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Resumo

Atualmente técnicas de andlise de vibragoes sofisticadas estdo sendo disponibilizadas para serem
utilizadas no monitoramento e diagnostico de maquinas rotativas complexas. Dentre elas, podemos
citar as Técnicas de Inteligéncia Artificial como Redes Neurais, Logica Fuzzy, Sistemas
Especialistas, etc. As Redes Neurais sdo ferramentas que tem despertado grande interesse de
pesquisadores nos ultimos anos. Elas possibilitam o monitoramento on-line da manuten¢do
preditiva visando a minimizagdo do tempo entre o recebimento das informagoes e o diagnostico do
problema. Neste trabalho mostra-se a capacidade e a viabilidade da aplica¢do de redes neurais na
detec¢do e diagnostico de falhas introduzidas numa mdquina rotativa. Sdo introduzidas na bancada
de testes (eixo-rotor-mancais), as seguintes falhas: defeito elétrico, folga mecanica na base de
fixa¢do, desbalanceamento + folga mecanica e desbalanceamento. Varias arquiteturas de redes
neurais implementadas com o software Matlab foram treinadas visando a obteng¢do de uma
arquitetura eficiente no diagnostico das quatro falhas introduzidas na bancada de testes.
Resultados mostram que as redes neurais podem ser usadas no diagnostico de falhas introduzidas
numa bancada de testes com eficiéncia de ate 100%.
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1. INTRODUCAO

A Manutencao Preditiva ¢ uma ciéncia que usa varios tipos de dados para determinar a condi¢ao
da maquina e predizer uma falha antes que ela ocorra. Os beneficios da manutencao preditiva, em
geral, sdo reduzir o tempo de parada das maquinas, evitar panes, diminuir os custos de manutencao
e aumentar a seguranca e confiabilidade dos componentes. Este componente pode ser pequeno
como um transistor ou pode ser grande como uma usina hidroelétrica (Lin & Wang, 1996) e (Baillie
& Mathew, 1996). Atualmente com a sofisticacdo dos sistemas das maquinas, a manutengdo
preditiva tem se tornado uma ferramenta viavel para o monitoramento e diagnostico de falhas. A
manuten¢do preditiva depende de investimentos com sensores especificos para monitorar as
operagdes normais € anormais da maquina, bem como analisar esses sinais comparando-os com
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dados previamente estabelecidos dentro de uma faixa de tolerancia admissivel (niveis de alarme).
Existem diferentes tipos de métodos de diagndstico de falhas que podem ser usados, incluindo
analise de 6leo, analise de vibragdes, monitoramento de pressao e temperatura, etc. Por muitos anos,
a analise de vibragdes tem sido largamente aceita como sendo o método mais confidvel de
diagnéstico de falhas em maquinas rotativas. Os sinais de vibragdes sdao usados para o
monitoramento da condi¢cdo de maquinas rotativas, diagnostico de falhas e estimagao de severidade.
A detecgao e diagnostico de falhas é geralmente dividida em trés estagios (Amand et al., 2001) :

e Detecgdo — Ocorreu uma falha?
e Identificagdo — Onde a falha ocorreu?
e Diagnostico — Por que a falha ocorreu?

A importancia da deteccdo e diagnostico de falhas em maquinas rotativas cresceu
consideravelmente devido ao aumento da sua complexidade e altos custos associados a falha e ao
tempo de parada. Normalmente o reconhecimento de falhas requer uma analise detalhada dos sinais
das maquinas para identificar padroes de falhas especificas. Tradicionalmente isto ¢ realizado
através de inspecdo visual e por pessoas experientes em analise espectral ou através de métodos de
processamento de sinais. Entretanto, estes métodos sao geralmente caros e ineficientes em alguns
casos. Atualmente técnicas de analise de vibracdes sofisticadas estdo sendo disponibilizadas para
serem utilizadas no monitoramento e diagnostico de maquinas rotativas complexas. Dentre elas,
podemos citar as Técnicas de Inteligéncia Artificial como Redes Neurais, Logica Fuzzy, Sistemas
Especialistas, etc. As Redes Neurais sdo uma das ferramentas que tem despertado grande interesse
de pesquisadores nos tltimos anos, por ser uma ferramenta que possibilita o monitoramento on-line
da manutencao preditiva visando a minimiza¢ao do tempo entre o recebimento das informagdes € o
diagnéstico do problema (Lucifredi et al., 2000 e Lopes et al.,1998). Inumeras aplica¢des utilizando
redes neurais no diagndstico de falhas mecanicas podem ser encontradas nas seguintes referéncias
(Wu et al., 1992; Alguindigue et al., 1993; Chow et al., 1993; Liu et al., 1996; Oliveira, 1999; Zang
& Imregun, 2001; Vyas & Satishkumar, 2001 e Brito,2002).

Neste trabalho mostram-se a capacidade e a viabilidade da aplicacdo de redes neurais na
detecgdo e diagnoéstico de falhas introduzidas numa maquina rotativa. Utilizaram-se para realizacao
deste trabalho, uma bancada de testes do Laboratério de Vibragdes da UNICAMP/FEM/DPM e um
Analisador de Sinais da CSI (ULTRASPEC 2000). Foram introduzidas na bancada de testes (eixo-
rotor-mancais), as seguintes falhas: defeito elétrico; folga mecadnica na base de fixacao;
desbalanceamento + folga mecanica e desbalanceamento.

Viarias arquiteturas de redes neurais implementadas com o software Matlab foram treinadas
visando a obtencdo de uma arquitetura bastante eficiente para o diagnostico das quatro falhas
introduzidas. Resultados da aplicacdo de redes neurais no diagnostico de falhas de uma maquina
rotativa utilizando dados reais sdo mostrados, bem como seus aspectos praticos e tedricos de
implementagao.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural pode ser definida como um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples (neuronios) capazes de armazenar conhecimento
experimental e torné-lo disponivel para uso futuro (Haykin, 1999).

Um neurdnio ¢ uma unidade de processamento de informac¢do imprescindivel para o
funcionamento de uma rede neural. A Figura (1) mostra o modelo de um neurdnio.
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Figura 1. Modelo de um neur6nio

O neurdnio pode ser representado matematicamente através das seguintes expressoes:

Vi = Zwk/x./ (1)
j=1
Vi :¢(Vk +bk) (2)
onde:

x; :s80 os sinais de entrada;

wy; © 830 0s pesos sindpticos;

v, :¢asaida do combinador linear;

b, :éobias;

@(.) : é a funcdo de ativagao;

¥, :sdo os sinais de saida do neurdnio.

O “bias” b, aplicado externamente no modelo neuronal, tem o efeito de aumentar ou diminuir a

entrada liquida da funcdo de ativacdo, quando ele for positivo ou negativo, respectivamente. As
funcdes de ativacdo podem ser basicamente de trés tipos: funcdo de limiar, funcdo linear e funcao
sigmoidal.

As redes neurais que contém uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida, sdo chamadas de perceptrons de multiplas camadas (MLP). A Figura (2) mostra a
arquitetura de uma rede MLP.
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Figura 2. Arquitetura de uma rede neural de multiplas camadas

Os valores dos pesos sinapticos sdo determinados pelo treinamento da rede com dados de
entrada-saida usando o algoritmo backpropagation que consiste de dois passos através das camadas
da rede: um passo para frente, a propagacdo, € um passo para tras, a retropropagagao. No passo para
frente, um padrao de entrada ou sinal é propagado através das camadas da rede enquanto os pesos
sinapticos sdo mantidos fixos. Este resultado na saida da rede ou resposta devido ao padrdo de
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entrada ¢ subtraido da resposta desejada e o erro ¢ entdo propagado para tras através da rede.



Durante este passo os pesos sindpticos sdo atualizados. Em outras palavras, o algoritmo modifica
individualmente os pesos sinapticos até o erro global pré-determinado ser alcangado pela rede. O
erro global ¢ calculado através do erro quadratico médio (E£.Q.M) dado pela seguinte expressao:

ElQ.M:%kﬁ;'(yk _ak)z (3)

onde, a, ¢ aresposta desejada.

Maiores detalhes sobre o algoritmo Backpropagation, Métodos do Gradiente Descente e Levenberg-
Marquardt sdo encontrados em (Haykin, 1999).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do apresentam-se alguns resultados obtidos a partir da implementagao e treinamento de
diversas arquiteturas de redes neurais com o algoritmo backpropagation, utilizando dados reais
como parametros de entrada da rede. O Toolbox de redes neurais do software Matlab foi utilizado
para implementagdo das redes neurais.

Os dados reais (padrdes) utilizados para o treinamento, teste e validacao das diversas arquiteturas
de redes neurais implementadas foram gerados numa bancada de testes, mostrada na Fig. (3). A
bancada consiste de um motor elétrico de 0.5 CV, um rotor fixado ao eixo do motor e suportado em
ambas as extremidades por dois mancais de rolamentos, os quais estdo fixados na base através de
molas flexiveis.

Figura 3. Bancada Experimental de Testes

As falhas foram introduzidas na bancada de testes separadamente, e, em seguida foram feitas as
aquisi¢des dos sinais de vibragdes (velocidade) utilizando um acelerdmetro fixado em um dos
mancais posicionado na direcdo vertical.

A seguir, descreve-se algumas caracteristicas particulares de cada tipo de falha, bem como se
mostra um espectro do sinal medido referente a cada tipo de falha introduzida na bancada de testes.

Defeito Elétrico — Este tipo de falha é bastante comum em maquinas rotativas e pode ser
causado basicamente por excentricidade do rotor e linha com voltagem desbalanceada. No segundo
caso, este defeito se manifesta, dentre outras caracteristicas com freqiiéncia igual a duas vezes a
freqliéncia da linha de alimentacdo e o plano dominante ¢ o radial com amplitude baixa e



estacionaria. O espectro deste sinal coletado durante a fase de aquisi¢ao de dados é mostrado na Fig.
4 —(a).

Folga Mecdnica — Este tipo de falha foi introduzido na bancada de testes a partir do
afrouxamento dos parafusos de fixac¢do entre o motor elétrico e a base da bancada. O espectro deste
sinal coletado durante a fase de aquisi¢ao de dados ¢ mostrado na Fig. (4) — (b).

Desbalanceamento Vertical + Folga Mecdanica — O desbalanceamento foi introduzido na
bancada de testes pela fixagdo de uma massa de 7,8 gramas em um ponto qualquer da extremidade
do rotor. A folga mecanica aparece de forma combinada com o desbalanceamento. O espectro deste
sinal coletado durante a fase de aquisi¢ao de dados ¢ mostrado na Fig. (4) — (c).

Desbalanceamento Horizontal — Este defeito foi introduzido na bancada de testes pela fixagao
de uma massa de 2.5 gramas em um ponto qualquer da extremidade do rotor € o seu espectro
coletado durante a fase de aquisicao dos dados ¢ mostrado na Fig. (4) — (d).

Como dito anteriormente, estes quatro tipos de falhas foram introduzidas na bancada de testes
separadamente. Para aquisicdo dos sinais (padrdes) referentes as trés primeiras falhas (defeito
elétrico, folga mecanica e desbalanceamento vertical + folga mecanica), o acelerdmetro foi fixado
em um dos mancais e posicionado na dire¢cdo vertical e para o quarto tipo de falha
(desbalanceamento horizontal), o acelerometro foi fixado em um dos mancais e posicionado na
direcao horizontal.
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Figura 4. Espectros do Defeito Elétrico (a); Folga Mecanica (b); Desbalanceamento
Vertical + Folga Mecanica (c) e Desbalanceamento Horizontal (d).

Foram feitas 80 aquisi¢des (padrdes) de sinais de vibragdes (velocidade), sendo 20 aquisi¢des
para cada tipo de falha. A rotagdo do rotor foi mantida estacionaria em aproximadamente
3600 rpm. A freqiiéncia de amostragem dos sinais de vibracdes foi de 400 Hz, e, a freqiiéncia da
linha de alimentacdo ou da rede é de 60 Hz.



O conjunto de dados reais utilizados para treinamento, teste ¢ validacdo das arquiteturas de redes
neurais implementadas para diagnosticar as quatro falhas introduzidas na bancada de testes foi
dividido da seguinte maneira: 40 espectros (padrdes) como conjunto de dados de treinamento da
rede (sendo 10 padrdes para cada tipo de falha); 20 padrdes como conjunto de dados de teste da
rede (sendo 5 padrdes para cada tipo de falha) e 20 padrdes como conjunto de dados de validacao da
rede (sendo 5 padrdes para cada tipo de falha).

Utilizaram-se como parametros de treinamento de entrada e saida das redes neurais os seguintes
dados: Como parametros de entrada foram escolhidas as amplitudes dos sinais de cada falha (FRF)
correspondentes as freqiiéncias em 1xRPM, 2xRPM, 3xRPM, 4xRPM, 5xRPM e 6xRPM e como
parametros de saida atribuiram-se os seguintes valores (niveis de ativacdo): 1000 (Defeito Elétrico),
0100 (Folga Mecanica), 0010 (Desbalanceamento Vertical + Folga Mecanica) e 0001
(Desbalanceamento Horizontal).

O objetivo da aplicagdo de redes neurais num caso real ¢ investigar a sua eficiéncia e viabilidade
como ferramenta de diagndstico de falhas em maquinas rotativas. Utilizou-se neste trabalho como
dados de treinamento 40 FRF’s (padrdes) com quatro falhas diferentes dispostas de forma aleatoria
como dados de entrada (amplitudes dos sinais de cada falha (FRF) correspondentes as freqiiéncias
em 1xRPM, 2xRPM, 3xRPM, 4xRPM, 5xRPM e 6xRPM) e como dados de saida os niveis de
ativagdo correspondentes a cada tipo de falha citados acima.

Durante as fases de implementacdo, treinamento, teste e validagdo da rede neural
backpropagation foram considerados os seguintes pardmetros de treinamento:

e Camadas de Entrada e Ocultas: Funcao de Ativacao Tangente Hiperbdlica;
Camada de Saida: Fung¢do de Ativacao Linear;
Meétodo de Otimizagao: Levemberg-Marquardt;
Numero de Epocas: 300 Epocas;
Erro Total Admissivel: 1e-5.

Depois de feito o treinamento da rede neural, utilizou-se o seguinte procedimento para teste e
validagdo da mesma rede neural: para o teste da rede utilizaram-se 20 padroes como dados de
entrada diferentes dos 40 padrdes utilizados durante a fase de treinamento; e para validagdao da rede
utilizou-se 20 padrdes como dados de entrada diferentes dos 40 padrdes utilizados durante a fase de
treinamento e dos 20 padrdes utilizados durante a fase de teste.

A seguir, mostra-se na Tab. (1) um resumo dos resultados obtidos com o treinamento de 12 tipos
de arquiteturas de redes neurais.

Tabela 1. Resultados das diferentes arquiteturas de redes neurais

Arquitetura N’ de Tempo de Taxa de Acerto (%) | Taxa de Acerto (%)

da Rede Epocas | Treinamento Rede de Teste Rede de Validagcao
S5x5x4 10 44 seg. 100 75
10x5x4 14 192 seg. 100 100
10x10x4 9 327 seg. 100 95
15x10x5x4 21 15 min. 100 100
Sx10x5x4 13 93 seg. 90 100
10x5x5x4 19 295 seg. 100 100
Sx5x10x4 11 183 seg. 85 70
Sx10x10x4 10 187 seg. 95 60
10x10x10x4 11 421 seg. 100 100
Sx5x5x4 49 267 seg. 0 50
10x5x10x4 18 603 seg. 100 100
20x15x10x5x4 14 29 min. 100 100




Observando-se a Tab. (1) chegam-se as seguintes conclusdes:

A rede neural com arquitetura 5x5x5x4 (5 neurdnios na camada de entrada, 5 neur6nios na 1?
camada oculta, 5 neur6nios na 2* camada oculta e 4 neurdnios na camada de saida) foi quem
apresentou pior taxa de acerto dos sinais (padrdes) a ela apresentados, ou seja, dos 20 padrdes de
testes apresentados a rede ela ndo reconheceu nenhum padrdo e dos 20 padrdes de validagdo

apresentados a rede ela reconheceu somente 50% deles.

Em geral, observa-se na Tab. (1) que as demais arquiteturas de redes neurais treinadas foram
capazes de diagnosticar com eficiéncia de 100% as quatro falhas introduzidas na bancada de testes.
Dentre as doze arquiteturas de redes neurais implementadas, a que melhor apresentou capacidade
de generalizagdo foi a rede 15x10x5x4. A seguir, mostram-se nas Fig. (5) — (8) resultados
satisfatorios de como a rede neural foi capaz de diagnosticar falhas introduzidas numa bancada de

testes (maquina rotativa) de forma bastante eficiente.
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4. CONCLUSOES

As Redes Neurais sio uma das ferramentas que tem despertado grande interesse de
pesquisadores nos ultimos anos, por ser uma ferramenta que possibilita 0 monitoramento on-line da
manuten¢do preditiva visando a minimiza¢do do tempo entre o recebimento das informagdes e o
diagnéstico do problema.

Diante dos resultados apresentados, observou-se que: Dentre muitos aspectos tedricos e praticos
que fazem parte de um projeto de rede neural, a escolha de uma arquitetura de rede neural e de seus
parametros de treinamento nao segue regras predefinidas; O conhecimento e experiéncia do
projetista em relagdo ao problema enfrentado sdo mais importantes; A fase de definicdo ¢ delicada,
pois envolve, além da escolha da topologia da rede, a obtencdo do conjunto de varidveis
significativas para resolu¢do do problema. Essa obtencdo envolve, além da identificacdo das
variaveis que estdo relacionadas com o problema, a remog¢ao de variaveis ndo confidveis para o
processo, ou cujo uso seja impraticavel por razdes técnicas e econdmicas.

Adicionalmente, observou-se que a sensibilidade e o tempo de resposta das redes neurais em
relacdo a outras técnicas de diagndstico de falhas sdo aspectos importantes e que podem ser
avaliados e melhorados durante as fases de implementagdo, treinamento, teste e validacdo da rede
neural.

Finalmente, resultados mostram a partir de um caso real, a capacidade e viabilidade da aplicacao
de redes neurais como ferramenta bastante eficiente na deteccdo e diagndstico de falhas
introduzidas numa maquina rotativa.
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Abstract

Recently sophisticated vibration monitoring techniques have been available to be used in the
monitoring and diagnostics of complexes rotating machinery. Among them, can relate the artificial
intelligence techniques as neural networks, fuzzy logic, expert systems and so on. The neural
networks are tools that have woken up a lot of interest on researchers in the last years. They let the
monitoring on-line of predictive maintenance aiming the minimization of the time between the
receiving of the informations and the diagnosis of the problem. This paper shows the ability and
feasibility of the application of neural networks in the diagnostic of faults inserted in the rotating
machinery. In the experimental set-up (shaft-rotor-bearings) are inserted the following faults:
defect electric, looseness, unbalance + looseness and unbalance. Several architectures of neural
networks implemented with the Matlab Software were trained to provide the best architecture to
diagnostic of four faults inserted in the experimental set-up. Results show that the neural networks
can be effectively used in the diagnostic of faults inserted in the experimental set-up with a 100%
performance.
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