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Resumo

Uma das ferramentas que tem sido bastante investigada para localizagéo e deteccéo de
fahas em sistemas mecénicos sd0 as Redes Neurais ArtificiaissRNA. No entanto esta
ferramenta depende enormemente do padrdo de entrada utilizado durante o processo de
treinamento da rede. Se o padrdo de entrada nédo for adequado, as vantagens da aplicacéo de
RNA poderéo ser perdidas. A Transformada Wavelet (TW) é uma técnica que possui
excelentes caracteristicas de localizagdo tempo—freqiéncia e, proporciona maiores
informacOes sobre as caracteristicas do sinal. Portanto, em algumas aplicacdes, a utilizacdo da
TW na escolha do padréo de entradas do sinal podera melhorar a eficiéncia darede neural. A
proposta deste trabalho é introduzir a Transformada Wavelet como um meio aternativo de
extrair as caracteristicas mais representativas dos dados de vibracdo e, utilizalas como
padrdes de entrada no treinamento de Rede Neural Artificial. Neste caso, as informagdes a
respeito das condicdes de funcionamento do sistema seréo obtidas a partir dos coeficientes da
TW afim de fornecer uma representacdo mais compacta dos sinais, quando comparado com
sistemas convencionais como andlise de Fourier.
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1. INTRODUCAO

O monitoramento e diagnose de maquinas e equipamentos € uma &rea emergente em
engenharia. Ela envolve obter dados reais os quais informam as condicdes de operacéo da
méquina. Em méquinas rotativas tais como redutores, ventiladores, e outras, os sinais de
vibracdo sdo comumente usados para monitoramento. O controle da variagdo dos nivels do
sina € uma boa indicacdo do estado do sistema, porque o perfil de vibragdo pode mudar
devido ao aparecimento de falha no sistema. Muitas técnicas ja demonstraram um variado
grau de sucesso em identificagéo de falhas utilizando sinais de vibragdo. Mas a maior parte
destas técnicas ndo sdo adequadas para sinais transientes. Uma das mais recentes técnicas de
processamento de sinais, Transformada Wavelet , tem-se mostrado mais adequada. A TW de
um sinal temporal € uma expansdo em termos de uma familia de funcbes geradas a partir de
uma unica funcéo base “wavelet mae” por dilatacdo e trandacdo. O termo dilatacdo significa
expandir ou comprimir a “wavelet mae” de forma que esta funcéo proporcione uma Vvisao
mais detalhada ou ndo do sinal. Jaatrandacdo € umaforma que funcéo Wavel et, alterada pela



dilatacdo, utiliza para percorrer o sinal por toda sua duragdo. A aplicacdo da TW para
diagnosticar falhas em méquinas jafoi utilizada em diversas situagdes, como por exemplo nos
trabalhos dos seguintes autores. Hazarika et al. (1997), Lee e White (1997), Newland (1993),
Paya et al.(1997) e Petrilli er al.(1995). Embora, uma inspecdo visual de certas
caracteristicas da andlise espectral sgja adequada para identificar falhas, um método menos
subjetivo e confiavel € necessario para a diagnose do sinal de vibracéo, especialmente quando
0 avango da falha é pequeno ou existem mdltiplas falhas no sistema (Paya, et al. 1997). O
problema de deteccdo de falhas neste caso € essencialmente um reconhecimento de padréo;
dados do sistema sem defeito devem ser distinguiveis dos dados de um sistema com faha
Redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais para identificacdo de padroes através de
modelos matematicos inspirados nos neurbnios biolégicos dos  organismos
inteligentes (Wasserman, 1989). As RNAs sdo bem conhecidas por suas capacidades de
identificar e classificar, sendo que nos Ultimos anos tem atraido a atengdo de muitos
pesqguisadores, principalmente no campo da engenharia elétrica e controle. A proposta deste
trabalho é introduzir a Transformada Wavelet como um meio alternativo de extrar
caracteristicas a partir de dados de vibrac&o ocasionados por falhas de um redutor e, assim,
servir como um padréo de entrada para o treinamento de uma rede neura artificia. Um
padréo de entrada com informagdes mais especificas, através do emprego da andlise Wavelet,
podera melhorar o desempenho do sistema de monitoramento da condi¢do de operacéo das
maguinas. O tipo de rede usada no presente estudo foi a rede neural artificial supervisionada
de multi camadas, com o0 método de treinamento retro propagacdo. Os dados utilizados na
avaliacdo da metodologia proposta foram dados simulados gerados a partir de um modelo
matemético com base em pardmetros reais de um redutor.

2. TRANSFORMADA WAVELET

A transformada Wavelet (TW) é definida de forma semelhante a transformada de
Fourier (TF),
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A Eq. (2) é chamada de transformada de Fourier da funcéo f{7) e a Eq. (1) é chamada de
transformada de Fourier inversa. A TF converte os dados no dominio do tempo para o
dominio de freqiéncia através de senos e cosenos como fungdes base, e estas apresentam
caracteristicas médias da funcdo f(z). A TW é definida de maneira similar a TF. Entretanto,
em lugar de utilizar harmbnicos, a TW utiliza uma familia de funcfes geradas a partir de uma
Unica funcdo base chamada de “wavelet mag’, a qual pode ser expandida/comprimida e
transladada ao longo do tempo de duracdo do sinal. Assim, com essa familia de funcdes pode-
seter umavisdo mais detalhada ou ndo de £(7).

A TW converte dados no dominio do tempo para o dominio tempo-escala, onde pode ser
visualizado caracteristicas localizadas do sinal original. A Eq. (3) expressa uma familia de
funcdes que pode ser utilizadas para decompor a fungéo temporal, cujo o parametro real >0
permite uma expansao ou compressao e o parametro b atrand acdo da funcéo base:
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W(t) representa awavelet mae. Umafuncdo £(z), ([ [0, T], pode ser decomposta em uma soma
de wavel ets em um nimero finito de escalas como:
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O parémetro j descreve os diferentes niveis das wavelets. O parametro k é responsavel
pela posicdo das wavelets em cada nivel, por isso ele cobre o intervalo de k=0 & k=2-1. O
comprimento dos dados a ser transferidos do dominio do tempo deve ser poténcia de dois
(isto é 2"). Existem muitos tipos de wavelets mas, para o presente estudo sera utilizado a
Daubechies (db4), (Daubechies, 1992).

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs sd0 inspiradas em sistemas nervosos biol égicos, portanto, elas sdo compostas
de elementos que desempenham, de uma forma analoga, as funcbes mais elementares dos
neurdnios bioldgicos. Modelos de redes neurais tem um maior potencial em éreas tais como
reconhecimento de voz e imagem onde muitas hipoteses séo colocadas em paraelo, atas
vel ocidades computacionais sdo requeridas e, os sistemas disponiveis estdo longe de igualar o
desempenho humano. Modelos de redes neurais exploram muitas hipoteses competindo
simultaneamente e utilizando macicamente redes paralelas compostas de muitos elementos
computacionais conectados por ligagdes com ponderacdes variavels. Os elementos
computacionais ou nos utilizados em model os de redes neurais sdo fungdes ndo lineares.

O nd mais simples tem entradas ponderadas e passa as informacdes para 0 proximo nivel
através de uma funcdo de ativacdo. O desenvolvimento das redes levou a utilizagdo de varios
tipos de fungdes de ativacdo. As principais sdo: degrau, rampa, logistica, tangente hiperbdlica
e gaussiana(Wasserman, 1989). Modelos de redes neurais sdo especificados pela
configuracéo da rede, caracteristicas nodais e, treinamento ou aprendizado de regras. Estas
regras especificam um conjunto inicial de ponderagdes e indica como a ponderacéo deve ser
adaptada durante o uso para melhorar o seu desempenho. Tanto a escolha da configuracéo da
rede, como as regras de treinamento sdo topicos ainda em desenvolvimento.

Os métodos de treinamento de uma rede neural podem ser divididos em duas categorias.
aprendizado supervisionado, e aprendizado ndo supervisionado. O primeiro tipo de
aprendizado € o mais comum e empregado nos diversos tipos de redes neurais existentes. O
aprendizado supervisionado consiste em apresentar a rede neural uma série de dados de
entrada e as respectivas saidas esperadas. Um algoritmo sera empregado para gjustar 0s pesos



das conexdes entre os neurdnios pelo calculo do erro, isto é, a diferenca entre a saida esperada
e aquela efetivamente calculada. Entre os algoritmos para o calculo destaca-se o algoritmo de
retro propagacdo do erro.

Este primeiro método de treinamento € denominado de supervisionado pois é necessario
apresentar a rede as respostas esperadas. Uma desvantagem deste tipo de aprendizado é a
necessidade de se dispor de conjunto de dados de treinamento. Dependendo do tamanho da
rede serdo necessarios VA&rios casos de treinamento para que todos 0s pesos sejam obtidos de
maneiraideal. Outro tipo de treinamento é denominado ndo supervisionado. Neste caso, ndo €
necessario apresentar a rede as respostas esperadas. No treinamento ndo supervisionado 0s
pesos sdo gjustados para gque as entradas similares produzam saidas similares. O agoritmo de
treinamento extrai regularidades estatisticas do conjunto de dados de treinamento.

4. SINAIS DE VIBRACAO SIMULADOS

O principa objetivo deste estudo é demonstrar a aplicabilidade da metodologia proposta
para 0 reconhecimento das condicBes de operacdo de um sistema utilizando dados reais.
Entretanto, afim de testar a potencialidade e limitagdes do método, serd avaliado iniciamente
com sinais simulados para um redutor com um par de reducdo. Os sinais utilizados séo
classificados por familias (cada uma delas com 8 sinais), as quais representam sinais normais
e defeituosos. Cada familia representa uma condicdo do redutor, e o que difere um sinal do
outro, em cada familia, € o efeito causado pela introducdo de um ruido branco no sina. Os
sinais propostos estédo definidos para um tempo de aquisicdo de 0.128 s e amostrados com
1024 pontos. Os sinais simulados utilizam dados de um redutor de engrenagens helicoidais de
um unico par de reducédo, Tab. 1.

Tabela 1. Caracteristicas geométricas do redutor

NUmero de dentes do pinh&o 44
NuUmero de dentes da coroa 95
Fregtiéncia do eixo de entrada 30 (Hz)
Freqliéncia do eixo de saida 14 (Hz)
Freguiéncia de engrenamento 1320 (Hz)

Cada sina da familia de sinais normais € constituido da fregliéncia de engrenamento,
freqgiiéncia de giro (pinh&o) e 5% de ruido branco, Fig. 1.
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Figura 1. Sinal Normal

Um sinal da familia de sinais defeituosos (1) tem as mesmas caracteristicas de um
sinal normal, frequiéncia de engrenamento, freqiiéncia de giro (pinh&o), 5% de ruido branco, e
adicionalmente um impulso a cada 256 pontos (ou 0.032 s) representando o efeito de um
dente quebrado, Fig. 2.



Amplitude

”r Nl’lmel:(; n(ie Pont(;§ b

Figura 2. Sinal Defeituoso (1)

Um sinal da familia de sinais defeituosos (2) tem as mesmas caracteristicas de um
sinal normal, frequiéncia de engrenamento, freqiiéncia de giro (pinh&o), 5% de ruido branco, e
adicionalmente um impulso a cada 64 pontos (ou 0.008 s) representando um defeito de

rolamento, Fig. 3.
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Figura 3. Sinal Defeituoso (2)

5. METODOLOGIA

As familias de sinais simulados séo pré processadas via transformada wavelet discreta
(DWT), ou sgja, cada sinal de uma familia é decomposto em 8 componentes, Fig. 4. Parte
dessas componentes sdo responsavels pelas baixas frequéncias (aproximagdes) e as outras
pelas altas frequiéncias (detal hes).
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Figura 4. Decomposi¢cdo de um sinal normal pela DWT

Mediante a selecdo do nivel e do tipo de wavelet pode-se decompor os sinais com mais
ou menos componentes e também com maior ou menor resolucdo. Um sinal da familia de
sinais normais decomposto foi escolhido como referéncia para estabel ecer a correlacdo entre
seus componentes e 0s componentes dos demais, e também em relagdo aos componentes das



outras familias (defeituosos (1) e (2)). Assim, a correlacdo entre pares de sinais decompostos
geram vetores com dimensdo 8 x 1, os quais sdo utilizados como entrada da RNA. Esses
vetores representam quanto um sinal assemelha-se com o sinal escolhido como referéncia.
Parte desses vetores foram utilizados para o treinamento da RNA (arquivos Agl, Aql.3 e
AQg2.6) e os demais, como relacionado natab. 2, foram utilizados para testar a capacidade de
reconhecimento da rede. A RNA supervisionada de multi camadas, utilizou o algoritmo de
treinamento retro propagacdo, com fungdo tangente hiperbdlica. A camada intermediaria foi
estabelecida através de tentativas, e assim pela experiéncia adquirida chegou-se a 10
neurdnios com o melhor desempenho para o treinamento da RNA. Afim de simplificar os
resultados de classificagdo ou distingdo entre tipos diferentes de falhas, as saidas designadas
para cada situacéo sdo as seguintes:

1. sina normal O saida 0;
2. sinal defeituoso (1) 0  saida0.5;
3. sinal defeituoso (2) 0  saidal.0.

6. RESULTADOS

Na tab. 2 estdo todas as respostas da RNA para os varios testes de reconhecimento dos
vetores ndo utilizados durante o treinamento. Para o primeiro bloco referente aos sinais
normais, pode-se observar que as respostas da RNA foram as esperadas (aproximadamente
zero). As respostas da RNA para 0 segundo e terceiro bloco, também foram muito
satisfatérias, ou sgja, 0S arquivos que apresentam as piores resposta ainda mostram uma
identificacdo proxima do esperado, ou segja, apenas uma diferenca de 2% e 3%
respectivamente.

Tabela 2. Arquivos utilizados paratestar a RNA

Familias de Sinais Arquivos Saida da Rede

Aq2 0.0007
N Aq3 0.0023
g Aq4 0.0004
M Aq5 0.0007
? Aq6 0.0023
S Aq7 0.0004

Aq8 0.0005
D Aql.1 0.5196
E Aql.2 0.5186
F Aql.4 0.5077
. Aql5 0.5196
T Aql.6 0.5186
0 Aql.7 0.5077
1) Aql.8 0.5146




o Aq2.1 0.9735
E Aq2.2 0.9783
F Aq23 0.9794
1 Aq2.4 0.9730
T Aq2.5 0.9684
o Aq2.7 0.9786
@) Aq2.8 0.9789

Os resultados apresentados mostram que a TW € uma ferramenta de pré processamento
de sinais de vibrac&o muito eficiente, e que estes dados podem ser utilizados como entradas
para uma RNA com objetivo de melhorar o desempenho desta na identificagdo dos tipos de
falhas. Embora, ndo foi feito uma comparacdo direta com outros tipos de ferramentas, um
trabalho desenvolvido por Petrilli er al. (1995), mostrou gue RNAS que utilizavam sinais pré
processados pela TW para 0 seu treinamento obteve uma convergéncia muito mais répida do
gue 0s mesmos sinais pré processados pela FFT. Isto ocorre porque a capacidade da DWT em
analisar transientes e guardar informagdes importantes do sinal permiti associar as falhas com
0S respectivos componentes, assim a RNA pode ter informagdes mais precisas e
consequentemente um melhor diagndstico.

7. CONCLUSAO

Os resultados apresentados e discutidos neste trabalho mostram que o desempenho da
DTW como um pré processador dos sinais de vibracéo foi satisfatério e também demonstra
gue ela pode ser utilizada como ferramenta para detectar ocorréncias de variagdes bruscas.

A andise via DWT requer uma familiaridade do usuério com a técnica, pois para
processamento do sinal deve-se determinar primeiro qual tipo de wavelet € mais adequada
para que a extracdo das caracteristica importantes do sinal sggam a melhor possivel. O tipo de
wavelet utilizada foi a db4, a qual também mostrou-se ser eficiente no processamento de
sinais em outros trabal hos.

Uma combinacdo daDWT e RNA € uma técnica eficaz e adequada para o monitoramento
continuo de méaguinas. O proximo passo serd utilizar a técnica para a deteccdo de falhas
utilizando dados experimentais.
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