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Resumo

A manutencéo preditiva possui um papel importante na ec@nerseguranca de sistemas
petroliferos. A analise de sinais de vibracdo obtidos dagumas envolvidas no processo de
extracao petrolifera permite a especialistas altameptecitados caracterizar e monitorar a sua
situacao. No entanto, o custo e a falta de disponibilidadseteespecialistas tornam desejavel
a existéncia de sistemas automaticos que apoiem a analise.

Este trabalho descreve um procedimento computacionalrpeomhecimento de padroes
de defeitos em equipamentos do tipo motobomba. O procettineensiste na aplicacdo com-
binada de técnicas previamente selecionadas para cadadetggocesso de reconhecimento
dos padrdes. Técnicas de processamento de sinais séadatdipara obter atributos descritivos
a partir dos sinais de vibracdo. Duas abordagens sao aslta a selecdo de caracteristi-
cas relevantes: a utilizacéo de heuristicas com base neciomnto especializado do dominio
(abordagem manual) e a aplicagédo de algoritmos de selegdmlémem automatica). Exem-
plos reais sdo submetidos a um algoritmo de aprendizadowsipeado para comparacao das
abordagens manual e automatica de selegéo.



Abstract

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

This work presents an automatic procedure to recognizectefterns in motorpump
equipments. A set of techniques previously selected fon stage of the pattern recognition
process is applied in the procedure. Signals processigitpees are used to obtain descrip-
tive features from vibration signals. Two approaches aatuated for the selection of relevant
characteristics: using heuristics based on domain spemibknowledge (manual approach)
and application of selection algorithms (automatic appinpaReal examples are subjected to
a supervised learning algorithm in order to compare the mlaand the automatic selection
approaches.
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1 Introducao

As motobombas utilizadas na extracdo e exploracdo de petedtdo sujeitas a um meio
instavel de funcionamento, no qual ha diversas variaveisieel critico, como temperatura,
pressao e vazao. Esses fatores, somados a necessidadstietdduturno, tornam os equi-
pamentos muito propensos a ocorréncia de falhas. Por igse;essaria a existéncia de um
processo eficaz de monitoramento dessas maquinas.

O processo de monitoramento pode ser realizado de diversaas, dentre as quais encontra-
se a manutencao preditiva, cujo objetivo € antever a octeréte defeitos. A manutencéo
preditiva possui um papel importante na economia e segam@@gistemas petroliferos. Ela
viabiliza o planejamento das intervencdes para reparota paradas inesperadas, reduzindo
perdas na producao, além de reduzir custos de manutencawvitaorque as falhas atinjam um

nivel critico.

A analise de vibracdes € a técnica de manutencao preditii® importante, pois é a
mais eficaz na deteccdo dos defeitos mecénicos, defeitescorauns em maquinas rotativas
(GIRDHAR, 2004). As vibragbes das maquinas séo afetadaso@émcia de malfunciona-
mento, e sua analise permite a especialistas altamenteiteajos caracterizar e monitorar a
condicdo dos equipamentos. A utilizacdo de tais espeeis)ique sdo raros e caros, na analise
de vibragdes é um uso ineficiente e custoso de recursos.tdabfaa desejavel a existéncia de
um método automatico de deteccao e identificacdo dos defeito

Este trabalho propde um procedimento computacional baseadtilizacdo de técnicas de
reconhecimento de padrdes, aliadas ao processamentcagdedsrvibracdo, para deteccao de
defeitos em motobombas. As técnicas de processamentoas s@o utilizadas para extrair
dos sinais de vibracao caracteristicas discriminatives giagnostico dos padrbes de defeitos
(KAZZAZ; SINGH, 2003).

Ha inUmeras possibilidades de extracdo de caracteristipastir dos sinais de vibragéo.
Duas abordagens sdo empregadas para definicdo do espacaatertsiicas utilizado. Na pri-
meira, o conjunto é definido manualmente a partir de hecassbaseadas no conhecimento do
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dominio (abordagem manual). Na segunda, um conjunto maoaie caracteristicas € inici-
almente extraido e submetido, em seguida, a um algoritmelde&® (abordagem automatica)
(LIU; YU, 2002).

Para realizar o reconhecimento automatico dos defeitatadss extraidos séo fornecidos
como entrada para um algoritmo de aprendizado supervisiofdONARD; BARANAUS-
KAS, 2003). O método de estimativa de erro proposto em SajZthe97), que inclui a etapa de
ajuste de parametros no estimador de validacéo cruzada ARDNBARANAUSKAS, 2003),
€ adaptado e utilizado para avaliacdo e comparacdo dasageosimanual e automatica.

O restante deste trabalho esta organizado em quatro @apit0l Capitulo 2 realiza uma
revisdo do procedimento de andlise de sinais de vibracagepumite detectar e identificar
defeitos em motobombas. Também sdo descritos o tipo de pratmbe os tipos de defeitos
estudados.

O Capitulo 3 propde um procedimento computacional autemdt® reconhecimento de
padrdes de defeitos. S&o apresentadas as técnicas despreato de sinal utilizadas para
extrair caracteristicas do sinal vibracional, os algardrde selecdo automatica e aprendizado
supervisionado implementados e o procedimento de estiadierro utilizado para avaliacao
experimental do desempenho.

O Capitulo 4 descreve o processo de avaliacdo experimemrtiidado para comparagao
das abordagens manual e automética de selecao de catmet®ringlobando a exposicao da
configuracao experimental, a descricdo dos dados e a aadliseussao dos resultados obtidos.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta conclusfes sobre os ressibibmmncados com a abordagem
proposta e possiveis trabalhos futuros.
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2 Deteccao de defeitos em motobombas

As motobombas, como toda méaquina rotativa, possuem elemerernos que estdo em
constante movimento. Esse movimento gera forgas mecamueagossuem um certo nivel de
desequilibrio, produzindo vibra¢cdes. Quando a maquiraastboas condi¢cdes o nivel das
vibracbes é mantido constante. Caso haja alteracdes mgidatde dos componentes o qua-
dro de forgas presentes € modificado, afetando, assim, @gdés geradas. Suas amplitudes
comecgam a manifestar uma tendéncia crescente, indicamd@ocia de mal funcionamento.
Dependendo da origem da condicao defeituosa, a vibracéseapgara um padrao caracteristico,
conhecido como assinatura da vibragéo. A analise do forde#ssinatura permite diagnosti-
car o defeito que esta se manifestando.

2.1 A motobomba e seus defeitos

A motobomba considerada neste trabalho é composta por umasbentrifuga horizontal
de um estagio (um rotor), acoplada a um motor elétrico AC degéo do tipo gaiola de esquilo.
O acoplamento é direto, sem caixa de engrenagem (ver Figlra 2

Figura 2.1: Conjunto motobomba

No motor (Figura 2.2), os principais componentes sao oagigem 8 da Figura) e o rotor
(item 3). O estator constitui a parte estatica do motor, etar i@ parte movel. O ndcleo de
placas do estator (item 2) é responsavel por gerar um camgoétieo no estator. O campo do
estator provoca a inducéo de outro campo magnético no dtfmrca de atracdo dos campos
do estator e do rotor faz com que surja um torque no eixo do (iém 7) e 0 mesmo gire
(PEREIRA, 2004).
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1- Carcaga

2- Nucleo de placas do estator
3- Rotor

4-Tampa dianteira
5-Ventilador
6-Tampa traseira
7- Eixo

8- Estator

9- Caixa de ligagéo
10-Terminais

11- Rolamentos

Figura 2.2: Componentes internos do motor (MARTINELLI; SAN, 2006)

Na caixa de ligagéo (item 9 da Figura 2.2) estéo localizaddsrminais dos enrolamentos
de fios (item 10) do estator e do rotor. O ventilador (item Ssponsavel pela refrigeracéo do
motor. A carcaca (item 1), tampa dianteira (item 4), tampsdira (item 6) e caixa de ligacéo
oferecem suporte e protecdo as demais estruturas.

O rotor do motor é responsavel pela transmissdo da potéresamca gerada a bomba
(PEREIRA, 2004), através do seu eixo, que esta acopladxaaaibomba. Os componentes
internos da bomba s&o mostrados na Figura 2.3. O rotor dadbtain 2 da Figura 2.3) recebe
a forca do motor, através do seu eixo (item 3), e entra em nentimgerando a forgca centrifuga
necessaria para bombear o liquido. A voluta, ou carcaga (ide prové suporte e protecao as
estruturas da bomba.

1-Voluta / Carcaca
2- Rotor

3- Eixo

4- Rolamentos

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

Os rolamentos (itens 11 e 4 das Figuras 2.2 e 2.3, respeetitaintanto no motor quanto
na bomba, permitem o0 movimento entre o eixo e a estruturastiergacao, diminuindo a friccéo
entre eles. A estrutura que fornece suporte ao rolamentm@deada mancal. Além dos
componentes mostrados nas Figuras 2.2 e 2.3, tem-se tansli#ases do motor e da bomba,
que sdo responsaveis pela fixacdo deles a superficie.
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Os defeitos comumente encontrados em motobombas saméistadlabela 2.1. Eles po-
dem ser separados pelo local de ocorréncia e categorizadosoga sua origem. O local de
ocorréncia se refere a parte da motobomba em que o defete@shanifestando, podendo
ser no motor, na bomba ou no acoplamento. A origem pode edtanianada a fen6menos
mecanicos, elétricos, hidrodindmicos ou provenientegacgsso de medicao da vibracao.

Tabela 2.1: Defeitos encontrados em motobombas

Local de ocorréncia

Motor Acoplamento Bomba
Origem Defeitos Origem Defeitos Origem Defeitos
Mecénica | Desbalanceamento | Mecéanica | Desalinhamento Mecénica Desbalanceamento

Falhas de rolamentos Ressonéancia estrutural Falhas de rolamentos

Folga de base Folga de base

Folga de mancal Folga de mancal

Eixo empenado

Elétrica Problema norotor | Medicdo | Falha de sensor Hidrodindmica | Turbuléncia

Problema no estator Cavitagdo

Os defeitos também apresentam diferentes probabilidadesatréncia de acordo com a
frequéncia com que séo identificados. Os defeitos de desfsalmento e desalinhamento co-
brem uma porcentagem alta dos problemas encontrados eninasqotativas (80%, segundo
indicacOes estatisticas) (GIRDHAR, 2004).

2.2 ldentificacao de defeitos por sinais de vibragao

A deteccao de defeitos em motobombas € feita por meio dasarddi sinais de vibragao.
Esses sinais sdo medidos através de sensores colocadosiegep@specificas do motor e da
bomba. O posicionamento do sensor interfere na qualidadadse. Quanto mais proximo o
sensor estiver do local de ocorréncia do defeito melhoressanglise, pois o formato da vibracéo
refletirda com mais precisédo o padrao do defeito. Assim diteseposicdes sao utilizadas para

coleta das medicdes.

Além da posicéo da coleta, a direcdo também interfere nagdlor medida. A dinamica
de funcionamento das maquinas gera forcas e, consequerneswibracdes, em diferentes di-
recOes. Trés direcbes podem ser utilizadas para prover agr@eompleto da assinatura de
vibracdo da motobomba: vertical (V), horizontal (H) e axfl. As direcdes vertical e horizon-
tal sdo denominadas direcdes radiais, e permitem identtiicaponentes de vibracdes gerados
por forcas perpendiculares ao eixo central. Medi¢gOes tasad direcdo axial possibilitam
determinar vibragdes ocasionadas por movimentos pasaeleixo (MOBLEY, 1999).

A composicao de uma posicado e uma dire¢do forma um ponto decoDs pontos de
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coleta de sinais vibracionais ficam nos mancais das mageisaas posi¢ées sdo numeradas
de forma crescente do equipamento acionador (motor) pagaipanento acionado (bomba).
Esses pontos sdo mostrados na Figura 2.4.

1V 2V 3V 4V

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

Todos os pontos podem ser utilizados para detectar deteitoans ao motor e a bomba,
como desbalanceamento, falhas de rolamento e folgas. Qaspbe 2 sdo importantes para
a deteccdo de defeitos especificos do motor, como probldgtasas. Os pontos 3 e 4 séo
importantes para a deteccao de defeitos especificos da pcombaproblemas hidrodinamicos.
Os pontos 2A e 3A sdo importantes na deteccdo de desalinftamen

Para obter medi¢cOes das vibracdes sensores sdo posigamaglpontos de coleta apre-
sentados. A leitura destes sensores é uma representacaovaoemto vibratorio detectado,
gue pode ser conceituado como 0 movimento periddico de upo¢op caso de motobombas,
partes da maquina) em relacdo a um referencial. Diferergelgias podem ser utilizadas a fim
de caracterizar este movimento, entre elas velocidadderac&o.

As medidas de velocidade e aceleracdo podem ser conveetidiEssi por derivacdo e
integracdo, conforme Equacdes 2.1 e 2.2 (JOHNSON, 1997).

alt)= d\d/—(tt) (2.1)
t
v(t) = v(0) + /O a(1)dt 2.2)

Contudo, a converséo de velocidade para aceleracédo peachksindo € adequada pois
variagdes bruscas na velocidade podem causar o aparegideepicos no sinal de aceleracéo
que nao refletem a situagéo real, gerando um sinal ruidosdar®® o sensor utilizado para
leitura das medi¢Bes é um acelerdbmetro. O sinal lido pelezretro € uma reproducao das
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amplitudes instantaneas da aceleracdo da maquina em cadaleide tempo. Dado que o
sinal de velocidade pode ser gerado a partir do sinal deracéle por integracdo, tem-se no
acelerdbmetro um sensor que pode prover informacao de acétee velocidade.

As unidades das medidas de aceleracao e velocidade not8h{Siternacional de Unida-
des) séo, respectivamente, metros por segundo ao quadi4sid ¢ metros por segundo(s).
Na andlise vibracional, entretanto, a aceleracdo é usagneepressada em comparagéo com
a aceleracdo da gravidade (JOHNSON, 1997), que é aproxineame 98m/s?. Para exprimir
a aceleracdo em termos de gravidade utilizamos uma unidsu¢atia pog. Desta forma, @
€ equivalente a uma vez a aceleracéo da gravidade. Ja pathdame velocidade, a grandeza
que permite expressar valores significativos de vibrac&taéva a unidadenny's.

Ha duas fases no processo de analise vibracional: inspesad\eis de alarme e andlise da
assinatura da vibragdo. Na fase de inspec¢éo dos niveisrdeeadarerificada a possibilidade de
existéncia de defeito. A analise da assinatura da vibralggbivca determinar o tipo de defeito
gue a motobomba possui.

2.2.1 Inspecao dos niveis de alarme

Uma caracteristica do sinal vibracional é o valor eficaz @oryglobal), que é uma me-
dida global da amplitude do sinal. O valor global é calculadm base na definicdo de RMS
(do inglés,root mean squaie A Equacéo 2.3 apresenta a formulacdo do RMS para um sinal
discreto no dominio do tempo (LMS, 2000). O valor resultalstequacao indica a quantidade
de energia presente no sinal como um todo.

rms= (2.3)

O valor do RMS se acentua quando ha ocorréncia de defeitoaqaina, de forma que ele
pode ser utilizado para determinar a situagdo em que a mutzbse encontra. Isto é feito por
comparagao com os niveis de alarme. Um nivel de alarme é téni@timite para valores de
RMS. Ele delimita regides de valores de RMS que indicam elifids condi¢cdes de operacéo
da motobomba. O nivel do RMS depende ainda da gravidade ditajgfor isso existem mais
de um niveis de alarme, os quais indicam diferentes patandarseveridade.

Os valores que indicam presenca significante de energianabvsiriam de acordo com a
unidade de medida de vibrag@o. Assim, os niveis de alarrfezemées a velocidade e acelera-
céo sao distintos. Os valores que devem ser utilizados cores e alarme sdo especificados
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por normas e diferem de acordo com a norma utilizada. Exigiearsas normas que tratam
diferentes aspectos que influenciam os valores de alarmexpmplo, o tipo de medida (velo-
cidade ou aceleracéo) e o tipo de maquina (motor ou bombajdsada.

Dentre as normas que especificam niveis de alarme paradediecencontram-se a 1SO
2372/VDI 2056 e a APl 610. A norma ISO 2372 foi desenvolvidadipda recomendacao
germanica VDI 2056. Ela define critérios de alarmes para restdOs critérios sdo variaveis
de acordo com o tamanho, poténcia e tipo de fundagéo da naafigida ou flexivel) (RAN-
DALL, 2004). Cada combinacéo desses parametros forma wsaecte equipamento para a
qual é definido um conjunto de valores de alarme especificee Esnjunto consiste de trés
niveis que delimitam quatro regides de operacdo: boa, psivel, toleravel e ndo-permissivel
(RILEY etal., 1999).

A norma APl 610 (API, 2003) define critérios de alarmes em cidbde para bombas.
Segundo esta norma, o critério a ser adotado varia de acond@@oténcia e velocidade de
rotacdo da bomba. No entanto, em todos 0s casos, existe eiminigo de alarme, que pode
variar entre gimy/s e 4.5nny/s, para indicar niveis de vibragdo que sédo aceitaveis. O valor
especifico do limite de vibragéo é definido por uma equacadaegdb dos valores de poténcia
e velocidade (GULICH, 2007). Uma forma de interpretar eqteagao € a seguinte: o valor da
poténcia da bomba determina a localizacdo dos limitesianfersuperior da faixa de valores
do alarme na escala da velocidade de rotagéo. A velociddohe @etaxa com que os valores
variam dentro da faixa.

Para efeito de simplificacdo resumiremos as normas em da@ss e alarme. Quando o
RMS esta abaixo do primeiro valor a motobomba esta em coesligbrmais. E muito im-
portante que o primeiro nivel seja detectado, pois ele angliitiacdo de atencdo. Se o RMS
ultrapassar esse valor, provavelmente a motobomba apaesefieito e entdo as técnicas exis-
tentes para identifica-lo devem ser empregadas. Quando ouRM$assa o segundo valor o
defeito se torna mais grave e a bomba esta em situacéo de,perdendo ocorrer falha do equi-
pamento. Simplificando os valores adotados pela norma IS@/'¥ZBI1 2056 nesses dois niveis
para a classe de equipamentos abordada neste trabalhmsliewalores®my/se 7mmys. A
Figura 2.5 ilustra esses niveis de alarme.

Os limites de vibracdo adotados para aceleracao sao afm@ssem Almeida (2008). Eles
diferem para velocidades de rotagdo distintas, e para agdeidade existem dois niveis de
alarme (atencao e perigo), em conformidade com a descntéda. A Tabela 2.2 mostra os
valores de cada nivel (eg). Os valores de velocidade de rotacdo sdo apresentadosaide®
por minuto RPM).
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Figura 2.5: Niveis simplificados de alarme em velocidade

Tabela 2.2: Niveis de alarme para aceleracao

Rotacdo da bomba RPM) | Alarme 1 - Atencéo @) | Alarme 2 - Perigo ()
1200 3 5
1600 4 6
1800 8 10

2.2.2 Andlise da assinatura da vibracéo

Uma medicéo de vibracao fornece informacao acerca de v@imponentes do motor ou
da bomba. Cada componente vibra em uma faixa caractedstfcagiéncias, determinada pela
geometria da maquina e por sua velocidade de operacgéo. Witodeh um componente fara
a vibracdo se acentuar na frequéncia de vibracdo daquelgooemte. O sinal vibracional no
dominio do tempo mistura essas frequéncias e, portantxtesisticas de diferentes defeitos,
o0 que torna dificil a andlise vibracional para identificagaalefeito.

Para separar as frequéncias individuais é utilizada asgnésipectral (GIRDHAR, 2004),
com a qual é obtido o sinal no dominio da freqiiéncia. O egpdetfreqiiéncia permite detectar
a quantidade de vibracdo em cada frequéncia, sendo conhmarnab assinatura da vibragéo.
A fase de analise da assinatura da vibracdo objetiva detarmitipo de defeito presente na
motobomba. Para isso, compara-se 0 espectro com padréegigientes de assinaturas de

maquinas defeituosas.

Os defeitos se manifestam em diferentes faixas de frecg®doi espectro. Problemas me-
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canicos geralmente provocam vibracdes elevadas em bairaslias frequéncias. Problemas
de rolamento e cavitagdo alteram o nivel vibracional eniigagias elevadas.

Como visto na secéo 2.2, as unidades de velocidade e aéelgragem ser utilizadas para
caracterizar o movimento vibratorio. A escolha da unidaderaanalisada esta relacionada
com a intensidade de vibracdo produzida naquela unidadieregaem aceleragcdo séo mais
significativos em altas frequéncias, enquanto que em b#&igg&éncias vibragdes de baixa
intensidade séo produzidas, sendo velocidade um indicaeliwor da severidade da vibracéo.

Para defeitos que provocam alteracao nas baixas e médijdémaas - de 10 a 1000Hz -
devem ser analisadas medi¢cdes em velocidade. Para defeggsovocam alteracao nas altas
frequéncias - de 1000 a 10000Hz - devem ser analisadas medigdaceleracdo (GIRDHAR,
2004). A intensidade de vibragdo também pode variar de aamh a faixa de freqtiéncias
considerada, sendo maior nas freqtiéncias mais baixasnAssi determinado nivel de vibra-
céo pode ser aceitavel se for manifestado em frequénciagresemas em freqiéncias maiores
pode caracterizar defeito.

Para tratar essas variacdes de intensidade é possivaudilitra abordagem de inspecao
de niveis de alarme, nédo apresentada na secao 2.2.1,nddibandas de frequéncias. Nesta
abordagem, existem niveis de alarme diferentes de acord@adaixa de frequiéncia conside-
rada. O valor do RMS é calculado para diferentes bandas daéineias e comparado com
o nivel de alarme da banda em questéo para determinar se $ihilpede de ocorréncia de
defeito. A inspec¢do de niveis de alarmes por bandas s6 eagalpara a unidade de velocidade
e permite a identificacdo de defeitos que ndo geram enetgi@ante no sinal em nivel global,
mas em uma determinada faixa de freqiiéncia, além de genaatasa tipica.

A Figura 2.6 exibe os niveis de alarmes por bandas utilizados bombas (ALMEIDA,
2008).

Cada faixa de frequéncias é calculada com base em uma feqgidaixima fmnax), que por
sua vez é calculada em funcédo da velocidade de rotacéo damaggquacéo 2.4).
2
fmax = érotacao (2.4)

A Figura 2.7 exibe os niveis de alarmes por bandas utilizados motores (ALMEIDA,
2008).
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Figura 2.7: Niveis de alarme por bandas para motores

2.3 Assinaturas tipicas dos defeitos

TA (1997) descreve os principais defeitos encontrados etolmmbas e suas assinaturas
tipicas. Esta se¢cdo apresenta um resumo destes defeitos.

Em muitos casos as frequéncias que caracterizam os des@manultiplos da frequéncia
de rotag&o do eixo da motobomba. Neste caso sera utilizestono thx rotagdo”, onde n é o
fator que multiplica a frequéncia de rotagao.
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2.3.1 Problemas mecanicos

Problemas mecéanicos sao normalmente ocasionados postiedga componentes ou pro-
blemas no acoplamento entre os diferentes componentes.

Desbalanceamento

As motobombas podem ser desbalanceadas por erosao desigo#tdr ou incrustacdo de
material sobre as pas no rotor.

Nestes casos, a vibracdo seré grande nas dire¢des radibis@acao, tanto no motor (1H,
1V, 2H, 2V), quanto na bomba (3H, 3V, 4H, 4V). A Figura 2.8 mast assinatura vibracional
caracteristica do defeito de desbalanceamento.

1X RADIAL

Figura 2.8: Assinatura tipica de desbalanceamento (TA7)199

Desalinhamento

O desalinhamento pode ser de dois tipos: paralelo ou an@idatesalinhamento paralelo
os eixos do motor e da bomba n&o coincidem e séo paralelosed&dithamento angular os
eixos coincidem, mas néo sao paralelos, havendo um anguméoetes.

Um componente alto dexZ2otacdo na direcao radial caracteriza desalinhamentdepara
Um componente alto dextotacédo na direcao axial caracteriza desalinhamento angul

Os dois tipos de desalinhamento freqiientemente se comluaasando vibracdes acen-
tuadas em A rotacdo, & rotacdo e atéx3rotacdo no espectro, tanto na direcdo axial quanto
radial.

A Figura 2.9 exemplifica sinais caracteristicos de desalirdnto paralelo e desalinha-
mento angular.
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Figura 2.9: Assinaturas tipicas de desalinhamento (parakesquerda e angular a direita) (TA,
1997)

Eixo empenado

Ocorre geralmente em funcéo de bombeio de fluidos de alteetatopa.

Aparecem vibracdes altas nas dire¢des radiais e axiaixeotal;do. Cresce também leve-
mente um sinal emx@otacdo. Em resumo, possui caracteristicas analogas asatmti@mento
angular. A Figura 2.10 exemplifica um sinal caracteriste@iclo empenado.

1X

AXIAL
2X

A

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

Folga de base

Folgas de fixagdo da base causam altas vibragfes geralnaeditecéo vertical emxiou
2x rotacéo dos conjuntos e sdo acompanhados pelo desbalamteasyou desalinhamento.
Quando ha folgas excessivas de fixacdo, pode aparecer unogenip subharménico com
frequéncia igual %x rotagdo. A Figura 2.11 exemplifica um sinal caracteristiedalga de
base.

Folga de mancais

Vibrag¢des deste tipo possuem caracteristicas de batinremizado e, portanto, de efeitos
nao lineares. Sao deste grupo as folgas entre bucha e a capandal, entre o anel interno do

rolamento e o0 eixo ou entre o anel externo e a capa do mancal.
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Figura 2.11: Assinatura tipica de folga de base (TA, 1997)

Quando ha folgas de mancais aparecem vibra¢cfes na dire¢@aleom presenca d%x
rotacdo e de interhaménicasy§d 23x, 33x,...). A Figura 2.12 exemplifica um sinal caracte-
ristico de folga de mancal.

Figura 2.12: Assinatura tipica de folga de mancal (TA, 1997)

Defeitos em rolamento

Os principais componentes do rolamento séo a pista intarpista externa, os elementos
rolantes (esferas ou rolos) e a gaiola. A Figura 2.13 mostreolamento de esferas de contato
angular.

Pizta cxterna

Pizta inkerna |

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

Em rolamentos de esferas de contato angular, o eixo de coteAesferas forma um an-
gulo com a transversal das pistas interna e externa, seteldessominado angulo de contato.
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A Figura 2.14 esquematiza cortes frontal e lateral de unmrefdo de esferas de contato angu-
lar. Na Figura séo ainda destacadas algumas medidasdsdsizen calculo das freqiiéncias que
caracterizam o funcionamento dos rolamentos, s€pdm diametro de uma esferl - o dia-
metro da gaiola € - o &ngulo de contato. As variavaig, \V; eV, representam, respectivamente,
a velocidade com que giram a pista externa, a gaiola e a pistaa.

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

S&o quatro as frequéncias caracteristicas do funcionardestrolamentos: freqiéncia de
passagem de elementos rolantes por um ponto da pista irffesima Ball Pass Inner Race
frequency); frequéncia de passagem de elementos rolamtesyponto da pista externBgpo
- Ball Pass Outer Race frequency); frequéncia de giro daosezitos Eg - Ball Rotational
frequency) e frequéncia de giro da gaiola ou do conjuntantrée elementos rolanteb( -
Fundamental Cage frequency). Essas frequiéncias estfiadlas na Figura 2.15.

Figura 2.15: Frequéncias de funcionamento do rolamentst(al., 2000)

Em sistemas motores, a pista externa é fixa, sendo sua f@giaenrotacao nulag = 0),
e a pista interna gira com frequiénéjdgual a frequiéncia de rotacéo do eixo motesy- Shaft
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Rotation frequency), ou seji, = Fsp Nesse caso, as frequéncks Fgpo, Fep| € Fg podem
ser calculadas pelas Equacdes 2.5 a 2.8 (LI et al., 200pgctrgamente, ondig € 0 nUmero
de esferas do rolamento.

Fe= %FSR<1— Dbszse (2.5)
Fepo= %FSR(]- - Db;(zse) (2.6)
Fepl = %FSR(]- Db;(zse) (2.7)
s — ZD—[;)FSR(l—D%CDi(?ZG) (2.8)

Quando ha defeitos nos componentes do rolamento a vibrag@cestua nestas frequién-
cias:Fgp), para defeitos na pista interrigpo, para defeitos na pista externafg, para defeitos
nos elementos rolanteske, para defeitos na gaiola e em alguns dos elementos roladtes.
impactos repetitivos gerados pelos defeitos em rolamentosam ainda vibragdes livres de
curta duragao (com alto amortecimento) em frequénciagaiatalevadas. Assim, aparecem
também vibracdes mais altas nessa freqiiéncia natural de&iddo rolamento.

As vibracgdes livres de alta frequéncia geradas pelos defdé rolamentos possuem inten-
sidade bastante reduzida em comparagédo com as amplitiegdesrdponentes de baixa frequén-
cia, relacionadas com defeitos de alta energia como: destedmento, desalinhamento, fol-
gas, etc., que podem também estar presentes. Isso dificident#ficacdo dos defeitos de
rolamento.

Além disso, as vibracdes livres de alta frequéncia, que ggagiam pela caixa dos man-
cais e estrutura da maquina na forma de ondas de tenséo, séitadas em amplitude pela
sequUéncia de impactos repetitivos e pelo efeito do amar&tnp. Assim, trés tipos de frequén-
cias (ilustradas na Figura 2.16) podem ser acentuadas sengeede defeitos nos rolamentos:
baixas frequéncias de alta energia, a freqiéncia natural@amento e as frequéncias caracteris-
ticas apresentadas nas equacgfdes 2.5 a 2.8, sendo o Ultinmodgmaior interesse na deteccao
de defeitos em rolamentos (MENDEL et al., 2008; MCINERNY;ID2003).

A Figura 2.17 mostra os espectros de frequiéncia caraatedste defeitos de rolamentos
em diferentes estagios.

Pela Figura 2.17, observamos que no estagio 1 aparecentdisralevadas apenas em
freqiéncias mais baixas de atérbtacdo. No estagio 2 comecga a se acentuar o componente
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Figura 2.16: Exemplo ilustrativo das frequéncias preseate um sinal vibracional de rola-
mento defeituoso (MENDEL et al., 2008)
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Figura 2.17: Assinaturas tipicas de defeitos em rolamé@#pX997)

de frequiéncia natural, com bandas laterais espacadasnééficias dos impactos repetitivos.
No estagio 3 os componentes das frequéncias caractegidticiuncionamento do rolamento
ja aparecem bastante elevados, e no estagio 4 o estado ohenddeja € bem critico e aparece
uma vibragao aleatoria em toda a faixa de frequéncias nasa@b espectro.
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E importante detectar a presenca do defeito ja no estagio ésseNestagio, porém, as
freqUiéncias de interesse aparecem como bandas laterasgdi@ricia natural do rolamento,
devido ao fendmeno de modulacao citado anteriormente.ifdea essas frequéncias, é apli-
cada uma técnica conhecida como analise de envelope, guexgticada no capitulo 3.

2.3.2 Problemas elétricos

A vibracao causada por problemas elétricos € normalmeesattado de forcas magnéticas
desequilibradas que agem sobre o rotor ou estator. Essaaestamento de forgcas magnéticas
pode ter diversas causas. Abaixo sera descrita, para cgsasficos, a forma como aparecem
as vibracdes resultantes das forcas magnéticas no rotoesator.

Rotor

Problemas de rotor podem ser provocados por barras da gaiotsor trincadas ou que-
bradas; ou ainda curto em laminas e barras.

Nestes casos, aparece um sinal ermotacdo, acompanhado por bandas laterais igugis a
(freqiiéncia de polos), que e igual @2 (freqliéncia de escorregamento) FAé determinada
por:

Fo=2Fs=npx§ (2.9)

ondenp € 0 nimero de polos 8o escorregamento. Podem aparecer também bandas laterais
iguais aFp nas harmonicas dex2 & rotagao.

A Figura 2.18 exemplifica um sinal caracteristico de prolalgmo rotor.

RADIAL
Fp SIDEBANDS AROUND OPER. SPEED HARMONICS

- X 2X 3X 4x 5X  6X
.Y Y Y YT T

Figura 2.18: Assinatura tipica de problemas no rotor (TA7)9

Estator

Problemas no estator podem ser provocados por curtotcimos enrolamentos ou laminas

do estator; ou ainda por estator ndo centrado com rotor.
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Nestes casos, aparece um sinal iguaklg #requéncia da rede, do ingléee frequency
ou 120 Hz.

A Figura 2.19 exemplifica um sinal caracteristico de prolalemo estator.

RADIAL
2F F_ = LINE FREQ.
X
L
12K CPM

Figura 2.19: Assinatura tipica de problemas no estator {987)

E importante ressaltar que os sinais mais adequados paagmogtico de problemas elé-
tricos sé@o os sinais derivados de medidas elétricas, comente e voltagem. A descricdo de
como esses sinais sdo afetados na presenca de defeitesam@ntresta fora do escopo deste
trabalho, podendo ser encontrada em Tavner et al. (2008).

2.3.3 Problemas hidrodinamicos

As excitacoes referentes aos problemas hidrodinamico®ards apresentam usualmente
sinal em XBPF (freqiéncia de passagem de pas, do ingléde pass frequengyque é deter-
minada pela relag&o abaixo:

BPF = rotacaox Np, (2.10)
ondeNp € o nimero de pas do rotor da bomba.

Além do problema de passagem de pas, existem outros prabledradinamicos que pro-
vocam, além de vibracdo acentuada exBRF, excitacbes em outros niveis de frequéncia.
Esses problemas (cavitacéo de turbuléncia) sdo descstasir.

Cavitacao

A cavitacdo geralmente ocorre quando a maquina esta teatzhihfora de seu ponto de
operacao (bomba com carga excessiva, por exemplo). Nogs@de cavitacao, as bolhas de
vapor do liqguido bombeado implodem violentamente crianttas de pressao que chegam as
estruturas gerando vibragdes. O rotor da bomba comecaes peffuenas erosoes.
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As implosfes sao aleatorias e se manifestam nas altas fi@g&&lo espectro, gerando um
acréscimo aleatério de energia nas altas frequénciadngere sobreposto com harmonicas
daBPF. Os sinais de defeitos de rolamentos podem ser encobettwsipal de cavitagcdo. A
Figura 2.20 exemplifica um sinal caracteristico de cavitaca

RANDOM HIGH
FREQ. VIBRATION

BPF —

M AM

Figura 2.20: Assinatura tipica de cavitagao (TA, 1997)

Turbuléncia

O fendbmeno de turbuléncia ocorre se estiverem envolvidos alimeros de Reynolds. O
Reynold (Re) € um numero adimensional da fluidodindmica gpedfica se um fluido é ou
nao turbulento. Tipicamente valores acima de 3000 correlpn a escoamentos turbulentos
em dutos fechados.

Tal fendmeno se manifesta na regido de baixa frequénciapdetes, na faixa de 0,8 a 33
Hz. A Figura 2.21 exemplifica um sinal caracteristico deulébcia.

RANDOM
VIBRATION

1X BPF

Lo

AR\

Figura 2.21: Assinatura tipica de turbuléncia (TA, 1997)
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3 Deteccao automatica de defeitos

Este trabalho propde um procedimento automético de reconbeto de padrdes de de-
feitos em motobombas. O processo engloba quatro fasesc@éatde caracteristicas, selecéo
de caracteristicas, aprendizado supervisionado parsfdasdo dos padroes (MONARD; BA-
RANAUSKAS, 2003) e estimativa do desempenho de classificaEéte capitulo descreve as
técnicas utilizadas em cada uma dessas fases.

3.1 Extracéo de caracteristicas

Os sinais de vibracdo obtidos das motobombas devem serspeaites para a obtencéo de
caracteristicas discriminativas que descrevam os padiédsfeitos. Esta se¢do apresenta as
técnicas de processamento de sinal utilizadas com essésgimp

3.1.1 Transformada de Fourier

Cada tipo de defeito afeta as vibragcbes da maquina em umrtorge frequiéncias espe-
cifico. Por isso, é importante separar a energia de cada canfgode freqiéncia a fim de
determinar o tipo de defeito presente. A Transformada deiéoiBRACEWELL, 1986) rea-
liza essa separacao e prové o conjunto de relacbes de aepiitireqiéncia, ou seja, o sinal
no dominio da frequiéncia, que denominamos espectro deinegido sinal.

A Transformada de Fourier de um sirsétl) no dominio do tempo é definida como:
FLst)} = F(f) = / s(t)e 2ty (3.1)

gue é equivalente, utilizando seno e cosseno, a:



33

(o]

F(f):/o0 s(t)cos(—ant)dt+i/ s(t) sin(—2mft)dt (3.2)

—00 —00

A transformacéo baseia-se na idéia de que sinais continpesdelicos podem ser vistos
como um somatorio de funcbes seno e cosseno. Na transfameg;uncdes senoidais de
mesma frequéncia sdo agregadas para calcular a amplitiadlen@ofrequiéncia. Cada onda
senoidal esta relacionada também com uma fase, e o espetased freqliéncia pode também
ser obtido pela utilizacdo da transformada. Neste traba&htetanto, € utilizado somente o
espectro de amplitude X frequéncia, ao qual nos referimagdibmar a expressaespectro de
freqUéncia do sinal

3.1.2 Andlise de Envelope

A anélise de envelope é uma importante técnica de processane sinais que auxilia na
identificacdo dos defeitos de rolamento, extraindo fregia8rcaracteristicas de falhas a partir
do sinal de vibragdo do rolamento defeituoso. No Capitulor@nf introduzidos os tipos de
frequéncias relacionadas com defeitos em rolamentos ealagées. Conforme apresentado,
no sinal vibracional obtido a partir de um rolamento defesty o componente na frequéncia
natural do rolamento € modulado em amplitude pelo compenemfreqiéncia caracteristica
do defeito. A técnica de andlise de envelope permite exdmginal original essa freqiiéncia
caracteristica, informacao indispenséavel na identifcagidefeito de rolamento.

Na modulacdo em amplitude, diz-se que um sinal de frequémersr, denominado sinal
modulador, modula em amplitude um sinal de freqtiéncia mdemominado sinal portador.
Matematicamente, o sinal resultante é obtido pela mutagho, no dominio do tempo, do si-
nal portador pelo sinal modulador. A modulacdo produz, noid da frequéncia, um pico
na frequiéncia portadora com bandas laterais com espagaigeat a frequiéncia moduladora.
Extrair a freqtiéncia do sinal modulador no espectro congaatse torna muito dificil (MCI-
NERNY; DAI, 2003). Os passos da técnica de envelope, poodatto, permitem obter uma
medida direta dessa freqiiéncia e suas harmonicas.

O primeiro passo da técnica € a filtragem do sinal original nonfiltro passa-banda, para
extrair a regido de interesse e eliminar do sinal, no cootdgtdefeito em rolamento, a in-
fluéncia dos componentes de baixas frequéncias associdefsitms como desbalanceamento
e desalinhamento, que possuem alta energia (amplitude).

Em seguida, realiza-se a demodulacéo do sinal filtrado par daeaplicacao da transfor-
mada de Hilbert (BRACEWELL, 1986; CIZEK, 1970). Dado um $ih&) no dominio do
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tempo, a transformada de HiIbeﬁ(()) é obtida pela convolucéo dig¢t) com o sinal% (Equa-
céo 3.3).

ﬁm:a%mm}:hm*%:%/imogg (3.3)

Dado que a convolugéo no dominio do tempo € equivalente aphzdtdo no dominio da
freqUéncia, a Equacéo 3.3 equivale, no dominio da freqéagaci

Z{h(t)} = —i-sgnw)- Z{h(t)}, (3.4)

onde sgfiw) é a funcdo sinal &, a transformada de Fourier. Observa-se que a trans-
formada de Hilbert causa uma defasagemt®€° - dependendo do sinal da freqtiéncia - no
espectro de freqiéncia, enquanto as amplitudes mantémalsadas.

Os sinaish(t) eh(t) podem ser vistos, respectivamente, como as partes reag@inia de
um sinal complexdi,(t), denominado sinal analitico (Equacéo 3.5). O espectroedgiéncia
do sinal analitico € composto somente por freqUénciasiyasit

ha(t) := h(t) +ih(t) (3.5)

O envelope do sinal é definido como a amplitude do sinal &@liEquacéo 3.6). Mendel
et al. (2008) explica com mais detalhes como o envelope pardebsido utilizando as relacdes
no dominio da frequéncia.

&(t) = ||ha(t)]| = \/h2(t) + h2(t) (3.6)

A magnitude da transformada de Fourier do sinal analiticoné versao (escalada) da
magnitude da transformada de Fourier do sinal originalpdada para as frequiéncias baixas
w— W, ondew é a freqiéncia do sinal portador (freqiéncia natural deetdo, no contexto
de defeito em rolamento). Dessa forma, o espectro do ereeégica a frequéncia do sinal
modulador que é, no contexto de defeito em rolamento, o dmahteresse caracteristico do
defeito.

Em resumo, 0s passos para identificacdo das frequénciadectsticas de defeitos em
rolamento, utilizando a técnica de envelope, sao:

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

Ap0Os a obtencéo do espectro de frequiéncia do sinal, € inmpeeatrair dele caracteristicas
discriminativas dos padrdes de defeitos para diagndshieoanalise espectral, essas caracte-
risticas devem refletir os niveis de amplitude das freq@érafietadas pelos defeitos estudados,
determinadas pela assinatura tipica de cada defeito.

Kazzaz & Singh (2003) descreve, entre outros métodos degsamento de sinal, técni-
cas para derivagdo de medidas de amplitude a partir de si@aibracdo. A derivagdo mais
direta seria retirar do espectro a amplitude do componenfeediiéncia especifico desejado.
No entanto, essa abordagem apresenta algumas desvantBgaEgisgentemente o conjunto de
freqUéncias afetadas € diferente, na pratica, do conjwafinido pela literatura. Além disso,
podem ocorrer variagdes na velocidade de rotacdo da maqujoa provoca um deslocamento,
no espectro, dos componentes de frequiéncia dependenteldaade de rotacao.

Uma segunda abordagem, a qual denominamos, nesse tradradfiop de banda estreita
leva em consideracéo a possibilidade de ocorrerem pequanagodes, ou deslocamentos, dos
componentes de frequéncia do espectro. aNalise de banda estreitgpequenas bandas de
freqUéncias em torno da freqiéncia desejada sdo tomadaws,éaode componentes especifi-
cos de frequéncias. O tamanho das bandas estreitas € aetgonior uma porcentagem da
freqiéncia de interesse. A medida derivada da banda podmlsetada utilizando o valor
médio, o valor de pico, ou a energia méd®@M dos componentes da banda.

Outra abordagem apresentada em Kazzaz & Singh (2003) zadtlineste trabalho é a
derivagcdo de medidas de energia de banda. Nessa abordadenvagéo realizada é o cal-
culo do valorRMSem um intervalo especifico de frequiéncias. O objetivo ddssalagem é
caracterizar defeitos que afetem extensdes maiores dotespe

Uma derivagdo adicional foi proposta nesse trabalho, perecthr a presenca de "rui-
dos"(acréscimos aleatérios de energia) no espectro,teesdica da assinatura de defeitos hi-
drodinamicos. Nessa derivacao, utiliza-se um filtro de ar&lino qual uma janela percorre o
intervalo almejado de freqiéncias e os pontos de cada js@elsubstituidos pelo valor da me-
diana das amplitudes na janela. Apés a aplicagéo do filtnicos no intervalo sdo eliminados
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e o ruido é evidenciado. A medida final € calculada tomandodianaas amplitudes finais do

intervalo.

3.2 Selecéao de caracteristicas

O desempenho de um classificador esta intimamente relacamuen o conjunto de carac-
teristicas utilizado na classificacdo. Na fase de extraggiacteristicas iniciais sdo propostas
de acordo com o conhecimento do dominio do problema.

A fase de selecao de caracteristicas tem como objetivoireldamenséo dos dados (ou o
espaco de caracteristicas), retirando do conjunto injeeddo informacdes redundantes, irre-
levantes e possiveis ruidos prejudiciais a classificachd; (YU, 2002). Porém, isso deve ser
feito de forma que seja garantida a capacidade de predicidakses do problema, ou seja,
mantendo as caracteristicas com informacao relevantegdaasificacao.

O processo de selecéo de caracteristicas consiste de paasms que, interligados, com-
pdem o algoritmo de selecdo: geracdo dos conjuntos, adaldis conjuntos, critério de parada
e validacédo do resultado (LIU; YU, 2002).

O passo de geracao dos conjuntos consiste de um processedaderbsponsavel pela re-
ducéo da dimensionalidade dos dados. O passo de avaliaggampmto objetiva verificar a
capacidade discriminatéria de cada conjunto gerado. €ricrile parada define quando o pro-
cesso de busca sera finalizado. A validacdo do resultadast®resn avaliar o desempenho
do classificador gerado com o conjunto de caracteristicadhedo. O Algoritmo 1 ilustra,
genericamente, o processo completo de selecéo.

Algoritmo 1 Selecao de caracteristicas - algoritmo geral
. Inicialize o melhor subconjunt§y
enguanto (critério de parada néo for atingidi@ca
Gere 0 préximo conjunto a ser avaliado
Avalie o conjunto gerado
Atualize S, com o conjunto gerado se este for melhor
. fim enquanto
. Valide o classificador gerado co8

=

S

Os passos do processo de selecdo de caracteristicas Séaddghas proximas secoes.



37
3.2.1 Geracéao dos conjuntos

O processo de geracao de conjuntos consiste em um procelsssageque objetiva seleci-
onar, utilizando uma métrica de desempenho (ou critériovdisg&o)J(S-), um subconjunto
S de caracteristicas, contido no conjunto originalmentpatisvel, que apresente o melhor
desempenho.

De acordo com Theodoridis & Koutroumbas (2003), existensdalzordagens a seguir:

selecéo escalar e selecao vetorial.

Na selecéo escalar, as caracteristicas sdo avaliadaglualimente. As melhores carac-
teristicas formam o subconjunto selecionado. Na sele¢@oiak ao invés de tratar as carac-
teristicas separadamente, conjuntos (ou vetores) detedsticas sdo considerados em cada
avaliacéo.

A selecao escalar possui a vantagem de simplicidade cooipuodd, porém nao leva em
consideracdo a correlacdo entre as caracteristicas. taiséého a abordagem utilizada é a
selecao vetorial, descrita a seguir.

Selec¢édo vetorial de caracteristicas

Dado um conjunto inicial corl caracteristicas, existent Zombinagdes de subconjuntos
disponiveis para avaliagdo. Avaliar todas as combinacées §e obter o subconjunto 6timo
(processo conhecido como busca exaustiva) se torna cooiqnaimente inviavel mesmo para
valores moderados d¢.

Existem ainda outras técnicas de busca 6timas (THEODORKD& TROUMBAS, 2003)
gue ndo necessitam percorrer todas as combinagbes, magexpiarem restricdbes sobre o
critério de avaliacdo, ndo satisfeitas pelo critério zditio neste trabalho.

Os métodos de busca subdétimos guiam-se de acordo com algumiatica, evitando a
geracao de todos os conjuntos para avaliagdo. Os algorgoesitilizam heuristicas produ-
zem resultados rapidos, porém nao ha garantia de que cadsdtimo sera atingido. Dentre
0s métodos heuristicos disponiveis, temos a selecdo segllimcremental (SFS - do inglés,
Sequential Forward Selectidrutilizada neste trabalho.
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Selegéo sequencial incremental (SFS)

O processo de SFS (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003) perorespaco de busca
inserindo, a cada itera¢do, uma nova caracteristica namniinal, a partir do conjunto vazio.
O Algoritmo 2 ilustra os passos da sele¢ao sequencial irear&ah

Algoritmo 2 Selecao Sequencial Incremental
Entrada: conjunto de caracteristicas origin&a

1: Inicialize S com o conjunto vazio

2. enquanto (critério de parada néo for atingidfaca

3: Paracada elementia deFA, avalie o subconjunto formado pS¢ U { fa}
4:  Retire deFA e inclua enS: o0 elemento que produziu o melhor resultado.
5
6

. fim enquanto
: RetorneS:

O algoritmo recebe como entrada o conjunto original de taraticag=A. Na linha 1 do
algoritmo o conjunto final de caracteristicas seleciona8asé inicializado com o conjunto
vazio. A seguir sdo executadas as iteracdes do algoritauet um critério de parada, con-
forme sera explicado na se¢éo 3.2.3, seja atingido. Em texdgdo, cada caracteristica ainda
presente enfrA € unida ao conjunt& para compor um subconjunto de caracteristicas para
avaliacéo (linha 3), e entdo os subconjuntos formados si@dws de acordo com um critério
de avaliacdo. O processo de avaliacdo sera explicado ma3&¢a. Na linha 4 do algoritmo, o
elemento dé-A que tiver produzido o melhor resultado é retiradd-ée= incluido no conjunto
de caracteristicas selecionadgs,

O algoritmo de SFS é computacionalmente viavel, sendo suplegidade quadratica, e é
mais robusto do que um método de selecéo escalar, pois eomsidorrelacdo entre caracte-
risticas diferentes. Esses fatores motivaram a sua escolha

3.2.2 Avaliagao dos conjuntos

Para realizar a avaliacdo dos conjuntos no algoritmo de&elé utilizado um critério de
avaliacdo. O critério utilizado influencia completamentesultado final, dado que o desempe-
nho de cada conjunto pode ser diferente para critériostifes.

De acordo com Liu & Yu (2002), os critérios sé@o divididos enaslgategorias: indepen-
dentes de aprendizado e dependentes de aprendizado.

Critérios independentes de aprendizado avaliam o desdmpmkEnum subconjunto sem o
envolvimento de um algoritmo de aprendizado no processemiglos de critérios deste tipo
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sdo as medidas de distancia, de dependéncia e de informadgéd’ U, 2002). A idéia basica
das medidas de distancia é tentar maximizar a separalalakiclasses do problema. Métricas
deste tipo podem ser encontradas em Theodoridis & Koutraar(®003), Devijver & Kittler
(1982).

Critérios dependentes de aprendizado, abordagem uélizesite trabalho, avaliam o de-
sempenho de um subconjunto por meio de métricas obtidasappéacao de um algoritmo de
aprendizado em exemplos representados pelas caracteridt subconjunto. Em geral, estes
critérios sdo 0s mais adequados para problemas de clas&ifichlesse caso, a métrica mais
utilizada é a taxa de acerto, estimada como a razdo entre eralda exemplo corretamente
classificados sobre o niumero total de exemplos, conformadamu3.7.

IS) = & (3.7)

3.2.3 Critério de parada

O critério de parada define uma condicdo necessaria para pueE@sso de selecdo seja
finalizado, podendo ser um estado do desempenho do algdatmaxrdo como satisfatério ou
uma restricdo sobre 0 seu tempo de execugao.

Os principais critérios utilizados para finalizar o process busca séo (LIU; YU, 2002):

se 0 humero desejado de caracteristicas foi alcancado;

se o algoritmo realizou 0 numero méximo de iteragbes peatasti

se durante um namero especifico de iteracdes o critério tlagh@néo foi melhorado;

se o0 valor otimo para o critério de avaliagéo foi atingido.

O critério utilizado neste trabalho foi o primeiro critédibado acima.

3.2.4 Validagéao do resultado

O conjunto de caracteristicas encontrado no processo eigisetleve ser validado. Para
isso, deve-se realizar testes com o conjunto selecionaoim ® conjunto original, comparando
o desempenho obtido pelos classificadores gerados por oafimto, treinados com bases de
dados reais ou atrtificiais (LIU; YU, 2002).
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O processo de validacao so precisa ser realizado no casaitierio ce avaliacdo utilizado
ser independente de aprendizado. No caso de critérios diepers de aprendizado, a avaliacao
do desempenho de classificagdo obtido com o conjunto seétioja é realizada durante a
busca pelo melhor conjunto.

3.3 Algoritmo de classificacao

No problema de classificacéo, existem dois extremos distimticaso em que as fungdes de
densidade de probabilidade dos dados em relacdo as classesbecidas e o caso em que ndo
se conhece a distribuicdo de probabilidade, mas somentenjomnto de exemplos rotulados.

No primeiro caso, pode ser utilizada a analise de Bayes (DUH¥RT; STORK, 2001)
para obter a regra 6tima de decisdo, com erro tedrico miraqratica, dificilmente a distri-
buicédo de probabilidade é conhecida. Neste caso podemilsgadas para classificacao técni-
cas ndo-paramétricas (DUDA; HART; STORK, 2001), que podernuslizadas sem a suposi-
cao de que a forma das fungdes de densidade sdo conhecitt@sedsas técnicas encontra-se

a do vizinho mais préximo.

3.3.1 Algoritmo do vizinho mais proximo

A técnica do vizinho mais préximo (NN - do ingléNearest NeighbQ(DUDA; HART;
STORK, 2001) considera que elementos proximos na regidcspace definido pelo vetor
de caracteristicas pertencem a mesma classe. Tal heuliaBeia-se na suposicdo de que 0s
exemplos conhecidos sdo independentes e identicametribuitos em relacdo a distribuicéo
original dos dados (COVER; HART, 1967).

Nsta técnica, para realizar a classificacdo de um exemplohdado, calcula-se a distan-
cia (de acordo com alguma métrica preestabelecida) entxeropo néo rotulado e todos os
exemplos de rétulo conhecido. A classe do exemplo rotuladaehor distancia é atribuida ao

exemplo n&o rotulado.

Mais formalmente: sej®" = {xi,...,Xn} um conjunto den exemplos rotulados g um
exemplo cuja classe é desconhecida. O vizinho mais proxem@&d exemplod € D" tal que:

5(xxX)=_min  5(xx) (3.8)

onded é a métrica de distancia utilizada. Atribui-se a classe de&'.
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Uma das principais vantagens do algoritmo do vizinho maigipro é a sua simplicidade,
dado que o treinamento do classificador consiste em apemasmoa exemplos rotulados co-
nhecidos e, pelo mesmo motivo, é facilmente adaptavel matzmplar novos exemplos. Ou-
tra caracteristica importante se refere a taxa de erroapttb classificador do vizinho mais
proximo. Supondo que o numero de exemplos disponiveis séf@ente para representar o
universo real do problema, ela é limitada superiormente gebro da taxa de erro obtida pela
utilizacdo do modelo bayesiano (DIETTERICH, 1998; DUDA; R STORK, 2001), sendo
possivel utiliza-la para obter uma estimativa do melhoenhg®nho tedérico atingivel.

Breiman et al. (1984) apresenta algumas desvantagendinagito do algoritmo do vizi-
nho mais préximo, dentre as quais podemos citar: a heariétsensivel a escolha da métrica
de distancia, cujo desempenho varia de acordo com o proldbordado, e ndo gera a partir
dos dados informacdes adicionais, com possivel capacttisciéminativa. Apesar dessas limi-
tacOes, e dadas as caracteristicas de simplicidade edéuitho erro em rela¢do ao erro tedrico
minimo, a técnica do vizinho mais proximo se torna uma técaiequada para exploragdo
inicial do desempenho atingivel ao elaborar solu¢des parprablema especifico.

Uma variacdo do NN é obtida se, ao invés de um vizinho maismpaum namerdk > 1
de vizinhos mais proximos forem considerados na definica@tldo do exemplo desconhe-
cido. Nesta variacdo, chamada de kNN (do ingkéllearest Neighbgr o rétulo do exemplo
desconhecido é determinado pelo voto majoritario entréaases dok vizinhos tomados. O
valor dek utilizado deve ser o menor possivel, de forma que ndo mist@mplos de regides
do espaco de classes distintas, mas suficientemente graredevtar que poucos exemplos de
classificagéo incorreta interfiram na classificagédo (DUDARH; STORK, 2001).

O algoritmo NN tem como resultado apenas a classe preditagsagxemplos desconhe-
cidos. A métrica utilizada nesse trabalho para avaliacddesempenho dos classificadores -
explicada na secado 3.4.2, entretanto, necessita que eldiszam um valor numérico que re-
presente o0 grau com que o exemplo pertence a classe preditaatihgir esse proposito, foi
utilizada uma extenséo natural do algoritmo kNN, a qual denaremokNNpy (do inglés,
k-Nearest Neighbor with Distance Weighfé& ETTSCHERECK, 1994).

No algoritmokNNpyy, 0 voto entre os k vizinhos é ponderado utilizando pesossaveente
proporcionais a suas distancias. Para um exermgéarotulo desconhecido, dados seus vizinhos
mais proximosy; € {y1,...,Y¥k}, estima-se a probabilidad®cx) do exemplox pertencer a
classec pela formula(JIANG; ZHANG; SU, 2005):
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ﬁ(C‘X) — ZI_1V£IK5<(;:I.C<yI)) (39)
i=1"

ondew; ec(y;) sdo, respectivamente, o peso e a classe do vizinled é a funcdo:

6(u,v):{ cl)’ E;X (3.10)

A classe atribuida ao exempioé a classe c tal qup(¢|x) € maxima. Neste trabalho

utilizou-sew; = le_), onded é a distancia euclidiana.
s Y1

3.4 Estimativa de desempenho

A estimativa do desempenho de classificadores objetivarneeavaliar a qualidade dos
classificadores construidos. O processo de obtencdo ddardeligualidade envolve a utiliza-
céo de um método de medi¢cdo e uma métrica. O método de medigialenominado método
de estimativa, descreve o processo utilizado para se ohtedala. J& a métrica define o tipo
de medida utilizada. Esta sec¢do descreve o método de @gtimmat métrica utilizados neste
trabalho.

3.4.1 Meétodo de estimativa

O método de estimativa define a forma como o conjunto de exsngunhecidos sera
utilizado para estimar a medida de desempenho, ou seja, cbteodo conjunto disponivel
amostras para treinamento e teste do classificador.

Um estimador comumente utilizado e bem aceito pela comdaida aprendizado de ma-
quina é o procedimento de validacdo cruzada (MONARD; BARAISKAS, 2003). Neste
método, o conjunto de exemplos conhecidos é dividido aieatente enr conjuntos disjun-
tos, para a realizacédo deodadas de treinamento e teste. Em cada rodada, umateguntos
é utilizado para teste e 0s- 1 conjuntos restantes sao utilizados para treinamentoldd da
desempenho final obtido € a média dos valores obtidos, pad@racautilizada, em cada uma
dasr rodadas.

Geralmente é necessario, durante o treinamento do claslgificrealizar ajustes nos pa-
rametros do modelo utilizado. Os conjuntos finais de testede@em ser utilizados para o
ajuste do modelo, a fim de evitar que ele seja superajustado epnseguinte, que a métrica de
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desempenho seja superestimada. Uma porcdo do conjunteikntento deve, portanto, ser
reservada para testar as configuracdes de parametrosaalqa{SALZBERG, 1997).

Salzberg (1997) propde uma metodologia que inclui a etapgudée de pardmetros no es-
timador de validacdo cruzada. Neste trabalho, a etapa ske @&a modelo consiste na aplicacao
do algoritmo de selecéo de caracteristicas (SFS), desergecao 3.2.1. O Algoritmo 3 resume
0 processo de estimativa de desempenho implementado, qna édaptacdo da metodologia
de Salzberg (1997) para inclusdo do processo de selecacagtecssticas na etapa de ajuste do
modelo.

Algoritmo 3 Estimativa de desempenho com ajuste de parametros

Entrada: S= {(x1,61),...,(Xn, 6n) },conjunto de instancias de treinamento;
C={c,...,cp}, conjunto de caracteristicas a serem exploradas, de dimBns

Saida: dey, 0 desempenho médio daexecugdes da validacdo cruzada.

: Y «—{Y1,Ys,...,Y; } // subconjuntos disjuntos e aleatdrios de S para validagéiaada

2: paratodoY; €Y faca

3: T« Y —{Yi} /l conjunto de treinamento da rodada

4:  Aplique no conjuntd o Algoritmo 2(SFS), obtendo o conjun@, comd caracteristicas

selecionadas

Treine o classificador utilizando os exemplosideom asd caracteristicas selecionadas

Atualizedey, de acordo com o desempenho obtido no conjunto de Yeste

. fim para

retorne dey

=

© N o’

O algoritmo SFS implementado utiliza para avaliacdo dos@ujintos de caracteristicas
um critério dependente de aprendizado obtido pela aplicde&alidacdo cruzada com 3 con-
juntos no conjuntd. O critério de parada adotado foi 0 alcance de um namero noasian
caracteristicas. A métrica utilizada no Algoritmo 3 paraline desempenho dos classificado-
res (inclusive no processo de selecao de caracteristmasgsplicada na secao 3.4.2.

Os valores dos parametregnamero de vizinhos mais préximos)de(nimero de carac-
teristicas selecionadas) foram definidos experimentabnatilizando o métodteave-one-out
de validacdo em 50% dos exemplos disponiveis, antes daggdico Algoritmo 3. O método
leave-one-oupode ser considerado uma versao da validacdo cruzada emrgueesor de
conjuntos € igual ao numero de exemplos. A utilizagdo deagpb% dos exemplos para a
definicdo dos parametros foi escolhida como forma de evsaperjuste do modelo aos dados
disponiveis. Os valores dee d resultantes da experimentacéo, e utilizados no Algoritmo 3
sao, respectivamente, 9 e 20.
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3.4.2 Métrica de avaliacdo do desempenho

A avaliacdo de sistemas classificadores € baseada na netrintlséo gerada pela clas-
sificac@o do conjunto de teste. Geralmente sédo utilizadaa,gvaliacdo, métricas derivadas da
matriz, que resumem seus campos em um unico valor, utilizawho indice de desempenho do

classificador.

A Figura 3.1 mostra a matriz de confuséo para problema deothsses (todas as descri¢coes

realizadas nesta secdo sdo baseadas em problemas désse tipo

Classe Predita Classe Predita
Negaliva Positiva
Classe Real Hegat ivos Positivos
Negan vl ¥Yerdadeiros (TH) Falsos (FP)
Classe Real Hegativos Positivos
Positiva Falsos (FN) Yerdadeiros (TP)

Figura 3.1: Matriz de confuséo

As linhas da matriz representam a classificacéo real dospa@sm as colunas, as classes
preditas pelo modelo de classificacdo. As células interaamatriz contabilizam o namero
de exemplos inseridos em cada uma das quatro situacoesgiessferentes a relagcéo classe

real/classe predita:

TN (do ingléstrue negatives exemplos negativos corretamente classificados;

FN (do inglés,false negativgds exemplos positivos incorretamente classificados como

negativos;

FP (do inglésfalse positives exemplos negativos incorretamente classificados como

positivos;

TP (do ingléstrue positivey exemplos positivos corretamente classificados.

Abaixo sdo apresentadas as equacdes de algumas métricasdgme ser obtidas a partir
da matriz de confusdo (FAWCETT, 2006). Nas equacBespresenta o total de exemplos de
classe real positival, o total de exemplos de classe real negativa.

TP+TN
Taxa de acerte- ———— 3.11
P+N ( )
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TP
Taxatp = —- (3.12)

FP
Taxafp= N (3.13)
Sensitividade= taxatp (3.14)

, TP

P —_— A

recisac= TPLFP (3.15)

: 2
Medida-F= (3.16)

1/precisact 1/sensitividade

As métricasTaxa de acert@ Medida-F, comumente utilizadas para avaliacdo do desempe-
nho de sistemas classificadores, sao sensiveis a mudargiatribaicao de classes dos exem-
plos. ATaxa de acert@ ainda impropria para utilizacdo em dominios cujas clasdeslesba-
lanceadas (independente de mudancas na distribuicao[(PBATISTA; MONARD, 2008),

0 que ocorre no dominio de identificacédo de defeitos em matbhbs.

Uma métrica recentemente utilizada em aprendizado de ma(@RADLEY, 1997), apro-
priada para dominios de distribuicdo de classe assimétiivzariante em relacdo a mudancas
na distribuicdo, é derivada da analise ROC, cujos conceitasacteristicas (FAWCETT, 2006)
serdao explicados a seguir.

Analise ROC

Andlise ROC (do ingléReceiver Operating Characteristio§ um método grafico que per-
mite avaliar e comparar o desempenho de sistemas classiisad

No espac¢o ROC (Figura 3.2), um ponto é um par de valores ddtéga fp taxa tp, que
representa o desempenho obtido por um classificador disgre¢ produz apenas o rétulo da
classe estimada, para cada exemplo).

A posicao do ponto no espagco ROC permite extrair informag@abtativas sobre o classi-
ficador. Por exemplo, os classificadores que obtém os melhesaltados produzem valores na
regido noroeste do espaco ROC, onde as taxas de positiczsie@os sdo maiores e as taxas
de falsos positivos sdo menores. Pontos sobre a diagonalgai (ondetaxa fp=taxatp
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Espago ROC
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Figura 3.2: Espaco ROC

representam comportamento aleatério. Por exemplo, unogpnp) no grafico representa um
classificador que classifica aleatoriamente um exemploasae&lpositiva com probabilidage

Curva ROC

Classificadores discretos produzem apenas um ponto ncoeRQHE. Entretanto, diversos
classificadores, como Naive Bayes e Redes Neurais (DUDA;HSRORK, 2001), fornecem,
para cada exemplo, uma probabilidade, ou simplesmente omaggéo, que indica o grau
com que o exemplo pertence a classe positiva. A atribuic&otds aos exemplos resulta da
comparacao dos valores gerados com um limiar pré-definido.

Cada valor de limiar utilizado produz um classificador diszre um ponto diferente no
espago ROC. Variando o limiar no conjurtec, |, obtém-se uma curva no espago ROC.

Para comparar classificadores de forma automatica € neoesst&r um valor escalar sim-
ples que mec¢a o desempenho do classificador. Na andlise R@EYriaa derivada é obtida
calculando-se a area abaixo da curva ROC (ROC A&&a under ROC curyeA ROC AUC
representa a probabilidade do classificador atribuir, ainstancia positiva aleatoriamente es-
colhida, uma pontuagéo maior do que a uma instancia negddigoriamente escolhida.

Como a curva ROC est4 no espdf|x[1,1], a ROC AUC tera sempre valores entre 0
e 1. O valor 0.5 representa comportamento aleatério, ja queva ROC produzida por estes
classificadores € a retaxa f p=taxatp que possui &rea igual a 0.5. Assim, classificadores
com informagdes discriminativas relevantes devem produma ROC AUC maior que 0.5.
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4  Avaliacao experimental

Este capitulo descreve os experimentos realizados pdiag@mda estratégia proposta e
os resultados obtidos.

4.1 Descricao dos dados

A base original utilizada para extracdo dos dados finais @ai&Zzacao dos experimentos
contém exemplos reais compostos por 1000 medi¢des adzpioiel motobombas localizadas
em plataformas de extracao de petroleo. As motobombasgrosstipo descrito na Se¢éo 2.1.

Cada ponto (dentre 1, 2, 3 e 4) e direcdo de uma medicao (2sadiana axial) podem
fornecer 6 sinais de vibracdo, um para cada combinacdo dadeivelocidade, aceleracéo
ou envelope de aceleragcédo) e dominio (tempo ou freqUuénEddste, portanto, um conjunto
de 60 sinais de vibragdo possiveis para cada medicdo. Nat@nt® processo de andlise dos
especialistas, muitos sinais sdo descartados, sendoaratks somente 0s sinais considerados
mais importantes para a detecgéo dos defeitos. Na maicsiaadws 0s sinais no dominio do
tempo e na unidade de aceleracao estdo ausentes.

Na base utilizada s6 estao presentes medi¢cdes que contém silgal alarmado, ou seja,
em todas as medicdes presentes na base, pelo menos um desrm&dalos ultrapassou o
primeiro nivel de algum dos alarmes descritos na se¢do.2.2.1

Cada medicdo pode estar também relacionada a varios def@itque as maquinas séo
frequentemente afetadas por mais de um defeito ao mesmo .téddn disso, os componentes
da maquina, motor e bomba, podem ser afetados por defefarentes. Assim, cada sinal
vibracional medido pode estar relacionado a mais de umaifitagdo de defeito, e sinais
diferentes de uma mesma medic&o podem ter classificac@esrdés.
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4.2 Configuracao dos experimentos

Quatro classes de defeitos foram abordadas na realizagdxgerimentos: desbalancea-
mento, desalinhamento, defeitos em rolamentos e defddlosdnamicos (problema de pas-
sagem de pas, turbuléncia e cavitacdo). A escolha dosakefdibrdados foi motivada pela
maior disponibilidade de dados pertencentes a essas<ldsstefeitos. Dados presentes na
base original, cujas classificacdes incluem outros tipatefletos, foram desconsiderados.

Dado que um mesmo exemplo pode conter mais de uma clasgifjcag@ou-se a aborda-
gemum-contra-todosna qual um experimento diferente é realizado para cadsecthsdefeito
avaliada. Em cada experimento, existem apenas duas clpssés/a (quando o exemplo pos-
sui o defeito em questao) e negativa (quando o exemplo n&oipmslefeito em questdo). Um
exemplo que possua desalinhamento e problemas em rolgnpentexemplo, é classificado
positivamente nos experimentos que avaliam esses defeit@gativamente nos experimentos
de desbalanceamento e defeitos hidrodinamicos.

A definicdo da estratégia proposta neste trabalho abordmihes de técnicas em cada
etapa do processo de classificagdo. Como a definicdo dasecetaras utilizadas para des-
crever os exemplos tem papel fundamental no desempenhdud@@ooptou-se por avaliar a
utilidade da aplicacdo de um método automatico de selec&ardeteristicas. Para isso, dois
tipos de experimentos foram realizados, para cada classefeieo: com selecdo manual e com
selecdo automatica de caracteristicas.

4.2.1 Descrigdo das caracteristicas

Esta secdo descreve o0s conjuntos de caracteristicaaddiinos experimentos com selecéo
manual e automética.

Conjunto manual

Os trabalhos na area de deteccao de defeitos em maquintgasotpue utilizam analise
espectral para extragdo das caracteristicas tipicamefiteesh o conjunto de caracteristicas
manualmente, utilizando o conhecimento especialistaindgu Nesses trabalhos, o conjunto
final engloba caracteristicas relativas as amplitudesneasiéncias afetadas por cada tipo de
defeito incluido no experimento.

Santiago & Pederiva (2002) utiliza as amplitudes das sémsgmas harmoénicas da velo-
cidade de rotagéo, para identificar defeitos de desbalare®a, folga mecanica e defeitos
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elétricos. Em Zhang, Ganesan & Xistris (1996) sao tratadagefeitos de desbalanceamento,
desalinhamento e falta de lubrificagcdo em rolamentos deafric O conjunto de caracteristi-
cas utilizado engloba as amplitudes nas duas primeirasdmécas e em 43% da velocidade de
rotacdo, além do valor pico-a-pico do sinal no dominio dgoem

Li et al. (2000) abordou os seguintes tipos de defeitos érmbms em rolamentos de ele-
mentos rolantes: defeito no elemento rolante, na pistanate na pista externa. Para compor
0 conjunto de caracteristicas, foram utilizadas os someatdas amplitudes de todos os pontos
existentes em uma faixa de 5Hz em torno das frequéngjagsp; € Fgpo. Foram inclui-
das também caracteristicas no dominio do tempo: amplitécénma, amplitude média e fator
de curtose. N&ao foram encontrados trabalhos que utilizathdag derivadas do espectro de
freqUéncia para detectar problemas hidrodinamicos.

Seguindo uma abordagem semelhante aos trabalhos dedoriéms incluidas, no conjunto
manualmente definido de caracteristicas, as amplitudédasbdo espectro nas frequéncias
que sao afetadas pelos defeitos de desbalanceamentanli@santo, defeitos em rolamento
e hidrodindmicos (TA, 1997). A Tabela 4.1 na pagina 53 resomenjunto de caracteristicas
utilizado nos experimentos manuais.

As caracteristicas das linhas 2 a 10 da Tabela foram indyiaia tratar defeitos de desba-
lanceamento e desalinhamento; as linhas 11 e 12, turbal@nlanha 13, cavitagao; as linhas 14
e 15, todos os defeitos hidrodinamicos, e as linhas 20 a #iaeem rolamentos. Os valores
deRMSdo sinal completo (linhas 16 a 19) fornecem uma medida dayenglobal dos sinais
de vibragéo.

Caracteristicas extraidas do dominio do tempo ou de siaaimitade de aceleracdo nao
foram utilizadas devido a auséncia freqiente desses siadimse de dados disponivel para
testes. A caracteristicans_total _HApode ser utilizada porque, sendo uma informacéo impor-
tante para a constatacdo da presenca de alarme, é armaaarksde original de dados. Desta
forma, nao foi preciso deriva-la do sinal.

Conjunto automatico

O conjunto utilizado como entrada para o algoritmo de selegiomatica (o qual nos
referimos porconjunto automaticoé uma extensédo do conjunto manual, totalizando 84 ca-
racteristicas.O objetivo almejado na definicdo do conjantomatico foi cobrir uma extensao
maior do espectro, detectando amplitudes de frequéncessigjam deslocadas em relacdo as
freqUéncias tedricas esperadas.
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O conjunto contém um numero mais amplo de caracteristicipalbanda estreitaenglo-
bando um namero maior de harmdnicas das frequéncias bassn Hecluidas, ainda, carac-
teristicas representativas eeergias de bandag somatorios de amplitudes de harménicas de
baixas freqiéncias (considerando também bandas esegitésrno das harménicas). O foco
principal da cobertura foram as baixas frequéncias, viséorglas ha uma sobreposi¢cdo maior
de padrdes caracteristicos de diferentes defeitos. Omtmrgutomatico completo € apresentado

no Apéndice A.

4.3 Resultados obtidos

Esta secdo discute os resultados obtidos na experimenteafizada. Inicialmente sé&o
apresentadas as distribuicoes de classes obtidas apdagiextias caracteristicas, para cada
classe de defeitos abordada e, em seguida, os valores depad® resultantes da aplicacao

do Algoritmo 3.

4.3.1 Distribuicdes de classes

Para os defeitos de desbalanceamento e rolamento, cadgémeldi base original gerou
dois exemplos na base final utilizada para os experimentogom as caracteristicas extraidas
a partir do sinal de maioRMSentre os pontos 1 e 2 do motor, € um com as caracteristicas
extraidas a partir do sinal de maRMSentre os pontos 3 e 4 da bomba. O exemplo extraido
dos pontos do motor foi classificado positivamente se o napi@sentara o defeito em questao
e, negativamente, caso contrario; idem para a bomba. Cortwr ;mbomba podem ser afetados
por defeitos distintos, as classificacoes dos exemploslge@or uma mesma medicdo podem

ser diferentes.

Nos experimentos de desalinhamento e defeitos hidrodowncada medicao gerou ape-
nas um exemplo na base final. No caso do experimento de demakmto, as caracteristicas
dos exemplos foram extraidas a partir do sinal de niRMEentre os pontos 2 e 3 do conjunto
motobomba. Cada exemplo foi classificado positivamentesmjmunto apresentara o defeito
de desalinhamento e, negativamente, caso contrario. Jpearaento de defeitos hidrodina-
micos, o sinal utilizado para extrair as caracteristicass@mplos gerados foi o de maRMS
entre os pontos 3 e 4 da bomba. A classificacdo de cada exemhptnkiderada positiva se e

somente se a bomba apresentara um defeito hidrodinamico.

Em todos os experimentos, exemplos da base de dados geeaolatiyeram alguma carac-
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teristica ausente foram descartados. A Tabela 4.2 na pagjiesbe as distribuicbes de classes
obtidas nos quatro experimentos.

4.3.2 Analise do desempenho

As Tabelas 4.3 e 4.4 (pagina 54) apresentam, respectivanposntalores das métricas ROC
AUC e taxa de acerto resultantes do processo de estimatiearalepara cada experimento
realizado.

Analisando os resultados apresentados nas Tabelas 4.3modemos constatar algumas
indicagdes interessantes sobre o processo automaticoatdeximento de padrdes de defeitos
em motobombas desenvolvido, com e sem o procedimento atitorda selecdo de caracteris-
ticas, embora ndo sejam comprovagdes estatisticas.

Para facilitar a exposi¢éo das consideragdes efetuadasahses foram divididas em trés
categorias: analise comparativa (comparagédo dos cosjumioual e automatico), analise so-
bre os resultados do conjunto automatico e analises gemisiflerando todos os resultados
obtidos).

Andlise comparativa

Na maioria dos casos (4 de 4 observando a taxa de acerto e 3ler/ando a métrica
ROC AUC), a selecéo automatica foi, na média, melhor do qeeg& manual. Esse resul-
tado € uma indicag&o de que o método automatico de seleciabo gauxilia na identificagdo de
atributos descritivos relevantes. A taxa de acerto obtidexperimento de defeitos hidrodina-
micos com selecdo manual (54,76%), por exemplo, foi apradamente igual a probabilidade
a priori da classeélidrodinamico(54,38%), indicando aleatoriedade nas classificagbe$attal
NAo ocorreu no experimento em que o0 conjunto automaticdif@ado, que obteve a taxa de
acerto de 66,44%.

Se considerarmos ndo apenas o valor médio, mas os intedaltiigo [média+ desvio
padréo], qualquer par de intervalos composto pelos remsdtda selecdo manual e automatica,
em um mesmo experimento, se interceptam. Uma possivetagfb para essa regido de proxi-
midade no desempenho surge a partir da analise do procddiotéizado para a definicdo dos
conjuntos de caracteristicas: os dois casos se basearamesams regras de dominio. Logo,
0S conjuntos, apesar de quantitativamente diferentedeteia ser qualitativamente proximos.
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Andlise sobre os resultados do conjunto automatico

E importante considerar que o processo de estimativa dgeermclui a sele¢io automatica
requer uma fase de ajuste de parametros (a selecdo em siyldapedo estimador de validagcéo
cruzada. Para minimizar o custo computacional do algoritrpyocesso de validagéo cruzada
para ajuste de parametros foi executado com apenas 3 amsjuntjue reduz a quantidade
de padrdes conhecidos pelo algoritmo de selecdo em 33%vdestendo os resultados do
conjunto automatico. Uma alternativa seria utililave-one-ouho ajuste das caracteristicas,
porém isso tornaria o algoritmo mais custoso computaaioeiade.

Andlises gerais

Observando a Tabela de resultados com a métrica ROC AUCITat8, percebe-se que
os intervalos do tipo [média- desvio padrao], com excec¢édo do experimento de defeitos hi-
drodindmicos com selecdo manual, superaram o valor O.isaimdo que, em geral, ndo houve
aleatoriedade nas classificacdoes.

Os experimentos de defeitos hidrodindmicos apresentasgriores resultados. Trés hipo-
teses foram formuladas para explicar esse fato:

1. Asinformacdes derivadas do espectro nao representagnaamente os padrbes destes
tipos de defeitos;

2. O sinal de vibracdo pode n&o ser o mais adequado paraeef@ess padroes destes
defeitos, e outros tipos de sinais devem ser utilizadospaoedidas de pressao.

3. O algoritmo de aprendizado utilizado pode nao ser adeqgparh discriminar esse tipo
de defeito.

Por fim, as taxas de acerto obtidas ndo alcangaram a taxartteesggerada na analise feita
por um especialista, que é de 95% (ALMEIDA, 2008). Isso iadjue a analise do especialista
€ mais precisa. Essa taxa, no entanto, € subjetiva, e podmmeglerar a possibilidade de
que ela seja superestimada. Além disso, 0 método autonakgideteccéo prové um ganho em
relac@o a capacidade elevada de processamento. Na poétibais tipos de analise podem ser
combinados de forma a aproveitar as vantagens de cada um.
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Nome abreviado Descricao Direcdo | Unidade
pico_10%_1xrot HY Amplitude maxima da banda estreita cerHorizontal | Velocidade
trada em & rotacdo, com largura igual ja
10% da frequiéncia central.
pico_10%_2xrot_HYVY Idem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a X rotacéo.
pico_10%_3xrot_HYVY Idem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a Xrotagao.
pico_10%_1xrot VV Amplitude maxima da banda estreita cen-Vertical | Velocidade
trada em & rotacdo, com largura igual ja
10% da frequéncia central.
pico_10% 2xrot_VV ldem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a X rotagao.
pico_10% 3xrot_VV ldem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a Xrotagao.
pico_10% 1xrot XV Amplitude maxima da banda estreita cen- Axial Velocidade
trada em & rotacdo, com largura igual ja
10% da frequiéncia central.
pico_10% 2xrot_XV ldem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a X rotacéo.
pico_10% 3xrot_XV ldem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a Xrotacéo.
ruido_Ox_1x_rot_HYV Energia do ruido da banda de frequéncidorizontal | Velocidade
entre O e X rotacao.
ruido_Ox_1x_rot_VV ldem acima. Vertical | Velocidade
ruido_5x_65x_rot H\Energia do ruido da banda de frequéncidorizontal | Velocidade
entre X e 65 rotacéao.
pico_10% bpf HV | Amplitude maxima da banda estreita cerHorizontal | Velocidade
trada naBPF, com largura igual a 10% da
frequéncia central.
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 | Aceleragéo
pico_10% bpfi HE | Amplitude maxima da banda estreita cerHorizontal | Envelope
trada naBPFI, com largura igual a 10% de Acelera-
da frequéncia central. céo
pico_10% bpfo HE ldem acima com frequéncia centijaHorizontal| Envelope
BPFO. de Acelera-
cao
pico_10% 2xbsf HEldem acima com frequéncia centiaHorizontal| Envelope
2xBSF de Acelera-
cao
pico_10% ftf HE | Idem acima com frequéncia centfal F. | Horizontal | Envelope
de Acelera-

céo




Tabela 4.2: Distribuigdes de classes obtidas nas bases diosiexperimentos

Defeito N° exemplos positivos N° 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
Hidrodinamico 242 (54.38%) 203 (45.62%) 445

Tabela 4.3: Resultados da avaliacdo experimental - ROC AUC

Selecao Manual Sele¢do Automatica

Defeito Média | Desvio Padrdao Média | Desvio Padrag
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
Hidrodinamico | 0,632900 0,148588 | 0,720136/ 0,086618

Tabela 4.4: Resultados da avaliacdo experimental - Taxacda@\

Selecao Manual Sele¢do Automética

Defeito Média | Desvio Padrag Meédia | Desvio Padrad
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
Hidrodinamico | 0,547588 0,112507 | 0,664379] 0,079283
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um estudo experimental de umalohegéa proposta para reco-
nhecimento automatico de padrées de defeitos em motoborDlea¢re as técnicas utilizadas
em cada etapa do processo de reconhecimento, optou-segfiar awtilizacdo de um método
automatico de selecao de caracteristicas.

A configuracdo experimental realizada abordou testes cojrmios de caracteristicas ma-
nualmente e automaticamente selecionados, para quateeslde defeitos: desbalanceamento,
desalinhamento, defeitos em rolamento e defeitos hidémdgiitos. Os conjuntos de caracteris-
ticas utilizados incluiram principalmente medidas de dongié derivadas do sinal de vibracao
no dominio da frequiéncia, na tentativa de reproduzir osGesdencontrados nas assinaturas
tipicas dos defeitos.

Os resultados obtidos nos experimentos com o conjunto d@timorde caracteristicas fo-
ram, em geral, melhores do que os resultados obtidos comjuntomanual, fornecendo uma
indicacdo de que o método automatico de selecdo pode awndlimentificacdo de atributos
descritivos relevantes.

Os valores de ROC AUC resultantes indicaram que, na maiasaegperimentos, nao
houve aleatoriedade nas classificagbes. No entanto, iss@o@ara o experimento de defeitos
hidrodinamicos, que apresentou os piores resultados. f&ssBos permite conjecturar que a
variavel de vibracdo pode nédo ser adequada na identificag®e tipo de defeito.

Foi possivel concluir, ainda, a partir dos resultados, qaa&ise do especialista € mais
precisa do que o processo automatico de diagnostico pmp@stém, isso nao elimina o seu
valor, devido ao ganho em relacdo a capacidade de procas®aniga pratica, 0 processo
automético pode ser utilizado, ndo para substituir o thebdb especialista, mas para oferecer
suporte a ele.

As técnicas apresentadas na estratégia proposta penmitina avalia¢do inicial do desem-
penho atingivel pelo diagndstico automatico de defeitosx@tobombas. Entretanto, existe um
conjunto amplo de técnicas que podem ser exploradas, enetaaado processo de reconhe-
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cimento de padrodes.

Outros experimentos devem ser realizados para avaliaremgenho do reconhecimento
de padrdes das classes de defeitos descritas que néo favesla@dds neste trabalho. As carac-
teristicas descritivas dos padrdes de defeitos podem sdasla partir de diferentes tipos de
variaveis. Medidas de presséo e temperatura, por exengueripm ser utilizadas para descre-
ver defeitos hidrodindmicos (BEEBE, 2004), e medidas desote elétrica e voltagem, para
descrever defeitos elétricos (TAVNER et al., 2008).

Na fase de extracdo de caracteristicas outras técnicasceEspamento de sinal podem ser
empregadas. Outros tipos de medidas podem ser derivadas alpaspectro de frequéncia.
Em Kazzaz & Singh (2003), por exemplo, pode ser encontradéiporde medida derivada
denominadanéscara do espectraue realiza uma transformacdo no espectro para eliminar
os efeitos de pequenos deslocamentos das freqiénciagradesrem relacdo as frequiéncias
tedricas. Existe também a possibilidade de explorar padiéesinais em outros dominios,
utilizando, por exemplo, a transformada Wavelet (YPMA etEd97).

Outros métodos podem ser também explorados para defini¢@matica do conjunto de
caracteristicas e na fase de classificacdo. Técnicas dgieda dimensionalidade podem ser
analisadas como alternativa para a utilizacédo de técneagldcdo. Uma técnica de reducao
comumente utilizada é a Analise de Componentes PrinciplfEQDORIDIS; KOUTROUM-
BAS, 2003). Para o aprendizado automatico de padrdesjtalgsrmais robustos estdo dispo-
niveis, por exemplo, redes neurais e maquinas de vetoragdes (THEODORIDIS; KOU-
TROUMBAS, 2003).

Por fim, uma extensao natural do presente trabalho seridiagimde métodos de combi-
nacao das classificagdes resultantes do aprendizado digpeade defeito em uma classificagéo
multi-rotulo Unica. Uma descricdo de métodos de class#izagulti-rotulo pode ser encontrada
em Tsoumakas & Katakis (2007).



57

Referéncias Bibliograficas

ALMEIDA, M. T. Andlise de Vibragbes | - Medidas e Diagnéstcdreinamento MTA
engenharia. 2008.

AMERICAN PETROLEUM INSTITUTE.API Standard 610 Centrifugal pumps for
petroleum, petrochemical and natural gas industry. 9. eghikigton, DC, 2003.

BEEBE, R.Predictive Maintenance of Pumps using Condition Monitgri@xford: Elsevier
Science, 2004. ISBN 9781856174084.

BRACEWELL, R. N. The Fourier Transform and Its Application&nd. ed. [S.l.]:
McGraw-Hill, 1986.

BRADLEY, A. P. The use of the area under the ROC curve in théuaeti@n of machine
learning algorithmsPattern Recognitioyv. 30, n. 7, p. 1145-1159, 1997.

BREIMAN, L. et al. Classification and Regression Tredgew York: Chapman & Hall, 1984.
ISBN 0412048418.

CIZEK, V. Discrete Hilbert TransformlEEE Transactions on Audio and Electroacustics
AU-18, n. 4, p. 340-343, 1970.

COVER, T.; HART, P. E. Nearest Neighbor Pattern ClassificatiEEE Transactions on
Information Theoryv. 13, n. 1, p. 21-27, 1967.

DEVIJVER, P. A.; KITTLER, J.Pattern Recognition: A Statistical Approadbondon:
Prentice Hall, 1982.

DIETTERICH, T. G. Machine-Learning Research: Four Curi2méctions.The Al Magazing
v. 18, n. 4, p. 97-136, 1998.

DUDA, R. O.; HART, P. E.; STORK, D. GPattern Classification2. ed. New York: John
Wiley and Sons, 2001.

FAWCETT, T. An introduction to ROC analysiBatter Recognition Lettery. 27, n. 8, p.
861-874, 2006.

GIRDHAR, P.Practical Machinery Vibration Analysis and Predictive M&nanceOxford:
Newnes, 2004.

GULICH, J. F.Centrifugal PumpsBerlin: Springer, 2007.

JIANG, L.; ZHANG, H.; SU, J. Learning k-nearest neighborvegbayes for rankind.ecture
Notes in Computer Scienc8pringer, v. 3584, p. 175, 2005.



58

JOHNSON, C. D. Mechanical Sensors. In: . Process Control Instrumentation Technology
5. ed. New Jersey: Prentice Hall, 1997. cap. 5.

KAZZAZ, S. A. S.; SINGH, G. K. Experimental investigations smduction machine condition
monitoring and fault diagnosis using digital signal praseg techniquesElectric Power
Systems Researdhlsevier, v. 65, n. 3, p. 197-221, 2003.

LI, B. et al. Neural-Network-Based Motor Rolling BearinguieDiagnosis IEEE Transactions
on Industrial Electronicsv. 47, n. 5, 2000.

LIU, H.; YU, L. Feature Selection for Data MinindResearch technical report. Arizona State
University, 2002.

LMS INTERNATIONAL. The LMS Theory and Background Bogkuven, Belgium, 2000.

MARTINELLI, F. C.; SANTIN, M. A. Desenvolvimento de um Dispositivo de Medic¢ao de
Diametro Interno de Carcacgas de Motores ElétricBkriandpolis, 2006. Trabalho apresentado
a ABCM para participagdo no Prémio ABCM-Yehan Numata.

MCINERNY, S. A.; DA, Y. Basic Vibration Signal ProcessingrfBearing Fault Detection.
IEEE Transactions on Educatiow. 46, n. 1, 2003.

MENDEL, E. et al. Automatic Bearing Fault Pattern Recogmitusing Vibration Signal
Analysis. In: IEEE INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON INDUSTRIAL EECTRONICS
ISIE, 2008, Cambridge, U.KRroc. of IEEE International Symposium on Industrial Electics
ISIE. [S.1.], 2008.

MOBLEY, R. K. Vibration Fundamental3Noburn: Butterworth-Heinemann, 1999.

MONARD, M. C.; BARANAUSKAS, J. A. Conceitos sobre Aprenddmade Maquina. In:
. Sistemas inteligentes: fundamentos e aplicacbesd. Barueri-SP: Manole, 2003. v. 1,
cap. 4, p. 89-114.

PEREIRA, L. A.Introducdo a Maquina de Induca®orto Alegre, 2004. Apostila da disciplina
de eletrotécnica oferecida pelo Departamento de EngenBhairica da PUCRS.

PRATI, R.; BATISTA, G.; MONARD, M. Curvas ROC para avaliacée classificadores.
Revista IEEE América Latina. 6, n. 2, p. 215-222, 2008.

RANDALL, R. B. State of the Art in Monitoring Rotating Machany - Part 1.Sound and
Vibration, v. 38, p. 10-17, 2004.

RILEY, C. M. et al. Stator Current Harmonics and Their Cadéhlations: A Preliminary
Investigation of Sensorless Vibration Monitoring Applicas. Industry Applications, IEEE
Transactions onv. 35, n. 1, p. 94-99, 1999.

SALZBERG, S. On Comparing Classifiers: Pitfalls to Avoid anBecommended Approach.
Data Mining and Knowledge Discoveri{luwer Academic Publishers, Boston, v. 1, p.
317-327, 1997.

SANTIAGO, D.; PEDERIVA, R. Comparison of optimization tegfjues of neural networks
training for faults diagnostic of rotating machineiecéanica ComputacionaXXI, p.
1912-1921, 2002.



59

SULZER PUMPS. Photo Gallery 2008. Disponivel em:
<http://www.sulzerpumps.com/DesktopDefault.aspxda@d0/~. Acesso em: 21 de
maio de 2008.

TAVNER, P. et al.Condition Monitoring of Rotating Electrical Machine. ed. Stevenage:
IET Power and Energy, 2008. ISBN 9780863417412.

TECHNICAL ASSOCIATES OF CHARLOTTE, PC. lllustrated Vibrah Diagnostic Chart.
1997.

THEODORIDIS, S.; KOUTROUMBAS, KPattern Recongnitiar2. ed. San Diego: Academic
Press, 2003.

TSOUMAKAS, G.;: KATAKIS, I. Multi-Label Classification: An ®erview. International
Journal of Data Warehousing and Mining 2007, p. 1-13, 2007.

WETTSCHERECK, DA study of distance-based machine learning algorithiiese
(Doutorado) — Oregon State University, 1994.

YPMA, A. et al. Recognition of bearing failures using waveland neural networks. In: TFTS,
1997, University of Warwick, Coventry (UKProc. of TFTS[S.I.], 1997. p. 69-72.

ZHANG, S.; GANESAN, R.; XISTRIS, G. D. Self-organising natinetworks for automated
machinery monitoring systemblechanical Systems and Signal Processklgevier, v. 10,
n. 5, p. 517-532, 1996.



60

APENDICE A - Conjunto automatico de
caracteristicas

Este apéndice apresenta o conjunto completo de caraic&sistilizado como entrada para
o procedimento automético de selecdo (Tabelas A.1, A.2e/A3).



Tabela A.1: Conjunto automatico de caracteristicas
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Nome abreviado Descricao Dire¢cdo | Unidade
pico_10%_0.5xrot_ HVAmplitude maxima da banda estreita cerHorizontal | Velocidade
trada em (bx rotagéo, com largura igual

a 10% da frequiéncia central.

pico_10% 1xrot HV| Idem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a Ix rotagao.

pico_10% 1.5xrot_ HMdem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a 15x rotacéo.

pico_10% 2xrot HV| Idem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a 2 rotagao.

pico_10% 2.5xrot_ HMdem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a 25x rotacao.

pico_10% 3xrot_ HV| Idem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a Xrotagao.

pico_10% 3.5xrot_ HMdem acima com frequiéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a 35x rotacao.

pico_10% 4xrot_HV| Idem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a 4xrotacao.

pico_10% 4.5xrot_ HMdem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a 45x rotacao.

pico_10% 5xrot_ HV| Idem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a 5 rotacao.

pico_10%_5.5xrot_ HMdem acima com frequéncia central iguaHorizontal | Velocidade
a 55x rotacao.

pico_10%_0.5xrot_ VNVAmplitude maxima da banda estreita cen-Vertical | Velocidade
trada em (bx rotacdo, com largura igual
a 10% da frequiéncia central.

pico_10%_1xrot VV| Idem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a Ixrotacéo.

pico_10%_1.5xrot_VMdem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a 15x rotacéo.

pico_10%_ 2xrot_VV| Idem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a 2 rotagao.

pico_10%_2.5xrot_VMdem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a 25x rotacao.

pico_10%_3xrot_VV| Idem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a X rotagao.

pico_10% 3.5xrot_VMdem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a 35x rotacao.

pico_10% 4xrot_VV| Idem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a 4x rotagao.

pico_10% 4.5xrot_VMdem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a 4.5x rotacao.

pico_10% 5xrot_VV| Idem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade

a 5xrotagéao.




Tabela A.2: Conjunto automéatico de caracteristicas - naagéo
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Nome abreviado Descri¢ao Direcdo | Unidade

pico_10%_5.5xrot_VMdem acima com frequéncia central igual Vertical | Velocidade
a 55x rotacao.

pico_10%_0.5xrot_ XMAmplitude maxima da banda estreita cen- Axial Velocidade
trada em (bx rotacdo, com largura igual
a 10% da frequiéncia central.

pico_10%_1xrot XV| Idem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a Ix rotagao.

pico_10% 1.5xrot_XMdem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a 15x rotacéo.

pico_10% 2xrot_XV| Idem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a 2 rotagao.

pico_10% 2.5xrot_XMdem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a 25x rotacao.

pico_10% 3xrot_XV| Idem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a Xrotagao.

pico_10% 3.5xrot_XMdem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a 35x rotacao.

pico_10% 4xrot_XV| Idem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a 4x rotagao.

pico_10% 4.5xrot_XMdem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a 4.5x rotacao.

pico_10% 5xrot_XV| Idem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a 5 rotacao.

pico_10% 5.5xrot_XMdem acima com frequéncia central igual Axial Velocidade
a 55x rotacao.

rms_0.2x_0.8x_HV | RMSda banda de freqiiéncias entrt&( | Horizontal | Velocidade
0.8x rotagao.

rms_0.2x_0.8x_VV | ldem acima Vertical | Velocidade

rms_0.2x_0.8x_XV | ldem acima Axial Velocidade

rms_1.2x_1.8x_HV | RMSda banda de freqiiéncias entrexle | Horizontal | Velocidade
1.8x rotacéo.

rms_1.2x_1.8x_VV | ldem acima Vertical | Velocidade

rms_1.2x_1.8x_XV | ldem acima Axial Velocidade

rms_2.2x_2.8x_HV | RMSda banda de frequiéncias entr&x2e | Horizontal | Velocidade
2.8x rotagao.

rms_2.2x_2.8x_VV | ldem acima Vertical | Velocidade

rms_2.2x_2.8x_XV | ldem acima Axial Velocidade

rms_3.2x_3.8x_HV | RMSda banda de frequiéncias entr&x3e | Horizontal | Velocidade
3.8x rotagéao.

rms_3.2x_3.8x_VV | ldem acima Vertical | Velocidade

rms_3.2x_3.8x_XV | ldem acima Axial Velocidade




Tabela A.3: Conjunto automéatico de caracteristicas - noagéo
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Nome abreviado Descri¢ao Direcdo | Unidade
rms_4.2x_4.8x_HV | RMSda banda de frequiéncias entrgxde | Horizontal | Velocidade
4.8x rotagao.
rms_4.2x_4.8x_VV | ldem acima Vertical | Velocidade
rms_4.2x_4.8x_XV | ldem acima Axial Velocidade
rms_5.2x_5.8x_HV | RMSda banda de freqiiéncias entrt&&e | Horizontal | Velocidade
5.8x rotagéao.
rms_5.2x_5.8x_VV | ldem acima Vertical | Velocidade
rms_5.2x_5.8x_XV | ldem acima Axial Velocidade
ruido_0x_1x _rot HV| Energia do ruido da banda de frequénctdorizontal | Velocidade
entre O e X rotacéo.
ruido_0Ox_1x_rot VV| Idem acima. Vertical | Velocidade
ruido_0x_2x_rot HV| Energia do ruido da banda de frequénctdorizontal | Velocidade
entre O e  rotagéo.
ruido_0x_2x_rot_VV| Idem acima. Vertical | Velocidade
ruido_0x_3x_rot_HV| Energia do ruido da banda de frequénctdorizontal | Velocidade
entre O e  rotacéo.
ruido_0x_3x_rot_VV| Idem acima. Vertical | Velocidade
ruido_5x_65x_rot_ HY Energia do ruido da banda de frequénctdorizontal | Velocidade
entre X e 65 rotacéo.
pico_10%_bpf_HV | Amplitude maxima da banda estreita cerHorizontal | Velocidade
trada naBPF, com largura igual a 10% da
frequéncia central.
pico_10% bpf VV | Idem acima. Vertical | Velocidade
pico_10%_2xbpf HV Amplitude maxima da banda estreita cerHorizontal | Velocidade
trada na BPF, com largura igual a 10%
da freqUuéncia central.
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 | Aceleracag
pico_10% bpfi HE | Amplitude maxima da banda estreita cerHorizontal | Envelope
trada naBPFI, com largura igual a 10% de Acele-
da frequéncia central. racao
pico_10% _ bpfo HE | [dem acima com frequéncia centraHorizontal| Envelope
BPFO. de Acele-
racao
pico_10% bsf HE | Idem acima com frequéncia centB$F. | Horizontal | Envelope
de Acele-
racao
pico_10% ftf HE Idem acima com frequiéncia centfal F. | Horizontal | Envelope
de Acele-
racéo




64

Tabela A.4: Conjunto automatico de caracteristicas - noagao
Nome abreviado Descricao Dire¢cdo | Unidade
pico_10% 2xbpfi HE | Amplitude méaxima da banda estreitddorizontal | Envelope
centrada em@BPFI, com largura igua de Acele-
a 10% da frequéncia central. racao
pico_10% 2xbpfo HE| Idem acima com frequéncia centiaHorizontal| Envelope
2xBPFQ de Acele-
racao
pico_10% _ 2xbsf HE | Idem acima com frequéncia centraHorizontal | Envelope
2xBSF de Acele-
racao
pico_10% 2xftft HE | ldem acima com frequéncia centraHorizontal| Envelope
2XFTF. de Acele-
racao
pico_10%_ 3xbpfi HE | Amplitude méaxima da banda estreitddorizontal | Envelope
centrada emXBPFI, com largura igua de Acele-
a 10% da frequéncia central. racao
pico_10% 3xbpfo HE| Idem acima com frequéncia centfaHorizontal| Envelope
3xBPFQ de Acele-
racéo
pico_10%_ 3xbsf HE | Idem acima com frequéncia centraHorizontal | Envelope
3xBSF de Acele-
racao
pico_10%_ 3xftft HE | ldem acima com frequéncia centraHorizontal| Envelope
3XFTF. de Acele-
racao
soma_labxrot HV Soma das harmoénicax,2x,3x,4x e 5x | Horizontal | Velocidade
rotacao (considerando para cada harmo-
nica o valor de pico de uma banda es-
treita de largura igual a 10% da frequién-
cia central).
soma_labxrot_VV Idem acima. Vertical | Velocidade
soma_labxrot XV Idem acima. Axial Velocidade
soma_0.5a5.5xrot_HV| Soma das interharmoénicadHorizontal | Velocidade
0.5,15x,2.5x,3.5x,4.5x e 55x rotacao
(considerando para cada interharmoénica
o valor de pico de uma banda estreita
de largura igual a 10% da frequéncia
central).
soma_0.5a5.5xrot_VV| Idem acima. Vertical | Velocidade
soma_0.5a5.5xrot_XV| Idem acima. Axial Velocidade




