redes neurais recorrentes tradicionais.
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Figura 18 — O mddulo de repeticdo em um RNN padrdo contém uma unica camada.
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Fonte: (OLAH, 2015)

Segundo (LIU et al., 2021) a rede LSTM consiste em portdo de entrada (input gate),
portao de saida (output gate), portao de esquecimento (forget gate) e estado da célula
(cell state). O portao de entrada € quem controla a quantidade dos novos dados que
podem ser adicionados ao estado da célula, ja o portdo de saida controla os dados
de saida da célula, o portdo de esquecimento controla as informacdes que sao salvas
pelo estado da célula e esse é adotado para manter informacao util. A Figura 19 mostra
a estrutura da rede LSTM.

Figura 19 — Estrutura da rede LSTM.

Fonte: (GU et al., 2021).

A seguir serd dada uma breve explanagédo de como se comporta, ou qual € o caminho
percorrido pela rede LSTM. Primeiramente é definido quais informagdes devem ser
descartadas, e isso € feito por uma camada sigmoide chamada de "portdo de esque-
cimento", conforme Figura 20, ela verifica h,_; e z;, gerando na saida um numero
entre 0 e 1 para cada saida do estado da célula C;_, onde 0 é representa "esquecer
completamente”e 1 representa "manter completamente”, descrita na equacao equagao
3.6.

Onde:

h; e C; : Vetores de camadas ocultas;

x;. Vetor de entrada;

by, b, b, b,: Vetor de viés (bias vector);
Wy, Wi, We, W,,: matrizes de parametros;
o e tanh: Funcao de ativacéo.
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Figura 20 — Diagrama e formula do forget gate

ft = O'(Wf.[ht_l, J]t] + bf) (36)

Fonte: (OLAH, 2015)

O proximo passo é para definir quais novas informagdes deverdo ser armazenadas no
estado da célula. Primeiro a camada sigmoide chamada "Portdo de Entrada”, decide
quais informacoes serdo atualizadas. Em seguida é criado um vetor pela tanh layer
com novos valores candidatos, C,. A Figura 21 mostra essas informagdes e assim como
as equacoes 3.7 e 3.8.

Figura 21 — Diagrama e formulas do input gate layer e tanh layer

iy = o (Wi.lhe1, 2] + b;) (3.7)
Cy = tanh(W.[hy_1, 2 + bc)  (3.8)

Fonte: (OLAH, 2015)

O préximo passo é a atualizagao do antigo Estado da célula, C;_1, no novo estado da
célula, C;, Figura 22. Nos passos anteriores ja foi decidido se precisamos realmente
fazé-lo. Neste caso, deve-se multiplicar o antigo estado por f;, esquecendo as outras
outras coisas que foi decidido esquecer em um passo anterior. Ai adiciona-se i, * C,,
conforme equacao 3.9. Esses sé&o os novos valores candidatos, quando for decidido
por atualizar cada valor de estado.

Figura 22 — Diagrama e formula do cell state

J’T ' ’c@, Ci = frx Gy +1i % Cy) (3.9)

Fonte: (OLAH, 2015)
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Finalmente, sera decidido o que ira ser produzido. Essa saida sera baseada em nosso
estado da célula, mas serd uma versao filtrada. Corremos por uma camada sigmoide
gue decide quais partes do estado da célula vamos produzir. Entdo, colocamos o estado
da célula através de tanh e multiplique-o pela saida do sigmoide, de modo que apenas
produzamos as partes que foi decidida pela camada sigmoide, conforme mostrado na
Figura 23 e as equagdes 3.10 e 3.11.

Figura 23 — Diagrama e formula do state cell, mas uma verséo filtrada.

e

G Oy = oc(Wo.lhu_r,z] + b)) (3.10)

ey g ] & hy = o0y * tanh(C) (3.11)

A

Fonte: (OLAH, 2015)

3.5 EXTRAGCAO DE CARACTERISTICAS DOS SINAIS DE VIBRAGAO

Diversas técnicas sao disponiveis para processamento de sinais de vibracao para
extracdo de descritores com a finalidade de construcdo de modelos. A anélise no
dominio do tempo se baseia no calculo de parametros estatisticos, que podem ser
associados a comportamentos de falhas, e, que, portanto, podem fornecer informagdes
sobre a natureza de operacao do equipamento. Descritores relevantes também sao
obtidos pela transformada de Fourier (RAHMAN, 2011), através do qual é gerado o
espectro de frequéncia do sinal. Descritores também podem ser extraidos pela analise
no dominio tempo-frequéncia através da transformada Wavelet(TW) (MALLAT, 2009).

3.5.1 Analise no Dominio do Tempo

Os sinais dos sensores de vibragdo séo coletados no dominio do tempo e fornecem um
histérico temporal do comportamento operacional da maquina. Baseado nesse com-
portamento, é possivel extrair atributos estatisticos que representam uma assinatura
condicional do equipamento. A Figura 24 apresenta o comportamento de um sinal de
vibracdo no dominio do tempo em duas condi¢cdes de operacao, sendo (a) operacao
normal (sem falha) e (b) falha na pista interna do mancal. E possivel observar que o
comportamento do sinal é diferente para as duas condi¢des apresentadas, mostrando
diferengas em suas amplitudes e na forma de onda do sinal.
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Figura 24 — Sinais de vibracdo no dominio do tempo de um mancal: (a) condicdo normal
de operacéo e (b) falha na pista interna do mancal.
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Fonte: (NANDI; AHMED, 2020).

3.5.2 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier realiza a separacao da energia do sinal em cada compo-
nente de frequéncia, provendo o conjunto de relacdes de amplitude x frequéncia, a fim
de determinar o tipo de defeito presente no equipamento. A transformada de Fourier de
um sinal s(t) no dominio do tempo é definida na equacgéo 3.12.

F{s(t)} = S(f) = / T s(t)e T, (3.12)
A Transformada de Fourier pode ser reescrita como um somatoério ponderado de
funcdes seno e cosseno. As fungdes senoidais de mesma frequéncia se agregam para
calcular a amplitude total na referida frequéncia. Além da frequéncia, a fase do sinal
também possui uma relacdo com a onda senoidal, porém para o diagnéstico através
da analise de vibragao é suficiente somente o espectro de amplitude x frequéncia. A
equacao 3.13 apresenta a Transformada de Fourier utilizando senos e cossenos.

o0 e}

S(f) = / s(t) cos(—2m ft)dt + i / s(¢) sin(—27 ft)dt. (3.13)

—0 —00

A Transformada de Fourier se baseia em sinais continuos e perioédicos. Para o caso de
sinais discretos existe uma modificacdo chamada Transformada Discreta de Fourier, ou
DFT (Discrete Fourier Transform) (RADER, 1968). O numero de calculos necessarios
para executar a DFT foi drasticamente reduzido pelo algoritmo chamado Transformada
Rapida de Fourier, FFT (Fast Fourier Transform) (COCHRAN et al., 1967). Em termos
praticos, a FFT utiliza menor esforco computacional, sendo portanto, o algoritmo mais
indicado para a extracdo de caracteristicas no dominio da frequéncia. A Figura 25
apresenta o sinal de um acelerdmetro no dominio do tempo com duracao de 0,5
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segundos, ja a Figura 26 apresenta este mesmo sinal no espectro de frequéncia apos
aplicacédo da FFT.

Figura 25 — Sinal de vibracdo no dominio do tempo.
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Fonte: Autoria propria.
Figura 26 — Sinal de vibragdo no dominio da frequéncia.
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3.5.3 Transformada Wavelet

A Transformada Wavelet (TW) (MALLAT, 1989) é uma ferramenta matematica eficiente
para processamento de sinais, notadamente quando aplicada a sinais ndo estacionarios.
Uma das vantagens de sua utilizacdo é a possibilidade de, ao mesmo tempo, analisar
um trecho especifico, ou um intervalo do sinal, retendo as informagdes espectrais
importantes e ndo visiveis no dominio original, caracteristica que pode ser vantajosa
para aplicacOes de detecgéo de falhas

(AL-BADOUR; SUNAR; CHEDED, 2011).

A Transformada Wavelet Continua (TWC) (STRANG; NGUYEN, 1996), pode ser defi-
nida pela Equacéao (3.14):

iy
TWC(a,b) = / <t ) dt, (3.14)
f

com a # 0, onde x(t) € o sinal a ser analisado e a funcdo ¢ (t) é denominada wavelet-
mae. A equagédo 3.14 pode ser interpretada como a convoluc¢ao do sinal no dominio do
tempo. A funcéo ¢ (¢t — b/a) corresponde a wavelet-mae dilatada/contraida pela escala
a e transladada pelo fator b (STRANG; NGUYEN, 1996). O termo 1/\/@ € utilizado
para assegurar que os valores da TWC em todas as escalas possam ser diretamente
comparados, mantendo constante a energia (STRANG; NGUYEN, 1996).

A versdo discreta da transformada pode ser diretamente obtida da TWC pela discreti-
zacao dos parametros a e b, fazendo a = a}, e b = kbyai), sendo j, k valores inteiros e
ap > 1, by > 0. Fazendo ay = 2 € by = 1, obtém-se um caso particular de discretizacao
denominado discretizagéo diadica (STRANG; NGUYEN, 1996). Neste caso, pode-se
obter a Transformada Wavelet Discreta de forma computacionalmente eficiente através
do uso de bancos de filtros digitais passa-altas e passa-baixas. A Fig. 27 apresenta o
esquema dos bancos de filtros de decomposicao para calculo da TWD. Nesse exemplo,
foi considerado trés niveis de resolugao para a decomposigao do sinal de entrada f(z).

A estrutura do banco de filtros de decomposicéo consiste de um par de filtros, sendo um
passa-baixas (ko) € um passa-altas (h;), seguidos por operagdes de subamostragem.
As saidas subamostradas dos filtros passa-baixas e passa-altas sdo denominadas
coeficientes de aproximacéao e detalhe, respectivamente. As operacdes de filtragem/su-
bamostragem podem ser reaplicadas, recursivamente, aos coeficientes de aproximagao
até o numero de niveis de resolucao especificado pelo analista. Os filtros h, € h; sdo de
comprimento finito e, portanto, cada coeficiente de aproximacéao e detalhe corresponde
a um trecho do sinal original. Como ja anteriormente destacado, esta caracteristica de
localizagé@o espacial € uma das principais vantagens da Transformada Wavelet sobre a
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Figura 27 — Decomposicao do sinal f(z) em andlise multiresolugéo.
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Transformada de Fourier.

Para a decompsicao do sinal de vibragéo serao utilizados os filtros Symlet 8, Daubechies
4 e Coiflet 2. A escolha desses filtros considerou a sua ampla utilizacdo na modelagem
de sinais de vibragao.

3.6 METRICAS DE DESEMPENHO

Em problemas de classificagdo é muito comum o uso da matriz de confusdo para
verificar o desempenho dos modelos. Essa matriz retne as informagdes sobre o numero
de predicdes corretas e incorretas de cada classe. A partir da matriz de confuséo varias
outras métricas podem ser obtidas para a andlise de desempenho dos classificadores.

A Figura 28 apresenta a matriz de confusdo num problema de duas classes no qual a
classe positiva é denotada pelo sinal (+) e a classe negativa € denotada pelo sinal (-),
dessa forma:

TP (True Positive): corresponde ao numero de exemplos da classe positiva classifi-
cados corretamente.

TN (True Negative): corresponde ao nimero de exemplos da classe negativa classi-
ficados corretamente.

FP (False Positive): niumero de exemplos que pertencem a classe negativa mas
foram classificados incorretamente como sendo da classe positiva.

FN (False Negative): nUmero de exemplos pertencentes a classe positiva que foram
incorretamente classificados como sendo da classe negativa.

Sendo n 0 numero total de amostras, entdon =TP +TN + FP + FN.
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Figura 28 — Matriz de confuséo de 2 classes.

Classe Predita

+ -

: + TP FN
Classe Verdadeira
= FP N

Fonte: (LOB&O, 2020) .

A partir da matriz de confusao, varias outras medidas de desempenhos sao derivadas,
entre elas temos:

Accuracy ou acurécia: corresponde a taxa de acerto, calculada pela soma dos
valores da diagonal principal, dividido pelo nimero total de elementos da matriz.

TP+ TN
- .

acuricia =

(3.15)

Precision ou precisdo: quantidade de exemplos positivos classificados corretamente
entre todos aqueles preditos como positivos.

TP

precisao = W .

(3.16)

Recall, revocagao ou Sensibilidade: corresponde a taxa de acerto na classe positiva.

- TP
Sensibilidade = TPTFN (3.17)

Especificy ou especificidade: avalia a capacidade do método de detectar resultados

negativos.
TN

especi ficidade = TN+ FP

(3.18)

F-measure ou f1-score: média harménica ponderada da precisao e revocagao.

P = 2 X prec X recall

3.19

prec + recall ( )
As métricas citadas podem ser generalizadas em problemas que envolvem mais de
duas classes. Para isso, a classe que esta sendo observada é vista como positiva e as
demais sdo consideradas negativas, desta forma, o célculo das métricas podem ser
realizados para cada tipo de classe.

Como exemplo, vamos considerar a matriz de confusdo da Figura 29. Para a Classe
1, 46 amostras foram classificadas corretamente e quatro foram incorretamente clas-
sificadas como pertencentes a Classe 2. Ja para a Classe 2, trinta e seis amostras
foram classificadas corretamente e quatorze foram preditas como sendo da Classe 1. A
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Figura 29 — Matriz de confuséo para o exemplo de duas classes.

Classe Predita

Classe 1 | Classe 2

Classe Verdadeira Classe 1 46 4
Classe 2 14 36

Fonte: (LOB&O, 2020) .

acurdcia e o f1-score referente a classe 1, calculadas conforme equagdes 3.15 e 3.19,
respectivamente, sdo iguais a 0.8200 e 0.8364.

A Tabela 2 apresenta a matriz de confusdo de um problema envolvendo trés classes
desbalanceadas. Para a classe C1, é possivel notar que o modelo acertou somente
uma das dez predi¢des. Os valores de acuracia, precisao, revocacao e f1-score sao
apresentados na Tabela 3. Mesmo que a classe C1 tenha obtido um valor de acuracia
igual a 77%, isso nao reflete o real desempenho do modelo. Situagcdes que envolvem
conjuntos de dados desbalanceados, a métrica f1-score é a mais adequada para
representar o desempenho do classificador (GERON, 2017). Observe que para a
classe C71 a métrica f1-score obteve um desempenho de apenas 10% devido aos
baixos valores da precisdo, que mede a efetividade das classes que classificaram
corretamente, e da revocacao, que mede a frequéncia em que os exemplos de uma
classe realmente pertence a esta classe. Neste trabalho foi utilizado o f7-score como
medida de desempenho pelo fato de ja reunir informagdes sobre a precisao e a
revocacao.

Tabela 2 — Matriz confusao de classes desbalanceadas.

C1 C2 C3 FN
c1 1 1 8 9
c2 5 50 5 10
C3 5 5 45 10
FP 10 6 13 29
Fonte: (LOB&aO, 2020) .

Tabela 3 — Métricas de desempenho das classes desbalanceadas.

Acuracia Precisdo Revocacao f1-score

C1 0,74 0,09 0,10 0,10
c2 0,84 0,89 0,83 0,86
C3 0,77 0,78 0,82 0,80

Fonte: (LOB&O, 2020) .
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4 METODOLOGIA

Este capitulo descreve as etapas da metodologia aplicada para a realizacédo da pes-
quisa. Inicialmente, a base de dados utilizada para a constru¢cao dos modelos é apre-
sentada. Na sequéncia sao descritas as etapas de pré-processamento e preparacao
dos dados. Por fim, sdo apresentadas as arquiteturas das redes LSTM e CNN que
constituiram os modelos de classificacao e extracao de descritores, respectivamente.

4.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizado o conjunto de dados produzido pelo
Intelligent Maintenance Systems of the University of Cincinnati - IMS (LEE et al., 2015),
que pode ser gratuitamente adquirido em https://www.kaggle.com/datasets/vinayak123tyagi/bearing
dataset. A planta experimental a partir da qual os sinais que constituem o conjunto
de dados IMS foram adquiridos, esta mostrada na Figura 30. O aparato experimental
consistiu em quatro rolamentos tipo Rexnord ZA-2115, com duas pistas de rolamen-
tos. Os rolamentos foram instalados sobre um eixo acoplado a um motor elétrico por
correias, e lubrificados por meio de um sistema de lubrificacdo forcada que regulava o
fluxo e a temperatura do éleo lubrificante. Os sinais de vibracao foram gerados por um
conjunto de acelerdmetros ICP, de quartzo, de alta sensibilidade, instalados na caixa
dos rolamentos.

Durante os experimentos o eixo foi mantido com velocidade constante em 2000 rpm.
Uma forca radial de 6.000 Ibs foi aplicada sobre o eixo e o rolamento por um mecanismo
de mola. Os sinais de vibragao foram colhidos em um teste denominado “funcionar até
falhar”. Nestes testes, os quatro rolamentos foram instalados no aparato no inicio de
sua vida util (sem utilizagao precedente), e funcionaram até que, um entre os quatro
fosse danificado.

Para a aquisicao dos sinais de vibracao, trés experimentos foram realizados, em datas
e periodos diferentes. Como resultado da realizacao dos trés experimentos, foram
gerados trés conjuntos de dados, designados, Conjunto 1, Conjunto 2 e Conjunto 3. Os
sinais do Conjunto 1 foram produzidos por dois acelerémetros instalados sobre a caixa
de cada um dos quatro rolamentos, nas posicdes dos eixos x € y, deslocados entre
si por um angulo de 90°. Por sua vez, os sinais dos conjuntos 1 e 2 foram produzidos
por apenas um acelerdbmetro em cada rolamento. Os conjuntos de dados armazenam
uma quantidade especifica de sinais, cada sinal correspondendo a 1 segundo de
aquisicao do sinal de vibracao, constituido por 20.480 amostras, coletadas a uma taxa
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Figura 30 — Bancada experimental do Centro de pesquisa da IMS.
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Fonte: (LEE et al., 2015).

de amostragem de 20kHz. A Tabela 4 apresenta as informagdes sobre a constituicao
dos conjuntos de dados 1, 2 e 3, produzidos nos experimentos realizados, e que
constituem o conjunto de dados IMS. Na Tabela 4 a coluna “Periodo” indica o periodo
em que os testes foram realizados; a coluna “Numero de Arquivos”, indica o quantidade
de sinais de vibracdo que foram produzidos no conjunto correspondente. A coluna “Tipo
de Falha”, apresenta a(s) falha(s) que ocorreu(ram) que provocou(ram) a paralisacao
do teste.

Tabela 4 — Conjuntos de sinais de vibragdo que constituem o conjunto IMS

Teste Periodo Numero de Arquivos Tipo de Falha

Conjunto 1 22 de Outubro até 25 de Novembro (2003) 2.156 Falha na pista interna no rolamento 3 e
elemento de rolete no rolamento 4.

Conjunto 2 12 fevereiro até 19 fevereiro (2004) 984 Falha na pista externa no rolamento 1.

Conjunto 3 4 de margo até 4 de abril (2004) 4.448 Falha na pista externa no rolamento 3.

Fonte: Autoria prépria.

Como decisao de projeto, nessa pesquisa foram utilizados os sinais de vibracéo do
conjunto de dados 1. Como pode ser visto na Tabela 4, o Conjunto 1 contém 2.156
arquivos por rolamento (cada arquivo armazena um sinal com 20.460 amostras). Para
esse conjunto, o teste foi encerrado por falha na pista interna do rolamento 3 e falha
no elemento rolante (rolete) do rolamento 4. Ao final do teste, os sinais referentes as
condicdes de operagao (normal ou falha), foram identificadas para cada rolamento. Por
exemplo, para o rolamento 1 foram identificadas cinco condigdes operacionais. As con-
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digbes operacionais identificadas constituiram as classes do problema de classificagao
formalizado: early (Classe 1) - condi¢do inicial de funcionamento; suspect (Classe 2) -
condicao de suspeicao de estado de funcionamento anormal (falha); normal (Classe 3)
- condicédo de operacao normal; suspect (Classe 4) - idem classe 2 e imminent failure
(Classe 5) - operacao em situacéo de falha iminente. A Tabela 5 apresenta as cinco
condi¢cdes de falha identificadas no rolamento 1 do Conjunto 1.

Tabela 5 — Condigcbes de operacao identificadas para o rolamento 1 do Conjunto 1

Classe Descricao da Etapa N2 de amostras
Early Condicao inicial normal 150
Suspect  Condicao suspeita 460
Normal ~ Condigdo normal 900
Suspect  Condicao suspeita 600
Imminent Condicao de falha Iminente 56

Total 2156

Fonte: Autoria propria.

De acordo com (LEE et al., 2015) ap6s apresentarem condi¢ao de funcionamento de
suspeita de falha (suspect - Classe 2), os rolamentos voltaram a funcionar em condicao
de funcionamento normal (normal - Classe 3), 0 que os autores denominam autocura.
Como as condi¢des de funcionamento reveladas pelos sinais colhidos do processo
para as classes 2 e 4 eram semelhantes, ao longo da realizacao deste trabalho serao
utilizados somente os sinais da Classe 4. Portanto, em todas as etapas que se seguiram
foram utilizadas quatro classes: Classe 1 - early, Classe 3 - Normal, Classe 4 - Suspect
e Classe 5 - Imminent. A Figura 31 ilustra as primeiras 1000 amostras dos sinais de
vibracado de cada uma das quatro classes constituidas para o rolamento 1 do conjunto
de dados 1.
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Figura 31 — Primeiras 1000 amostras de cada classe do rolamento 1 do Conjunto 1
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Fonte: Autoria prépria.
4.2 DESCRITORES ESTATISTICOS

De acordo com (NANDI; AHMED, 2020), o monitoramento automatico de processos no
dominio do tempo, pode ser realizado de uma forma eficiente através de parametros
estatisticos. Os autores em (RAUBER; DE ASSIS BOLDT; VAREJAO, 2015), (NAYANA;
GEETHANJALLI, 2017) e (TAHIR et al., 2017), afirmam que comportamentos de falhas
em sinais de vibracdo podem ser adequadamente descritos por parametros estatisti-
cos. A eficiéncia dos parametros estatisticos aumenta quando aplicados para extrair
descritores de sinais ndo estacionarios. Dessa forma, para a representacao dos sinais
de vibragéo, neste trabalho foi utilizados um conjunto de 13 descritores estatisticos
que s&o descritos na sequéncia: valor médio (X,,), valor de pico (X,..r), amplitude da
raiz (X,.ot), desvio padréo (X,) e raiz quadrada média (X,.,,). Tais atributos refletem
as variagoes na intensidade das falhas consolidadas, contudo, ndo sdo sensiveis a
falhas nos estagios iniciais. Para compensar a baixa sensibilidade dos descritores
previamente mencionados a falhas em estagios iniciais, outras medidas estatisticas
foram incluidas, tais como, skewness (X icwness), Curtose (Xypuosis), fator de crista
(Xerest), fator de folga (Xoearance), fator de forma (Xspape), fator de impulso (Ximpuise)s
valor de pico a pico (X,earzpear) € @ raiz da soma dos quadrados (X,,). A escolha



54

desses descritores foi baseada em trabalhos correlatos cujo objetivo era a modelagem
de sinais ndo estacionarios. A utilizacao dos referidos parametros para representar
sinais de vibracdo no dominio do tempo, pode resultar em sistemas de diagnosticos
de falhas sensiveis a falhas em estagios iniciais, mas que ainda apresentam bom
desempenho a medida que a falta se torna mais severa. A formulagao mateméatica de
cada um dos descritores estatisticos mencionados esta mostrada na Tabela 6.

Tabela 6 — Parametros estatisticos extraidos do sinal no dominio do tempo.

Parametro Descricao Matematica
N
Valor médio X, — w
Valor de pico Xpeak = maz|xz(n)|
N 2
Amplitude da raiz X,y = (ZMN vlz<n>>
i 5 SN (@) —Xm)?
Desvio padrao Xatg = a0
N
Raiz quadrada média X, .= M
N (@(n)=Xm)?
SkewneSS Xskeumess = zn(:]if(—i);(ftd )
S @)= Xm)*
Curtose Xkurtosis = n(]if—l)X;ltd
Fator de crista Xepest = Rk
Xpea,
Fator de folga Xetearance = 22
Fator de forma Xoihape = ——Xpms
hape = TSN la(o)
Fator de impulso Xioulse = ——osbetk
P pulse = LS e
Valor de Pico a Pico Xpearzpeak = 2-Xpeak

Raiz da Soma dos Quadrados Xrssg = VN, |2 |?

Fonte: Adaptado de (LOB&O, 2020).
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4.3 CONFIGURACOES DE MODELAGEM

Para a construcao dos modelos foram implementadas quatro configuracdes, combi-
nando o dominio do sinal de vibragcdo (dominio do tempo ou dominio wavelet) e o
método de extracao de descritores para classificagao (descritores estatisticos ou des-
critores extraidos pela rede CNN). Em todos os casos a classificagéo foi realizada por
uma rede LSTM com camadas de classificacdo em sua saida. A Figura 32 ilustra as
combinagdes de dominio de modelagem e descritores utilizados na modelagem.

Figura 32 — Fluxograma mostrando as configura¢cdes de constru¢cao dos modelos
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Fonte: Autoria propria.

As combinagdes entre dominio de modelagem e método de extragao de caracteristicas
produziram quatro arquiteturas de modelos, designados Modelo 1, Modelo 2, Modelo 3 e
Modelo 4, que estdo apresentados a seguir. Para os modelos que foram construidos por
meio de descritores estatisticos, foi necessaria uma etapa de extracao de descritores
dos sinais de vibragao. Nesse caso, os descritores utilizados para a constru¢cao dos
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modelos foram extraidos por meio dos 13 parametros estatisticos apresentados na
Secéao 4.2. Por sua vez, para os modelos que forma construidos com os descritores
extraidos pela CNN, os sinais alimentaram a entrada da CNN. Para a constru¢ao dos
modelos no dominio wavelet, os sinais de vibracao foram transformados com a utilizacao
de trés filtros, Daubechies 4, Symlet 8 e Coiflet 2. Os sinais foram decompostos em
todos os niveis de resolugéo possiveis. Em cada nivel de resolugéo foi construido um
modelo de classificacao.

Modelo 1: Sinais de vibracdo no dominio do tempo com descritores estatisticos, Figura
33.

Figura 33 — Arquitetura do Modelo 1 - Dominio do tempo + Descritores estatisticos
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Do tempo Estatisticos LaTM CLARSIR

Fonte: Autoria prépria.

Modelo 2: Sinais no dominio do tempo com extra¢do de descritores por uma rede CNN,
Figura 34.

Figura 34 — Arquitetura do Modelo 2 - Dominio do tempo + CNN
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Fonte: Autoria propria.

Modelo 3: Sinais transformados para o dominio wavelet com descritores estatisticos,
Figura 35.

Figura 35 — Arquitetura do Modelo 3 - Dominio Wavelet + Descritores estatisticos
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Fonte: Autoria propria.

Modelo 4: Sinais transformados para o dominio wavelet com extracado de descritores
por uma rede CNN, Figura 36.

Na construgcdo dos modelos 3 e 4, a transformacao dos sinais de vibragdo para o
dominio wavelet se deu com a utilizagao dos filtros Daubechies 4 (db4), Symlet 8
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Figura 36 — Arquitetura do Modelo 4 - Dominio Wavelet + CNN

nmig.:g;mlnln | oM s LSTM ] cLASSIFICAGAD

Fonte: Autoria propria.

(sym8) e Coiflet 2 (coif2). Em todos os casos os sinais foram decompostos em todos
0s niveis de resolucao possiveis. Em cada nivel de resolucao, para a construgao dos
modelos foram utilizados todos os coeficientes de aproximacgao e detalhe.

4.3.1 Pré-processamento e Organizacao dos Dados

Os sinais disponiveis no conjunto de dados IMS foram previamente normalizados para
todos os rolamentos, por ocasido da realizagdo do experimental que o produziu, nao
tendo havido a necessidade da realizagdo dessa etapa na fase de preparacao dos
dados para a modelagem, executada neste trabalho. A Figura 37 apresenta o boxplot de
uma amostra do sinal de cada um dos quatro rolamentos utilizados neste experimento.
Como pode ser notado, o boxplot mostra a variacdo dos valores das amostras no
intervalo de -1,0e 1,0 .

Figura 37 — Dados Originais ja padronizados .
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Fonte: Autoria prépria.

Para a construcédo do arranjo de descritores que foi utilizado na etapa de classificagéao,
0s seguintes procedimentos foram realizados. Inicialmente, os sinais originais (sinais
constituidos por 20.480 amostras) do rolamento 1, do Conjunto 1, foram segmentados
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em segmentos com 1000 amostras, que foram obtidas com deslocamentos de 20 amos-
tras no sinal original. A Figura 38 mostra o procedimento para extracdo dos segmentos
de 1000 amostras do sinal original. O Segmento 1 foi constituido pelo intervalo entre a
amostra 1 (A1) e a amostra 1000 (A1000). Para a extracao do Segmento 2 foi feito um
deslocamento de 20 amostras sobre o sinal original, e 0 Segmento 2 ficou constituido
pelo intervalo entre a amostra 21 (A21) e a amostra 1020 (A1020), e assim por diante.

Figura 38 — Procedimento para transformagédo dos dos sinais originais com 20.480
amostras, em matrizes com 1000 colunas

A1l A21 ... A1000 .. A1020 A1021 ... A20480
Sinal original I | I I I I I I I I I
1 ) 1
A1l A2 A3 ... A1000
sgmenot [ ] ] ] | ]
A21 A22 A23 .. A1020
Segmento 2 I | I I I I
Ad1 A42 A43 ... A1040
Segmento 3 I | I I I I
An An+1  An+2 ... An+999
Segmento N | | | | | |

Fonte: Autoria propria.

Apés realizada a etapa de segmentacgao, os segmentos do sinal de vibragdo foram
empilhados, constituindo uma matriz de 975 x 1000, que foi denominada matriz de
sinais de vibragéo (Figura 38). Para cada linha da matriz de sinais de vibragéo, os
13 descritores estatisticos apresentados na Secao 4.2 foram calculados, resultando
na matriz de parametros estatisticos. A Figura 39 mostra a matriz de descritores
relacionada a um unico sinal do rolamento 1. Como pode ser observado, a matriz de
descritores é a versao transposta da matriz de parametros estatisticos obtida na etapa
anterior. Tal procedimento foi replicado para todos os sinais do Conjunto 1. A matriz de
descritores resultante que alimentou a rede LSTM foi obtida pela concatenacéo das
matrizes de descritores de todos os rolamentos. Dessa forma, a matriz de descritores
resultante ficou constituida por 52 linhas com quatro classes, early, normal, suspect e
imminent.
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Figura 39 — Matriz de descritores obtida a partir de um sinal de vibracao do rolamento
1
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Fonte: Autoria propria.

4.3.2 Arquitetura da Rede Long Short-Term Memory Utilizada para Classificacao

A arquitetura da rede utilizada consistiu em 50 camadas LSTM ocultas, uma camada
Fully Connected com 4 neur6nios, seguida por uma camada softmax e uma camada
de classificacdo. O método de otimizacao utilizado foi o Adam pois, de acordo com
(KINGMA; BA, 2014), esse € o método mais apropriado para problemas em que 0s
sinais sdo nao estacionarios.

A Figura 40 mostra a estrutura de rede LSTM com um Tensor de entrada com 52
dimensdes, com tamanho de sequéncia Times Steps igual a 1000. Uma estrutura de
camadas LSTM com 1000 células e 50 camadas ocultas. Uma camada totalmente
conectada (Fully Connect) com 4 neurbnios e uma camada Softmax para predicdo das
classes.

Uma das principais caracteristicas das redes LSTM, é a sua capacidade de modelar
fendbmenos temporais, contudo, deve ser destacado que no presente problema as
representacdes temporais estdo representadas, implicitamente, pelas classes que
estdo relacionadas a diferentes estagios de falha dos rolamentos, desde o inicio de
funcionamento, até estagios de danos mais severos. Nesse contexto, o problema objeto
deste trabalho ndo se constitui um problema de predicao classico, em que a partir
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de ocorréncias de um evento em instantes de tempo anteriores, pode-se predizer o
comportamento do processo em instantes de tempos no futuro.

Figura 40 — Arquitetura da rede LSTM utilizada para classificagéo
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Fonte: Adaptado de (GAGLIANO et al., 2019)

4.3.3 Arquitetura da Rede Neural Convolucional Utilizada para Extracao de Des-
critores

A Figura 41 apresenta, de forma simbdlica, a arquitetura da rede CNN utilizada para a
extragdo de descritores nos modelos 2 e 4. Como pode ser notado, além da entrada,
onde 0s sinais serdo alimentados, a rede é constituida por trés conjuntos compostos
por uma camada convolucional 1D com funcéo de ativagdo RelLu, seguida por uma
camada de normalizacao. A primeira camada convolucional é formada por 64 filtros
de comprimento igual a 5. As demais camadas convolucionais sao formadas por 128
filtros, também de comprimento igual a 5. Na saida da sequéncia dos conjuntos convo-
lucional/normalizacdo uma camada Average Pooling reduz a dimenséo da estrutura de
dados alimentado na entrada da rede. Uma camada Flaten, na saida da estrutura de
extracdo de descritores, entrega os dados processados na etapa anterior para a rede
LSTM.

A rede neural convolucional foi utilizada neste trabalho com a finalidade de extrair
descritores dos sinais de vibracdo, que, em uma etapa seguinte, foram classificados
pela rede LSTM. Como visto na Se¢éo 4.2.1, os modelos 2 e 4 utilizaram essa estrutura
para extracdo de descritores. A Figura 42 mostra a arquitetura das redes CNN e LSTM
integradas.
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Figura 41 — Arquitetura da Rede CNN.
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Fonte: Autoria Prépria

4.3.4 Configuracoes de Treinamento e Validacao

Para a separacéo dos conjuntos de treinamento e teste, 0 método holdout foi utilizado
para particionar os dados em 70% das amostras para a fase de treino e 30% para a
fase de validagao.

Todos modelos foram treinados com, no maximo, 100 épocas, com um total de 1.800
iteracdes, sendo 18 por época. Para interromper o treinamento, caso a saida se apre-
sentasse estavel, foi inserido o mecanismo de Early Stopping. Neste caso, se o valor
do erro da rede sobre o conjunto de validacdo se mantivesse durante 5 épocas conse-
cutivas, o treinamento seria interrompido. Em todos os testes a taxa de aprendizado foi
mantida constante em 0,001. Todos os testes foram realizados no Matlab 2020a.



Figura 42 — Arquitetura com as redes CNN e LSTM integradas
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com os quatro modelos, cujas arquiteturas
foram descritas na Secao 4.3. Os modelos 1 e 2 foram construidos com os sinais no
dominio do tempo e os modelos 3 e 4 com os sinais transformados para o dominio
wavelet. No dominio wavelet, os modelos foram construidos com os filtros Daubechies
4, Symlet 8 e Coiflet 2, em todos os niveis de resolucao possiveis.

5.1 RESULTADO DOS TESTES COM O MODELO 1 - SINAIS NO DOMINIO DO
TEMPO E DESCRITORES ESTATISTICOS

A Figura 43 mostra o resultado na etapa de treino/validagdo no Modelo 1, e a Tabela
7 apresenta os resultados do desempenho na etapa teste. Analisando a Figura 43
nota-se que em torno de 650 épocas o modelo convergiu, apresentando um valor
de Loss em torno de 0,25%. Embora, de forma geral, o modelo tenha apresentado
bom desempenho se for considerado o valor da acuracia (92,62%), o valor da sen-
sibilidade foi baixo (79,80%). Considerando que a sensibilidade mede a capacidade
do modelo para detectar, com sucesso, condi¢cées de funcionamento normal, baixos
valores de sensibilidade indica que se operando em um sistema real, podera ocorrer
uma quantidade indesejada de falsos positivos.

Tabela 7 — Resultados do Modelo 1 - sinais no dominio do tempo + descritores estatis-
ticos

Acurécia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score
0,9262 0,9193 0,7980 0,9237 0,8461

Fonte: Autoria propria.
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Figura 43 — Grafico de treinamento do Modelo 1 - sinais no dominio do tempo + descri-
tores estatisticos
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Fonte: Autoria propria.

5.2 RESULTADO DOS TESTES COM O MODELO 2 - SINAIS NO DOMINIO DO
TEMPO E CNN

A Figura 44 mostra o resultado na etapa de treino/validacao no Modelo 2, e a Tabela 8
apresenta os resultados do desempenho na etapa teste. Comparando o desempenho
no treinamento do Modelo 2 com o Modelo 1, observa-se que, embora o Modelo 2 tenha
precisado de maior niumero de iteracoes (em torno de 800) do que o Modelo 1, o valor
do Loss (perda) foi menor no Modelo 2, (em torno de 0,1). O custo computacional mais
elevado do treinamento do Modelo 2 pode ser justificado pela utilizagdo da rede neural
convolucional para extragao dos descritores. Contudo, o menor valor da perda indica
gue os descritores extraidos pela CNN, melhor representam os estados do processo.

Os valores das métricas de desempenho mostrados na Tabela 8 indicam que o Modelo
2 apresentou desempenho consideravelmente superior ao Modelo 1. Para o Modelo 2,
os valores de todas as métricas foram superiores a 95%, sendo o valor da acuracia
97,65%. Além de apresentar uma melhora da acuracia, quando comparado ao Modelo
1, a sensibilidade do Modelo 2 (95%) foi muito superior a obtida pelo Modelo 1. Deve-se
destacar também o excelente desempenho do modelo quando considerado o valor da
especificidade (97,41%). Como a especificidade avalia a capacidade do modelo para
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detectar falhas que efetivamente ocorreréo, a utilizagao do Modelo 2 em aplicacdes
reais na industria aumenta a seguranga dos processos e equipamentos.

Tabela 8 — Resultados do Modelo 2 - sinais no dominio do tempo + CNN

Acuracia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score
0,9765 0,9835 0,9502 0,9741 0,9656

Fonte: Autoria proépria.

Figura 44 — Gréfico de treinamento do Modelo 2 - sinais no dominio do tempo + CNN.
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Fonte: Autoria propria.

5.3 RESULTADO DOS TESTES COM O MODELO 3 - SINAIS NO DOMINIO WAVE-
LET E DESCRITORES ESTATISTICOS

Os resultados do desempenho do Modelo 3, construido com os sinais transformados
para o dominio wavelet serdao apresentados separadamente para cada filtro utilizado.
As tabelas com as métricas incluira o resultado de todos os modelos, contudo, sera
apresentado apenas o gréafico do treinamento do modelo com melhor desempenho.

As tabelas 9, 10 e 11 contém os valores das métricas de desempenho dos modelos
construidos no dominio wavelet, com os filtros Daubechies 4, Symlet 8 e Coiflet 2,
respectivamente, utilizando descritores estatisticos. Para o filtro Daubechies 4 foram
construidos 11 modelos, um para cada nivel de resolugcdo em que os sinais foram
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decompostos. Para os filtros Symlet 8 e Coiflet 2, por sua vez, foram construidos 10
modelos cada.

Analisando os valores das métricas obtidas pelos modelos em todos os niveis de
decomposicao para os trés filtros utilizados, pode-se observar que os melhores modelos
foram construidos nos niveis de resolucao intermediarios (nivel 6 para a Daubechies
4, nivel 4 para a Symlet 8 e nivel 7 para a Coiflet 2). O que é uma evidéncia de que
as regides de frequéncia, e os eventos temporais associados a esses niveis sdo mais
efetivos para a extracao de descritores para a construgdo dos modelos.

O modelo que apresentou melhor desempenho na configuragdo do Modelo 3 foi cons-
truido utilizando o filtro wavelet Symlet 8 no quarto nivel de decomposi¢éo. Nesse caso,
o valor da acuréacia foi 98,41%, além disso o referido modelos apresentou a melhor
especificidade (98,50%) entre todos os modelos, e os valores das demais métricas
foram comparaveis as dos melhores modelos construidos no dominio wavelet com
descritores estatisticos.

Quando comparado com o Modelo 2, modelo que apresentou melhor desempenho com
dados no dominio do tempo, o melhor modelo construido com a arquitetura Modelo 3,
apresenta desempenho equivalente. Esse resultado pode ser interpretado, no contexto
desta pesquisa, como a utilizacdo da CNN para extracao de descritores dos dados
originais (Modelo 2) e a utilizagdo de descritores estatisticos em sinais transformados
pela transformada wavelet (Modelo 3), sejam op¢des de modelagem similares. Contudo,
se for considerado que a utilizagcao da transformada wavelet representa uma etapa de
filtragem dos sinais, anterior a construgdao dos modelos, pode-se argumentar, nesse
caso, que os modelos construidos no dominio wavelet, de forma geral, sdo mais
robustos a presenca de ruidos nos sinais.

Os graficos das figuras 45, 46 e 47 mostram os graficos dos treinamentos dos modelos
com melhor desempenho em cada filtro. Para o filtro Daubechies 4 o melhor nivel foi o
6, e para os filtros Symlet 8 e Coiflet 2 foram os niveis 4 e 7, respectivamente. Pode ser
notado nos graficos que o numero de épocas de treino para os modelos da arquitetura
Modelo 3, foi muito superior aos modelos das arquiteturas dos Modelos 1 e 2. Conclui-
se que a utilizacdo da transformada wavelet aumenta o custo computacional para a
construcdo dos modelos, o que pode nao ser uma desvantagem, se for considerado
gue o treinamento de modelos se da de forma off-line para ajustes dos pesos.
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5.3.1 Resultados do Modelo 3 utilizando o filtro wavelet Daubechies 4

Tabela 9 — Resultados do Modelo 3 - sinais no dominio wavelet com Daubechies 4 +
descritores estatisticos

Nivel de Resolugdo Acuracia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score

nt 0,9493  0,9572 0,8540 0,9459 0,8891
n2 0,9391 0,9271 0,8733 0,9509 0,8905
n3 0,9698  0,9794 0,9010 0,9681 0,9326
n4 0,9338  0,9498 0,8508 0,9459 0,8811
n5 0,9709  0,9797 0,8659 0,9757 0,9107
né 0,9709  0,9657 0,9247 0,9693 0,9439
n7 0,9032  0,9429 0,6175 0,9175 0,6410
n8 0,9566  0,9671 0,8802 0,9586 0,9161
n9 0,9590 0,9672 0,8702 0,9670 0,9027
n10 0,9693  0,9770 0,8886 0,9718 0,9220
nit 0,9700  0,9603 0,9329 0,9710 0,9453

Fonte: Autoria propria.

Figura 45 — Grafico de treinamento do Modelo 3 - sinais no dominio wavelet com
Daubechies 4 + descritores estatisticos.
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5.3.2 Resultados do Modelo 3 utilizando o filtro wavelet Symlet 8

Tabela 10 — Resultados do Modelo 3 - sinais no dominio wavelet com Symlet 8 +

descritores estatisticos

Nivel de Resolugdo Acuracia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score

nt 0,9569  0,9433 0,9148 0,9665 0,9226
n2 0,9636  0,9712 0,8927 0,9690 0,9243
n3 0,8916  0,0000 0,9685 0,8937 0,0000
n4 0,9841 0,9724 0,9434 0,9850 0,9569
n5 0,9705 0,9618 0,9589 0,9661 0,9597
né 0,8951 0,0000 0,6872 0,8976 0,0000
n7 0,9365 0,9515 0,8581 0,9482 0,8904
n8 0,9402  0,9556 0,8502 0,9324 0,8902
n9 0,9781 0,9831 0,9112 0,9815 0,9399
n10 0,9564 0,9713 0,8576 0,9536 0,9024

Fonte: Autoria proépria.

Figura 46 — Grafico de treinamento do Modelo 3 - sinais no dominio wavelet com Symlet
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5.3.3 Resultados do Modelo 3 utilizando o filtro wavelet Coiflet 2

Tabela 11 — Resultados do Modelo 3 - sinais no dominio wavelet com Coiflet 2 +
descritores estatisticos

Nivel de Resolugdo Acuracia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score

nt 0,9595  0,9421 0,8504 0,9671 0,8824
n2 0,9499  0,9687 0,8666 0,9431 0,9102
n3 0,9209  0,9406 0,8223 0,9117 0,8706
n4 0,7976  0,7860 0,7656 0,8482 0,7087
n5 0,9494  0,9412 0,8807 0,9606 0,8979
né 0,9663  0,9727 0,8914 0,9747 0,9202
n7 0,9763  0,9825 0,8946 0,9793 0,9277
n8 0,9577  0,9680 0,8605 0,9605 0,8989
n9 0,8620  0,9069 0,7759 0,8788 0,8053
n10 0,9728  0,9573 0,9534 0,9791 0,9545

Fonte: Autoria proépria.

Figura 47 — Grafico de treinamento do Modelo 3 - sinais no dominio wavelet com Coiflet
2 + descritores estatisticos
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5.4 RESULTADO DOS TESTES COM O MODELO 4 - SINAIS NO DOMINIO WAVE-
LET E CNN

Os resultados do desempenho do Modelo 4, construido com os sinais transformados
para o dominio wavelet serdo apresentados separadamente para cada filtro utilizado.
As tabelas com as métricas incluira o resultado de todos os modelos, contudo, sera
apresentado apenas o gréafico do treinamento do modelo com melhor desempenho.

As tabelas 12, 13 e 14 contém os valores das métricas de desempenho dos modelos
construidos no dominio wavelet, com os filtros Daubechies 4, Symlet 8 e Coiflet 2,
respectivamente, com extracdo de descritores da CNN dos sinais de vibragdo trans-
formados para o dominio wavelet. Para todos os trés filtros, os melhores modelos
foram obtidos no segundo nivel de resolucéao da transformada. O que mostra uma clara
predominancia da faixa de frequéncia associada a esse nivel para os trés filtros. E
importante observar também que o desempenho dos modelos construidos no segundo
nivel de resolucao é muito superior a maioria dos demais modelos obtidos nos outros
niveis de resolucéo.

Quando a CNN foi utilizada para extracao de descritores dos sinais no dominio wavelet,
o melhor modelo foi construido com o filtro Daubechies 4, no segundo nivel de resolucgéo,
com uma acuracia de 98,76%, sendo esse o melhor resultado entre todos os modelos,
considerando o dominio do sinal e 0 método de extracao de descritores.

Os gréficos das figuras 48, 49 e 50 mostram os graficos dos treinamentos dos modelos
com melhor desempenho em cada filtro. Para os trés filtros o melhor nivel foi o 2.
Aspecto importante a ser destacado nos graficos do treinamento, € que nas trés
configuracées do Modelo 4, o treinamento convergiu mais rapidamente que em todos
0s outros modelos, 0 que representa uma vantagem computacional dos modelos que
utilizam essa arquitetura.
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5.4.1 Resultados do Modelo 4 utilizando o filtro Daubechies 4

Tabela 12 — Resultados do Modelo 4 - sinais no dominio wavelet com Daubechies 4 +
CNN

Nivel de Resolugdo Acuracia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score

nt 0,9744  0,9662 0,9723 0,9842 0,9545
n2 0,9876  0,9900 0,9581 0,9899 0,9729
n3 0,7280  0,0000 0,2500 0,7500 0,0000
n4 0,7551 0,0000 0,4778 0,7679 0,0000
n5 0,9026  0,8986 0,8258 0,9086 0,8505
né 0,9164  0,9257 0,8285 0,8986 0,8642
n7 0,9358  0,9526 0,8282 0,9320 0,8689
n8 0,9251 0,9413 0,8355 0,9219 0,8729
n9 0,9386  0,9081 0,8884 0,9330 0,8972
n10 0,9200  0,9349 0,8668 0,9231 0,8927
nit 0,9469  0,9661 0,8917 0,9353 0,9219

Fonte: Autoria propria.

Figura 48 — Grafico de treinamento do Modelo 4 - sinais no dominio wavelet com
Daubechies 4 + CNN
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5.4.2 Resultados do Modelo 4 utilizando o filtro Symlet 8

Tabela 13 — Resultados do Modelo 4 - sinais no dominio wavelet com Symlet 8 + CNN

Nivel de Resolugdo Acuracia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score

nt 0,9748  0,9599 0,9107 0,9813 0,9309
n2 0,9847  0,9890 0,9020 0,9884 0,9347
n3 0,7280  0,0000 0,2500 0,7500 0,0000
n4 0,7280  0,0000 0,2500 0,7500 0,0000
n5 0,9166  0,8806 0,8846 0,9080 0,8816
né 0,8208  0,0000 0,5638 0,8109 0,0000
n7 0,7276  0,0000 0,2500 0,7495 0,0000
n8 0,9215  0,8790 0,8589 0,9140 0,8674
n9 0,8912  0,9189 0,7934 0,8701 0,8298
n10 0,9361 0,9305 0,8865 0,9368 0,9062

Fonte: Autoria propria.

Figura 49 — Gréfico de treinamento do Modelo 4 - sinais no dominio wavelet com Symlet
8 + CNN
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5.4.3 Resultados do Modelo 4 utilizando o filtro Coiflet 2

Tabela 14 — Resultados do Modelo 4 - sinais no dominio wavelet com Coiflet 2 + CNN

Nivel de Resolugdo Acuracia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score

nt 0,9195  0,0000 0,7274 0,9257 0,0000
n2 0,9720 0,9773 0,8946 0,9791 0,9246
n3 0,9586  0,8508 0,9248 0,9698 0,8755
n4 0,7280  0,0000 0,2500 0,7500 0,0000
n5 0,9205  0,9489 0,8225 0,9043 0,8651
né 0,7280  0,8822 0,8267 0,9106 0,8481
nz7 0,7280  0,0000 0,2500 0,7500 0,0000
n8 0,9234  0,9475 0,7998 0,9158 0,8549
n9 0,9221 0,9465 0,8505 0,9074 0,8879
n10 0,9413  0,9585 0,8319 0,9366 0,8732

Fonte: Autoria propria.

Figura 50 — Gréfico de treinamento do Modelo 4 - sinais no dominio wavelet com Coiflet
2+ CNN
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5.5 MELHORES RESULTADOS OBTIDOS EM CADA ARQUITETURA DE MODELO

A Tabela 15 retine os melhores resultados obtidos pelas quatro arquiteturas de modelos
de predicdo. Para o dominio wavelet foram apresentados os melhores resultados com
cada um dos filtros wavelet utilizados.

Tabela 15 — Resultados de todos os Modelos com os melhores resultados para compa-
racdo dos resultados

Dominio Nivel Descritor Acurdcia precisdo Sensibilidade Especificidade F1score
Tempo - DE 0,9262  0,9193 0,7980 0,9237 0,8461
Tempo - CNN 0,9720 0,9773 0,8946 0,9791 0,9246
Daubechies4 n6 DE 0,9709  0,9656 0,9247 0,9693 0,9439
Symlet 8 n4 DE 0,9841 0,9724 0,9434 0,9850 0,9569
Coliflet 2 n7 DE 0,9763  0,9828 0,8946 0,9793 0,9277
Daubechies4 n2 CNN 0,9876  0,9900 0,9581 0,9899 0,9729
Symlet 8 n2 CNN 0,9847  0,9890 0,9020 0,9884 0,9347
Coiflet 2 n2 CNN 0,9720 0,9773 0,8946 0,9791 0,9246

Fonte: Autoria propria.

5.6 COMPARAGCAO COM TRABALHOS CORRELATOS

Diversos autores utilizaram a base de dados IMS, tanto para fins de diagnostico
quanto para predicao de falhas em rolamentos. Entretanto, a comparacéao direta entre
métodos ndo é trivial, pois ou os autores utilizaram extratos diferentes dos dados
disponiveis no conjunto de dados IMS, ou utilizaram métricas diferentes para avaliacéo
do desempenho dos modelos. Em (AMBIKA; RAJENDRAKUMAR; RAMCHAND, 2019)
foi proposto um algoritmo denominado transformacao de espalhamento, usado para
diagnéstico de falhas em rolamentos. A ideia central da transformada de espalhamento
esta na construcdo de uma rede de espalhamento que é formada a partir de uma pilha
de camadas de processamento de sinal de largura crescente. A principal contribuicdo
foi o desenvolvimento de caracteristicas de coeficiente de espalhamento que séo
invariantes a variancia translacional e rotacional. De acordo com os autores, a acuracia
média obtida nos testes foi de 99%.

No trabalho de (ZHAO et al., 2022) os autores utilizaram descritores estatisticos para
diagnosticar falhas no conjunto de dados IMS. Para os testes foi utilizado o conjunto
de sinais do rolamento 2. O melhor resultado relatado pelos autores, considerando a
métrica MAPE foi 3,79%. Apesar da dificuldade da comparacao direta dos resultados
obtidos com trabalhos anteriores, pode-se concluir que os melhores modelos que
foram construidos nesse trabalho, apresentam performance comparavel aos melhores
modelos propostos, que utilizaram a base de dados IMS.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho fez uma anélise comparativa entre quatro arquiteturas de modelos de
classificacao para identificar faltas iminentes em rolamentos de motores elétricos. Para
os experimentos foi utilizado o conjunto de sinais de vibragcao IMS, disponibilizado pelo
Intelligent Maintenance Systems (IMS), da University of Cincinnati. Para a construgéo
dos modelos, os sinais foram organizados em quatro classes (early, normal, suspect e
imminent). As arquiteturas dos modelos (Modelo 1, Modelo 2, Modelo 3 e Modelo 4),
foram constituidas por combinag¢des entre o dominio dos sinais empregados para a
construgcao dos modelos (dominio do tempo ou dominio wavelet), e a estratégia para
extracdo dos descritores (descritores estatisticos € CNN).

A arquitetura que apresentou o pior desempenho foi o Modelo 1 (dados no dominio do
tempo e descritores estatisticos). Embora esse modelos tenha apresentado um valor
aceitavel de acuracia (92,62%), os valores da sensibilidade e do F1-score (79,80 e
84,61, respectivamente), indicam que a utilizacdo dessa arquitetura para implementar
sistemas de diagnéstico de falhas pode ser problematica para a planta industrial. O
baixo valor da sensibilidade aponta para a possibilidade da ocorréncia de muitos falsos
alarmes.

O desempenho do Modelo 2 (sinais no dominio do tempo e CNN), significativamente
superior ao do Modelo 1, mostra que bons modelos podem ser obtidos no dominio
do tempo, quando outras estratégias para extracao de descritores sao utilizadas. Os
valores de todas as métricas de modelagem do Modelo 2 foram superiores a 95%, e 0
maior problema do Modelo 1 (falsos alarmes), foi reduzido de forma significativa pela
arquitetura de Modelo 2, tendo em vista o valor da sensibilidade de 95,02%.

Analisando os resultados dos modelos construidos utilizando a arquitetura de Modelo 3
(sinais no dominio wavelet e descritores estatisticos), concluimos que a transformada
wavelet, com a configuracao adequada (tipo de filtro e nivel de resolucéo), pode superar
as limitacdées dos modelos construidos no dominio do tempo por meio de descritores
estatisticos. Uma vantagem adicional da utilizacdo da transformada wavelet, além
da representagao dos sinais de vibracao em outro dominio, € que, como para a sua
implementacao sao utilizados filtros passa-baixas (para extracao dos coeficientes de
aproximacao) e filtros passa-altas (para extracao dos coeficientes de detalhe), os
sinais efetivamente utilizados para a construcdo dos modelos tendem a ser menos
contaminados por ruidos, fato que pode resultar em modelos de classificacdo mais
robustos.

O melhor resultado da modelagem com a arquitetura do Modelo 4 (sinais no dominio
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wavelet e CNN), apenas ligeiramente superior ao melhor resultado obtido com a
arquitetura de Modelo 3. Contudo, a utilizagdo da transformada wavelet combinada
com a CNN, melhora a filtragem dos sinais para a modelagem.

O desenvolvimento de novas tecnologias € a utilizacao de parques industriais cada vez
mais complexos, tem aumentado o interesse pela utilizacdo de sistemas inteligentes
para monitoramento de plantas industriais. A aplicacdo de estratégias de inteligéncia
artificial para monitoramento de seus parques industriais, aumenta a confiabilidade
e disponibilidade operacional dos equipamentos da linha de producéo. A predicao
de falhas através de sistemas inteligentes, possibilita intervencées programadas e
reduz perdas indesejaveis, realizando manutengdes somente quando necessario, au-
mentando, dessa forma, a vida util dos equipamentos e reduzindo seus custos em
manutengdes corretivas. Nesse contexto, os resultados obtidos na presente pesquisa
mostram a viabilidade da implementacao da estratégia proposta para a predicao de
situacdes de falhas iminentes em rolamentos de motores.



77

7 TRABALHOS FUTUROS

Trabalhos futuros podem considerar: A utilizagdo de outras arquiteturas de redes para
classificacdo dos estados do processo, utilizando os mesmos métodos de predicao
proposto neste trabalho.

Desenvolvimento de variagdes dos modelos propostos para realizacdo de predicéao
classica de falhas, isto €, utilizar o conhecimento sobre 0 processo em um intervalo de
tempo no passado para estimar o comportamento em instantes de tempo no futuro.

Uma outra possibilidade de trabalho futuro consistiria na adaptacao dos modelos aqui
propostos para monitoramento de falhas em outros tipos de equipamentos industriais.
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