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Resumo

A manutenção preditiva possui um papel importante na economia e segurança de sistemas
petrolíferos. A análise de sinais de vibração obtidos das máquinas envolvidas no processo de
extração petrolífera permite a especialistas altamente capacitados caracterizar e monitorar a sua
situação. No entanto, o custo e a falta de disponibilidade desses especialistas tornam desejável
a existência de sistemas automáticos que apoiem a análise.

Este trabalho descreve um procedimento computacional parareconhecimento de padrões
de defeitos em equipamentos do tipo motobomba. O procedimento consiste na aplicação com-
binada de técnicas previamente selecionadas para cada etapa do processo de reconhecimento
dos padrões. Técnicas de processamento de sinais são utilizadas para obter atributos descritivos
a partir dos sinais de vibração. Duas abordagens são avaliadas para a seleção de característi-
cas relevantes: a utilização de heurísticas com base no conhecimento especializado do domínio
(abordagem manual) e a aplicação de algoritmos de seleção (abordagem automática). Exem-
plos reais são submetidos a um algoritmo de aprendizado supervisionado para comparação das
abordagens manual e automática de seleção.



Abstract

Predictive maintenance plays an important role for the economy and safety of petroleum
systems. Analysis of vibration signals obtained from machines involved in the petroleum extrac-
tion process allows subject matter experts to characterizeand monitor the situation. However,
because of the high cost and the lack of availability of thoseexperts, the existence of automatic
systems that support the analysis is desirable.

This work presents an automatic procedure to recognize defect patterns in motorpump
equipments. A set of techniques previously selected for each stage of the pattern recognition
process is applied in the procedure. Signals processing techniques are used to obtain descrip-
tive features from vibration signals. Two approaches are evaluated for the selection of relevant
characteristics: using heuristics based on domain specialized knowledge (manual approach)
and application of selection algorithms (automatic approach). Real examples are subjected to
a supervised learning algorithm in order to compare the manual and the automatic selection
approaches.
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1 Introdução

As motobombas utilizadas na extração e exploração de petróleo estão sujeitas a um meio

instável de funcionamento, no qual há diversas variáveis emnível crítico, como temperatura,

pressão e vazão. Esses fatores, somados à necessidade de trabalho diuturno, tornam os equi-

pamentos muito propensos à ocorrência de falhas. Por isso, énecessária a existência de um

processo eficaz de monitoramento dessas máquinas.

O processo de monitoramento pode ser realizado de diversas formas, dentre as quais encontra-

se a manutenção preditiva, cujo objetivo é antever a ocorrência de defeitos. A manutenção

preditiva possui um papel importante na economia e segurança de sistemas petrolíferos. Ela

viabiliza o planejamento das intervenções para reparo e evita paradas inesperadas, reduzindo

perdas na produção, além de reduzir custos de manutenção porevitar que as falhas atinjam um

nível crítico.

A análise de vibrações é a técnica de manutenção preditiva mais importante, pois é a

mais eficaz na detecção dos defeitos mecânicos, defeitos mais comuns em máquinas rotativas

(GIRDHAR, 2004). As vibrações das máquinas são afetadas na ocorrência de malfunciona-

mento, e sua análise permite a especialistas altamente capacitados caracterizar e monitorar a

condição dos equipamentos. A utilização de tais especialistas, que são raros e caros, na análise

de vibrações é um uso ineficiente e custoso de recursos. Tal fato torna desejável a existência de

um método automático de detecção e identificação dos defeitos.

Este trabalho propõe um procedimento computacional baseado na utilização de técnicas de

reconhecimento de padrões, aliadas ao processamento de sinais de vibração, para detecção de

defeitos em motobombas. As técnicas de processamento de sinais são utilizadas para extrair

dos sinais de vibração características discriminativas para diagnóstico dos padrões de defeitos

(KAZZAZ; SINGH, 2003).

Há inúmeras possibilidades de extração de característicasa partir dos sinais de vibração.

Duas abordagens são empregadas para definição do espaço de características utilizado. Na pri-

meira, o conjunto é definido manualmente a partir de heurísticas baseadas no conhecimento do
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domínio (abordagem manual). Na segunda, um conjunto mais amplo de características é inici-

almente extraído e submetido, em seguida, a um algoritmo de seleção (abordagem automática)

(LIU; YU, 2002).

Para realizar o reconhecimento automático dos defeitos, osdados extraídos são fornecidos

como entrada para um algoritmo de aprendizado supervisionado (MONARD; BARANAUS-

KAS, 2003). O método de estimativa de erro proposto em Salzberg (1997), que inclui a etapa de

ajuste de parâmetros no estimador de validação cruzada (MONARD; BARANAUSKAS, 2003),

é adaptado e utilizado para avaliação e comparação das abordagens manual e automática.

O restante deste trabalho está organizado em quatro capítulos. O Capítulo 2 realiza uma

revisão do procedimento de análise de sinais de vibração quepermite detectar e identificar

defeitos em motobombas. Também são descritos o tipo de motobomba e os tipos de defeitos

estudados.

O Capítulo 3 propõe um procedimento computacional automático de reconhecimento de

padrões de defeitos. São apresentadas as técnicas de processamento de sinal utilizadas para

extrair características do sinal vibracional, os algoritmos de seleção automática e aprendizado

supervisionado implementados e o procedimento de estimativa de erro utilizado para avaliação

experimental do desempenho.

O Capítulo 4 descreve o processo de avaliação experimental realizado para comparação

das abordagens manual e automática de seleção de características, englobando a exposição da

configuração experimental, a descrição dos dados e a análisee discussão dos resultados obtidos.

Por fim, o Capítulo 5 apresenta conclusões sobre os resultados alcançados com a abordagem

proposta e possíveis trabalhos futuros.
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2 Detecção de defeitos em motobombas

As motobombas, como toda máquina rotativa, possuem elementos internos que estão em

constante movimento. Esse movimento gera forças mecânicasque possuem um certo nível de

desequilíbrio, produzindo vibrações. Quando a máquina está em boas condições o nível das

vibrações é mantido constante. Caso haja alterações na integridade dos componentes o qua-

dro de forças presentes é modificado, afetando, assim, as vibrações geradas. Suas amplitudes

começam a manifestar uma tendência crescente, indicando ocorrência de mal funcionamento.

Dependendo da origem da condição defeituosa, a vibração apresentará um padrão característico,

conhecido como assinatura da vibração. A análise do formatoda assinatura permite diagnosti-

car o defeito que está se manifestando.

2.1 A motobomba e seus defeitos

A motobomba considerada neste trabalho é composta por uma bomba centrífuga horizontal

de um estágio (um rotor), acoplada a um motor elétrico AC de indução do tipo gaiola de esquilo.

O acoplamento é direto, sem caixa de engrenagem (ver Figura 2.1).

Figura 2.1: Conjunto motobomba

No motor (Figura 2.2), os principais componentes são o estator (item 8 da Figura) e o rotor

(item 3). O estator constitui a parte estática do motor, e o rotor a parte móvel. O núcleo de

placas do estator (item 2) é responsável por gerar um campo magnético no estator. O campo do

estator provoca a indução de outro campo magnético no rotor.A força de atração dos campos

do estator e do rotor faz com que surja um torque no eixo do rotor (item 7) e o mesmo gire

(PEREIRA, 2004).
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Figura 2.2: Componentes internos do motor (MARTINELLI; SANTIN, 2006)

Na caixa de ligação (item 9 da Figura 2.2) estão localizados os terminais dos enrolamentos

de fios (item 10) do estator e do rotor. O ventilador (item 5) é responsável pela refrigeração do

motor. A carcaça (item 1), tampa dianteira (item 4), tampa traseira (item 6) e caixa de ligação

oferecem suporte e proteção às demais estruturas.

O rotor do motor é responsável pela transmissão da potência mecânica gerada à bomba

(PEREIRA, 2004), através do seu eixo, que está acoplado ao eixo da bomba. Os componentes

internos da bomba são mostrados na Figura 2.3. O rotor da bomba (item 2 da Figura 2.3) recebe

a força do motor, através do seu eixo (item 3), e entra em movimento, gerando a força centrífuga

necessária para bombear o líquido. A voluta, ou carcaça (item 1), provê suporte e proteção às

estruturas da bomba.

Figura 2.3: Componentes internos da bomba (SULZER, 2008)

Os rolamentos (itens 11 e 4 das Figuras 2.2 e 2.3, respectivamente), tanto no motor quanto

na bomba, permitem o movimento entre o eixo e a estrutura de sustentação, diminuindo a fricção

entre eles. A estrutura que fornece suporte ao rolamento é denominada mancal. Além dos

componentes mostrados nas Figuras 2.2 e 2.3 , tem-se também as bases do motor e da bomba,

que são responsáveis pela fixação deles à superfície.
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Os defeitos comumente encontrados em motobombas são listados na Tabela 2.1. Eles po-

dem ser separados pelo local de ocorrência e categorizados quanto à sua origem. O local de

ocorrência se refere à parte da motobomba em que o defeito está se manifestando, podendo

ser no motor, na bomba ou no acoplamento. A origem pode estar relacionada a fenômenos

mecânicos, elétricos, hidrodinâmicos ou provenientes do processo de medição da vibração.

Tabela 2.1: Defeitos encontrados em motobombas
Local de ocorrência

Motor Acoplamento Bomba
Origem Defeitos Origem Defeitos Origem Defeitos

Mecânica Desbalanceamento Mecânica Desalinhamento Mecânica Desbalanceamento
Falhas de rolamentos Ressonância estrutural Falhas de rolamentos
Folga de base Folga de base
Folga de mancal Folga de mancal

Eixo empenado
Elétrica Problema no rotor Medição Falha de sensor Hidrodinâmica Turbulência

Problema no estator Cavitação

Os defeitos também apresentam diferentes probabilidades de ocorrência de acordo com a

freqüência com que são identificados. Os defeitos de desbalanceamento e desalinhamento co-

brem uma porcentagem alta dos problemas encontrados em máquinas rotativas (80%, segundo

indicações estatísticas) (GIRDHAR, 2004).

2.2 Identificação de defeitos por sinais de vibração

A detecção de defeitos em motobombas é feita por meio da análise de sinais de vibração.

Esses sinais são medidos através de sensores colocados em posições específicas do motor e da

bomba. O posicionamento do sensor interfere na qualidade daanálise. Quanto mais próximo o

sensor estiver do local de ocorrência do defeito melhor seráa análise, pois o formato da vibração

refletirá com mais precisão o padrão do defeito. Assim diferentes posições são utilizadas para

coleta das medições.

Além da posição da coleta, a direção também interfere na vibração medida. A dinâmica

de funcionamento das máquinas gera forças e, conseqüentemente, vibrações, em diferentes di-

reções. Três direções podem ser utilizadas para prover um quadro completo da assinatura de

vibração da motobomba: vertical (V), horizontal (H) e axial(A). As direções vertical e horizon-

tal são denominadas direções radiais, e permitem identificar componentes de vibrações gerados

por forças perpendiculares ao eixo central. Medições tomadas na direção axial possibilitam

determinar vibrações ocasionadas por movimentos paralelos ao eixo (MOBLEY, 1999).

A composição de uma posição e uma direção forma um ponto de coleta. Os pontos de
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coleta de sinais vibracionais ficam nos mancais das máquinase suas posições são numeradas

de forma crescente do equipamento acionador (motor) para o equipamento acionado (bomba).

Esses pontos são mostrados na Figura 2.4.

Figura 2.4: Pontos de coleta de vibração (MENDEL et al., 2008)

Todos os pontos podem ser utilizados para detectar defeitoscomuns ao motor e à bomba,

como desbalanceamento, falhas de rolamento e folgas. Os pontos 1 e 2 são importantes para

a detecção de defeitos específicos do motor, como problemas elétricos. Os pontos 3 e 4 são

importantes para a detecção de defeitos específicos da bomba, como problemas hidrodinâmicos.

Os pontos 2A e 3A são importantes na detecção de desalinhamento.

Para obter medições das vibrações sensores são posicionados nos pontos de coleta apre-

sentados. A leitura destes sensores é uma representação do movimento vibratório detectado,

que pode ser conceituado como o movimento periódico de um corpo (no caso de motobombas,

partes da máquina) em relação a um referencial. Diferentes medidas podem ser utilizadas a fim

de caracterizar este movimento, entre elas velocidade e aceleração.

As medidas de velocidade e aceleração podem ser convertidasentre si por derivação e

integração, conforme Equações 2.1 e 2.2 (JOHNSON, 1997).

a(t) =
dv(t)

dt
(2.1)

v(t) = v(0)+
∫ t

0
a(τ)dτ (2.2)

Contudo, a conversão de velocidade para aceleração por derivação não é adequada pois

variações bruscas na velocidade podem causar o aparecimento de picos no sinal de aceleração

que não refletem a situação real, gerando um sinal ruidoso. Portanto o sensor utilizado para

leitura das medições é um acelerômetro. O sinal lido pelo acelerômetro é uma reprodução das
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amplitudes instantâneas da aceleração da máquina em cada unidade de tempo. Dado que o

sinal de velocidade pode ser gerado a partir do sinal de aceleração por integração, tem-se no

acelerômetro um sensor que pode prover informação de aceleração e velocidade.

As unidades das medidas de aceleração e velocidade no SI (Sistema Internacional de Unida-

des) são, respectivamente, metros por segundo ao quadrado (m/s2) e metros por segundo (m/s).

Na análise vibracional, entretanto, a aceleração é usualmente expressada em comparação com

a aceleração da gravidade (JOHNSON, 1997), que é aproximadamente 9.8m/s2. Para exprimir

a aceleração em termos de gravidade utilizamos uma unidade denotada porg. Desta forma, 1g

é equivalente a uma vez a aceleração da gravidade. Já para a medida de velocidade, a grandeza

que permite expressar valores significativos de vibração é relativa à unidademm/s.

Há duas fases no processo de análise vibracional: inspeção dos níveis de alarme e análise da

assinatura da vibração. Na fase de inspeção dos níveis de alarme é verificada a possibilidade de

existência de defeito. A análise da assinatura da vibração objetiva determinar o tipo de defeito

que a motobomba possui.

2.2.1 Inspeção dos níveis de alarme

Uma característica do sinal vibracional é o valor eficaz (ou valor global), que é uma me-

dida global da amplitude do sinal. O valor global é calculadocom base na definição de RMS

(do inglês,root mean square). A Equação 2.3 apresenta a formulação do RMS para um sinal

discreto no domínio do tempo (LMS, 2000). O valor resultanteda equação indica a quantidade

de energia presente no sinal como um todo.

rms=

√√√√ 1
N

N−1

∑
i=0
|yi |2 (2.3)

O valor do RMS se acentua quando há ocorrência de defeitos na máquina, de forma que ele

pode ser utilizado para determinar a situação em que a motobomba se encontra. Isto é feito por

comparação com os níveis de alarme. Um nível de alarme é um critério limite para valores de

RMS. Ele delimita regiões de valores de RMS que indicam diferentes condições de operação

da motobomba. O nível do RMS depende ainda da gravidade do defeito, por isso existem mais

de um níveis de alarme, os quais indicam diferentes patamares de severidade.

Os valores que indicam presença significante de energia no sinal variam de acordo com a

unidade de medida de vibração. Assim, os níveis de alarmes referentes a velocidade e acelera-

ção são distintos. Os valores que devem ser utilizados como níveis de alarme são especificados
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por normas e diferem de acordo com a norma utilizada. Existemdiversas normas que tratam

diferentes aspectos que influenciam os valores de alarme, por exemplo, o tipo de medida (velo-

cidade ou aceleração) e o tipo de máquina (motor ou bomba) considerada.

Dentre as normas que especificam níveis de alarme para velocidade encontram-se a ISO

2372/VDI 2056 e a API 610. A norma ISO 2372 foi desenvolvida a partir da recomendação

germânica VDI 2056. Ela define critérios de alarmes para motores. Os critérios são variáveis

de acordo com o tamanho, potência e tipo de fundação da máquina (rígida ou flexível) (RAN-

DALL, 2004). Cada combinação desses parâmetros forma uma classe de equipamento para a

qual é definido um conjunto de valores de alarme específico. Esse conjunto consiste de três

níveis que delimitam quatro regiões de operação: boa, permissível, tolerável e não-permissível

(RILEY et al., 1999).

A norma API 610 (API, 2003) define critérios de alarmes em velocidade para bombas.

Segundo esta norma, o critério a ser adotado varia de acordo com a potência e velocidade de

rotação da bomba. No entanto, em todos os casos, existe um nível único de alarme, que pode

variar entre 3mm/s e 4.5mm/s, para indicar níveis de vibração que são aceitáveis. O valor

específico do limite de vibração é definido por uma equação em função dos valores de potência

e velocidade (GÜLICH, 2007). Uma forma de interpretar esta equação é a seguinte: o valor da

potência da bomba determina a localização dos limites inferior e superior da faixa de valores

do alarme na escala da velocidade de rotação. A velocidade define a taxa com que os valores

variam dentro da faixa.

Para efeito de simplificação resumiremos as normas em dois níveis de alarme. Quando o

RMS está abaixo do primeiro valor a motobomba está em condições normais. É muito im-

portante que o primeiro nível seja detectado, pois ele indica situação de atenção. Se o RMS

ultrapassar esse valor, provavelmente a motobomba apresenta defeito e então as técnicas exis-

tentes para identificá-lo devem ser empregadas. Quando o RMSultrapassa o segundo valor o

defeito se torna mais grave e a bomba está em situação de perigo, podendo ocorrer falha do equi-

pamento. Simplificando os valores adotados pela norma ISO 2372/VDI 2056 nesses dois níveis

para a classe de equipamentos abordada neste trabalho obtemos os valores 3mm/se 7mm/s. A

Figura 2.5 ilustra esses níveis de alarme.

Os limites de vibração adotados para aceleração são apresentados em Almeida (2008). Eles

diferem para velocidades de rotação distintas, e para cada velocidade existem dois níveis de

alarme (atenção e perigo), em conformidade com a descrição anterior. A Tabela 2.2 mostra os

valores de cada nível (emg). Os valores de velocidade de rotação são apresentados em rotações

por minuto (RPM).
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Figura 2.5: Níveis simplificados de alarme em velocidade

Tabela 2.2: Níveis de alarme para aceleração
Rotação da bomba (RPM) Alarme 1 - Atenção (g) Alarme 2 - Perigo (g)

1200 3 5
1600 4 6
1800 8 10

2.2.2 Análise da assinatura da vibração

Uma medição de vibração fornece informação acerca de várioscomponentes do motor ou

da bomba. Cada componente vibra em uma faixa característicade freqüências, determinada pela

geometria da máquina e por sua velocidade de operação. Um defeito em um componente fará

a vibração se acentuar na freqüência de vibração daquele componente. O sinal vibracional no

domínio do tempo mistura essas freqüências e, portanto, características de diferentes defeitos,

o que torna difícil a análise vibracional para identificaçãodo defeito.

Para separar as freqüências individuais é utilizada a análise espectral (GIRDHAR, 2004),

com a qual é obtido o sinal no domínio da freqüência. O espectro de freqüência permite detectar

a quantidade de vibração em cada freqüência, sendo conhecido como assinatura da vibração.

A fase de análise da assinatura da vibração objetiva determinar o tipo de defeito presente na

motobomba. Para isso, compara-se o espectro com padrões pré-existentes de assinaturas de

máquinas defeituosas.

Os defeitos se manifestam em diferentes faixas de freqüências do espectro. Problemas me-
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cânicos geralmente provocam vibrações elevadas em baixas emédias freqüências. Problemas

de rolamento e cavitação alteram o nível vibracional em freqüências elevadas.

Como visto na seção 2.2, as unidades de velocidade e aceleração podem ser utilizadas para

caracterizar o movimento vibratório. A escolha da unidade aser analisada está relacionada

com a intensidade de vibração produzida naquela unidade. Valores em aceleração são mais

significativos em altas freqüências, enquanto que em baixasfreqüências vibrações de baixa

intensidade são produzidas, sendo velocidade um indicadormelhor da severidade da vibração.

Para defeitos que provocam alteração nas baixas e médias freqüências - de 10 a 1000Hz -

devem ser analisadas medições em velocidade. Para defeitosque provocam alteração nas altas

freqüências - de 1000 a 10000Hz - devem ser analisadas medições em aceleração (GIRDHAR,

2004). A intensidade de vibração também pode variar de acordo com a faixa de freqüências

considerada, sendo maior nas freqüências mais baixas. Assim, um determinado nível de vibra-

ção pode ser aceitável se for manifestado em freqüências menores, mas em freqüências maiores

pode caracterizar defeito.

Para tratar essas variações de intensidade é possível utilizar outra abordagem de inspeção

de níveis de alarme, não apresentada na seção 2.2.1, utilizando bandas de freqüências. Nesta

abordagem, existem níveis de alarme diferentes de acordo com a faixa de freqüência conside-

rada. O valor do RMS é calculado para diferentes bandas de freqüências e comparado com

o nível de alarme da banda em questão para determinar se há possibilidade de ocorrência de

defeito. A inspeção de níveis de alarmes por bandas só é realizada para a unidade de velocidade

e permite a identificação de defeitos que não geram energia relevante no sinal em nível global,

mas em uma determinada faixa de freqüência, além de gerar assinatura típica.

A Figura 2.6 exibe os níveis de alarmes por bandas utilizadospara bombas (ALMEIDA,

2008).

Cada faixa de freqüências é calculada com base em uma freqüência máxima (fmax), que por

sua vez é calculada em função da velocidade de rotação da máquina (Equação 2.4).

fmax =
2
3

rotacao (2.4)

A Figura 2.7 exibe os níveis de alarmes por bandas utilizadospara motores (ALMEIDA,

2008).
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2.3 Assinaturas típicas dos defeitos

TA (1997) descreve os principais defeitos encontrados em motobombas e suas assinaturas

típicas. Esta seção apresenta um resumo destes defeitos.

Em muitos casos as freqüências que caracterizam os defeitossão múltiplos da freqüência

de rotação do eixo da motobomba. Neste caso será utilizado o termo “nx rotação”, onde n é o

fator que multiplica a freqüência de rotação.
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2.3.1 Problemas mecânicos

Problemas mecânicos são normalmente ocasionados por desgaste dos componentes ou pro-

blemas no acoplamento entre os diferentes componentes.

Desbalanceamento

As motobombas podem ser desbalanceadas por erosão desigualno rotor ou incrustação de

material sobre as pás no rotor.

Nestes casos, a vibração será grande nas direções radiais em1x rotação, tanto no motor (1H,

1V, 2H, 2V), quanto na bomba (3H, 3V, 4H, 4V). A Figura 2.8 mostra a assinatura vibracional

característica do defeito de desbalanceamento.

1X RADIAL

Figura 2.8: Assinatura típica de desbalanceamento (TA, 1997)

Desalinhamento

O desalinhamento pode ser de dois tipos: paralelo ou angular. No desalinhamento paralelo

os eixos do motor e da bomba não coincidem e são paralelos. No desalinhamento angular os

eixos coincidem, mas não são paralelos, havendo um ângulo entre eles.

Um componente alto de 2x rotação na direção radial caracteriza desalinhamento paralelo.

Um componente alto de 1x rotação na direção axial caracteriza desalinhamento angular.

Os dois tipos de desalinhamento freqüentemente se combinamcausando vibrações acen-

tuadas em 1x rotação, 2x rotação e até 3x rotação no espectro, tanto na direção axial quanto

radial.

A Figura 2.9 exemplifica sinais característicos de desalinhamento paralelo e desalinha-

mento angular.
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Figura 2.9: Assinaturas típicas de desalinhamento (paralelo à esquerda e angular à direita) (TA,
1997)

Eixo empenado

Ocorre geralmente em função de bombeio de fluidos de alta temperatura.

Aparecem vibrações altas nas direções radiais e axiais em 1x rotação. Cresce também leve-

mente um sinal em 2x rotação. Em resumo, possui características análogas a um desalinhamento

angular. A Figura 2.10 exemplifica um sinal característico de eixo empenado.

AXIAL

1X

2X

Figura 2.10: Assinatura típica de eixo empenado (TA, 1997)

Folga de base

Folgas de fixação da base causam altas vibrações geralmente na direção vertical em 1x ou

2x rotação dos conjuntos e são acompanhados pelo desbalanceamento e/ou desalinhamento.

Quando há folgas excessivas de fixação, pode aparecer um componente subharmônico com

freqüência igual a12x rotação. A Figura 2.11 exemplifica um sinal característico de folga de

base.

Folga de mancais

Vibrações deste tipo possuem características de batimentotruncado e, portanto, de efeitos

não lineares. São deste grupo as folgas entre bucha e a capa domancal, entre o anel interno do

rolamento e o eixo ou entre o anel externo e a capa do mancal.
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Figura 2.11: Assinatura típica de folga de base (TA, 1997)

Quando há folgas de mancais aparecem vibrações na direção vertical com presença de12x

rotação e de interhamônicas (11
2x, 21

2x, 31
2x,. . . ). A Figura 2.12 exemplifica um sinal caracte-

rístico de folga de mancal.
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Figura 2.12: Assinatura típica de folga de mancal (TA, 1997)

Defeitos em rolamento

Os principais componentes do rolamento são a pista interna,a pista externa, os elementos

rolantes (esferas ou rolos) e a gaiola. A Figura 2.13 mostra um rolamento de esferas de contato

angular.

Figura 2.13: Rolamento de esferas de contato angular (MCINERNY; DAI, 2003)

Em rolamentos de esferas de contato angular, o eixo de rotação das esferas forma um ân-

gulo com a transversal das pistas interna e externa, sendo este denominado ângulo de contato.
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A Figura 2.14 esquematiza cortes frontal e lateral de um rolamento de esferas de contato angu-

lar. Na Figura são ainda destacadas algumas medidas utilizadas no cálculo das freqüências que

caracterizam o funcionamento dos rolamentos, sendoDb - o diâmetro de uma esfera,Dc - o diâ-

metro da gaiola eθ - o ângulo de contato. As variáveisVo, Vc eVi representam, respectivamente,

a velocidade com que giram a pista externa, a gaiola e a pista interna.

Figura 2.14: Rolamento de esferas de contato angular - cortes frontal e lateral (LI et al., 2000)

São quatro as freqüências características do funcionamento dos rolamentos: freqüência de

passagem de elementos rolantes por um ponto da pista interna(FBPI - Ball Pass Inner Race

frequency); freqüência de passagem de elementos rolantes por um ponto da pista externa (FBPO

- Ball Pass Outer Race frequency); freqüência de giro dos elementos (FB - Ball Rotational

frequency) e freqüência de giro da gaiola ou do conjunto (trem) de elementos rolantes (FC -

Fundamental Cage frequency). Essas freqüências estão ilustradas na Figura 2.15.

Figura 2.15: Freqüências de funcionamento do rolamento (LIet al., 2000)

Em sistemas motores, a pista externa é fixa, sendo sua freqüência de rotação nula (Fo = 0),

e a pista interna gira com freqüênciaFi igual à freqüência de rotação do eixo motor (FSR- Shaft
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Rotation frequency), ou seja,Fi = FSR. Nesse caso, as freqüênciasFC, FBPO, FBPI e FB podem

ser calculadas pelas Equações 2.5 a 2.8 (LI et al., 2000), respectivamente, ondeNB é o número

de esferas do rolamento.

FC =
1
2

FSR

(
1−

Dbcosθ
Dc

)
(2.5)

FBPO =
NB

2
FSR

(
1−

Dbcosθ
Dc

)
(2.6)

FBPI =
NB

2
FSR

(
1+

Dbcosθ
Dc

)
(2.7)

FB =
Dc

2Db
FSR

(
1−

D2
bcos2θ
D2

c

)
(2.8)

Quando há defeitos nos componentes do rolamento a vibração se acentua nestas freqüên-

cias:FBPI, para defeitos na pista interna;FBPO, para defeitos na pista externa; 2xFB, para defeitos

nos elementos rolantes eFC, para defeitos na gaiola e em alguns dos elementos rolantes.Os

impactos repetitivos gerados pelos defeitos em rolamentosexcitam ainda vibrações livres de

curta duração (com alto amortecimento) em freqüências naturais elevadas. Assim, aparecem

também vibrações mais altas nessa freqüência natural de vibração do rolamento.

As vibrações livres de alta freqüência geradas pelos defeitos de rolamentos possuem inten-

sidade bastante reduzida em comparação com as amplitudes das componentes de baixa freqüên-

cia, relacionadas com defeitos de alta energia como: desbalanceamento, desalinhamento, fol-

gas, etc., que podem também estar presentes. Isso dificulta aidentificação dos defeitos de

rolamento.

Além disso, as vibrações livres de alta freqüência, que se propagam pela caixa dos man-

cais e estrutura da máquina na forma de ondas de tensão, são moduladas em amplitude pela

seqüência de impactos repetitivos e pelo efeito do amortecimento. Assim, três tipos de freqüên-

cias (ilustradas na Figura 2.16) podem ser acentuadas na presença de defeitos nos rolamentos:

baixas freqüências de alta energia, a freqüência natural dorolamento e as freqüências caracterís-

ticas apresentadas nas equações 2.5 a 2.8, sendo o último tipo o de maior interesse na detecção

de defeitos em rolamentos (MENDEL et al., 2008; MCINERNY; DAI, 2003).

A Figura 2.17 mostra os espectros de freqüência característicos de defeitos de rolamentos

em diferentes estágios.

Pela Figura 2.17, observamos que no estágio 1 aparecem vibrações elevadas apenas em

freqüências mais baixas de até 5x rotação. No estágio 2 começa a se acentuar o componente
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Figura 2.16: Exemplo ilustrativo das freqüências presentes em um sinal vibracional de rola-
mento defeituoso (MENDEL et al., 2008)
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Figura 2.17: Assinaturas típicas de defeitos em rolamento (TA, 1997)

de freqüência natural, com bandas laterais espaçadas nas freqüências dos impactos repetitivos.

No estágio 3 os componentes das freqüências características do funcionamento do rolamento

já aparecem bastante elevados, e no estágio 4 o estado do rolamento já é bem crítico e aparece

uma vibração aleatória em toda a faixa de freqüências mais altas do espectro.
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É importante detectar a presença do defeito já no estágio 2. Nesse estágio, porém, as

freqüências de interesse aparecem como bandas laterais da freqüência natural do rolamento,

devido ao fenômeno de modulação citado anteriormente. Paraisolar essas freqüências, é apli-

cada uma técnica conhecida como análise de envelope, que será explicada no capítulo 3.

2.3.2 Problemas elétricos

A vibração causada por problemas elétricos é normalmente o resultado de forças magnéticas

desequilibradas que agem sobre o rotor ou estator. Esse desbalanceamento de forças magnéticas

pode ter diversas causas. Abaixo será descrita, para casos específicos, a forma como aparecem

as vibrações resultantes das forças magnéticas no rotor e noestator.

Rotor

Problemas de rotor podem ser provocados por barras da gaiolado rotor trincadas ou que-

bradas; ou ainda curto em lâminas e barras.

Nestes casos, aparece um sinal em 1x rotação, acompanhado por bandas laterais iguais aFp

(freqüência de pólos), que é igual a 2xFs (freqüência de escorregamento). AFp é determinada

por:

Fp = 2Fs = np×S, (2.9)

ondenp é o número de pólos eS o escorregamento. Podem aparecer também bandas laterais

iguais aFp nas harmônicas de 2x a 6x rotação.

A Figura 2.18 exemplifica um sinal característico de problemas no rotor.

RADIAL

1X
2X 3X

4X
5X 6X

F   SIDEBANDS AROUND OPER. SPEED HARMONICS
P

F   
P

Figura 2.18: Assinatura típica de problemas no rotor (TA, 1997)

Estator

Problemas no estator podem ser provocados por curto-circuito nos enrolamentos ou lâminas

do estator; ou ainda por estator não centrado com rotor.
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Nestes casos, aparece um sinal igual a 2xFl (freqüência da rede, do inglêsline frequency)

ou 120 Hz.

A Figura 2.19 exemplifica um sinal característico de problemas no estator.

RADIAL

1X
2X

L   
2F F = LINE FREQ.

12K CPM

Figura 2.19: Assinatura típica de problemas no estator (TA,1997)

É importante ressaltar que os sinais mais adequados para o diagnóstico de problemas elé-

tricos são os sinais derivados de medidas elétricas, como corrente e voltagem. A descrição de

como esses sinais são afetados na presença de defeitos, entretanto, está fora do escopo deste

trabalho, podendo ser encontrada em Tavner et al. (2008).

2.3.3 Problemas hidrodinâmicos

As excitações referentes aos problemas hidrodinâmicos em bombas apresentam usualmente

sinal em 1xBPF (freqüência de passagem de pás, do inglêsblade pass frequency), que é deter-

minada pela relação abaixo:

BPF = rotacao×Np, (2.10)

ondeNp é o número de pás do rotor da bomba.

Além do problema de passagem de pás, existem outros problemas hidrodinâmicos que pro-

vocam, além de vibração acentuada em 1xBPF, excitações em outros níveis de freqüência.

Esses problemas (cavitação de turbulência) são descritos aseguir.

Cavitação

A cavitação geralmente ocorre quando a máquina está trabalhando fora de seu ponto de

operação (bomba com carga excessiva, por exemplo). No processo de cavitação, as bolhas de

vapor do líquido bombeado implodem violentamente criando ondas de pressão que chegam às

estruturas gerando vibrações. O rotor da bomba começa a sofrer pequenas erosões.
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As implosões são aleatórias e se manifestam nas altas freqüências do espectro, gerando um

acréscimo aleatório de energia nas altas freqüências, geralmente sobreposto com harmônicas

daBPF. Os sinais de defeitos de rolamentos podem ser encobertos pelo sinal de cavitação. A

Figura 2.20 exemplifica um sinal característico de cavitação.

RANDOM HIGH

FREQ. VIBRATION

1X
BPF

Figura 2.20: Assinatura típica de cavitação (TA, 1997)

Turbulência

O fenômeno de turbulência ocorre se estiverem envolvidos altos números de Reynolds. O

Reynold (Re) é um número adimensional da fluidodinâmica que especifica se um fluido é ou

não turbulento. Tipicamente valores acima de 3000 correspondem a escoamentos turbulentos

em dutos fechados.

Tal fenômeno se manifesta na região de baixa freqüência do espectro, na faixa de 0,8 a 33

Hz. A Figura 2.21 exemplifica um sinal característico de turbulência.

RANDOM

VIBRATION

1X BPF

Figura 2.21: Assinatura típica de turbulência (TA, 1997)
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3 Detecção automática de defeitos

Este trabalho propõe um procedimento automático de reconhecimento de padrões de de-

feitos em motobombas. O processo engloba quatro fases: extração de características, seleção

de características, aprendizado supervisionado para classificação dos padrões (MONARD; BA-

RANAUSKAS, 2003) e estimativa do desempenho de classificação. Este capítulo descreve as

técnicas utilizadas em cada uma dessas fases.

3.1 Extração de características

Os sinais de vibração obtidos das motobombas devem ser processados para a obtenção de

características discriminativas que descrevam os padrõesde defeitos. Esta seção apresenta as

técnicas de processamento de sinal utilizadas com esse propósito.

3.1.1 Transformada de Fourier

Cada tipo de defeito afeta as vibrações da máquina em um conjunto de freqüências espe-

cífico. Por isso, é importante separar a energia de cada componente de freqüência a fim de

determinar o tipo de defeito presente. A Transformada de Fourier (BRACEWELL, 1986) rea-

liza essa separação e provê o conjunto de relações de amplitude X freqüência, ou seja, o sinal

no domínio da freqüência, que denominamos espectro de freqüência do sinal.

A Transformada de Fourier de um sinals(t) no domínio do tempo é definida como:

F{s(t)} := F( f ) =

∫ ∞

−∞
s(t)e−i2π f tdt (3.1)

,

que é equivalente, utilizando seno e cosseno, a:
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F( f ) =
∫ ∞

−∞
s(t)cos(−2π f t)dt+ i

∫ ∞

−∞
s(t)sin(−2π f t)dt (3.2)

A transformação baseia-se na idéia de que sinais contínuos eperiódicos podem ser vistos

como um somatório de funções seno e cosseno. Na transformação, as funções senoidais de

mesma freqüência são agregadas para calcular a amplitude total na freqüência. Cada onda

senoidal está relacionada também com uma fase, e o espectro de fase X freqüência pode também

ser obtido pela utilização da transformada. Neste trabalho, entretanto, é utilizado somente o

espectro de amplitude X freqüência, ao qual nos referimos aoutilizar a expressãoespectro de

freqüência do sinal.

3.1.2 Análise de Envelope

A análise de envelope é uma importante técnica de processamento de sinais que auxilia na

identificação dos defeitos de rolamento, extraindo freqüências características de falhas a partir

do sinal de vibração do rolamento defeituoso. No Capítulo 2 foram introduzidos os tipos de

freqüências relacionadas com defeitos em rolamentos e suasrelações. Conforme apresentado,

no sinal vibracional obtido a partir de um rolamento defeituoso, o componente na freqüência

natural do rolamento é modulado em amplitude pelo componente na freqüência característica

do defeito. A técnica de análise de envelope permite extrairdo sinal original essa freqüência

característica, informação indispensável na identificação do defeito de rolamento.

Na modulação em amplitude, diz-se que um sinal de freqüênciamenor, denominado sinal

modulador, modula em amplitude um sinal de freqüência maior, denominado sinal portador.

Matematicamente, o sinal resultante é obtido pela multiplicação, no domínio do tempo, do si-

nal portador pelo sinal modulador. A modulação produz, no domínio da freqüência, um pico

na freqüência portadora com bandas laterais com espaçamento igual à freqüência moduladora.

Extrair a freqüência do sinal modulador no espectro convencional se torna muito difícil (MCI-

NERNY; DAI, 2003). Os passos da técnica de envelope, por outro lado, permitem obter uma

medida direta dessa freqüência e suas harmônicas.

O primeiro passo da técnica é a filtragem do sinal original comum filtro passa-banda, para

extrair a região de interesse e eliminar do sinal, no contexto de defeito em rolamento, a in-

fluência dos componentes de baixas freqüências associados adefeitos como desbalanceamento

e desalinhamento, que possuem alta energia (amplitude).

Em seguida, realiza-se a demodulação do sinal filtrado por meio da aplicação da transfor-

mada de Hilbert (BRACEWELL, 1986; CIZEK, 1970). Dado um sinal h(t) no domínio do
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tempo, a transformada de Hilbert (h̃(t)) é obtida pela convolução deh(t) com o sinal 1
πt (Equa-

ção 3.3).

h̃(t) := H {h(t)} := h(t)∗
1
πt

=
1
π

∫ ∞

−∞
h(t)

dτ
t− τ

(3.3)

Dado que a convolução no domínio do tempo é equivalente à multiplicação no domínio da

freqüência, a Equação 3.3 equivale, no domínio da freqüência, a:

F{h̃(t)}=−i ·sgn(ω) ·F{h(t)}, (3.4)

onde sgn(ω) é a função sinal eF , a transformada de Fourier. Observa-se que a trans-

formada de Hilbert causa uma defasagem de±90◦ - dependendo do sinal da freqüência - no

espectro de freqüência, enquanto as amplitudes mantêm-se inalteradas.

Os sinaish(t) e h̃(t) podem ser vistos, respectivamente, como as partes real e imaginária de

um sinal complexoha(t), denominado sinal analítico (Equação 3.5). O espectro de freqüência

do sinal analítico é composto somente por freqüências positivas.

ha(t) := h(t)+ ih̃(t) (3.5)

O envelope do sinal é definido como a amplitude do sinal analítico (Equação 3.6). Mendel

et al. (2008) explica com mais detalhes como o envelope pode ser obtido utilizando as relações

no domínio da freqüência.

E (t) = ‖ha(t)‖=

√
h2(t)+ h̃2(t) (3.6)

A magnitude da transformada de Fourier do sinal analítico é uma versão (escalada) da

magnitude da transformada de Fourier do sinal original, deslocada para as freqüências baixas

ω−ωc, ondeωc é a freqüência do sinal portador (freqüência natural do rolamento, no contexto

de defeito em rolamento). Dessa forma, o espectro do envelope realça a freqüência do sinal

modulador que é, no contexto de defeito em rolamento, o sinalde interesse característico do

defeito.

Em resumo, os passos para identificação das freqüências características de defeitos em

rolamento, utilizando a técnica de envelope, são:

1. Aplicar a filtragem passa-banda no sinal;
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2. Aplicar a transformada de Hilbert;

3. Obter o envelope;

4. Obter o espectro do envelope.

3.1.3 Medidas de amplitude derivadas do espectro

Após a obtenção do espectro de freqüência do sinal, é importante extrair dele características

discriminativas dos padrões de defeitos para diagnóstico.Na análise espectral, essas caracte-

rísticas devem refletir os níveis de amplitude das freqüências afetadas pelos defeitos estudados,

determinadas pela assinatura típica de cada defeito.

Kazzaz & Singh (2003) descreve, entre outros métodos de processamento de sinal, técni-

cas para derivação de medidas de amplitude a partir de sinaisde vibração. A derivação mais

direta seria retirar do espectro a amplitude do componente de freqüência específico desejado.

No entanto, essa abordagem apresenta algumas desvantagens. Freqüentemente o conjunto de

freqüências afetadas é diferente, na prática, do conjunto definido pela literatura. Além disso,

podem ocorrer variações na velocidade de rotação da máquina, o que provoca um deslocamento,

no espectro, dos componentes de freqüência dependentes da velocidade de rotação.

Uma segunda abordagem, a qual denominamos, nesse trabalho,análise de banda estreita,

leva em consideração a possibilidade de ocorrerem pequenasvariações, ou deslocamentos, dos

componentes de freqüência do espectro. Naanálise de banda estreita, pequenas bandas de

freqüências em torno da freqüência desejada são tomadas, aoinvés de componentes específi-

cos de freqüências. O tamanho das bandas estreitas é determinado por uma porcentagem da

freqüência de interesse. A medida derivada da banda pode sercalculada utilizando o valor

médio, o valor de pico, ou a energia média (RMS) dos componentes da banda.

Outra abordagem apresentada em Kazzaz & Singh (2003) e utilizada neste trabalho é a

derivação de medidas de energia de banda. Nessa abordagem, aderivação realizada é o cál-

culo do valorRMSem um intervalo específico de freqüências. O objetivo dessa abordagem é

caracterizar defeitos que afetem extensões maiores do espectro.

Uma derivação adicional foi proposta nesse trabalho, para detectar a presença de "ruí-

dos"(acréscimos aleatórios de energia) no espectro, característica da assinatura de defeitos hi-

drodinâmicos. Nessa derivação, utiliza-se um filtro de mediana, no qual uma janela percorre o

intervalo almejado de freqüências e os pontos de cada janelasão substituídos pelo valor da me-

diana das amplitudes na janela. Após a aplicação do filtro, ospicos no intervalo são eliminados
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e o ruído é evidenciado. A medida final é calculada tomando a média das amplitudes finais do

intervalo.

3.2 Seleção de características

O desempenho de um classificador está intimamente relacionado com o conjunto de carac-

terísticas utilizado na classificação. Na fase de extração,características iniciais são propostas

de acordo com o conhecimento do domínio do problema.

A fase de seleção de características tem como objetivo reduzir a dimensão dos dados (ou o

espaço de características), retirando do conjunto inicialgerado informações redundantes, irre-

levantes e possíveis ruídos prejudiciais à classificação (LIU; YU, 2002). Porém, isso deve ser

feito de forma que seja garantida a capacidade de predição das classes do problema, ou seja,

mantendo as características com informação relevante paraa classificação.

O processo de seleção de características consiste de quatropassos que, interligados, com-

põem o algoritmo de seleção: geração dos conjuntos, avaliação dos conjuntos, critério de parada

e validação do resultado (LIU; YU, 2002).

O passo de geração dos conjuntos consiste de um processo de busca responsável pela re-

dução da dimensionalidade dos dados. O passo de avaliação doconjunto objetiva verificar a

capacidade discriminatória de cada conjunto gerado. O critério de parada define quando o pro-

cesso de busca será finalizado. A validação do resultado consiste em avaliar o desempenho

do classificador gerado com o conjunto de características escolhido. O Algoritmo 1 ilustra,

genericamente, o processo completo de seleção.

Algoritmo 1 Seleção de características - algoritmo geral
1: Inicialize o melhor subconjuntoSm

2: enquanto (critério de parada não for atingido)faça
3: Gere o próximo conjunto a ser avaliado
4: Avalie o conjunto gerado
5: AtualizeSm com o conjunto gerado se este for melhor
6: fim enquanto
7: Valide o classificador gerado comSm

Os passos do processo de seleção de características são explicados nas próximas seções.
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3.2.1 Geração dos conjuntos

O processo de geração de conjuntos consiste em um processo debusca que objetiva seleci-

onar, utilizando uma métrica de desempenho (ou critério de avaliação)J(SF), um subconjunto

SF de características, contido no conjunto originalmente disponível, que apresente o melhor

desempenho.

De acordo com Theodoridis & Koutroumbas (2003), existem duas abordagens a seguir:

seleção escalar e seleção vetorial.

Na seleção escalar, as características são avaliadas individualmente. As melhores carac-

terísticas formam o subconjunto selecionado. Na seleção vetorial, ao invés de tratar as carac-

terísticas separadamente, conjuntos (ou vetores) de características são considerados em cada

avaliação.

A seleção escalar possui a vantagem de simplicidade computacional, porém não leva em

consideração a correlação entre as características. Nestetrabalho a abordagem utilizada é a

seleção vetorial, descrita a seguir.

Seleção vetorial de características

Dado um conjunto inicial comN características, existem 2N combinações de subconjuntos

disponíveis para avaliação. Avaliar todas as combinações para se obter o subconjunto ótimo

(processo conhecido como busca exaustiva) se torna computacionalmente inviável mesmo para

valores moderados deN.

Existem ainda outras técnicas de busca ótimas (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003)

que não necessitam percorrer todas as combinações, mas estas requerem restrições sobre o

critério de avaliação, não satisfeitas pelo critério utilizado neste trabalho.

Os métodos de busca subótimos guiam-se de acordo com alguma heurística, evitando a

geração de todos os conjuntos para avaliação. Os algoritmosque utilizam heurísticas produ-

zem resultados rápidos, porém não há garantia de que o resultado ótimo será atingido. Dentre

os métodos heurísticos disponíveis, temos a seleção seqüencial incremental (SFS - do inglês,

Sequential Forward Selection), utilizada neste trabalho.
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Seleção seqüencial incremental (SFS)

O processo de SFS (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003) percorre o espaço de busca

inserindo, a cada iteração, uma nova característica no conjunto final, a partir do conjunto vazio.

O Algoritmo 2 ilustra os passos da seleção seqüencial incremental.

Algoritmo 2 Seleção Seqüencial Incremental
Entrada: conjunto de características originaisFA

1: InicializeSF com o conjunto vazio
2: enquanto (critério de parada não for atingido)faça
3: Para cada elementof a deFA, avalie o subconjunto formado porSF ∪{ f a}
4: Retire deFA e inclua emSF o elemento que produziu o melhor resultado.
5: fim enquanto
6: RetorneSF

O algoritmo recebe como entrada o conjunto original de característicasFA. Na linha 1 do

algoritmo o conjunto final de características selecionadas, SF , é inicializado com o conjunto

vazio. A seguir são executadas as iterações do algoritmo, até que um critério de parada, con-

forme será explicado na seção 3.2.3, seja atingido. Em cada iteração, cada característica ainda

presente emFA é unida ao conjuntoSF para compor um subconjunto de características para

avaliação (linha 3), e então os subconjuntos formados são avaliados de acordo com um critério

de avaliação. O processo de avaliação será explicado na seção 3.2.2. Na linha 4 do algoritmo, o

elemento deFA que tiver produzido o melhor resultado é retirado deFA e incluído no conjunto

de características selecionadas,SF .

O algoritmo de SFS é computacionalmente viável, sendo sua complexidade quadrática, e é

mais robusto do que um método de seleção escalar, pois considera a correlação entre caracte-

rísticas diferentes. Esses fatores motivaram a sua escolha.

3.2.2 Avaliação dos conjuntos

Para realizar a avaliação dos conjuntos no algoritmo de seleção é utilizado um critério de

avaliação. O critério utilizado influencia completamente oresultado final, dado que o desempe-

nho de cada conjunto pode ser diferente para critérios diferentes.

De acordo com Liu & Yu (2002), os critérios são divididos em duas categorias: indepen-

dentes de aprendizado e dependentes de aprendizado.

Critérios independentes de aprendizado avaliam o desempenho de um subconjunto sem o

envolvimento de um algoritmo de aprendizado no processo. Exemplos de critérios deste tipo
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são as medidas de distância, de dependência e de informação (LIU; YU, 2002). A idéia básica

das medidas de distância é tentar maximizar a separabilidade das classes do problema. Métricas

deste tipo podem ser encontradas em Theodoridis & Koutroumbas (2003), Devijver & Kittler

(1982).

Critérios dependentes de aprendizado, abordagem utilizada neste trabalho, avaliam o de-

sempenho de um subconjunto por meio de métricas obtidas apósaplicação de um algoritmo de

aprendizado em exemplos representados pelas características do subconjunto. Em geral, estes

critérios são os mais adequados para problemas de classificação. Nesse caso, a métrica mais

utilizada é a taxa de acerto, estimada como a razão entre o número de exemplo corretamente

classificados sobre o número total de exemplos, conforme Equação 3.7.

J(SF) =
Nc

N
(3.7)

3.2.3 Critério de parada

O critério de parada define uma condição necessária para que oprocesso de seleção seja

finalizado, podendo ser um estado do desempenho do algoritmotomado como satisfatório ou

uma restrição sobre o seu tempo de execução.

Os principais critérios utilizados para finalizar o processo de busca são (LIU; YU, 2002):

• se o número desejado de características foi alcançado;

• se o algoritmo realizou o número máximo de iterações permitidas;

• se durante um número específico de iterações o critério de avaliação não foi melhorado;

• se o valor ótimo para o critério de avaliação foi atingido.

O critério utilizado neste trabalho foi o primeiro critériocitado acima.

3.2.4 Validação do resultado

O conjunto de características encontrado no processo de seleção deve ser validado. Para

isso, deve-se realizar testes com o conjunto selecionado e com o conjunto original, comparando

o desempenho obtido pelos classificadores gerados por cada conjunto, treinados com bases de

dados reais ou artificiais (LIU; YU, 2002).
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O processo de validação só precisa ser realizado no caso de o critério de avaliação utilizado

ser independente de aprendizado. No caso de critérios dependentes de aprendizado, a avaliação

do desempenho de classificação obtido com o conjunto selecionado já é realizada durante a

busca pelo melhor conjunto.

3.3 Algoritmo de classificação

No problema de classificação, existem dois extremos distintos: o caso em que as funções de

densidade de probabilidade dos dados em relação às classes são conhecidas e o caso em que não

se conhece a distribuição de probabilidade, mas somente um conjunto de exemplos rotulados.

No primeiro caso, pode ser utilizada a análise de Bayes (DUDA; HART; STORK, 2001)

para obter a regra ótima de decisão, com erro teórico mínimo.Na prática, dificilmente a distri-

buição de probabilidade é conhecida. Neste caso podem ser utilizadas para classificação técni-

cas não-paramétricas (DUDA; HART; STORK, 2001), que podem ser utilizadas sem a suposi-

ção de que a forma das funções de densidade são conhecidas. Entre essas técnicas encontra-se

a do vizinho mais próximo.

3.3.1 Algoritmo do vizinho mais próximo

A técnica do vizinho mais próximo (NN - do inglês,Nearest Neighbor)(DUDA; HART;

STORK, 2001) considera que elementos próximos na região do espaço definido pelo vetor

de características pertencem à mesma classe. Tal heurística baseia-se na suposição de que os

exemplos conhecidos são independentes e identicamente distribuídos em relação à distribuição

original dos dados (COVER; HART, 1967).

Nsta técnica, para realizar a classificação de um exemplo nãorotulado, calcula-se a distân-

cia (de acordo com alguma métrica preestabelecida) entre o exemplo não rotulado e todos os

exemplos de rótulo conhecido. A classe do exemplo rotulado de menor distância é atribuída ao

exemplo não rotulado.

Mais formalmente: sejaDn = {x1, . . . ,xn} um conjunto den exemplos rotulados ex um

exemplo cuja classe é desconhecida. O vizinho mais próximo dex é o exemplox′ ∈Dn tal que:

δ (x,x′) = min
i={1,2,...,n}

δ (x,xi) (3.8)

ondeδ é a métrica de distância utilizada. Atribui-se ax a classe dex′.
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Uma das principais vantagens do algoritmo do vizinho mais próximo é a sua simplicidade,

dado que o treinamento do classificador consiste em apenas manter os exemplos rotulados co-

nhecidos e, pelo mesmo motivo, é facilmente adaptável para contemplar novos exemplos. Ou-

tra característica importante se refere à taxa de erro obtida pelo classificador do vizinho mais

próximo. Supondo que o número de exemplos disponíveis seja suficiente para representar o

universo real do problema, ela é limitada superiormente pelo dobro da taxa de erro obtida pela

utilização do modelo bayesiano (DIETTERICH, 1998; DUDA; HART; STORK, 2001), sendo

possível utilizá-la para obter uma estimativa do melhor desempenho teórico atingível.

Breiman et al. (1984) apresenta algumas desvantagens na utilização do algoritmo do vizi-

nho mais próximo, dentre as quais podemos citar: a heurística é sensível à escolha da métrica

de distância, cujo desempenho varia de acordo com o problemaabordado, e não gera a partir

dos dados informações adicionais, com possível capacidadediscriminativa. Apesar dessas limi-

tações, e dadas as características de simplicidade e limitação do erro em relação ao erro teórico

mínimo, a técnica do vizinho mais próximo se torna uma técnica adequada para exploração

inicial do desempenho atingível ao elaborar soluções para um problema específico.

Uma variação do NN é obtida se, ao invés de um vizinho mais próximo, um númerok > 1

de vizinhos mais próximos forem considerados na definição dorótulo do exemplo desconhe-

cido. Nesta variação, chamada de kNN (do inglês,k-Nearest Neighbor), o rótulo do exemplo

desconhecido é determinado pelo voto majoritário entre as classes dosk vizinhos tomados. O

valor dek utilizado deve ser o menor possível, de forma que não mistureexemplos de regiões

do espaço de classes distintas, mas suficientemente grande para evitar que poucos exemplos de

classificação incorreta interfiram na classificação (DUDA; HART; STORK, 2001).

O algoritmo NN tem como resultado apenas a classe predita para os exemplos desconhe-

cidos. A métrica utilizada nesse trabalho para avaliação dodesempenho dos classificadores -

explicada na seção 3.4.2, entretanto, necessita que eles produzam um valor numérico que re-

presente o grau com que o exemplo pertence à classe predita. Para atingir esse próposito, foi

utilizada uma extensão natural do algoritmo kNN, a qual denominaremoskNNDW (do inglês,

k-Nearest Neighbor with Distance Weighted) (WETTSCHERECK, 1994).

No algoritmokNNDW, o voto entre os k vizinhos é ponderado utilizando pesos inversamente

proporcionais à suas distâncias. Para um exemplox de rótulo desconhecido, dados seus vizinhos

mais próximosyi ∈ {y1, . . . ,yk}, estima-se a probabilidade ˜p(c|x) do exemplox pertencer à

classec pela fórmula(JIANG; ZHANG; SU, 2005):
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p̃(c|x) =
∑k

i=1wiδ (c,c(yi))

∑k
i=1wi

(3.9)

ondewi ec(yi) são, respectivamente, o peso e a classe do vizinhoyi , eδ é a função:

δ (u,v) =

{
1, u = v

0, u 6= v
(3.10)

A classe atribuída ao exemplox é a classe c tal que ˜p(c|x) é máxima. Neste trabalho

utilizou-sewi = 1
d2(x,yi)

, onded é a distância euclidiana.

3.4 Estimativa de desempenho

A estimativa do desempenho de classificadores objetiva medir e avaliar a qualidade dos

classificadores construídos. O processo de obtenção da medida de qualidade envolve a utiliza-

ção de um método de medição e uma métrica. O método de medição,aqui denominado método

de estimativa, descreve o processo utilizado para se obter amedida. Já a métrica define o tipo

de medida utilizada. Esta seção descreve o método de estimativa e a métrica utilizados neste

trabalho.

3.4.1 Método de estimativa

O método de estimativa define a forma como o conjunto de exemplos conhecidos será

utilizado para estimar a medida de desempenho, ou seja, comoobter do conjunto disponível

amostras para treinamento e teste do classificador.

Um estimador comumente utilizado e bem aceito pela comunidade de aprendizado de má-

quina é o procedimento de validação cruzada (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Neste

método, o conjunto de exemplos conhecidos é dividido aleatoriamente emr conjuntos disjun-

tos, para a realização der rodadas de treinamento e teste. Em cada rodada, um dosr conjuntos

é utilizado para teste e osr−1 conjuntos restantes são utilizados para treinamento. O valor do

desempenho final obtido é a média dos valores obtidos, para a métrica utilizada, em cada uma

dasr rodadas.

Geralmente é necessário, durante o treinamento do classificador, realizar ajustes nos pa-

râmetros do modelo utilizado. Os conjuntos finais de teste não devem ser utilizados para o

ajuste do modelo, a fim de evitar que ele seja superajustado e,por conseguinte, que a métrica de
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desempenho seja superestimada. Uma porção do conjunto de treinamento deve, portanto, ser

reservada para testar as configurações de parâmetros exploradas (SALZBERG, 1997).

Salzberg (1997) propõe uma metodologia que inclui a etapa deajuste de parâmetros no es-

timador de validação cruzada. Neste trabalho, a etapa de ajuste do modelo consiste na aplicação

do algoritmo de seleção de características (SFS), descritona seção 3.2.1. O Algoritmo 3 resume

o processo de estimativa de desempenho implementado, que é uma adaptação da metodologia

de Salzberg (1997) para inclusão do processo de seleção de características na etapa de ajuste do

modelo.

Algoritmo 3 Estimativa de desempenho com ajuste de parâmetros
Entrada: S= {(x1,θ1), . . . ,(xn,θn)},conjunto de instâncias de treinamento;

C = {c1, . . . ,cD}, conjunto de características a serem exploradas, de dimensãoD;
Saída: dem, o desempenho médio dasr execuções da validação cruzada.

1: Y←{Y1,Y2, . . . ,Yr} // subconjuntos disjuntos e aleatórios de S para validação cruzada
2: para todo Yi ∈Y faça
3: T←Y−{Yi} // conjunto de treinamento da rodada
4: Aplique no conjuntoT o Algoritmo 2(SFS), obtendo o conjuntoCs, comd características

selecionadas
5: Treine o classificador utilizando os exemplos deT com asd características selecionadas
6: Atualizedem de acordo com o desempenho obtido no conjunto de testeYi

7: fim para
8: retorne dem

O algoritmo SFS implementado utiliza para avaliação dos subconjuntos de características

um critério dependente de aprendizado obtido pela aplicação de validação cruzada com 3 con-

juntos no conjuntoT. O critério de parada adotado foi o alcance de um número máximo de

características. A métrica utilizada no Algoritmo 3 para medir o desempenho dos classificado-

res (inclusive no processo de seleção de características) será explicada na seção 3.4.2.

Os valores dos parâmetrosk (número de vizinhos mais próximos) ed (número de carac-

terísticas selecionadas) foram definidos experimentalmente, utilizando o métodoleave-one-out

de validação em 50% dos exemplos disponíveis, antes da aplicação do Algoritmo 3. O método

leave-one-outpode ser considerado uma versão da validação cruzada em que onúmeror de

conjuntos é igual ao número de exemplos. A utilização de apenas 50% dos exemplos para a

definição dos parâmetros foi escolhida como forma de evitar osuperjuste do modelo aos dados

disponíveis. Os valores dek e d resultantes da experimentação, e utilizados no Algoritmo 3,

são, respectivamente, 9 e 20.
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3.4.2 Métrica de avaliação do desempenho

A avaliação de sistemas classificadores é baseada na matriz de confusão gerada pela clas-

sificação do conjunto de teste. Geralmente são utilizadas, para avaliação, métricas derivadas da

matriz, que resumem seus campos em um único valor, utilizadocomo índice de desempenho do

classificador.

A Figura 3.1 mostra a matriz de confusão para problema de duasclasses (todas as descrições

realizadas nesta seção são baseadas em problemas desse tipo).

Figura 3.1: Matriz de confusão

As linhas da matriz representam a classificação real dos exemplos e as colunas, as classes

preditas pelo modelo de classificação. As células internas da matriz contabilizam o número

de exemplos inseridos em cada uma das quatro situações possíveis referentes à relação classe

real/classe predita:

• TN (do inglês,true negatives): exemplos negativos corretamente classificados;

• FN (do inglês,false negatives): exemplos positivos incorretamente classificados como

negativos;

• FP (do inglês,false positives): exemplos negativos incorretamente classificados como

positivos;

• TP (do inglês,true positives): exemplos positivos corretamente classificados.

Abaixo são apresentadas as equações de algumas métricas quepodem ser obtidas a partir

da matriz de confusão (FAWCETT, 2006). Nas equações,P representa o total de exemplos de

classe real positiva eN, o total de exemplos de classe real negativa.

Taxa de acerto=
TP+TN

P+N
(3.11)
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Taxat p =
TP
P

(3.12)

Taxa f p =
FP
N

(3.13)

Sensitividade= taxat p (3.14)

Precisao=
TP

TP+FP
(3.15)

Medida-F=
2

1/precisao+1/sensitividade
(3.16)

As métricasTaxa de acertoeMedida-F, comumente utilizadas para avaliação do desempe-

nho de sistemas classificadores, são sensíveis a mudanças nadistribuição de classes dos exem-

plos. ATaxa de acertoé ainda imprópria para utilização em domínios cujas classessão desba-

lanceadas (independente de mudanças na distribuição) (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008),

o que ocorre no domínio de identificação de defeitos em motobombas.

Uma métrica recentemente utilizada em aprendizado de máquina (BRADLEY, 1997), apro-

priada para domínios de distribuição de classe assimétricae invariante em relação a mudanças

na distribuição, é derivada da análise ROC, cujos conceitose características (FAWCETT, 2006)

serão explicados a seguir.

Análise ROC

Análise ROC (do inglêsReceiver Operating Characteristics) é um método gráfico que per-

mite avaliar e comparar o desempenho de sistemas classificadores.

No espaço ROC (Figura 3.2), um ponto é um par de valores do tipo(taxa fp, taxa tp), que

representa o desempenho obtido por um classificador discreto (que produz apenas o rótulo da

classe estimada, para cada exemplo).

A posição do ponto no espaço ROC permite extrair informaçõesqualitativas sobre o classi-

ficador. Por exemplo, os classificadores que obtêm os melhores resultados produzem valores na

região noroeste do espaço ROC, onde as taxas de positivos verdadeiros são maiores e as taxas

de falsos positivos são menores. Pontos sobre a diagonal principal (ondetaxa f p= taxa t p)
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Espaço ROC
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Figura 3.2: Espaço ROC

representam comportamento aleatório. Por exemplo, um ponto (p, p) no gráfico representa um

classificador que classifica aleatoriamente um exemplo na classe positiva com probabilidadep.

Curva ROC

Classificadores discretos produzem apenas um ponto no espaço ROC. Entretanto, diversos

classificadores, como Naive Bayes e Redes Neurais (DUDA; HART; STORK, 2001), fornecem,

para cada exemplo, uma probabilidade, ou simplesmente uma pontuação, que indica o grau

com que o exemplo pertence à classe positiva. A atribuição derótulos aos exemplos resulta da

comparação dos valores gerados com um limiar pré-definido.

Cada valor de limiar utilizado produz um classificador discreto e um ponto diferente no

espaço ROC. Variando o limiar no conjunto[−∞,∞], obtém-se uma curva no espaço ROC.

Para comparar classificadores de forma automática é necessário obter um valor escalar sim-

ples que meça o desempenho do classificador. Na análise ROC, amétrica derivada é obtida

calculando-se a área abaixo da curva ROC (ROC AUC -Area under ROC curve). A ROC AUC

representa a probabilidade do classificador atribuir, a umainstância positiva aleatoriamente es-

colhida, uma pontuação maior do que a uma instância negativaaleatoriamente escolhida.

Como a curva ROC está no espaço[0,0]x[1,1], a ROC AUC terá sempre valores entre 0

e 1. O valor 0.5 representa comportamento aleatório, já que acurva ROC produzida por estes

classificadores é a retataxa f p= taxa t p, que possui área igual a 0.5. Assim, classificadores

com informações discriminativas relevantes devem produzir uma ROC AUC maior que 0.5.
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4 Avaliação experimental

Este capítulo descreve os experimentos realizados para avaliação da estratégia proposta e

os resultados obtidos.

4.1 Descrição dos dados

A base original utilizada para extração dos dados finais pararealização dos experimentos

contém exemplos reais compostos por 1000 medições adquiridas de motobombas localizadas

em plataformas de extração de petróleo. As motobombas possuem o tipo descrito na Seção 2.1.

Cada ponto (dentre 1, 2, 3 e 4) e direção de uma medição (2 radiais e uma axial) podem

fornecer 6 sinais de vibração, um para cada combinação de unidade (velocidade, aceleração

ou envelope de aceleração) e domínio (tempo ou freqüência).Existe, portanto, um conjunto

de 60 sinais de vibração possíveis para cada medição. No entanto, no processo de análise dos

especialistas, muitos sinais são descartados, sendo armazenados somente os sinais considerados

mais importantes para a detecção dos defeitos. Na maioria dos casos os sinais no domínio do

tempo e na unidade de aceleração estão ausentes.

Na base utilizada só estão presentes medições que contêm algum sinal alarmado, ou seja,

em todas as medições presentes na base, pelo menos um dos sinais medidos ultrapassou o

primeiro nível de algum dos alarmes descritos na seção 2.2.1.

Cada medição pode estar também relacionada a vários defeitos, já que as máquinas são

freqüentemente afetadas por mais de um defeito ao mesmo tempo. Além disso, os componentes

da máquina, motor e bomba, podem ser afetados por defeitos diferentes. Assim, cada sinal

vibracional medido pode estar relacionado a mais de uma classificação de defeito, e sinais

diferentes de uma mesma medição podem ter classificações diferentes.
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4.2 Configuração dos experimentos

Quatro classes de defeitos foram abordadas na realização dos experimentos: desbalancea-

mento, desalinhamento, defeitos em rolamentos e defeitos hidrodinâmicos (problema de pas-

sagem de pás, turbulência e cavitação). A escolha dos defeitos abordados foi motivada pela

maior disponibilidade de dados pertencentes a essas classes de defeitos. Dados presentes na

base original, cujas classificações incluem outros tipos dedefeitos, foram desconsiderados.

Dado que um mesmo exemplo pode conter mais de uma classificação, utilizou-se a aborda-

gemum-contra-todos, na qual um experimento diferente é realizado para cada classe de defeito

avaliada. Em cada experimento, existem apenas duas classes: positiva (quando o exemplo pos-

sui o defeito em questão) e negativa (quando o exemplo não possui o defeito em questão). Um

exemplo que possua desalinhamento e problemas em rolamento, por exemplo, é classificado

positivamente nos experimentos que avaliam esses defeitos, e negativamente nos experimentos

de desbalanceamento e defeitos hidrodinâmicos.

A definição da estratégia proposta neste trabalho abordou escolhas de técnicas em cada

etapa do processo de classificação. Como a definição das características utilizadas para des-

crever os exemplos tem papel fundamental no desempenho da solução, optou-se por avaliar a

utilidade da aplicação de um método automático de seleção decaracterísticas. Para isso, dois

tipos de experimentos foram realizados, para cada classe dedefeito: com seleção manual e com

seleção automática de características.

4.2.1 Descrição das características

Esta seção descreve os conjuntos de características utilizadas nos experimentos com seleção

manual e automática.

Conjunto manual

Os trabalhos na área de detecção de defeitos em máquinas rotativas que utilizam análise

espectral para extração das características tipicamente definem o conjunto de características

manualmente, utilizando o conhecimento especialista adquirido. Nesses trabalhos, o conjunto

final engloba características relativas às amplitudes nas freqüências afetadas por cada tipo de

defeito incluído no experimento.

Santiago & Pederiva (2002) utiliza as amplitudes das seis primeiras harmônicas da velo-

cidade de rotação, para identificar defeitos de desbalanceamento, folga mecânica e defeitos
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elétricos. Em Zhang, Ganesan & Xistris (1996) são tratados os defeitos de desbalanceamento,

desalinhamento e falta de lubrificação em rolamentos de fricção. O conjunto de característi-

cas utilizado engloba as amplitudes nas duas primeiras harmônicas e em 43% da velocidade de

rotação, além do valor pico-a-pico do sinal no domínio do tempo.

Li et al. (2000) abordou os seguintes tipos de defeitos encontrados em rolamentos de ele-

mentos rolantes: defeito no elemento rolante, na pista interna e na pista externa. Para compor

o conjunto de características, foram utilizadas os somatórios das amplitudes de todos os pontos

existentes em uma faixa de 5Hz em torno das freqüênciasFC, FBPI e FBPO. Foram incluí-

das também características no domínio do tempo: amplitude máxima, amplitude média e fator

de curtose. Não foram encontrados trabalhos que utilizam medidas derivadas do espectro de

freqüência para detectar problemas hidrodinâmicos.

Seguindo uma abordagem semelhante aos trabalhos descritos, foram incluídas, no conjunto

manualmente definido de características, as amplitudes obtidas do espectro nas freqüências

que são afetadas pelos defeitos de desbalanceamento, desalinhamento, defeitos em rolamento

e hidrodinâmicos (TA, 1997). A Tabela 4.1 na página 53 resumeo conjunto de características

utilizado nos experimentos manuais.

As características das linhas 2 a 10 da Tabela foram incluídas para tratar defeitos de desba-

lanceamento e desalinhamento; as linhas 11 e 12, turbulência; a linha 13, cavitação; as linhas 14

e 15, todos os defeitos hidrodinâmicos, e as linhas 20 a 23, defeitos em rolamentos. Os valores

deRMSdo sinal completo (linhas 16 a 19) fornecem uma medida da energia global dos sinais

de vibração.

Características extraídas do domínio do tempo ou de sinais na unidade de aceleração não

foram utilizadas devido à ausência freqüente desses sinaisna base de dados disponível para

testes. A característicarms_total_HApode ser utilizada porque, sendo uma informação impor-

tante para a constatação da presença de alarme, é armazenadana base original de dados. Desta

forma, não foi preciso derivá-la do sinal.

Conjunto automático

O conjunto utilizado como entrada para o algoritmo de seleção automática (o qual nos

referimos porconjunto automático) é uma extensão do conjunto manual, totalizando 84 ca-

racterísticas.O objetivo almejado na definição do conjuntoautomático foi cobrir uma extensão

maior do espectro, detectando amplitudes de freqüências que estejam deslocadas em relação às

freqüências teóricas esperadas.
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O conjunto contém um número mais amplo de características dotipo banda estreita, englo-

bando um número maior de harmônicas das freqüências base. Foram incluídas, ainda, carac-

terísticas representativas deenergias de bandas, e somatórios de amplitudes de harmônicas de

baixas freqüências (considerando também bandas estreitasem torno das harmônicas). O foco

principal da cobertura foram as baixas freqüências, visto que nelas há uma sobreposição maior

de padrões característicos de diferentes defeitos. O conjunto automático completo é apresentado

no Apêndice A.

4.3 Resultados obtidos

Esta seção discute os resultados obtidos na experimentaçãorealizada. Inicialmente são

apresentadas as distribuições de classes obtidas após a extração das características, para cada

classe de defeitos abordada e, em seguida, os valores de desempenho resultantes da aplicação

do Algoritmo 3.

4.3.1 Distribuições de classes

Para os defeitos de desbalanceamento e rolamento, cada medição da base original gerou

dois exemplos na base final utilizada para os experimentos: um com as características extraídas

a partir do sinal de maiorRMSentre os pontos 1 e 2 do motor, e um com as características

extraídas a partir do sinal de maiorRMSentre os pontos 3 e 4 da bomba. O exemplo extraído

dos pontos do motor foi classificado positivamente se o motorapresentara o defeito em questão

e, negativamente, caso contrário; idem para a bomba. Como motor e bomba podem ser afetados

por defeitos distintos, as classificações dos exemplos gerados por uma mesma medição podem

ser diferentes.

Nos experimentos de desalinhamento e defeitos hidrodinâmicos, cada medição gerou ape-

nas um exemplo na base final. No caso do experimento de desalinhamento, as características

dos exemplos foram extraídas a partir do sinal de maiorRMSentre os pontos 2 e 3 do conjunto

motobomba. Cada exemplo foi classificado positivamente se oconjunto apresentara o defeito

de desalinhamento e, negativamente, caso contrário. Já no experimento de defeitos hidrodinâ-

micos, o sinal utilizado para extrair as características dos exemplos gerados foi o de maiorRMS

entre os pontos 3 e 4 da bomba. A classificação de cada exemplo foi considerada positiva se e

somente se a bomba apresentara um defeito hidrodinâmico.

Em todos os experimentos, exemplos da base de dados gerada que obtiveram alguma carac-
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terística ausente foram descartados. A Tabela 4.2 na página54 exibe as distribuições de classes

obtidas nos quatro experimentos.

4.3.2 Análise do desempenho

As Tabelas 4.3 e 4.4 (página 54) apresentam, respectivamente, os valores das métricas ROC

AUC e taxa de acerto resultantes do processo de estimativa deerro, para cada experimento

realizado.

Analisando os resultados apresentados nas Tabelas 4.3 e 4.4, podemos constatar algumas

indicações interessantes sobre o processo automático de reconhecimento de padrões de defeitos

em motobombas desenvolvido, com e sem o procedimento automático de seleção de caracterís-

ticas, embora não sejam comprovações estatísticas.

Para facilitar a exposição das considerações efetuadas, asanálises foram divididas em três

categorias: análise comparativa (comparação dos conjuntos manual e automático), análise so-

bre os resultados do conjunto automático e análises gerais (considerando todos os resultados

obtidos).

Análise comparativa

Na maioria dos casos (4 de 4 observando a taxa de acerto e 3 de 4 observando a métrica

ROC AUC), a seleção automática foi, na média, melhor do que a seleção manual. Esse resul-

tado é uma indicação de que o método automático de seleção, defato, auxilia na identificação de

atributos descritivos relevantes. A taxa de acerto obtida no experimento de defeitos hidrodinâ-

micos com seleção manual (54,76%), por exemplo, foi aproximadamente igual à probabilidade

a priori da classeHidrodinâmico(54,38%), indicando aleatoriedade nas classificações. Talfato

não ocorreu no experimento em que o conjunto automático foi utilizado, que obteve a taxa de

acerto de 66,44%.

Se considerarmos não apenas o valor médio, mas os intervalosdo tipo [média± desvio

padrão], qualquer par de intervalos composto pelos resultados da seleção manual e automática,

em um mesmo experimento, se interceptam. Uma possível explicação para essa região de proxi-

midade no desempenho surge a partir da análise do procedimento utilizado para a definição dos

conjuntos de características: os dois casos se basearam nasmesmas regras de domínio. Logo,

os conjuntos, apesar de quantitativamente diferentes, tendem a ser qualitativamente próximos.
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Análise sobre os resultados do conjunto automático

É importante considerar que o processo de estimativa de erroque inclui a seleção automática

requer uma fase de ajuste de parâmetros (a seleção em si) dependente do estimador de validação

cruzada. Para minimizar o custo computacional do algoritmo, o processo de validação cruzada

para ajuste de parâmetros foi executado com apenas 3 conjuntos, o que reduz a quantidade

de padrões conhecidos pelo algoritmo de seleção em 33%, desfavorecendo os resultados do

conjunto automático. Uma alternativa seria utilizarleave-one-outno ajuste das características,

porém isso tornaria o algoritmo mais custoso computacionalmente.

Análises gerais

Observando a Tabela de resultados com a métrica ROC AUC (Tabela 4.3), percebe-se que

os intervalos do tipo [média± desvio padrão], com exceção do experimento de defeitos hi-

drodinâmicos com seleção manual, superaram o valor 0.5, indicando que, em geral, não houve

aleatoriedade nas classificações.

Os experimentos de defeitos hidrodinâmicos apresentaram os piores resultados. Três hipó-

teses foram formuladas para explicar esse fato:

1. As informações derivadas do espectro não representam adequadamente os padrões destes

tipos de defeitos;

2. O sinal de vibração pode não ser o mais adequado para representar os padrões destes

defeitos, e outros tipos de sinais devem ser utilizados, como medidas de pressão.

3. O algoritmo de aprendizado utilizado pode não ser adequado para discriminar esse tipo

de defeito.

Por fim, as taxas de acerto obtidas não alcançaram a taxa de acerto esperada na análise feita

por um especialista, que é de 95% (ALMEIDA, 2008). Isso indica que a análise do especialista

é mais precisa. Essa taxa, no entanto, é subjetiva, e podemosconsiderar a possibilidade de

que ela seja superestimada. Além disso, o método automáticode detecção provê um ganho em

relação à capacidade elevada de processamento. Na prática,os dois tipos de análise podem ser

combinados de forma a aproveitar as vantagens de cada um.
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Tabela 4.1: Conjunto manual de características
Nome abreviado Descrição Direção Unidade
pico_10%_1xrot_HV Amplitude máxima da banda estreita cen-

trada em 1x rotação, com largura igual a
10% da freqüência central.

Horizontal Velocidade

pico_10%_2xrot_HV Idem acima com freqüência central igual
a 2x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_3xrot_HV Idem acima com freqüência central igual
a 3x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_1xrot_VV Amplitude máxima da banda estreita cen-
trada em 1x rotação, com largura igual a
10% da freqüência central.

Vertical Velocidade

pico_10%_2xrot_VV Idem acima com freqüência central igual
a 2x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_3xrot_VV Idem acima com freqüência central igual
a 3x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_1xrot_XV Amplitude máxima da banda estreita cen-
trada em 1x rotação, com largura igual a
10% da freqüência central.

Axial Velocidade

pico_10%_2xrot_XV Idem acima com freqüência central igual
a 2x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_3xrot_XV Idem acima com freqüência central igual
a 3x rotação.

Axial Velocidade

ruido_0x_1x_rot_HV Energia do ruído da banda de freqüência
entre 0 e 1x rotação.

Horizontal Velocidade

ruido_0x_1x_rot_VV Idem acima. Vertical Velocidade
ruido_5x_65x_rot_HVEnergia do ruído da banda de freqüência

entre 5x e 65x rotação.
Horizontal Velocidade

pico_10%_bpf_HV Amplitude máxima da banda estreita cen-
trada naBPF, com largura igual a 10% da
freqüência central.

Horizontal Velocidade

pico_10%_bpf_VV Idem acima. Vertical Velocidade
rms_total_HV RMSdo sinal completo. Horizontal Velocidade
rms_total_VV RMSdo sinal completo. Vertical Velocidade
rms_total_XV RMSdo sinal completo. Axial Velocidade
rms_total_HA RMSdo sinal completo. Horizontal Aceleração
pico_10%_bpfi_HE Amplitude máxima da banda estreita cen-

trada naBPFI, com largura igual a 10%
da freqüência central.

Horizontal Envelope
de Acelera-
ção

pico_10%_bpfo_HE Idem acima com freqüência central
BPFO.

Horizontal Envelope
de Acelera-
ção

pico_10%_2xbsf_HEIdem acima com freqüência central
2xBSF.

Horizontal Envelope
de Acelera-
ção

pico_10%_ftf_HE Idem acima com freqüência centralFTF. Horizontal Envelope
de Acelera-
ção
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Tabela 4.2: Distribuições de classes obtidas nas bases finais dos experimentos
Defeito No exemplos positivos No exemplos negativos Total

Desbalanceamento 172 (21.69%) 621 (78.31%) 793
Desalinhamento 256 (61.10%) 163 (38.90%) 419

Rolamento 161 (20.30%) 632 (79.70%) 793
Hidrodinâmico 242 (54.38%) 203 (45.62%) 445

Tabela 4.3: Resultados da avaliação experimental - ROC AUC
Seleção Manual Seleção Automática

Defeito Média Desvio Padrão Média Desvio Padrão
Desbalanceamento0,9127519 0,059227 0,940268 0,034491
Desalinhamento 0,870261 0,072354 0,857511 0,085623

Rolamento 0,780307 0,092687 0,886223 0,074044
Hidrodinâmico 0,632900 0,148588 0,720136 0,086618

Tabela 4.4: Resultados da avaliação experimental - Taxa de Acerto
Seleção Manual Seleção Automática

Defeito Média Desvio Padrão Média Desvio Padrão
Desbalanceamento0,881429 0,060672 0,901451 0,050055
Desalinhamento 0,757610 0,073991 0,807512 0,090302

Rolamento 0,820901 0,044262 0,854940 0,052539
Hidrodinâmico 0,547588 0,112507 0,664379 0,079283
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5 Conclusões e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um estudo experimental de uma metodologia proposta para reco-

nhecimento automático de padrões de defeitos em motobombas. Dentre as técnicas utilizadas

em cada etapa do processo de reconhecimento, optou-se por avaliar a utilização de um método

automático de seleção de características.

A configuração experimental realizada abordou testes com conjuntos de características ma-

nualmente e automaticamente selecionados, para quatro classes de defeitos: desbalanceamento,

desalinhamento, defeitos em rolamento e defeitos hidrodinâmicos. Os conjuntos de caracterís-

ticas utilizados incluíram principalmente medidas de amplitude derivadas do sinal de vibração

no domínio da freqüência, na tentativa de reproduzir os padrões encontrados nas assinaturas

típicas dos defeitos.

Os resultados obtidos nos experimentos com o conjunto automático de características fo-

ram, em geral, melhores do que os resultados obtidos com o conjunto manual, fornecendo uma

indicação de que o método automático de seleção pode auxiliar na identificação de atributos

descritivos relevantes.

Os valores de ROC AUC resultantes indicaram que, na maioria dos experimentos, não

houve aleatoriedade nas classificações. No entanto, isso ocorreu para o experimento de defeitos

hidrodinâmicos, que apresentou os piores resultados. Essefato nos permite conjecturar que a

variável de vibração pode não ser adequada na identificação desse tipo de defeito.

Foi possível concluir, ainda, a partir dos resultados, que aanálise do especialista é mais

precisa do que o processo automático de diagnóstico proposto. Porém, isso não elimina o seu

valor, devido ao ganho em relação à capacidade de processamento. Na prática, o processo

automático pode ser utilizado, não para substituir o trabalho do especialista, mas para oferecer

suporte a ele.

As técnicas apresentadas na estratégia proposta permitiram uma avaliação inicial do desem-

penho atingível pelo diagnóstico automático de defeitos emmotobombas. Entretanto, existe um

conjunto amplo de técnicas que podem ser exploradas, em cadaetapa do processo de reconhe-
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cimento de padrões.

Outros experimentos devem ser realizados para avaliar o desempenho do reconhecimento

de padrões das classes de defeitos descritas que não foram abordadas neste trabalho. As carac-

terísticas descritivas dos padrões de defeitos podem ser obtidas a partir de diferentes tipos de

variáveis. Medidas de pressão e temperatura, por exemplo, poderiam ser utilizadas para descre-

ver defeitos hidrodinâmicos (BEEBE, 2004), e medidas de corrente elétrica e voltagem, para

descrever defeitos elétricos (TAVNER et al., 2008).

Na fase de extração de características outras técnicas de processamento de sinal podem ser

empregadas. Outros tipos de medidas podem ser derivadas a partir do espectro de freqüência.

Em Kazzaz & Singh (2003), por exemplo, pode ser encontrada umtipo de medida derivada

denominadamáscara do espectro, que realiza uma transformação no espectro para eliminar

os efeitos de pequenos deslocamentos das freqüências encontradas em relação às freqüências

teóricas. Existe também a possibilidade de explorar padrões de sinais em outros domínios,

utilizando, por exemplo, a transformada Wavelet (YPMA et al., 1997).

Outros métodos podem ser também explorados para definição automática do conjunto de

características e na fase de classificação. Técnicas de redução de dimensionalidade podem ser

analisadas como alternativa para a utilização de técnicas de seleção. Uma técnica de redução

comumente utilizada é a Análise de Componentes Principais (THEODORIDIS; KOUTROUM-

BAS, 2003). Para o aprendizado automático de padrões, algoritmos mais robustos estão dispo-

níveis, por exemplo, redes neurais e máquinas de vetores de suporte (THEODORIDIS; KOU-

TROUMBAS, 2003).

Por fim, uma extensão natural do presente trabalho seria a avaliação de métodos de combi-

nação das classificações resultantes do aprendizado de cadatipo de defeito em uma classificação

multi-rótulo única. Uma descrição de métodos de classificação multi-rótulo pode ser encontrada

em Tsoumakas & Katakis (2007).
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APÊNDICE A -- Conjunto automático de

características

Este apêndice apresenta o conjunto completo de características utilizado como entrada para

o procedimento automático de seleção (Tabelas A.1, A.2, A.3e A.4).
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Tabela A.1: Conjunto automático de características
Nome abreviado Descrição Direção Unidade
pico_10%_0.5xrot_HVAmplitude máxima da banda estreita cen-

trada em 0.5x rotação, com largura igual
a 10% da freqüência central.

Horizontal Velocidade

pico_10%_1xrot_HV Idem acima com freqüência central igual
a 1x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_1.5xrot_HVIdem acima com freqüência central igual
a 1.5x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_2xrot_HV Idem acima com freqüência central igual
a 2x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_2.5xrot_HVIdem acima com freqüência central igual
a 2.5x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_3xrot_HV Idem acima com freqüência central igual
a 3x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_3.5xrot_HVIdem acima com freqüência central igual
a 3.5x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_4xrot_HV Idem acima com freqüência central igual
a 4x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_4.5xrot_HVIdem acima com freqüência central igual
a 4.5x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_5xrot_HV Idem acima com freqüência central igual
a 5x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_5.5xrot_HVIdem acima com freqüência central igual
a 5.5x rotação.

Horizontal Velocidade

pico_10%_0.5xrot_VVAmplitude máxima da banda estreita cen-
trada em 0.5x rotação, com largura igual
a 10% da freqüência central.

Vertical Velocidade

pico_10%_1xrot_VV Idem acima com freqüência central igual
a 1x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_1.5xrot_VVIdem acima com freqüência central igual
a 1.5x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_2xrot_VV Idem acima com freqüência central igual
a 2x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_2.5xrot_VVIdem acima com freqüência central igual
a 2.5x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_3xrot_VV Idem acima com freqüência central igual
a 3x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_3.5xrot_VVIdem acima com freqüência central igual
a 3.5x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_4xrot_VV Idem acima com freqüência central igual
a 4x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_4.5xrot_VVIdem acima com freqüência central igual
a 4.5x rotação.

Vertical Velocidade

pico_10%_5xrot_VV Idem acima com freqüência central igual
a 5x rotação.

Vertical Velocidade
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Tabela A.2: Conjunto automático de características - continuação
Nome abreviado Descrição Direção Unidade
pico_10%_5.5xrot_VVIdem acima com freqüência central igual

a 5.5x rotação.
Vertical Velocidade

pico_10%_0.5xrot_XVAmplitude máxima da banda estreita cen-
trada em 0.5x rotação, com largura igual
a 10% da freqüência central.

Axial Velocidade

pico_10%_1xrot_XV Idem acima com freqüência central igual
a 1x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_1.5xrot_XVIdem acima com freqüência central igual
a 1.5x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_2xrot_XV Idem acima com freqüência central igual
a 2x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_2.5xrot_XVIdem acima com freqüência central igual
a 2.5x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_3xrot_XV Idem acima com freqüência central igual
a 3x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_3.5xrot_XVIdem acima com freqüência central igual
a 3.5x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_4xrot_XV Idem acima com freqüência central igual
a 4x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_4.5xrot_XVIdem acima com freqüência central igual
a 4.5x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_5xrot_XV Idem acima com freqüência central igual
a 5x rotação.

Axial Velocidade

pico_10%_5.5xrot_XVIdem acima com freqüência central igual
a 5.5x rotação.

Axial Velocidade

rms_0.2x_0.8x_HV RMSda banda de freqüências entre 0.2x e
0.8x rotação.

Horizontal Velocidade

rms_0.2x_0.8x_VV Idem acima Vertical Velocidade
rms_0.2x_0.8x_XV Idem acima Axial Velocidade
rms_1.2x_1.8x_HV RMSda banda de freqüências entre 1.2x e

1.8x rotação.
Horizontal Velocidade

rms_1.2x_1.8x_VV Idem acima Vertical Velocidade
rms_1.2x_1.8x_XV Idem acima Axial Velocidade
rms_2.2x_2.8x_HV RMSda banda de freqüências entre 2.2x e

2.8x rotação.
Horizontal Velocidade

rms_2.2x_2.8x_VV Idem acima Vertical Velocidade
rms_2.2x_2.8x_XV Idem acima Axial Velocidade
rms_3.2x_3.8x_HV RMSda banda de freqüências entre 3.2x e

3.8x rotação.
Horizontal Velocidade

rms_3.2x_3.8x_VV Idem acima Vertical Velocidade
rms_3.2x_3.8x_XV Idem acima Axial Velocidade
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Tabela A.3: Conjunto automático de características - continuação
Nome abreviado Descrição Direção Unidade
rms_4.2x_4.8x_HV RMSda banda de freqüências entre 4.2x e

4.8x rotação.
Horizontal Velocidade

rms_4.2x_4.8x_VV Idem acima Vertical Velocidade
rms_4.2x_4.8x_XV Idem acima Axial Velocidade
rms_5.2x_5.8x_HV RMSda banda de freqüências entre 5.2x e

5.8x rotação.
Horizontal Velocidade

rms_5.2x_5.8x_VV Idem acima Vertical Velocidade
rms_5.2x_5.8x_XV Idem acima Axial Velocidade
ruido_0x_1x_rot_HV Energia do ruído da banda de frequência

entre 0 e 1x rotação.
Horizontal Velocidade

ruido_0x_1x_rot_VV Idem acima. Vertical Velocidade
ruido_0x_2x_rot_HV Energia do ruído da banda de frequência

entre 0 e 2x rotação.
Horizontal Velocidade

ruido_0x_2x_rot_VV Idem acima. Vertical Velocidade
ruido_0x_3x_rot_HV Energia do ruído da banda de frequência

entre 0 e 3x rotação.
Horizontal Velocidade

ruido_0x_3x_rot_VV Idem acima. Vertical Velocidade
ruido_5x_65x_rot_HVEnergia do ruído da banda de frequência

entre 5x e 65x rotação.
Horizontal Velocidade

pico_10%_bpf_HV Amplitude máxima da banda estreita cen-
trada naBPF, com largura igual a 10% da
freqüência central.

Horizontal Velocidade

pico_10%_bpf_VV Idem acima. Vertical Velocidade
pico_10%_2xbpf_HV Amplitude máxima da banda estreita cen-

trada na 2xBPF, com largura igual a 10%
da freqüência central.

Horizontal Velocidade

pico_10%_2xbpf_VV Idem acima. Vertical Velocidade
rms_total_HV RMSdo sinal completo. Horizontal Velocidade
rms_total_VV RMSdo sinal completo. Vertical Velocidade
rms_total_XV RMSdo sinal completo. Axial Velocidade
rms_total_HA RMSdo sinal completo. Horizontal Aceleração
pico_10%_bpfi_HE Amplitude máxima da banda estreita cen-

trada naBPFI, com largura igual a 10%
da freqüência central.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_bpfo_HE Idem acima com freqüência central
BPFO.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_bsf_HE Idem acima com freqüência centralBSF. Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_ftf_HE Idem acima com freqüência centralFTF. Horizontal Envelope
de Acele-
ração



64

Tabela A.4: Conjunto automático de características - continuação
Nome abreviado Descrição Direção Unidade
pico_10%_2xbpfi_HE Amplitude máxima da banda estreita

centrada em 2xBPFI, com largura igual
a 10% da freqüência central.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_2xbpfo_HE Idem acima com freqüência central
2xBPFO.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_2xbsf_HE Idem acima com freqüência central
2xBSF.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_2xftf_HE Idem acima com freqüência central
2xFTF.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_3xbpfi_HE Amplitude máxima da banda estreita
centrada em 3xBPFI, com largura igual
a 10% da freqüência central.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_3xbpfo_HE Idem acima com freqüência central
3xBPFO.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_3xbsf_HE Idem acima com freqüência central
3xBSF.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

pico_10%_3xftf_HE Idem acima com freqüência central
3xFTF.

Horizontal Envelope
de Acele-
ração

soma_1a5xrot_HV Soma das harmônicas 1x,2x,3x,4x e 5x
rotação (considerando para cada harmô-
nica o valor de pico de uma banda es-
treita de largura igual a 10% da freqüên-
cia central).

Horizontal Velocidade

soma_1a5xrot_VV Idem acima. Vertical Velocidade
soma_1a5xrot_XV Idem acima. Axial Velocidade
soma_0.5a5.5xrot_HV Soma das interharmônicas

0.5,1.5x,2.5x,3.5x,4.5x e 5.5x rotação
(considerando para cada interharmônica
o valor de pico de uma banda estreita
de largura igual a 10% da freqüência
central).

Horizontal Velocidade

soma_0.5a5.5xrot_VV Idem acima. Vertical Velocidade
soma_0.5a5.5xrot_XV Idem acima. Axial Velocidade


