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RESUMO

Nas industrias, a preocupacdo em disponibilidade total de maquinas e equipamentos
mecéanicos no setor produtivo é assunto de pesquisas e testes para obtencdo de técnicas
mais eficientes aplicadas ao monitoramento e diagndstico de falhas. Rolamentos sao
elementos de maquina de grande aplicacdo no setor industrial, e apresentam alto indice
de falhas, que geram paradas da maquina para realizar manutencdo. Por esse motivo
este trabalho apresenta técnica de Inteligéncia Atrtificial aplicada aos sinais de vibrac6es
de uma maquina rotativa para diagnostico de falhas em seus rolamentos. Os sinais de
vibragdo fazem parte de um banco de dados aberto, oferecido pela Case Western
Reserve University. Neste trabalho é aplicado de duas formas o algoritmo de
classificacdo Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, SVM) para o
diagnostico de defeitos em rolamento. No primeiro caso sdo usados preditores
estatisticos (Valor RMS, Fator de Crista, Fator K, Curtose e Skewness) como atributos
para o classificador SVM. No segundo caso, o processamento do sinal é feito aplicando o
método EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition), que gera varios sinais
denominados de Fungbes de Modos Intrinsecos (IMFs). Para cada IMF faz-se a sua
modelagem usando Modelagem Autoregressiva (AR), e os coeficientes dos modelos AR
de cada IMF sdo usados como atributos para o classificador SVM. As andlises séo
realizadas para grupos de treinamentos e validagdo, com janelas escolhidas
aleatoriamente e com janelas escolhidas na sequéncia temporal, considerando-se dois
problemas de classificagdo dentro dos mesmos dados: um considera-se a mesma
severidade e muda apenas o tipo de defeito e a outra em que tanto a severidade quanto
o tipo de defeito variam. Como resultados, as metodologias apresentaram excelentes

resultados de confiabilidade para diagnostico de falhas em rolamentos.

Palavras-chave: Diagndstico de falhas. Mancais de rolamento. EEMD. Modelagem AR.
SVM.



ABSTRACT

In industries, the concern in total availability of machines and the mechanical equipment in
the productive area it's subject of research and tests to obtain more efficient techniques to
be applied for monitoring and faults’ diagnosing. Bearings are machine elements of great
application in the industrial area and they present high fault index that generate machine’s
stops to carry out maintenance. For this reason, this paper presents Atrtificial Intelligence
technique applied to the vibration signals of a rotary machine for fault diagnosis in its
bearings. The vibration signals are part of an open database offered by Case Western
Reserve University. In this paper the Support Vector Machine (SVM) classification
algorithm is applied in two ways for the rolling bearings faults’ diagnosis. In the first case
statistical predictors (Root Mean Square Value, Crest Factor, K Factor, Kurtosis and
Skewness) are used as features for the SVM classifier. In the second case, the signal
processing is performed by applying the Ensemble Empirical Mode Decomposition
(EEMD), which generates several signals called Intrinsic Mode Functions (IMFs). For
each IMF, it's modeled using Autoregressive Modeling (AR), and the AR modeling
coefficients of each IMF are used as features for the SVM classifier. The analyzes are
performed for training and validation groups, with randomly chosen window and with
temporal sequence chosen window, considering two classification problems within the
same data, the first one considers the same severity and only changes the fault type and
the other vary both severity and fault type. As result, both methodologies presented

excellent reliability results for bearing faults’ diagnosis.

Keywords: Faults’ diagnosis. Rolling bearings. EEMD. AR modeling. SVM.
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1. INTRODUCAO

1.1. Consideracdes gerais

Diversos elementos de maguina compdem um equipamento, e dentre esses, alguns
sdo de suma importancia para seu bom desempenho. Um exemplo sdo os rolamentos, cerca de
90% dos maquinarios industriais possuem rolamentos, compdem um importante componente
de ligacdo entre componentes com movimentos de rotacdo (SANTOS, 2017). Sua aplicacéo e
dimensGes variam conforme necessidade da operagdo do sistema mecanico.

Os mancais de rolamento séo projetados para operar por diversas horas de trabalho.
Portanto, a manutencdo mecéanica desses elementos de maquinas, em qualquer setor da
industria, € uma questdo de grande relevancia para o funcionamento e vida util da maquina.
Neste cenario, os diagndsticos preditivos de defeitos se tornam imprescindiveis para obtencao
do melhor custo/beneficio para o setor produtivo.

Na busca por reducdo de custos, eficiéncia nas intervencbes de manutengéo
mecanica e aumento da disponibilidade dos equipamentos, técnicas de qualidade sao
empregadas para minimizar e/ou eliminar tais problemas e gerar beneficios para a industria
(SANTOS et al., 2017). Em um sistema mecanico ha a possibilidade de presenca de danos ou
falhas, sendo esses causados por trincas, desbalanceamento ou desalinhamento, entre outros.
Com isso, as propriedades dindmicas e estruturais sdo comprometidas. Dessa forma esse
defeito deve ser identificado e corrigido, para que o sistema opere em bom estado e cumpra
sua funcéo.

Ao longo dos anos, varias técnicas de manutencdo e monitoramento vém sendo
empregadas para realizar diagnosticos, e com o advento da tecnologia, a técnica de
Inteligéncia Acrtificial tém possibilitado diagnosticos mais eficientes e sem a intervencao do
especialista.

Em um sistema mecénico a falha do componente rolamento esta associada a fatores
como: desgaste, corrosdo, trincas, utilizacdo inadequada de procedimentos para montagem e
manutencdo, lubrificacdo incorreta, erosdo elétrica, efeitos do ambiente ao qual est4 inserido e
vibracdo (MARCAL, 2000). Os defeitos desenvolvidos no rolamento podem estar na pista
externa, interna, nos elementos rolantes ou gaiola (BARSZCZ e SAWALHI, 2012). Esses

defeitos acarretam danos tanto ao componente quanto ao sistema, que pode ocasionar
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problemas fisicos: quebra e inutilizacdo de seus componentes; e financeiro: indisponibilidade
do sistema na area produtiva.

Trés tipos de estratégia de manutencdo sdo aplicados pelas industrias, a corretiva,
preventiva e preditiva. A manutencao corretiva € aquela em que se utiliza o0 equipamento até
sua quebra, e somente apds apresentar defeito € realizada a sua parada e manutencdo e/ou
troca. Ja a manutencdo preventiva necessita de uma base estatistica e requer um planejamento
baseado no tempo esperado de durabilidade do componente, um ponto a ser considerado é que
pode haver a troca de um componente, sem tal necessidade, pois sua vida Util pode néo ter
sido atingida. A estratégia mais eficiente para a deteccdo de falhas, que tem por objetivo
quando e como fazer intervencGes na maquina é a preditiva, pois analisa a condi¢do de
operacdo e funcionamento do sistema mecanico através de instrumentacdo de medicdo e
analise de sinais. Para realizar esta medi¢do, acompanhamento da evolucdo das falhas e
avaliacdo segura das condigdes do sistema mecéanico ha vérios métodos: analise de vibragao,
emissdo acUstica, analise de particula, termografia e analise de dleo (TREVISAN, 2011).

Diante de diversas técnicas de previsdes de falhas disponiveis no mercado para a
identificacdo de falhas em rolamento, a analise de vibrac6es, que através do processamento de
sinais identifica caracteristicas proprias de cada defeito, tem sido tema de diversos estudos na
area de engenharia (SANTOS, 2017), e conforme Sidar (2015) é a técnica mais popular e
utilizada, devido a confiabilidade e sensibilidade a severidade da falha.

Sendo assim o diagndstico e monitoramento sdo possiveis no controle de falhas e
programacdo adequada para 0s setores de producdo e manutencdo, para evitar gastos
excessivos com substituicdo precipitada do rolamento e indisponibilidade do equipamento
(MARGCAL, 2000).

As técnicas de processamento de sinais podem ser aplicadas no dominio do tempo,
no dominio da frequéncia e no dominio tempo-frequéncia. Cada um restrito as limitac6es de
aplicacdo e diagnostico. A exemplo da aplicacio da FFT e Técnica do Envelope, que s&o
utilizadas apenas para sinais estacionarios, em que a velocidade de rotacdo da maquina é
constante durante o periodo de aquisicdo, e isso impdem limite para diversas aplicacdes
(NAPOLITANO, 2014). Sendo assim a utilizacdo da Inteligéncia Artificial em classificar e
predizer defeitos auxilia no diagnéstico e eliminacdo de limitagdes. E conforme Santos
(2017), na ultima decada, a pesquisa de analise de sinal foi dominada por modelos que
englobam ndo estacionaridade como uma caracteristica importante.

Neste trabalho propGe-se aplicar a técnica de Inteligéncia Artificial, mais

especificamente, Aprendizagem de Maquina (Machine Learning) por meio do classificador
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Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, SVM) para diagnostico de falhas
em rolamentos do banco de dados da Case Western Reserve University, cujos sinais séo
publicamente disponiveis e amplamente utilizados (SMITH e RANDALL, 2015).

Na primeira analise os atributos para o classificador sdo obtidos através das técnicas
estatisticas (Valor RMS, Fator de crista, Fator K, Curtose e Skewness) dos sinais de vibracdo
do rolamento com defeito e sem defeito. E na segunda andlise, que pode ser aplicado tanto
para sinais estacionarios quanto ndo estacionarios, o processamento do sinal é realizado por
meio do método EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition), para extracdo das IMFs
(Intrisic Mode Functions), seguido da aplicacdo da modelagem Autorregressiva (AR) em
cada IMF, para que assim os coeficientes do modelo AR de cada IMF sejam os atributos para

alimentar o SVM Classificador.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo geral

Analisar e comparar atributos de classificacdo voltados para diagndstico de falhas em
rolamentos por meio da técnica de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) com o
classificador SVM.

1.2.2. Objetivos especificos

e Obtencdo dos atributos estatisticos e aplicacdo no classificador SVM;

e Aplicacdo do método EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition) ao sinal
de vibracdo obtido;

e Utilizagdo do modelo AR em sinais temporais das IMFs;

e Inserir os atributos provenientes da modelagem AR no classificador SVM para
verificar se o rolamento esta sem defeito ou com defeito.

e Investigar o desempenho do Classificador SVM através: do tamanho da janela de

cada atributo, nimero de classes inseridas e diferentes combinacGes de atributos estatisticos.
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1.3. Estruturacao do trabalho

Este trabalho apresenta outros cinco capitulos, conforme estruturagéo a seguir.

No capitulo 2 é feita a revisao bibliogréafica, em que é possivel descrever a evolugédo
no tempo das técnicas de detecgéo de falhas, e 0 monitoramento da condi¢éo da maquina, bem
como trabalhos recentes que tratam da deteccdo de falhas em rolamentos por meio do método
EEMD, modelagem AR e Classificador SVM.

No capitulo 3 apresenta-se a fundamentagdo tedrica dos temas tratados nesta
dissertacdo, iniciando pelo elemento de maquina em estudo, rolamento, e suas formas de
carregamento. Detalham-se as técnicas de deteccdo de falhas em rolamento: Valor Nivel
Global RMS, Fator de Crista, Fator K, Curtose e Skewness. Em seguida apresentam-se as
teorias do método EEMD, AR e SVM.

O estudo de caso é descrito no capitulo 4, em que se descreve a bancada de teste
utilizada e o processamento de sinais detalhado para cada analise. Também neste capitulo
apresentam-se o0s resultados e discussdes de cada atributo inserido no classificador SVM.
Desta forma, possibilitou-se verificar o desempenho de cada metodologia investigada.

A Conclusdo esta no quinto capitulo, em que apresenta a contribui¢do obtida a partir
dos resultados e a importancia do diagnostico de falhas em rolamento no setor produtivo.
Sugestdes para trabalhos futuros sdo propostas no &mbito de realizar novas investigacGes com

diferentes parametros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta dissertacdo apresenta métodos de deteccdo e diagnostico de falhas em rolamento
através da Inteligéncia Artificial; o primeiro utiliza técnicas estatisticas como atributos para o
classificador. O segundo utiliza como atributos os coeficientes da Modelagem Autoregressiva
(Autoregressive Modeling - AR) das fungdes IMFs (Intrisic Mode Functions) provenientes da
aplicacdo do método EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition). Em outras palavras,
inicialmente, obtém-se os sinais de vibragdo do rolamento em bom estado e danificados na
pista interna, pista externa e esferas. O processo de decompor os sinais de vibragdo em
funcGes de modo intrinseco (IMFs) e extrair atributos é introduzido para desenvolver um
vetor de atributos para alimentar o modelo matematico autoregressivo. Por fim, o
classificador SVM ¢é usado para classificar e visualizar esse vetor de atributos, em que
separam-se as caracteristicas danificadas dos componentes em bom estado do rolamento. A
Modelagem AR melhora o desempenho da classificacdo selecionando os atributos, para
maximizar o efeito de visualizacdo da separacdo e agrupamento de vetores de parametros no
classificador. A Figura 2.1 apresenta o processo do segundo método de diagndstico deste
trabalho.

Sinal

| Jerebb i s b b bl Diagnéstico da
Wapiotppinybpirpsiayanf | | EEMID PR [YRTPN TR MY T T TTROTR “ rarametros Condmigg]o o

| WMV V -y

| rolamento

Figura 2.1 — Esquema do processo de diagnostico de defeitos em rolamentos (Autoria propria).

Diante das estratégias de manutencdo disponiveis, as inddstrias utilizam aquela que
melhor atende a sua necessidade e que possa evitar possiveis falhas no sistema. De acordo
com a aplicacdo de cada estratégia, o tempo de medicao varia, pode ser periddico ou continuo.
Segundo Otani e Machado (2008) a manutengdo preditiva atende alguns requisitos, dentre
eles, permite a coleta de dados com o equipamento em funcionamento, ou com 0 minimo de
interferéncia possivel no processo de producdo e permite coletar dados que possibilitem a

analise de tendéncia.
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Para realizar o monitoramento da condi¢cdo da méaquina alguns parametros devem ser
considerados, como: vibragdo, detritos no dleo, emissdes acusticas. Alteragdes nesses
parametros ajudam na deteccdo do desenvolvimento de falhas, diagndstico de causas de
problemas e antecipacéo de falhas (TANDON e PAREY, 2006). Ainda de acordo com Tandon
e Parey (2006), a principal funcdo do monitoramento de condigdes € fornecer um
conhecimento da condi¢do da méquina e sua taxa de mudanca, para que medidas preventivas
possam ser tomadas em um momento apropriado; e que a aplicacdo do monitoramento de
condicdes nas industrias resulta em economia nos custos de manutencdo e maior
disponibilidade e seguranga.

Devido a grande porcentagem de uso do rolamento em sistemas mecanicos e para
uma boa performance do sistema, este deve operar desempenhando sua funcdo, porém se o
rolamento apresentar falhas, o funcionamento da maquina estard& comprometido. Por essa
razdo a necessidade de aplicacdo de técnicas de processamento de sinais e monitoramento do
sistema mecanico, para diagnostico de falhas, a fim de aumentar a vida Gtil dos equipamentos,
desenvolver manutencdo planejada, minimizar custos e elevar a qualidade do conjunto.

A técnica mais aplicada para o monitoramento das condi¢cdes do equipamento é a
analise de vibracdo. Nela pode-se realizar anélise no dominio do tempo, no dominio da
frequéncia, e no dominio tempo-frequéncia. Alfredson e Mathew (1985) apresentaram
técnicas de monitoramento da condi¢do de rolamentos, no dominio do tempo e frequéncia.
Neste trabalho utiliza-se a analise no dominio do tempo, apesar de que muitos pesquisadores
também classificarem o EEMD como uma técnica no dominio tempo-frequéncia.

Apos a obtengdo dos sinais de vibragdo do rolamento em bom estado e com defeitos
em sua pista interna, pista externa e esferas, a primeira abordagem é feita através do célculo
das técnicas estatisticas (Valor RMS, Fator de Crista, Fator K, Curtose e Skewness) e outra
aplica-se EEMD, para decompor cada sinal em IMFs, e posteriormente em cada IMF ¢é
aplicado a modelagem AR para entdo gerar os atributos para inserir no SVM classificador.
Para fins de treinamento, cada conjunto de dados pertencente a condicdo do rolamento foi
dividido em dois grupos com o mesmo nimero de exemplos, um para treinamento e outro
para validacdo. O treinamento é realizado de duas maneiras: com janelas escolhidas
aleatoriamente e com janelas escolhidas na sequéncia temporal.

A EMD ¢ baseada nas seguintes hipoteses: (1) o sinal tem pelo menos dois extremos
— um maximo e um minimo; (2) a escala de tempo caracteristica é definida pelo lapso de
tempo entre os extremos; e (3) se os dados forem totalmente desprovidos de extremos, mas

apenas contem pontos de inflex&o, entdo eles podem ser diferenciados uma ou mais vezes
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para revelar os extremos. Os resultados finais podem ser obtidos por integracbes dos
componentes. A esséncia do método é identificar os modos oscilatorios intrinsecos por suas
escalas de tempo caracteristicas nos dados empiricamente e depois decompor os dados de
acordo. (HUANG et al., 1998).

Wu e Huang (2005) afirmam que a Decomposic¢do do Conjunto de Modo Empirico
(EEMD) de fato pode separar sinais de diferentes escalas sem o indevido efeito de mixagem
(combinacédo) de modos.

E possivel encontrar diversos trabalhos que aplicam a EEMD, a exemplo tem-se
Mahgoun et al. (2012) que afirma que o sinal de vibracdo é geralmente ruidoso e para detectar
a falha em um estagio inicial de seu desenvolvimento, geralmente o sinal residual € usado.
Mahgoun et al. (2012) aplicam o EEMD com o objetivo de detectar falhas localizadas de
danos em um estagio inicial.

Caesarendra et al. (2013) utilizaram o método EMD e EEMD em dois casos reais de
rolamento de giro de baixa velocidade (1 rpm) com progressao de falha natural e os resultados
mostram que o0 EMD e EEMD foram melhores que a aplicacdo da FFT na identificacdo de
frequéncias de falhas.

Lei et al. (2013) utilizaram o método do Conjunto de Decomposi¢cdo em Modo
Empirico (Ensemble Empirical Mode Decomposition — EEMD adaptativo) para o diagnostico
de falhas de maquinas rotativas. Neste método, o nimero de filtragem foi selecionado de
forma adaptativa, e a amplitude do ruido adicionado muda com os componentes de frequéncia
do sinal durante o processo de decomposicdo. A simulacdo, a etapa experimental e os
resultados da aplicacdo demonstraram que a EEMD adaptativa fornece os melhores resultados
em comparagdo com a EEMD original no diagnéstico de maquinas rotativas.

Liu et al. (2015) aplicaram o método EEMD e Rede Bayesiana para diagnostico de
falhas em uma bomba de engrenagens, o0 método proposto utilizou todas as informacdes Uteis
além dos sinais do sensor e desenvolveu uma metodologia para deteccao de falhas. Ja Yi et al.
(2018) propuseram trés indices de estado estacionario baseados no método EEMD para
monitoramento de condicdes e diagnostico de falhas de rolamentos de eixos ferroviarios.

Através da particularidade de cada problema de engenharia vivenciado diariamente,
obtém-se dados de diversas formas e as vezes inuUmeras variaveis para soluciona-lo, e é a
partir de medices reais das propriedades fisicas que é possivel construir equacdes (modelos
matematicos). E a partir da Identificacdo de Sistemas € possivel simular, otimizar ou prever
esses comportamentos reais, pois a identificacdo compreende técnicas e algoritmos capazes de

modelar e analisar cada modelo matematico a partir dos dados experimentais observados e
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coletados. Segundo Ljung (2010), identificacdo de sistema é um tOpico extenso, com
diferentes técnicas que dependem das caracteristicas dos modelos a serem estimados: linear,
ndo linear, hibrido, ndo paramétrico e etc. Conforme Aguirre (2014) na Gltima década tem-se
verificado uma tendéncia geral do uso de técnicas de identificacdo e andlise de sistemas
desejavel e até mesmo necessario em praticamente todas as areas do conhecimento humano, e
refere-se a identificacdo de sistemas como sendo uma area do conhecimento que estuda
maneiras de modelar e analisar sistemas a partir de observacdes, ou seja, de dados.

As caracteristicas dos fendmenos dindmicos podem ser descritas usando modelos de
séries temporais. Conforme Parmezan e Batista (2016), a anélise de séries temporais consiste
na aplicacdo de técnicas, provenientes de areas relacionadas a Estatistica e a Inteligéncia
Artificial, que buscam descrever os componentes que se mostram como caracteristicas de uma
série em particular.

Desde o inicio dos anos 80, vérias abordagens baseadas em modelos foram
introduzidas no monitoramento de condi¢@es de maquinas, principalmente para o diagndstico
de falhas de fabricacdo e processamento do equipamento (CHEN, 1992). Véarios métodos
paramétricos estdo disponiveis para modelagem de sistemas mecanicos. Estes incluem
modelagem autorregressiva — AR e modelagem média autorregressiva — ARMA (CHEN,
1992 e ROFE, 1997).

Os modelos autorregressivos (AR) estabeleceram seu valor em uma ampla gama de
aplicacbes na analise espectral digital. A capacidade dos modelos AR em termos de
manipulacdo de segmentos curtos de dados, em que oferece melhor resolucédo de frequéncia e
espectros de poténcia suave é vantajosa em comparacdo com a Transformada Discreta de
Fourier (DFT) e a Transformada Rapida de Fourier (FFT) (PALANIAPPAN, 2006).

O método autorregressivo AR pode ser considerado como um filtro linear que pode
ser usado para analise de sinais que sdo corrompidos pelo ruido branco (ATYABI et al.,
2017).

A modelagem Autoregressiva € um método de andlise de sequéncia temporal cujos
parametros compreendem informacdo significativa da condicdo do sistema. Um modelo AR
preciso pode refletir as caracteristicas de um sistema dindmico. Adicionalmente, é indicado
que os parametros de autoregressdo do modelo AR sdo muito sensiveis a variacdo da
condicdo. Entretanto quando o modelo AR € aplicado a sinais ndo estacionarios, é dificil
estimar os parametros de autoregressdo. O modelo ARMA (autoregressivo e média movel)
pode ser aplicado a sinais ndo estacionarios, porém € necessario maior tempo computacional
(HONG et al., 1989; YA e SHUZI, 1989).
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Para utilizacdo do modelo AR é necessario o pré-processamento do sinal de vibracao,
sendo assim para analisar os defeitos por vibracdo e diagnosticar o estado do rolamento é
aplicado o0 método EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition) ao sinal obtido do
sistema mecanico (CHENG et al., 2008). EEMD é um método de analise de dados assistido
por ruido. Consiste em "peneirar" um conjunto de sinal de ruido branco e pode separar escalas
naturalmente sem qualquer critério de selecdo subjetivo a priori como no teste de
intermiténcia para o algoritmo EMD original (WU e HUANG, 2005). Na técnica EMD
qualquer sinal pode ser decomposto em um namero finito de componentes (sinais) chamados
funcdes de modos intrinsecos — IMFs — (HUANG et al., 1998). Apos a obtencdo das IMFs
pela decomposicdo EEMD, que agora sdo estacionarias, o pds-processamento do método
EEMD combinado a modelagem AR pode fornecer uma ferramenta til para analisar os sinais
de vibracdo com falhas. E posteriormente os parametros do modelo AR obtidos sdo utilizados
como dados de entrada para um classificador inteligente SVM (Support Vector Machine), este
é um método de classificacdo, e servird para classificar se 0 componente em estudo esta sem
defeito ou com defeito.

Recentemente houve avancos expressivos na area de Estatistica e Inteligéncia
Computacional que permitiram o desenvolvimento de programas capazes de detectar e
classificar padroes. Um problema de Reconhecimento de Padrdes consiste de ler atributos de
um objeto com o intuito de classificd-lo como membro de uma classe pré-definida
(classificacdo supervisionada) ou usa-lo para definir grupos de objetos com caracteristicas
semelhantes (classificacdo ndo supervisionada) (BIANCHI, 2006). Um problema de
diagndstico de rolamentos pode ser entendido sob este mesmo paradigma, em que os atributos
de uma forma de onda de vibracgdo (objeto) devem ser utilizados para determinar sob qual tipo
(classe) de defeito o rolamento que a produziu se encontra.

SVM (Support Vector Machine), desenvolvida por Vapnik (1995) é uma técnica de
aprendizagem de maquina derivada de duas fundamentacGes sélidas: Teoria da Aprendizagem
Estatistica e Otimizacdo Matematica. SVM tem sido recentemente aplicada com sucesso a
uma variedade de problemas que vdo desde o reconhecimento de caracteres ao
reconhecimento de objetos baseado na aparéncia. Alguns dos motivos para esse sucesso estao
relacionados ao fato dessa técnica exibir bom desempenho de generalizacdo em muitas bases
de dados reais, e é bem fundamentada teoricamente (BARBOSA, 2015).

A técnica aplicada neste trabalho € do tipo classificacdo supervisionada, em que se
supde conhecida a condicdo de defeito sob a qual cada forma de onda coletada se encontra.

Destes sinais & extraido um conjunto de atributos que séo posteriormente utilizados para
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treinar um algoritmo classificador. O classificador testado foi do tipo SVM (Support Vector
Machine) e segundo Steinwart (2008), classificagdo é uma das principais areas de aplicacdo
para SVM.

Conforme Singla et al. (2011) classificadores SVM sdo normalmente treinados para
problemas binarios, onde se deseja distinguir entre apenas duas classes (“com defeito” ¢ “sem
defeito”, por exemplo). Problemas multiclasses normalmente combinam multiplos
classificadores deste tipo (comumente chamada de estratégia “todos contra um”) para se

chegar a uma conclusdo definitiva. Esta é a abordagem adotada neste trabalho.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. Falhas em rolamento

Um dos componentes do sistema mecanico que pode acarretar custos a inddstria € o
rolamento, pois pode gerar vibragdes a maquina, por apresentar tanto falhas de montagem, de
fabricacdo, desalinhamento, passagem de corrente elétrica ou devido a vida util. A seguir esta
descrito os componentes do rolamento e suas formas de carregamento.

O rolamento é composto pelos elementos: pista interna, externa, elemento girante

(esferas ou rolos) e gaiola, conforme Figura 3.1.

Anel Externo Gaiola

Anel Interno

Figura 3.1 — Elementos rolamento rigido de esferas (Carvalho, 2010).

De acordo com a carga ao qual o rolamento esta sujeito, este ird gerar uma zona de
carregamento com distribuices distintas, sendo possivel identificar na Figura 3.2 como a
zona de carregamento se comporta a uma carga radial. Mesmo quando o rolamento ndo
apresenta defeito, a vibracdo desenvolve-se quando os elementos girantes entram e saem desta
zona. Também € possivel relacionar a zona de carregamento com a geometria do rolamento, o
tipo de material utilizado na confeccdo de seus elementos, o tipo de montagem (com ou sem
pré-carga), com a espessura dos anéis do rolamento, com a folga existente no rolamento e
com as caracteristicas do lubrificante utilizado (BEZERRA, 2004).
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(a) rolamento sem folga sujeito & montagem (b) rolamento submetido a uma pré-carga (c) rolamento com folga
normal

Figura 3.2 — Formas de carregamentos em rolamentos (Bezerra, 2004).

Conforme o tempo passa € natural que o rolamento apresente desgastes,
independente se a montagem foi incorreta, lubrificacdo inadequada, desalinhamento, defeitos
de fabricagdo ou contaminacdo. E consequentemente ao desenvolvimento de folgas, ilustrada
na Figura 3.2 (c), a zona de carga ird diminuir.

Neste trabalho para aplicacdo da técnica de diagndstico de falhas no rolamento,
considera-se que a zona de carregamento ndo sofre movimentacdo e que a pista externa é
estacionaria. Com isso, o deslocamento dos elementos girantes pela pista ira provocar tenses
ciclicas de cisalhamento na camada abaixo da pista, ao passarem pela zona de carregamento.

As tensbes ciclicas de cisalhamento desenvolvidas ocasionam microfissuras, que
surgem em pontos de pouca resisténcia, ou onde o material é anisotropico ou em pontos onde
ocorrem inclusdes de materiais ndo metalicos. E possivel que gradativamente, as
microfissuras evoluam para a superficie da pista onde surgira micro trincas (HARRIS, 1991;
JUVINALL e MARSHEK, 1991). A Figura 3.3 ilustra esse processo.

i

§ ) i

Figura 3.3 — Surgimento da falha na superficie de um rolamento (Bezerra, 2004).

Essa evolugdo das falhas pode desenvolver-se em qualquer elemento do rolamento;
na Figura 3.3, pode-se observar o surgimento e evolucdo da falha na pista externa do

rolamento. Isto devido a passagem continua dos elementos rolantes na trinca, que atingiu a
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superficie da pista. E como consequéncia tem-se a formacdo de covas (pits) e/ou
descascamento (spalls) que evoluira, gradualmente, até que o rolamento sofra uma falha que
impossibilite 0 seu uso (JUVINALL e MARSHEK, 1991).

3.1.1. Técnicas de detecgdo de falhas em rolamento

Para realizar diagnostico de falhas ha disponivel no mercado uma diversidade de
técnicas para tais detecgdes, conforme Tandon e Choudhury (1999), o método mais utilizado é
a que envolve medidas de vibragdo. Sendo assim, deve ser objeto de monitoramento.

Na andlise de vibracéo para deteccdo das falhas em rolamento, ha diversas técnicas
que podem ser empregadas para diagnostico do defeito. Essas técnicas podem ser: no dominio
do tempo — método qualitativo e que é possivel apenas a identificacdo do defeito e ndo a sua
localizacdo; no dominio da frequéncia — capaz de identificar a localizacdo do problema
(técnica do envelope, filtros passa banda) e no dominio tempo-frequéncia — técnica
empregada quando a rotacao € variavel.

As técnicas no dominio do tempo englobam diversos métodos que identificam o
surgimento e desenvolvimento do defeito, porém nédo localizam a regido que apresenta a falha
(KOKIL et al.,, 2014). O método utilizado para investigacdo primaria de integridade da
maéaquina é o Valor do Nivel Global RMS. Esses niveis sdo medidos a partir de um sinal x(t) e
comparados com valores tabelados para indicar a severidade do sinal de vibracdo. O valor
RMS fornece apenas a indicacdo de que houve um aumento na energia do sinal, devido o
desenvolvimento do defeito (KOKIL, 2014; SIKORA, 2016). Para um sinal discreto x(n)
com N amostras, o valor RMS pode ser obtido conforme Equacéo 3.1 (BEZERRA, 2004).

3.1)

Bezerra (2004) define o Fator de Crista — Equacdo 3.2 — como a raz&o do nivel do

pico da vibragdo pelo nivel RMS.

(3.2)
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Este método parte do principio que quando o rolamento sofre um dano, o nivel de
pico da aceleragdo aumenta mais rapidamente do que o nivel RMS. Conforme Mesquita et al.
(2002) na vibracdo normal do rolamento, sem defeitos, o fator de crista varia entre 2 e 6.
Quando ha evolugéo das falhas, o fator de crista atinge valores altos, acima de 6.

Conforme Bezerra (2004) a medida que o defeito se espalha pela superficie do
rolamento o nivel de ruido se eleva, aumentando o valor do nivel RMS mais rapido que o
valor de pico. Isto produz uma reducdo no Fator de Crista, de modo que este pode ndo ser um
bom indicador de falhas em um estagio de falha severa. Por essa razdo, o Fator K, definido
como o0 produto entre o valor RMS e o valor de pico do sinal — Equacdo 3.3 — pode ser
utilizado como tentativa de contornar a limitacdo da informagédo proveniente do Fator de
Crista (BEZERRA, 2004).

Fr = Xims Xpico (3.3)

A densidade de probabilidade também é utilizada para deteccdo de falhas em sinais
de vibragéo de rolamentos. Nos rolamentos sem falha, a densidade de probabilidade do sinal
tem uma distribuicdo Gaussiana de aceleracdo e ja o rolamento com falhas apresenta
distribuicdo ndo-Gaussiana, devido ao aumento no ndmero dos altos niveis de aceleracdo
(MESQUITA et al., 2002). Para indicar a forma da densidade de probabilidade vérios
momentos estatisticos podem ser usados. Na pratica, 0s momentos de ordem 3 ou 4 sdo, por
vezes, de interesse, mas geralmente ha pouca razdo estatistica para examinar momentos mais
altos do que estes (CASELLA, 2002 ). O terceiro momento estatistico € normalizado pelo
cubo do desvio padrdo e é conhecido como coeficiente de assimetria (skewness coeficient) —
Equacdo 3.4, e conforme Finotti, et al. (2019) representa a simetria da distribuicao de dados, e
os valores negativos de assimetria indicam os dados que estdo assimétricos para a esquerda e
valores positivos para a assimetria a direita (AMIT et al., 2014). E o Fator de Curtose é 0
quarto momento normalizado em relacdo ao desvio padrdo elevado a quarta poténcia, que
indica o achatamento da distribuicdo considerando uma curva Gaussiana (FINOTTI et al.,

2019). E calculado conforme Equagc&o 3.5.

1 N =
s sziv=1[x(l) — % (3.9)
o3
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sendo x(i) o sinal temporal de vibracdo, N o numero de amostras do sinal, ¢ é o desvio
padrdo e x é o valor médio do sinal temporal.

Conforme Kokil et al. (2014) para mancais em bom estado o valor do Fator de
Curtose teorico é de 3, e quando héa falhas este valor aumenta. E @ medida que a falha se
espalha pela superficie da pista ou esfera o valor do Fator de Curtose diminui podendo atingir
valores iguais ou menores que trés mascarando uma possivel falha no rolamento (TANDON e
CHOUDHURY, 1999).

O valor eficaz ou RMS é o valor relacionado ao nivel de energia ou poténcia de um
dado sinal. O parametro Curtose é um parametro adimensional que representa 0 momento
estatistico de quarta ordem do sinal, e indica o grau de ‘“achatamento" da funcdo de
distribuicdo de probabilidade do sinal (BEZERRA, 2004).

E importante ressaltar que o calculo de tais atributos estatisticos normalmente é feito
a partir de amostras, o que pode introduzir erros nas estimativas se o registro ndo for
suficientemente longo, e consequentemente levar a diagndsticos incorretos. Por essa razéo,
uma das propostas deste trabalho é investigar como o diagndstico ¢ afetado pelo tamanho da
janela sobre a qual os atributos séo calculados.

Observa-se que ha uma diversidade de medidas estatisticas que podem ser usadas
para caracterizar formas de onda de vibracdo e os padrdes de anormalidade estdo
relativamente bem estabelecidos em literatura. No entanto, é natural esperar que 0 USO
simultaneo de todas estas informacdes torne-se confuso, sobretudo ao considerar fatores
agravantes como o nivel de incerteza das medicdes (provocado pelo ruido de medicdo ou o
tamanho limitado da série temporal) e rotacdo da maquina. Por este motivo torna-se
importante treinar sistemas computacionais para automatizar a tarefa do reconhecimento do

defeito. Nos topicos seguintes 0 método de reconhecimento de padrdes € abordado.

3.2. Ensemble Empirical Mode Decomposition - EEMD

EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition) é um método de anélise de dados

assistido por ruido. Consiste em "peneirar" um conjunto de sinal de ruido branco e pode
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separar escalas naturalmente sem qualquer critério de selecdo subjetivo a priori, como no teste
de intermiténcia para o algoritmo EMD original (WU e HUANG, 2005).

Conforme Huang et al. (1998), o método EMD ¢ desenvolvido a partir da suposi¢do
de que qualquer sinal consiste em diferentes modos intrinsecos simples de oscilacdo. Cada
modo linear ou ndo linear tera 0 mesmo numero de extremo e cruzamento zero. Existe apenas
um extremo entre sucessivos cruzamentos zero. Cada modo deve ser independente dos outros
e deve satisfazer a seguinte definicao:

(1) Em todo o conjunto de dados, o numero de extremos e 0 nimero de cruzamentos
nulos devem ser iguais ou diferentes no maximo por um.

(2) Em qualquer ponto, o valor médio do envelope definido pelo maximo local e o
envelope definido pelo minimo local é zero.

Uma IMF representa um modo oscilatério simples comparado com a funcgéo
harmonica simples. E com esta definicdo qualquer sinal x(t) pode ser decomposto da seguinte
maneira (CHENG et al., 2008):

1. Identificar todos os extremos locais e, em seguida, conectar todos 0s maximos
locais por uma linha cubica spline como o envelope superior;

2. Repetir o procedimento para 0 minimo local para produzir o envelope inferior.
Os envelopes superior e inferior devem cobrir todos os dados entre eles;

3. A média do valor de envelope superior e inferior é designada como m; e a

diferenca entre o sinal x(t) e m; é o primeiro componente, h,, conforme Equacéao 3.6

x(t) —my =hy (3.6)

Idealmente, se h, € uma IMF, entdo h, é a primeira IMF componente de x(t).
4. Se h, ndo for uma IMF, h, é tratada como o sinal original e repetem-se as etapas

1, 2, 3, e obtém-se a Equacdo 3.7.
hy —mqy; = hyy (3.7

A Figura 3.4 apresenta as etapas 1, 2, 3 e 4 explanadas acima para 0 método EMD.
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Figura 3.4 — Etapas método EMD (Kim, 2006).

Apds filtragem repetida, ou seja, até k vezes, hqj se torna uma IMF:

hl(k—l) — My = hyy (3.8)

Entdo é designado como c¢; = hyj, a primeira componente IMF a partir dos dados
originais.

5. Separa-se c; de x(t), é possivel obter r; = x(t) — c¢;. Agora r; é considerado o
dado original e repetem-se as etapas acima, sendo assim pode-se obter a segunda componente
IMF ¢, de x(t). Repete-se 0 processo descrito acima por n vezes, entdo n-IMFs do sinal x(t)

podem ser obtidas. Entdo:

(3.9)
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O processo de decomposicdo pode ser interrompido quando o 7, Se tornar uma

funcdo mond6tona da qual nenhuma IMF pode ser extraida. E obtém-se a Equagéo 3.10.

n

x(t) = Z ¢ +m, (3.10)

j=1

Sendo assim, pode-se conseguir uma decomposicdo do sinal em n-modos empiricos
e um residuo 7, que é a tendéncia média de x(t). Cada uma das IMFs c;, c,, ..., ¢, inclui
diferentes bandas de frequéncia que véao de alto a baixo e sdo estacionarias (CHENG et al.,
2008).

Porém Gaci (2016) afirma que ao se utilizar o algoritmo EMD, este pode apresentar
o efeito de mixagem de modos, efeito este que ocorre quando as oscilagbes com escalas de
tempo distintas séo preservadas em uma IMF, ou as oscilagdes com a mesma escala de tempo
sdo filtradas (peneiradas) em diferentes IMFs. Para que fosse solucionado este problema Wu e
Huang (2005) sugeriram um algoritmo EMD auxiliado por ruido, denominado EEMD, que
permite uma melhor aptidao de separacdo em escala do que o0 método EMD padrdo. O método
EEMD consiste em adicionar diferentes séries de ruido branco ao sinal em vérias tentativas.
Como o ruido adicional é diferente em cada tentativa, as IMFs resultantes ndo exibem
qualquer correlagdo com as IMF correspondentes de uma tentativa para outra. Se 0 numero de
tentativas for adequado, o ruido adicionado pode ser eliminado pela média dos conjuntos das
IMFs obtidas relacionadas as diferentes tentativas.

Portanto o EEMD ¢ proposto para resolver a questdo da mixagem de modo, em que
se insere o ruido gaussiano no sinal original antes de prosseguir para a EMD, e itera-se 0
processo da média das IMFs para eliminar a mixagem de modos (WU e HUANG, 2005).

Na Figura 3.5 observa-se o método EMD e EEMD aplicado a um sinal. Na parte (a)
temos que na primeira IMF do resultado da EMD, ondas senoidais de diferentes frequéncias
foram misturadas. Devido a presenca do modo de mixagem em baixas IMFs, as IMFs altas
também ndo conseguiram decompor dois sinais sinusoidais diferentes. J4 na parte (b) a
EEMD separou com sucesso a porcao de alta frequéncia nas IMFs baixas, de modo que 0s
sinais de alta frequéncia e de baixa frequéncia foram claramente isolados na IMF5 e IMF7,

respectivamente.
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Figura 3.5 — Aplicacéo da (a) EMD e (b) EEMD a um sinal (Lee et al., 2017).

Sendo assim, neste trabalho aplica-se 0 EEMD ao sinal de vibragdo do rolamento.
Conforme Wu e Huang (2005) ao aplicar o método EEMD as etapas seguintes sdo
necessarias:

Etapa 1: Na enésima tentativa, uma nova série temporal é gerada pela adi¢do de uma
série temporal de ruido branco u,(t) a um determinado sinal x(t) Y, (t) = X(t) + u,(t),
paran =1,2,...,N, sendo N o nimero de conjunto.

Etapa 2: Baseado no EMD original, o sinal contaminado por ruido Y,(t) é

decomposto em um conjunto de IMFs e um residuo, conforme Equagéo 3.11.

Y, (t) = Z IMEP () + M (©) (3.11)

Onde M-1 é o namero total de IMFs resultando em cada decomposicdo de Y, (t), e

IMF,,(l”) éam” IMFe r,\f,") é 0 residuo obtido na enésima (n™) tentativa.

Etapa 3: As etapas 1 e 2 sdo reiterados para N tentativas. Em cada tentativa, uma
série diferente de ruido branco u,,(t) é adicionada ao sinal original.

Etapa 4. A IMF final da EEMD (IMFEZV¢) é obtida pela média do total m de IMF

relacionado a N tentativas, obtendo assim a Equagéo 3.12.
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N
1
IMEZ™(6) =~ Z IME™ (6) (3.12)

n=1

Os resultados obtidos pela EEMD dependem da escolha do numero de conjunto (N) e
da amplitude do ruido adicionado (A). Wu e Huang (2005) mostram que a seguinte relacdo

deve ser satisfeita:
E=— (3.13)

Sendo ¢ o desvio padréo final do erro, calculado como a diferenga entre o sinal
original e a soma das IMFs resultantes da EEMD.

Conforme Wang et al. (2014), o numero de conjunto (N) deve se aproximar do
infinito para suavizar o ruido branco assistido. E que na pratica, a faixa de ruido escolhida é
em torno da faixa de 0,1 — 0,4, e o nimero de conjunto (N) na ordem de 100 geralmente

produz resultados satisfatorios e torna o ruido residual inferior a uma fracdo de 1% de erro.
3.3. Autoregressive modeling — AR

Neste trabalho obtém-se um modelo matematico, em sinais temporais das IMFs,
capaz de representar o comportamento do rolamento em falha, através de dados de vibragéo
do sistema mecanico, e em seguida realiza-se a modelagem autorregressiva nas IMFs
encontradas. O termo autoregressdo indica que é uma regressao da variavel contra ela mesma.

Freitas (2007) afirma que, na préatica, sabe-se que a maioria das séries temporais
resulta de experiéncias que ndo poderdo ser repetidas e geralmente ficam melhor
representadas por processos estocasticos. Um processo estocastico ergddico e estacionario
pode ser representado por um modelo projetado a partir de uma amostra apropriadamente
coletada. Caso contrario, uma amostra somente ndo é suficiente para generalizar a respeito do
processo. Assim, a analise preliminar das bases de dados possibilita assumir hipdteses
necessarias para a especificacdo e a implementacdo de modelos mais eficazes. Os modelos
lineares e estacionarios de uma série no tempo tém duas caracteristicas particularmente
desejaveis: podem ser mais facilmente compreendidos e existem métodos bem direcionados

para implementa-los. A contrapartida para estas conveniéncias € que podem ser inteiramente
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improprios para sistemas com moderadas complicagfes. Entretanto, estes métodos ainda sdo
bastante utilizados na predicdo de séries temporais.

Neste trabalho é abordado o modelo paramétrico para séries temporais estacionaria
AR, modelo em que o nimero de parametros € finito e a analise é realizada no dominio do
tempo.

Para Jachan (2006) uma ampla variedade de estimadores de pardmetros e ordem
foram desenvolvidos e aplicados com sucesso em muitos problemas de processamento de
sinal. A técnica AR pode ser aplicada a predicdo, modelagem de correlacdo, extracdo de
caracteristicas e a muitos outros problemas de processamento de sinais.

Neste trabalho, as caracteristicas do AR foram extraidas das IMFs, apds aplica¢do da
EEMD aos sinais de vibracdo. Na andlise estatistica de séries temporais, dada uma série
temporal de dados y(t), a modelagem Autorregressiva (AR) é uma ferramenta para entender
e, talvez, prever valores futuros nesta série. O modelo AR é um método de analise de
sequéncia temporal cujos parametros compreendem informacdes importantes da condi¢do do
sistema. Um modelo AR preciso pode refletir as caracteristicas de um sistema dinamico. Os
parametros do modelo AR sdo indicados como muito sensiveis as variagcBes de condi¢cdo
(CHENG, 2008).

Para Atyabi et al. (2017) identificar a ordem correta do modelo AR é um amplo
desafio. Baixas ordens do modelo representam o sinal de forma insatisfatéria, enquanto
ordens mais altas aumentam o ruido. Os métodos convencionais para estimar a ordem do
modelo incluem o Critério de Informacédo de Akaike (Akaike Information Criterion - AIC), o
Critério de Informacdo Bayesiano (Bayesian Information Criterion - BIC) e o Erro de
Previséo Final (Final Prediction Error - FPE).

O processo do modelo autoregressivo consiste em se explicar o valor presente da série
y(t) através de uma funcdo de valores no passado L, y[t —1],y[t —2]+ -+ y[t —L].

Portanto o modelo autoregressivo pode ser escrito conforme equacéo 3.14.

y(@) = 01y[t = 1] + 6,y[t — 2] + -+ O, y[t — L] (3.14)

Em que y representa o sinal de saida, t € Z é o tempo discreto, L representa o atraso
do modelo e 64,6, ...,60; sdo os coeficientes a se ajustar aos dados. Para resolver o modelo

utiliza-se sua forma matricial, Equagdo 3.15.
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Y =wo+§ (3.15)

Em que Y o vetor de observagdes, que contem os dados de saida do sistema:

ylL]  y[L—1]

_|ylL+1]  y[L]
L+l = y[L +2] y[L+1] (3.16)

WY é a matriz de regressao

Y= (lt-1y[t—2] .., y[t—LD (3.17)

E 0 ¢ o vetor de parametros que se quer determinar

0 = (61, 62 ...,HL)T (318)

Para estimar os parametros @ (“theta”) utiliza-se 0 método de minimos quadrados,
em que é formulado como um produto vetorial de matriz, este método consiste em minimizar
0 quadrado das diferencas entre os valores observados e seus respectivos valores esperados. A

ideia principal do método baseia-se em minimizar o erro quadratico total da amostra.
3.4. Support Vector Machine - SVM

Aprendizado de Maquina (Machine Learning) € uma subarea da Inteligéncia
Artificial, onde estuda algoritmos que aprendem com exemplos e experiéncias, e desenvolve
algoritmos que a partir do aprendizado de dados faz a predicdo. Esta area esta associada a
estatistica, calculo, algebra linear e probabilidade. A técnica usada para escrever
automaticamente um classificador é chamada de Aprendizado Supervisionado, onde coleta-se
dados de treinamento, treina o classificador e faz predi¢cdes. Apresenta-se neste trabalho o
SVM classificador, método supervisionado e categorico de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning) desenvolvido por Vapnik (1995) em seu livro sobre a Teoria da
Aprendizagem Estatistica com énfase em SVM, para classificagdo binaria. A Maquina de
Vetor de Suporte € uma ferramenta poderosa para classificagdo binaria, capaz de gerar rapidas

funcgdes do classificador apds um periodo de treinamento (SINGLA et al., 2011). E conforme
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Selina et al. (2014) cinco dos dez algoritmos populares séo projetados para classificagdo e
regressdo e a formulagdo mais intuitiva para o diagnostico de falhas é a classificacao.

De acordo com Ding et al. (2013), SVM usa o principio de minimizacdo de risco
estrutural em vez do principio de minimizacdo de risco empirico, com isto busca o melhor
compromisso entre a complexidade do modelo e a habilidade com informagdes de amostra
limitada.

As principais ideias sdo que, ao assumir classes linearmente separaveis criam-se
hiperplanos de separacdo com margem méaxima. E para casos ndo linearmente separaveis, 0S
pontos de dados sdo projetados, geralmente em um espaco de maior dimensdo onde 0s pontos
de dados efetivamente se tornam linearmente separaveis (essa projecdo é realizada através de
técnicas Kernel) (MEYER, 2017). A utilizacdo deste classificador vem crescendo nos Gltimos
anos devido aos resultados obtidos na maioria das vezes ser superiores aos comparados a
outras técnicas de aprendizado. Algumas das aplicacdes sdo: identificacdo de rostos, de
objetos em figuras, detectar fraudes nas transa¢des bancarias, detectar se um e-mail é spam ou
né&o.

Neste trabalho € abordado o aprendizado supervisionado, algoritmo para classificar
um conjunto de dados binarios linearmente separaveis.

Ao explanar os topicos seguintes, apresentam-se as SVMs como lineares e ndo
lineares. Nas SVM lineares héa a eficacia na classificacdo de dados linearmente separaveis, na
sua primeira formulacdo, tém-se as margens rigidas (que definem fronteiras lineares a partir
de dados linearmente separaveis) e na segunda formulacdo ha margens suaves. Neste caso as
margens rigidas sdo estendidas para lidar com um conjunto de treinamento mais geral e que
tolera a presenca de alguns ruidos e outliers. SVM ndo lineares ocorrem em casos em que ndo
é possivel dividir satisfatoriamente os dados de treinamento por um hiperplano.

Na Figura 3.6 é apresentado o principio do SVM no plano bidimensional. Ha a
classificacdo de uma série de pontos para duas diferentes classes, classe A (pontos pretos) e
classe B (pontos azuis). O objetivo do SVM € desenvolver um hiperplano de separacgdo ideal
que classifica todos os vetores de treinamento em duas classes, maximizando a margem entre
0s pontos mais proximos das classes (SCHOLKOPF e SMOLA, 2002). Esses pontos situados
nos limites da margem sdo chamados de Vetores de Suporte, e 0 meio da margem é o

hiperplano de separacdo ideal, conforme Figura 3.6.



37

Margem S

)" . Hiperplano
3 “/ de separacio

Vetores de Suporte

Figura 3.6 — Classificacdo linearmente separavel (Meyer, 2017).

3.4.1. SVM lineares com margens rigidas

A seqguir é apresentada a formulacdo do SVM com margens rigidas para problemas
linearmente separaveis de dados pertencentes a duas classes. Considerando um conjunto de
treinamento, T, com n dados X; € X (X = espa¢o dos dados) e seus respectivos rotulos y; € Y
(Y = -1, +1). T € linearmente separavel se for possivel separar os dados das classes +1 e -1
por um hiperplano (SCHOLKOPF e SMOLA, 2002).

O hiperplano é definido pela equacéo 3.19:

fX)=w-x+b=0 (3.19)

Onde w € o vetor peso, w - x € o produto escalar entre os dois vetores e b é a bias
(CHENG et al., 2008).
A equacéo 3.19 divide o espaco de dados em duas regifes: w - x+b>0e w:x +

b < 0. Conforme Smola et al. (2000) para produzir a classificagdo final, uma funcdo sinal

g(x) = sign(f(x)) pode entdo ser empregada, conforme Equacéo 3.20

+1lsew-x+b>0

—1lsew-x+b<0 (3.20)

9(x) = sign(f () = {

A partir de f(x), é possivel obter um nimero infinito de hiperplanos equivalentes

pela multiplicacdo de w e b por uma mesma constante (PASSERINI, 2004). Define-se o
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hiperplano candnico em relagdo ao conjunto T como aquele em que w e b séo escalados de
forma que os exemplos mais proximos ao hiperplano w - x + b = 0 satisfagam a Equagao
3.21 (MULLER et al., 2001).

lw-x;+b|l =1 (3.21)

Sendo assim implica nas inequacdes 3.22, apresentadas na expressdo da Equacéo

3.23,
W x;+b=+1sey, =+1

{w'xi+bS—1 sey; = —1 (3.22)

yilw x+b)=120,  Vxy)eT (3.23)

Conforme Figura 3.7, sendo x; um ponto no hiperplano H;: w - x + b = +1 e x, um
ponto no hiperplano H,:w-x+ b =—1, ao projetar-se x; —x, na direcdo de w,
perpendicular ao hiperplano separador w - x + b = 0, € possivel obter a distancia entre 0s
hiperplanos H; e H, (CAMPBELL, 2000). Projecéo apresentada na Equacdo 3.24.

X1 — X ( o - x2)> (3.24)

llwll [lx1 = x|

Hiowx+b=1
2:\‘ o
. s o o

X=X

L 2

wx+bhb=0
Hywx+b=-1

Figura 3.7 — Calculo da distancia d entre os hiperplanos H; e H, (Lorena e Carvalho, 2007).
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Portanto tem-se que w-x; +b =41 e w-x, + b = —1. Conforme Hearst et al.
(1998) a diferenca entre essas equacdes fornece w - x; — x, = 2 e ao substituir esse resultado

na Equacdo 3.24, obtém-se a Equacéo 3.25.

< 2(xy — x3) ) (3.25)

llwll 1|2y = x|l

Para obter o comprimento do vetor projetado, toma-se a norma da Equacdo 3.25,

obtendo assim ”27” Na Figura 3.7 pode-se visualizar distancia d entre os hiperplanos H; e Hy,

paralelos ao hiperplano separador. Como w e b foram escalados de forma a ndo haver
1

o é a distancia minima entre o hiperplano separador e os dados de

exemplos entre H; e Hy,

treinamento. E de acordo com Campbell (2000), essa distancia é definida como a margem
geométrica do classificador linear.

Posterior a essas consideragdes, verifica-se que a maximizagdo da margem de
separacdo dos dados em relagdo a w-x + b =0 pode ser obtida pela minimizacdo de
lw|| (BURGES, 1998). E conforme Schélkopf e Smola (2002), recorre-se ao seguinte

problema de otimizag&o.
Minimizar - ||||? (3.26)

sendo restrito a:
yvilw-x)+b—-1=20,V,=1,..,n (3.27)

SVM com margens rigidas é assim definida devido as restricdes que sdo impostas de
maneira a assegurar que ndo haja dados de treinamento entre as margens de separacdo das
classes. Conforme Schélkopf e Smola (2002), o problema de otimizacéo obtido é quadratico.
Como a funcéo objetivo sendo minimizada é convexa e 0s pontos que satisfazem as restricbes
formam um conjunto convexo, esse problema possui um unico minimo global (PASSERINI,
2004). Problemas desse tipo podem ser solucionados com a introdugdo de uma funcao
Lagrangiana, que engloba as restricbes a funcdo objetivo, associadas a parametros
denominados multiplicadores de Lagrange a; (Equacdo 3.28) (SCHOLKOPF e SMOLA,
2002).
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n

L.b,a@) = ol = Y @ (o x)+b -1 (3.28)

i=1

Conforme Scholkopf e Smola (2002), a fungdo Lagrangiana deve ser minimizada, o

gue provoca uma maximizacdo das variaveis a; e em minimizagdo de w e b. Portanto temos

que:
O _ et _ 3.29
ab Oe dw 0 (3:29)
Entéo,
n
> ayi=0 (3.30)
i=1
n
w = Z a;YiX; (3.31)
i=1
Ao substituir as equacdes 3.30 e 3.31 na equacdo 3.28, obtém-se o problema de
otimizacao:
n 1 n
Maxi;nizarz =5 Z a;a;y; Y (X Xj) (3.32)
i=1 i,j=1

Sendo as restrigdes a; = 0,i = 1,..,n e XY=, a;¥; = 0. E de acordo com Lorena e
Carvalho (2007), esta formulacdo é denominada forma dual, enquanto o problema original é
referenciado como forma primal. E que o problema dual é formulado apenas ao utilizar os
dados de treinamento e 0s seus rotulos.

Seja o* a solugcdo do problema dual e w* e b* as solucbes da forma primal. Apos
obter o valor de a*, w* pode ser determinado pela Equacdo 3.31. O parametro b* € definido
por o* e por condigdes de Kuhn-Tucker, provenientes da teoria de otimizacdo com restricoes
e que devem ser satisfeitas no ponto 6timo. Para o problema dual formulado, tem-se (PONTIL
e VERRI, 1998).
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o (yl-(a)* x; + b*)) -1=0, V;=1,..,n (3.33)

Observa-se nessa equacao que a*pode ser diferente de 0 somente para os dados que
se encontram sobre os hiperplanos H; e H,. Estes s&o os exemplos que se situam mais
préximos ao hiperplano separador, exatamente sobre as margens. Para 0s outros casos, a
condigdo apresentada na Equacdo 3.33 € obedecida apenas com «; = 0. Esses pontos nédo
participam entdo do calculo de w* (Equagdo 3.31). Os dados que possuem «; > 0 séo
denominados vetores de suporte (Support Vectors-SVs) e podem ser considerados os dados
mais informativos do conjunto de treinamento, pois somente eles participam na determinagéo
da equacéo do hiperplano separador.

O valor de b* € calculado a partir dos SVs e das condic¢Ges representadas na Equacao
3.33. Computa-se a média apresentada na Equacédo 3.34 sobre todos x; tal que a; > 0, ou
seja, todos 0s SVs. Nessa equacdo ng, denota o niUmero de SVs, e SV representa o conjunto
dos SVs.

b* = — Z — — " X;
ey y; j (3.34)

1 1
b* = — z —— z ayx X (3.35)
n y.

Entdo tem-se o classificador g(x) apresentado na Equacdo 3.36, em que sgn

representa a funcdo sinal, w* é calculado pela Equacdo 3.31 e b* pela Equagéo 3.35.

g(x) = sgn (f(x)) = sgn Z VioiX; * X+ b” (3.36)
Xi €SV
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A funcéo linear apresentada na equacdo 3.36 representa o hiperplano considerado
com melhor capacidade de generalizacdo, conforme Teoria do Aprendizado Estatistico- TAE,
pois este separa os dados com maior margem (LORENA e CARVALHO, 2007).

3.4.2. SVM lineares com margens suaves

Na prética dificilmente encontra-se aplicacfes para dados linearmente separaveis,
devido a diversos fatores, entre eles a presenca de ruidos e outliers nos dados, ou a propria
natureza do problema, que pode ser ndo linear. Para tanto, utiliza-se margens rigidas
estendidas para lidar com um conjunto de treinamento mais geral, que permite assim
modificages na restricio da Equacdo 3.27 (SCHOLKOPF e SMOLA, 2002). Ha entdo a
introdugdo de variaveis de folga ¢&;, para todo i =1,..,n., que suavizam as restricdes

impostas ao problema de otimizacédo primal, e torna-se:

yi(w'X1+b) = 1—51', Ei =0, V= 1,..,n (337)

A aplicacdo desse procedimento suaviza as margens do classificador linear, permite
que alguns dados permanecam entre os hiperplanos H; e H, e também a ocorréncia de alguns
erros de classificacdo.

Um erro no conjunto de treinamento é indicado por um valor de ¢; maior que 1. E a
soma dos ¢; representa um limite no ndmero de erros de treinamento. Para levar em
consideracdo esse termo, minimiza-se assim o erro sobre os dados de treinamento, a Equacéo
3.26 é reformulada como (BURGES, 1998):

n
Mmlrl‘;l%zar = ||w||2 +C <Z El> (3.38)

i=1

Conforme Passerini (2004) a constante C é um termo de regulariza¢do que imp&e um
peso a minimizacdo dos erros no conjunto de treinamento em relacdo a minimizacdo da
complexidade do modelo. A presenga do termo Y7, &; no problema de otimizacdo também

pode ser vista como uma minimizagdo de erros marginais, pois um valor de &; € (0,1) indica
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um dado entre as margens. Tem-se entdo uma formulacdo de acordo com os principios da
Teoria do Aprendizado Estatistico TAE.

O problema de otimizacdo gerado é quadratico, conforme restricdes lineares
apresentadas na Equacdo 3.32. E para solucionar introduz uma fungdo Lagrangiana e torna
suas derivadas parciais nulas. Entéo:

n n

- 1
Max1(rxnlzarz o; — > z o05YiY;Xi * X (3.39)

i=1 Lj=1

0< a; = C, Vi=1,...,n

Sendo as restricoes {
¢ 10y, =0

Pode-se observar que essa formulacdo é igual a apresentada para as SVMs de
margens rigidas, a ndo ser pela restricdo nos «;, que agora sdo limitados pelo valor de C.

Seja a* a solugdo do problema dual, enquanto w*, b* e £* denotam as solucdes da
forma primal. O vetor w* continua sendo determinado pela Equacdo 3.31 e as varidveis de
folga & podem ser calculadas pela Equagdo 3.45 (CRISTIANINI e SHAWE-TAYLOR,
2000).

n
¢ =max<50,1—y; z yja; X xj + b (3.40)
j=1

Conforme Pontil e Verri (1998) a variavel b* provém o e de condi¢cdes de Kihn-

Tucker:

a;(yi(w* - x;+b)—1+¢& =0 (3.41)

(C—-aj)é =0 (3.42)
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3.4.3. SVM nao linear

A limitacdo do SVM linear é que ele € aplicavel diretamente somente para problemas
binarios (duas classes). Para utiliza-lo em problemas néo lineares, deve ser feita uma reducéo
para diversos problemas binérios.

Hoshyar et al. (2018) afirmam que em 1992 Guyon, Boser e Vapnik apresentaram
uma abordagem para gerar classificadores nao lineares que utiliza funcdes Kernel para casos
de separacdo ndo linear do espaco de entrada original. Primeiramente o SVM transforma os
dados originais em um espago de atributos (feature space) de dimensdo maior. Esta
transformacdo pode ser obtida através de diferentes mapeamentos nédo lineares e a fungdo
Kernel K (x, x;) pode ser escolhida para se adequar ao problema. Apds essa transformacéo, o
hiperplano ideal pode ser facilmente encontrado. O hiperplano alcangado é o caso ideal em
relacdo a uma margem maxima (HOSHYAR et al., 2018).

A Figura 3.8 apresenta um exemplo de SVM néo linear, em que é possivel visualizar
que no conjunto de dados de entrada a fronteira curva seria mais adequada na separacao das
classes, porém mais complexa. Por isso a utilizagdo de mapeamento para transformar os dados
de entrada em um espaco de atributos (feature space) de dimensdo maior e assim obter o

hiperplano ideal.

33 A

Y, 4 Xy 4 o o
o © o © o 0
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o o) A 5
°© . ) O a 0 . 4 )
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I
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o 5 o o 2
Il X]
(@) (b) ()

Figura 3.8 — (a) Conjunto de dados n&o linear; (b) Fronteira n&o linear nos dados de entrada e (c)
Fronteira linear no espaco de atributos. (Lorena e Carvalho, 2007).
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A equacdo 3.28 é a funcdo para decisdes lineares, mas ndo pode ser aplicada a casos
ndo lineares, portanto SVM ndo linear através de um espaco de dimensdo maior resolve este
problema ao utilizar o pré-processamento dos dados conforme Equacdo 3.43 (HASSEIM et
al., 2013).

x = @(x) (3.43)
E entéo
w-p(x)+b=0 (3.44)

A partir da equacdo acima o hiperplano ideal ndo apenas separa corretamente os dois
pontos de dados de classe, mas também faz com que a margem (distancia do ponto mais
préximo ao hiperplano) seja maxima. E ao aplicar a Transformada de Lagrange, a funcéo de
classificacdo 6tima é derivada (SINGLA et al., 2011).

!
f(x) = sgn <Z a; yiK (e, x;) + b) (3.45)

i=1

Onde:

x; € 0 autovetor da amostra de treinamento;

x € 0 autovetor da amostra de reconhecimento;
a; € o operador Lagrange e

K(x,x;) = @(x;) - ¢(x) é afuncdo Kernel.

As funcdes Kernel fornecem um método conveniente para obter as caracteristicas de
alta dimensdo mapeadas a partir dos dados sem computar a transformacdo nao linear
(SELINA et al., 2014). Elas representam um produto escalar de pontos de dados de entrada
mapeados em um espaco de caracteristicas dimensional superior pela transformacgdo ¢. As
equacOes 3.46, 3.47, 3.48 e 3.49 apresentam as fun¢des comuns do kernel: linear, sigmoidal,
polinomial e de funcéo base radial (RBF) (HASSEIM et al., 2013).



Kernel Funcéo base radial (RBF): K(x, x;) = exp(—o. ||x — x;||?)
Kernel polinomial: K (x, x;) = (6(x - x;) + k)¢
Kernel linear: K(x,x;) = (x - x;)

Kernel sigmoidal K (x, x;) = tanh(8(x - x;) + k)
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(3.46)

(3.47)

(3.48)

(3.49)

Para resolver problemas de classificagdo com trés ou mais classes, a classificacdo

SVM utiliza as seguintes estratégias: SVMs de classificagdo multiclasses, em que uma funcéo

de decisdo SVM tenta classificar todas as classes, as mais utilizadas s&o: estratégia One-

versus-All, em que constréi classificadores binarios que distinguem entre uma das classes e as

demais. E estratégia One-versus-One, que constroi um classificador para cada par de classes.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para desenvolver este trabalho utilizou-se um banco de dados de rolamentos da Case
Western Reserve University (CWRU), que possibilitou a aquisi¢do de sinais de vibracdo de
rolamentos de esferas rigidas de um motor em uma bancada. Os sinais aquisitados foram
obtidos em condicdes diferentes de funcionamento: rolamento em bom estado, com falha na
pista interna, falha na pista externa e falha na esfera. Para cada defeito, uma Unica forma de
onda encontra-se disponivel. Os sinais sdo estacionarios, porém foram coletados sob

diferentes rotacdes. Para esta analise a pista externa é considerada como estacionaria.

4.1. Descricdo da bancada

Conforme Smith e Randall (2015) e dados fornecidos pelo banco de dados, a
bancada de testes € composta por: um motor de 2 HP Reliance Electric, acelerémetro e
transdutor de torque. O acelerémetro foi instalado com base magnética na carcaca do motor
na posicao vertical (12 horas), Figura 4.1. Para a aquisicdo dos dados de aceleracao utilizou-se
0 DAT recorder de 16 canais e 0s sinais de vibracdo foram coletados a uma taxa de 12.000
amostras/s. O transdutor de torque foi utilizado para coletar dados de velocidade e poténcia,

mas ndo é utilizado nessa analise.

|Carga do motor

s A’i"t 7

Figura 4.1 — Bancada de teste — Banco de dados Case Western Reserve University (CWRU, 2008).
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Os rolamentos de esferas rigidas especificados para este experimento foi 0 6205-2RS

JEM SKEF, cuja especificacdo é resumida no Quadro 4.1. Os rolamentos suportam o eixo do

motor, e considerou-se o rolamento posicionado no lado de acionamento (drive end bearing).

Quadro 4.1 — Especificacdes rolamento SKF 6205-2RS (CWRU, 2008).

Diametro Diametro Espessura Diametro Diametro NUmero Anaulo de
interno Externo E)mm) das Esferas Primitivo de conqcato ©)
(mm) (mm) (mm) (mm) esferas
25,001 51,9988 15,0012 7,94004 39,0398 9 0

Para insercdo das falhas nos rolamentos do motor utilizou-se a usinagem por
eletroerosdo (electro-discharge machining — EDM). As falhas geradas foram introduzidas
separadamente na pista interna, pista externa e esferas, e apresentam valores que variam de
0,007” a 0,028” de diametro (SMITH e RANDALL, 2015). Conforme literatura, as falhas
evoluem gradativamente, portanto avaliaram-se os dados referentes a um didmetro menor
(0,007") e outro didmetro trés vezes maior (0,021"); ambos com profundidade de falha de
0,011". O banco de dados disponibiliza dados de vibragdo registrados para cargas de 0 a 3 HP,
e velocidades de rotacdo de 1730 a 1797 rpm. Para analise deste trabalho utilizou-se a rotacédo
de 1730 rpm (28,83 Hz) e carga do motor de 3HP.

4.2. Processamento

Os sinais provenientes do banco de dados sdo relativamente longos (da ordem de
dezenas de milhares de amostras cada um) e, por esta razéo, os atributos foram calculados ao
longo de “janelas”. Janelas provenientes da mesma forma de onda foram consideradas
exemplos do mesmo defeito. Foram testadas janelas de diferentes tamanhos, desde 100 até
2000 amostras. Para fins de treinamento e validacdo, cada conjunto de dados pertencentes a
uma classe, com o0 mesmo numero de amostras e janelas escolhidas aleatoriamente — Figura
4.2 — é utilizado para treinar os classificadores enquanto que outro € utilizado para valida-los.
E no conjunto de treinamento e validagdo sequencial, as janelas sdo escolhidas na sequéncia
temporal, conforme ilustra Figura 4.2. Notar que aumentar o tamanho da janela implica em
uma diminuicdo do nimero de exemplos, o que tende a produzir um treinamento mais dificil

para os classificadores.
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Amostras | Amostras | Amostras | Amostras | Amostras | Amostras

Treinamento Validac¢ao

(@)

Amostras | Amostras | Amostras | Amostras | Amostras | Amostras

Treinamento ‘ Validacao |

(b)

Figura 4.2 — Conjunto de dados de treinamento e validacéo a) janelas aleatorias b) janelas sequenciais
(Autoria propria).

A Figura 4.3 apresenta cada condicdo do rolamento no dominio do tempo para o
didmetro de defeito de 0,007” — sinal sem defeito, com defeito pista interna, com defeito pista

externa e com defeito na esfera.

Sinal-Dominio do Tempo-Rolamento sem defeito
T T

0.4 T T

T T

0.3

amplitude (g)

-0.3

0.4 ! ! ! ! | L \ \ \

tempo(s)

(@)
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Sinal-Dominio do Tempo-Rolamento com defeito pista interna-defeito 0,007"
T T T T T T

2 T T T

1.5

__ 05

amplitude (g
o

osl

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
tempo(s)
5 Sinal-Dominio do Tempo-Rolamento com defeito pista externa-defeito 0,007"
T T T T T T T
1.5

amplitude (g)

2 1 1 | | 1 1 I | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
tempo(s)
(c)
1 Sinal-Dominio do Tempo-Rolamento com defeito esfera-defeito 0,007"
T T T T T T T
0.8
0.6

amplitude (g)

-0.6

-0.8

1 | L | L | | L | L
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 45 5
tempo(s)

(d)

Figura 4.3 — Sinal no dominio do tempo do rolamento: a) sem defeito b) com defeito 0,007” na pista
interna c) com defeito 0,007” na pista externa d) com defeito 0,007” na esfera (Autoria propria).
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De acordo com a classificacdo supervisionada as classes sdo pré-definidas, portanto
as classes do problema de diagndstico de falhas em rolamentos foram estabelecidas conforme
Quadro 4.2.

Quadro 4.2 — Classes — condicdo do rolamento (Autoria prépria).

Classe Condicéo
1 Sem defeito (SD)

Com defeito 0,007" na pista interna (P17)

2

3 Com defeito 0,007" na pista externa (PE7)
4 Com defeito 0,007" na esfera (ESF7)
5

6

7

Com defeito 0,021" na pista interna (PI121)

Com defeito 0,021" na pista externa (PE21)
Com defeito 0,021" na esfera (ESF21)

E para cada janela estabelecida, foram calculados os atributos estatisticos — Valor do
Nivel Global RMS, Fator de Crista, Fator K, Fator Curtose e Skewness — conforme equacdes
3.1, 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5. A Figura 4.4 ilustra diagramas boxplot de cada um ao utilizar janelas
aleatorias de 1000 amostras para exemplificar, separados de acordo com as sete classes
estabelecidas. Nestes graficos € possivel perceber a dificuldade em diferenciar alguns dos
defeitos utilizando estes atributos. Por exemplo, na Fig. 4.4(a), as medianas das classes P17 e
PE21 sdo muito proximas, indicando que seria muito dificil diferenciar estes defeitos apenas
pelo nivel RMS. Ja na Fig. 4.4(d) o espalhamento nas medidas de curtose sugere que a
probabilidade de se confundir defeitos ao utilizar este atributo deve ser alta. Apesar disso, a
variabilidade com cada classe, mostra que, se usados simultaneamente, estes atributos podem
ser preditores adequados dos defeitos propostos, desde que utilizados a partir de um algoritmo

classificador bem treinado.



Andlise atributo estatistico - RMS - janela: 1000 amostras
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Andlise atributo estatistico - Curtose - janela: 1000 amostras
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(d)
Andlise atributo estatistico - Skewness - janela: 1000 amostras
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Figura 4.4. Atributos estatisticos — condi¢es do rolamento a)RMS b)Fator de Crista c)Fator K
d)Curtose e) Skewness (Autoria propria).

Através das medianas observadas na Figura 4.4 € possivel perceber que o valor RMS
varia consideravelmente quando o rolamento sai da condigcdo normal, mas ndo permite
distinguir entre alguns defeitos. Observando-se o Fator de Crista, verifica-se que a orientagdo
geral de que o defeito pode ser constatado a partir do limiar de 6 nem sempre é vélida,
considerando que a condi¢do ndo é satisfeita para alguns casos de defeito na pista interna,
externa e esfera de didmetro 0,007" e na pista interna e esfera de didmetro 0,021". Analisando

apenas o Fator K e sua dispersao de dados, observa-se que 0s casos de rolamento sem defeito
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e com defeito de diametros 0,007” ¢ 0,021" na esfera também sdo ambiguos. Para o valor de
Curtose a orientacdo é que o defeito se verifica para valores maiores que 3, mas ao analisar a
dispersdo dos valores, ndo ficam evidentes os defeitos de 0,007"” e 0,021" na esfera. Esta
analise demonstra que, isoladamente, os atributos estatisticos ndo permitem distinguir de
forma inequivoca entre os defeitos propostos. Contudo, ao considerar a variagdo expressiva
dos atributos diante de cada uma das situacdes, € natural cogitar que uma analise combinada
dos atributos possa resolver as ambiguidades existentes entre as classes. Isto, portanto,

justifica uma abordagem automatica baseada em aprendizagem de maquina.

4.3. Aplicacdo SVM com uso de atributos estatisticos e atributos EEMD+AR

Para realizar a classificacdo automatica, foram treinados diversos classificadores
SVM, que diferiram em: 1) namero de classes inseridas; 2) tamanho da janela sobre a qual os
atributos sdo calculados; 3) combinacBes de atributos e 4) métodos de processamento
aplicados aos sinais (estatistico ou EEMD+AR). Conforme Quadro 4.2, cada classe foi
separada em 2 grupos, um para realizar o treinamento e outro para validacdo, cada grupo
contém 30 arquivos com respectivas janelas de amostras. Analisou-se treinamento com
janelas escolhidas aleatoriamente e com janelas escolhidas na sequéncia temporal. Portanto,
cada linha representa uma classe da condicdo do rolamento e cada coluna corresponde aos
atributos calculados. Os atributos estatisticos foram organizados em um vetor, segundo a
ordem: RMS, Fator de crista, Fator K, Curtose e Skewness. E para os atributos obtidos a partir
dos coeficientes da modelagem AR, foi utilizado o0 método EEMD (nimero de conjuntos N=2
e ruido £=0,3) no processamento para obtencdo das IMFs, seguida da aplicagdo da modelagem
Autoregressiva com L=2 atrasos; e assim o vetor foi obtido com 4 coeficientes: 2 coeficientes
da IMF1 e 2 coeficientes da IMF2.

Apds cada classe apresentar suas matrizes de treinamento e validacdo, realizou-se a
juncdo das matrizes e acrescentou-se uma nova coluna, esta foi destinada as classes que cada
grupo pertencia (1 a 7), Quadro 4.2, obtém-se uma nova matriz de 210 linhas e 6 colunas.
Para a matriz de validacdo apenas realizou-se a juncédo das sete condi¢des do rolamento, sem
acrescentar a coluna de classes, pois apés o treinamento, o classificador € responsavel, através
do aprendizado supervisionado, em classificar cada amostra.

Para investigar a influéncia do nimero de classes inseridas, do tamanho da janela

sobre a qual os atributos sdo calculados, combinagdes de atributos e métodos de
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processamento aplicados aos sinais, avaliou-se o desempenho dos classificadores em termos
de acurécia. Para primeira avaliacdo considerou-se que a severidade do problema é a mesma e
muda-se apenas o tipo de defeito; ja na segunda, tanto a severidade quanto o tipo de defeito

variam. O resultado do Classificador SVM ¢é mostrado no topico a seguir.

4.3.1. Atributos estatisticos e atributos EEMD+AR — 4 classes

4.3.1.1. Defeito 0,007” — dados aleatdrios e sequenciais

Primeiramente para investigar a influéncia do tamanho da janela e o nimero de
classes inseridas para treinamento com janelas escolhidas aleatoriamente, utilizou-se apenas o
diametro do defeito 0,007”, sendo assim tem-Se apenas 4 classes (sem defeito-SD, com
defeito pista interna-P17, com defeito pista externa-PE7 e com defeito esfera-ESF7) e
realizou-se o célculo para janelas de 100 até 1000 amostras. O resultado é apresentado na
Figura 4.5, em que foi possivel plotar o desempenho global em distinguir entre as quatro
classes (acurécia) em funcdo do tamanho da janela.

Acuracia - 4 classes - defeito 0,007 - dados aleatorios

105,0%

100,0%

95,0%

90,0%

85,0%
81,7!0 /

80,0%

=¢= Atributos estatisticos

75,00 +[34%
‘ == Atributos EEMD+AR

70,0%

65,0(%) T T T T T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 10001100

Tamanho da janela (amostras)

Figura 4.5 — Acurécia — 4 classes — defeito 0,007” — dados aleatdrios (Autoria propria)
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Ao inserir atributos EEMD+AR, estes se sobressaem aos atributos estatisticos em
todos os tamanhos das janelas avaliados, e apresenta maximo desempenho do classificador
a partir da janela de 300 amostras e mantém-se até a janela de 1000 amostras. Resultado
coerente, pois foi utilizado apenas um tamanho de diametro e, portanto o classificador tem
mais facilidade em distinguir as classes. Outro ponto a ser considerado é que, mesmo em
janelas com poucas amostras, o classificador apresenta boa categorizacao.

A Tabela 4.1 ilustra a matriz confusdo para o classificador treinado com os cinco
atributos estatisticos, calculado para janela de 200 amostras. E observa-se que o0
classificador realizou 15 erros entre as classes P17 e PE7 (defeito pista interna 0,007" e
defeito pista externa 0,007"). Trés amostras pertencentes a classe P17 foram categorizadas
como classe PE7 (defeito pista externa 0,007”), portanto houve dificuldade em distinguir a
localizagdo do defeito que estava na pista interna, mas foi detectado na pista externa. E
possivel que isto seja devido ao fato de defeitos pequenos produzirem formas de onda cujas
caracteristicas podem ser facilmente confundidas. J& na classe PE7 (defeito pista externa), 7
amostras foram reconhecidas como classe P17 (defeito pista interna) e 5 amostras foram
categorizadas como classe ESF7 (defeito esfera). Ou seja, o classificador teve dificuldades em

distinguir a localizacdo do defeito.

Tabela 4.1 — Matriz confuséo defeito 0,007"— Atributos estatisticos, dados aleatérios — janela 200
amostras (Autoria prépria).

Classe verdadeira
SD P17 PE7 | ESF7
30
SD 0 0 0
25%
27
o P17 0 7 0
S 22,5%
> 18
a PE7 0 3 0
15%
30
ESF7 0 0 5
25%

Observa-se que houve erros tanto em distinguir defeitos de pistas como esfera. Isto
pode ser devido a distribuicdo dos dados, como pode ser visto na Figura 4.6, em que é
possivel analisar o grafico de espalhnamento. Nele, cada exemplo do conjunto de validacdo
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é ilustrado em termos de apenas duas coordenadas. Foram utilizados os atributos RMS e
Fator de Crista como coordenadas principais. Conforme ilustrado (observar que as linhas
desenhadas néo representam o classificador, e servem apenas de ilustracdo), o classificador

encontrou dificuldade para distinguir as amostras das classes P17(2), PE7(3) e ESF7(4).

GRAFICO DE ESPALHAMENTO-Met. Estat. 4 classes-Defeito 0,007" Dados aleatérios-Janela: 200 amostras
T T

oW -

857

Fator de Crista
N

Q 0.05 0.1 015 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45

RMS

Figura 4.6 — Gréfico de espalhamento defeito 0,007” — Atributos estatisticos, dados aleatérios —
janela 200 amostras (Autoria propria).

Para obtencdo dos atributos EEMD+AR, primeiramente é necessario aplicar o
método EEMD ao sinal de vibracdo do banco de dados, para obtencdo das duas IMFs;
seguida entdo da aplicacdo da modelagem AR em cada IMF, para obtencdo de dois
coeficientes cada uma. Portanto o vetor desta analise é composto por quatro atributos,
organizados segundo a ordem: “thetal”, “theta2”, “theta3” e “theta4”. Para visualizacdo
das IMFs, a Figura 4.7 ilustra duas IMFs do sinal com defeito na pista interna 0,007" para

dados aleatorios na janela de 200 amostras.
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Figura 4.7 — IMFs rolamento com defeito pista interna 0,007"”, dados aleatérios — janela 200
amostras a) IMF1 b) IMF2 (Autoria propria).

A matriz confusdo para o classificador treinado com os atributos EEMD+AR,
também para janela de 200 amostras, é apresentada a seguir na Tabela 4.2. E verificou-se
melhor desempenho de acurdcia comparado aos atributos estatisticos, pois houve apenas 3

erros entre os dados de validagéo.
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Tabela 4.2 — Matriz confuséo defeito 0,007"— Atributos EEMD+AR, dados aleatérios — janela 200
amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira

sD | PI7 | PE7T | ESF7
30
SD 0 0 0
25%
29
s | PI7Z| O 1 0
3 24,2%
> 29
o | PE7| O 1 1
24,2%
29
ESF7| 0 0 0
24,2%

Uma amostra pertencente a classe P17 foi reconhecida como classe PE7 (defeito

pista externa); uma amostra da classe PE7 foi categorizada como classe P17 (defeito pista

interna); e uma amostra da classe ESF7 (defeito esfera) foi categorizada como classe PE7

(defeito pista externa). Observa-se que os 3 erros de defeitos de pistas e esfera, € devido a

distribuicdo dos dados, e uma forma de ilustrar é o grafico de espalhamento em funcéo de

apenas duas coordenadas arbitrarias (coeficientes “theta 1” e “theta 2”), Figura 4.8. A

separagdo entre as classes € mais nitida, sendo possivel isola-las linearmente, conforme

ilustrado (observar que as linhas desenhadas servem apenas de ilustracéo).
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GRAFICO DE ESPALHAMENTO-Met. EEMD e Modelagem AR 4 classes-Defeito 0,007* Dados aleatdrios-Janela: 200 amostras
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Figura 4.8. Gréfico de espalhamento defeito 0,007” — Atributos EEMD+AR, dados aleatérios —
janela 200 amostras (Autoria propria).
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Ao utilizar o mesmo tamanho de defeito (0,007"), porém aplicando o treinamento
com janelas escolhidas na sequéncia temporal — Figura 4.9 — observa-se também que, 0s
atributos EEMD+AR se sobressaem aos atributos estatisticos em todas as janelas, e que 0s
atributos estatisticos apresentam maximo desempenho a partir da janela de 700 amostras
até 1000 amostras. Interessante que nesta analise, os atributos estatisticos apresentaram

desempenho méximo apenas em janelas maiores.

Acuracia - 4 classes - defeito 0,007" - dados sequenciais

105,0%
100,0% 100,0%  100,0% 100,0% 100,0%

100,0% -

99,2%  100,0% 100,0%
95,0% 27

90,0%

' 87,?{)
80,0%

/ == Atributos estatisticos
75,0%

== Atributos EEMD+AR

75,0%

70,0%

65,0% T T T T T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 10001100

Tamanho da janela (amostras)

Figura 4.9 — Acuréacia — 4 classes — defeito 0,007” — dados sequenciais (Autoria propria).

A Tabela 4.3 apresenta a matriz confusdo dos cinco atributos estatisticos,
calculado para janela de 200 amostras. Nesta analise houve 20 erros entre as classes com
defeitos na pista e na esfera. Analisando a matriz verificou-se que 6 amostras pertencentes
a classe P17 foi categorizada como classe PE7 (defeito pista externa 0,007"). E na classe
PE7, 8 amostras foram reconhecidas como classe PI7 (defeito pista interna 0,007") e 5
amostras foram categorizadas como classe ESF7 (defeito esfera), ou seja, o classificador teve
dificuldades em distinguir a localizagdo do defeito. E na classe ESF7, uma amostra foi

categorizada como PE7 (defeito pista externa).
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Tabela 4.3 — Matriz confusdo defeito 0,007” — Atributos estatisticos, dados sequenciais — janela
200 amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira
SD P17 PE7 | ESF7
30
SD 0 0 0
25%
24
° P17 0 8 0
3 17
a PE7 0 6 1
14,2%
29
ESF7 0 0 5
24.2%

E visivel a dificuldade em distinguir a localiza¢do do defeito de pista interna que
foi categorizado como defeito pista externa, e na esfera que foi reconhecida como defeito
pista externa, fato que pode ser explicado e visualizado pelas linhas ilustrativas do
classificador na Figura 4.10, na distribuicdo dos dados no grafico de espalhamento, que
esta em funcdo dos atributos RMS e Fator de Crista. Fica visivel também que ha a

necessidade de mais atributos para distin¢cdo das classes.

5 GRAFICO DE ESPALHAMENTO-ME-Janela: 200 amostras
[ T T T T

oW r -

45

35—

Fator de Crista

Figura 4.10 — Gréafico de espalhamento defeito 0,007” — Atributos estatisticos, dados sequenciais —
janela 200 amostras (Autoria propria).
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Ao utilizar atributos EEMD+AR, e dados sequenciais para janela de 200 amostras,
é possivel obter a matriz confusdo, conforme Tabela 4.4. Observou-se que para essa janela,
o valor de acurdcia diminuiu comparado a0 mesmo atributo, porém usando dados

aleatorios, pois houve 4 erros entre os dados de teste (01 amostra errada a mais).

Tabela 4.4 — Matriz confuséo defeito 0,007"” — Atributos EEMD+AR, dados sequenciais — janela
200 amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira
SD P17 PE7 | ESF7
30
SD 0 0 0
25%
30
o P17 0 2 0
3 27
a PE7 0 0 1
22,5%
29
ESF7 0 0 1
24.2%

Duas amostras pertencentes a classe PE7 foi reconhecida com classe P17 (defeito
pista interna) e uma amostra da classe PE7 foi reconhecida como classe ESF7 (defeito
esfera); e uma amostra da classe ESF7 foi categorizada como classe PE7 (defeito pista
externa). Verificou-se erros em distinguir defeitos de pista externa e esfera, como pode ser
observado na distribuicdo dos dados, utilizando os coeficientes “theta 1” ¢ “theta 2 como
coordenadas principais do grafico de espalhamento da Figura 4.11. E possivel realizar a
separacgdo entre as classes, através das linhas ilustrativas, porém apresenta dificuldades entre

as classes PE7(3) e ESF7(4), defeitos de pista externa e esfera.
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o GRAFICO DE ESPALHAMENTO-EEMD e Modelagem AR-Janela: 200 amostras
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Figura 4.11 — Grafico de espalhamento defeito 0,007” — Atributos EEMD+AR, dados sequenciais —
janela 200 amostras (Autoria propria).

4.3.1.2. Defeito 0,021” — dados aleatdrios e sequenciais

Para avaliar a evolucdo das falhas, as classes dessa analise diferem apenas no
tamanho do didmetro do defeito do rolamento, que agora é 0,0021". A quantidade de
classes, niumero de janelas, atributos estatisticos e atributos EEMD+AR permanecem
inalterados. Sendo assim, utilizando o treinamento com janelas escolhidas aleatoriamente, 0
resultado de desempenho global do classificador em funcdo do tamanho da janela € mostrado
na Figura 4.12
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Acuracia - 4 classes - defeito 0,021" - dados aleatérios
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Figura 4.12 — Acurécia — 4 classes — defeito 0,021” — dados aleatérios (Autoria prépria).

Observa-se que ao utilizar atributos estatisticos, para este didmetro maior, 0
desempenho aumentou significativamente nas janelas menores; e em relacdo aos atributos
EEMD+AR, apresentou bom resultado de desempenho, porém o valor de acuracia
comparado ao diametro menor (0,007") oscilou em décimos — janelas de 500 a 1000
amostras. Resultado positivo, pois utilizou-se apenas um diametro de defeito, e com isso
fica mais facil o classificador realizar a categorizacgao.

E € visivel que ao aumentar a janela, o desempenho do classificador melhora, isto
devido a presenca de mais informacdes relevantes a categorizacao das classes.

Para visualizar o desempenho do classificador na forma de matriz confuséo, a
curva da Figura 4.12 converge para janela de 400 amostras, a Tabela 4.5 ilustra os cinco

atributos estatisticos calculados.
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Tabela 4.5 — Matriz confusdo defeito 0,021” — Atributos estatisticos, dados aleatérios — janela 400

amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira
SD P121 | PE21 | ESF21
30
SD 0 0 0
25%
29
o PI21 0 0 0
S 24,2%
o 27
o PE21 0 0 0
22.5%
30
ESF21 0 1 3
25%

Nos dados de validagdo, este apresentou 4 erros de defeitos de pistas: uma amostra

pertencente a classe P121 foi reconhecida como classe ESF21 (defeito esfera 0,021") e trés

amostras da classe PE21 foram categorizadas como classe ESF21 (defeito esfera0,021").

Ambos defeitos de pistas foram categorizados errados, como defeito de esfera. No gréfico

de espalhamento — Figura 4.13 — é possivel visualizar a dificuldade em reconhecer os

defeitos de pistas interna e externa, observando apenas os dois atributos (RMS e Fator de

Crista).

L.
LR =

@

Fator de Crista
@

GRAFICO DE ESPALHAMENTO-Met. Estat. 4 classes-Defeito 0,021" Dados aleatérios-Janela: 400 amostras
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02 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55
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Figura 4.13 — Grafico de espalhamento defeito 0,021” — Atributos estatisticos, dados sequenciais —

janela 400 amostras (Autoria propria).
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A Tabela 4.6 mostra o resultado da matriz confuséo para o classificador treinado

com os atributos EEMD+AR, também para janela de 400 amostras. E apresentou apenas 3

erros entre os dados de teste.

Tabela 4.6 — Matriz confusdo defeito 0,021” — Atributos EEMD+AR, dados aleatorios — janela 400
amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira
SD PI21 | PE21 | ESF21
30
SD 0 0 0
25%
30
° Pl121 0 0 0
' 25%
3 29
o PE21 0 0 2
24.2%
28
ESF21 0 0 1
23,3%

Uma amostra pertencente a classe PE21 foi reconhecida com classe ESF21

(defeito esfera 0,021") e duas amostras da classe ESF21 foram categorizadas como classe

PE21 (defeito pista externa 0,021"). A dificuldade apresentada foi em relagéo a distingéo

de defeito de pista externa e esfera, 0 que sugere ser devido a distribuicdo dos dados de

validacdo das condicBes do rolamento presentes no grafico de espalhamento, Figura 4.14.
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Figura 4.14 — Gréfico de espalhamento defeito 0,021” — Atributos EEMD+AR, dados sequenciais —
janela 400 amostras (Autoria propria).



67

Na Figura 4.15, para o0 mesmo tamanho de defeito (0,021"), porém aplicando
treinamento com janelas escolhidas sequencialmente, verifica-se que, o0s atributos

EEMD+AR se sobressaem aos atributos estatisticos em algumas janelas.

Acurdcia - 4 classes - defeito 0,021" - dados sequenciais
105,0%
100,0%100,0% 100,0%
100,0%
99,2% 99,2%
95,0%
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—o— Atributos estatisticos
75,0%
=- Atributos EEMD+AR
70,0%
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Tamanho da janela (amostras)

Figura 4.15 — Acurécia — 4 classes — defeito 0,021” — dados sequenciais (Autoria propria).

A matriz confusdo dos cinco atributos estatisticos, calculado para janela de 400
amostras, é apresentada na Tabela 4.7. Observa-se que houve 7 erros entre os dados de
validacdo. Em que duas amostras pertencentes a classe P121 foram categorizadas: uma
como classe PE21 (defeito pista externa 0,021") e a outra como classe ESF21 (defeito
esfera 0,021"). Na classe PE21 (defeito pista externa), 5 amostras foram reconhecidas como
classe ESF21 (defeito esfera 0,021”). O classificador teve dificuldades em distinguir a

localizacdo do defeito entre pistas e esferas.
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Tabela 4.7 — Matriz confuséo defeito 0,021” — Atributos estatisticos, dados sequenciais — janela

400 amostras (Autoria prépria).

Classe verdadeira
SD P121 | PE21 | ESF21
30
SD 0 0 0
25%
28
o PI21 0 0 0
S 23,3%
o 25
o PE21 0 1 0
20,8%
30
ESF21 0 1 5
25%

Para ilustrar a distribuicdo dos dados de validacdo desta andlise, a Figura 4.16

apresenta o grafico de espalhamento utilizando os atributos RMS e Fator de Crista.

mr

Fator de Crista
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GRAFICO DE ESPALHAMENTO-ME-Janela: 400 amostras
I T Bl

=

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Figura 4.16 — Gréafico de espalhamento defeito 0,021” — Atributos estatisticos, dados sequenciais —

janela 400 amostras (Autoria propria).

Para a mesma janela de 400 amostras, porém utilizando atributos EEMD+AR, a

Tabela 4.8 mostra a matriz confusdo. O valor de acuracia aumentou, comparado ao mesmo

atributo, porém com dados aleatdrios, pois apresentou apenas 2 erros entre os dados de

teste (01 amostra errada a menos).
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Tabela 4.8 — Matriz confusdo defeito 0,021"” — Atributos EEMD+AR, dados sequenciais — janela

400 amostras (Autoria prépria).

Classe verdadeira
SD PI121 | PE21 | ESF21
30
SD 0 0 0
25%
30
° PI21 0 0 0
3 28
o PE21 0 0 0
23,3%
30
ESF21 0 0 2
25%

Duas amostras pertencentes a classe PE21 foram categorizadas como classe ESF21

(defeito esfera 0,021"), o classificador apenas apresentou dificuldade em distinguir o

defeito de pista externa em defeito de esfera. A Figura 4.17 apresenta o grafico de

espalhamento para o conjunto de validacdo dos dados sequenciais, e é possivel observar a
dificuldade de separacdo das classes PE21(3) e ESF21(4), devido a concentracdo das

amostras.

GRAFICODE ESPALHAMENTO-EEMD e Modelagem AR-Janela: 400 amostras
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Figura 4.17 — Gréfico de espalhamento defeito 0,021” — Atributos EEMD+AR, dados sequenciais —
janela 400 amostras (Autoria propria).
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4.3.1.3. Combinacdo de atributos estatisticos — dados aleatdrios — 4 classes

Apds analise do desempenho global dos cinco atributos estatisticos contendo janelas
escolhidas aleatoriamente para quatro classes, cogitou-se um classificador treinado apenas
com dois atributos, para avaliar a capacidade de apresentar o mesmo desempenho para janelas
de 400 amostras. Foram treinados classificadores cujo atributo primario fosse o valor RMS,

combinado a apenas um dos outros. O resultado € apresentado na Figura 4.18.

Acuracia - combinacao de atributos estatisticos - 4 classes

e 992% 100,0%
3% 679 99,2%

M Didmetro Defeito: 0.007"
m Didmetro Defeito: 0.021"

(RMS e Crista)
(RMS e Fator K)
(RMS e Curtose)

(RMS e Skewness)

Figura 4.18 — Acurécia — combinacdo atributos estatisticos — dados aleatérios (Autoria propria).

A conjectura parece valida ao observar que a combinacédo dos atributos RMS e Crista
e RMS e Curtose apresentaram elevada acuracia. Uma investigagdo mais profunda é
recomendada, entretanto, para verificar se estes resultados podem estar sofrendo de

tendenciosidade nos dados ou dependéncia de parametros, como a velocidade de rotacéo.

4.3.2. Atributos estatisticos e atributos EEMD+AR — 7 classes

Ap0s a investigacdo da utilizacdo de quatro classes em fungdo do tamanho da janela
ja apresentada, realizou-se analise de todas as classes da condi¢do do rolamento juntas, para
avaliar o desempenho do classificador. Sendo assim, os dois diametros de defeitos (0,007” e
0,021") foram inseridos no Classificador SVM e janelas desde 100 até 2000 amostras foram
testadas. A seguir sdo apresentados os resultados do classificador treinados com janelas
escolhidas aleatoriamente e com janelas escolhidas na sequéncia temporal.
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4.3.2.1. Defeito 0,007” e 0,021" — dados aleatdrios e sequenciais

O Classificador foi treinado com sete classes, estas foram estabelecidas conforme
Quadro 5.1 e as janelas escolhidas de forma aleatdria, o resultado obtido é apresentado na
Figura 4.19.

Acuracia - 7 classes - defeito 0,007" e 0,021" - dados aleatérios
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50,0%

== Atributos estatisticos

== Atributos EEMD+AR
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Figura 4.19 — Acurécia, dados aleatdrios — 7 classes (Autoria propria).

A Figura 4.19 mostra que usando atributos estatisticos, quanto maior a janela, melhor
é o desempenho do classificador, o que é esperado, jA que uma janela mais longa tende a
conter mais informacdes relevantes para caracterizar a distribui¢do do sinal (ergodicidade). A
curva dos atributos estatisticos — Figura 4.19 — converge para janelas de 800 amostras, para as
quais o desempenho ndo melhora muito significativamente. Esta seria, portanto, a janela que
melhor concilia comprimento e acuracia.

A Tabela 4.9 ilustra a matriz confuséo para o classificador treinado com 0s cinco

atributos estatisticos calculados para janela de 800 amostras.
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Tabela 4.9 — Matriz confusdo 7 classes — Atributos estatisticos, dados aleatérios — janela 800
amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira
SD P17 PE7 | ESF7 | P121 | PE21 | ESF21
SD 14?2% 0 0 0 0 0 0
P17 0 14?2% 1 0 0 0 0
O PE7 0 0 13212% 0 0 2 0
% ESF7 | 0 0 0o |, 43:2% 0 0 0
[a
P121 0 0 0 0 14972% 0 0
PE21 0 0 0 0 0 132’2% 0
ESF21 0 0 0 0 0 0 14:?2%

Observa-se que houve apenas 3 erros entre os dados de teste. Uma amostra
pertencente a classe PE7 foi categorizada como classe PI7 (defeitos de pista, mesmo
tamanho) e duas da classe PE21 foram reconhecidas como classe PE7 (ambos pista
externa). E interessante observar que no primeiro caso, houve uma dificuldade em
distinguir a localizagdo do defeito, que estava na pista externa, mas foi detectado como
sendo na pista interna, embora a amplitude (0.007") tenha sido correta. E possivel que isto
seja devido ao fato de defeitos pequenos produzirem formas de onda de baixa energia,
cujas caracteristicas podem ser facilmente confundidas. No entanto, a baixa ocorréncia
deste erro sugere que isto tende a ocorrer raramente. No segundo caso, o defeito foi
localizado corretamente, mas o didmetro do defeito foi subestimado.

Nos graficos de espalhamento, Figura 4.20 e Figura 4.21, € visivel o
comportamento da separagdo entre classes, devido ao tamanho da janela. A Figura 4.20
ilustra o gréfico da janela de 800 amostras.
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Figura 4.20 — Gréfico de espalhamento 7 classes — Atributos estatisticos, dados aleatérios — janela
de 800 amostras (Autoria propria).

E ao aumentar o tamanho da janela para 1000 amostras, a separacao entre as classes
é bastante nitida, Figura 4.21, sendo possivel isola-las linearmente, conforme ilustrado; as

linhas desenhadas servem apenas para ilustracao.
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Figura 4.21 — Gréfico de espalhamento 7 classes— Atributos estatisticos, dados aleatorios — janela
de 1000 amostras (Autoria propria).

Observa-se que no geral, o treinamento ndo tem muitas dificuldades de gerar

classificadores com alta acuracia, o que sugere que os dados provenientes do banco de
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dados sdo bem representativos das condi¢des do rolamento. Isto ficou claro ao analisar os
dois gréficos de espalhamento, Figura 4.20 e Figura 4.21, e corrobora com a tese sobre a
qualidade dos dados do experimento, assim como o sucesso do classificador SVM com
nacleos lineares.

Ao considerar os atributos EEMD+AR, observa-se que estes se sobressaem aos
atributos estatisticos em tamanho de janelas menores; porém a partir da janela de 400
amostras 0s atributos estatisticos comecam a supera-los. O que podemos cogitar € que, 0s
atributos EEMD+AR, sdo muito parecidos, porém em classes diferentes; fato devido a
insercdo de mais classes ao classificador, contemplando diferentes didmetros do defeito. Essa
conjectura € percebida ao analisar a matriz confusdo apresentada na Tabela 4.10, pois o
classificador realiza a categorizacdo correta da localizacdo do defeito em pista externa, porém

ha dificuldade em distinguir entre os diametros de 0,007” ¢ 0,021".

Tabela 4.10 — Matriz confusdo 7 classes — Atributos EEMD+AR, dados aleatérios — janela 800
amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira
SD P17 PE7 | ESF7 | PI21 | PE21 | ESF21
SD 14:?2% 0 0 0 0 0 0
P17 0 143:2% 0 0 0 0 0
O PE7 0 0 132,2% 0 0 12 0
% ESF7 | 0 0 0o |, 43’2% 0 1 0 0
o
PI121 0 0 0 0 143,3% 0 0
PE21 0 0 1 0 0 8,117% 0
ESF21 0 0 0 0 0 ! 14332%

As amostras para a janela de 1000 amostras estdo representadas no grafico de
espalhamento, Figura 4.22. E visivel que considerando apenas dois atributos (“thetal” e
“theta 2”), o classificador ndo consegue realizar a categorizacdo entre as classes de defeito

de pista externa e esfera.
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Figura 4.22 — Gréfico de espalhamento 7 classes — Atributos EEMD+AR, dados aleatdrios — janela

de 1000 amostras (Autoria prépria).

Ao realizar a investigacdo do desempenho do Classificador com janelas escolhidas

na sequéncia temporal, para as sete classes do rolamento, o resultado obtido é similar aos

dados obtidos aleatoriamente, pois os atributos EEMD+AR também se sobressaem aos

atributos estatisticos, mas nesta analise apenas nas duas primeiras janelas — Figura 4.23 — e a

partir da terceira janela, os atributos estatisticos come¢am a superar os atributos EEMD+AR.

105,0%
100,0%
95,0%
90,0%
85,0%
80,0%
75,0%
70,0%
65,0%
60,0%
55,0%
50,0%

Acurécia - 7 classes - defeito 0,007” e 0,021" - dados sequenciais

/ =&— Atributos estatisticos

== Atributos EEMD+AR

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
Tamanho da janela (amostras)

Figura 4.23 — Acuracia, dados sequenciais — 7 classes (Autoria propria).
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Os atributos estatisticos comparados ao processo de dados aleatorios apresentam
pequena varia¢do no valor de acuracia, como pode ser observado na Tabela 4.11, que ilustra a
matriz confusdo do classificador treinado com os cinco atributos estatisticos calculados de
forma sequencial, para a janela de 800 amostras. E observa-se que houve apenas 3 erros de
pista interna e externa didmetro de 0,0021”. O classificador reconheceu corretamente a
localizacdo, poréem apresentou dificuldade em distinguir o didametro do defeito de pista de
0,021" do diametro de 0,007".

Tabela 4.11 — Matriz confusédo 7 classes — Atributos estatisticos, dados sequenciais — janela 800
amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira

SD P17 PE7 | ESF7 | PI121 | PE21 | ESF21

SD 14312% 0 0 0 0 0 0

P17 0 14:?2% 0 0 2 0 0

O PE7 0 o |, 43:3% 0 0 ! 0

% ESF7 | 0 0 o |, 4?2% 0 0 0

o

P121 0 0 0 0 13212% 0 0

PE21 0 0 0 0 0 132,2% 0
ESF21 0 0 0 0 0 0 14?2%

E ao analisar a matriz confusdo da Tabela 4.12, é possivel ver que o resultado dos
atributos EEMD+AR, apresentaram 10 erros de pistas externas, estes foram localizados
corretamente, porém ha dificuldade em distinguir entre os didmetros de 0,007" ¢ 0,021".
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Tabela 4.12 — Matriz confusdo 7 classes — Atributos EEMD+AR, dados sequenciais — janela 800
amostras (Autoria propria).

Classe verdadeira
SD P17 PE7 | ESF7 | P121 | PE21 | ESF21
SD 14?2% 0 0 0 0 0 0
P17 0 14:?2% 0 0 0 0 0
O PE7 0 0 12212% 0 0 0 0
% ESF7 | 0 0 0o |, 4??2% 0 0 0
[a
P121 0 0 0 0 14312% 0 0
PE21 0 0 4 0 0 112:% 0
ESF21 0 0 0 0 0 0 14?2%

Os graficos de

espalhamentos dos atributos estatisticos e dos atributos EEMD+AR

estédo ilustrados na Figura 4.24 e 4.25.

DO

tetha2

GRAFICO DE ESPALHAMENTO-Met. Estat. 7 classes-Dados sequenciais-Janela: 1000 amostras
T T T T T

0.25

03
tetha1
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Figura 4.24 — Gréafico de espalhamento 7 classes— Atributos estatisticos, dados sequenciais — janela

de 1000 amostras (Autoria propria).
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Figura 4.25 — Grafico de espalhamento 7 classes — Atributos EEMD+AR, dados sequenciais —
janela de 1000 amostras (Autoria propria).

4.3.2.2. Combinacéo de atributos estatisticos — dados aleatdrios — 7 classes

Apos apresentacdo do desempenho do classificador, utilizando atributos estatisticos
contendo dados aleatdrios para sete classes, e ao observar a Figura 4.21, verifica-se que o
nivel RMS é suficiente para distinguir entre quase todas as classes, exceto a classe PE21, para
a qual o Fator de Crista torna-se absolutamente necessario para distingui-la das classes P17(2)
e PE7(3). Entdo, é natural que se cogite se um classificador treinado apenas com dois
atributos seria capaz de ter o mesmo desempenho.

Com isso, a andlise da Figura 4.21 levantou a conjectura de que um classificador
treinado apenas com dois atributos seria capaz de ter o mesmo desempenho, o que levou a
esta investigacdo, em que foram treinados classificadores cujo atributo primario fosse o valor

RMS, combinado a apenas um dos outros atributos estatisticos. A Figura 4.26 apresenta o
resultado do classificador SVM.
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Acuriacia - combinagio de atributos estatisticos - 7 classes

110,0%
100,0%
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(RMS e Fator K)
(RMS e Curtose)

(RMS e Skewness)

Figura 4.26 — Acuracia combinacdo atributos estatisticos — dados aleatdrios (Autoria prépria).

Conforme os resultados de acuracia obtidos para as sete condi¢bes do rolamento, a
hipotese parece valida ao observar que a combinacdo dos atributos RMS e Curtose
apresentaram elevada acuracia. Porém é recomendada uma investigacdo mais profunda para

verificar se estes resultados podem estar sofrendo de tendenciosidade nos dados ou
dependéncia de parametros.
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5. CONCLUSAO

Devido a importancia do diagnostico de falhas em rolamento no processo de

manutengdo de um sistema mecanico no setor industrial, este trabalho colabora na

apresentacdo de investigagdes de insercdo de atributos estatisticos e atributos EEMD+AR em

diferentes tamanhos de janelas temporais, diferentes diametros de defeitos e combinacdes de

atributos estatisticos, para que o classificador SVM realize a predi¢cdo do diagnostico do

defeito. E entéo verificou-se que:

Atributos estatisticos sdo formas eficazes para distinguir entre diferentes condi¢coes
do rolamento, desde que analisados juntamente com outros atributos estatisticos, e
ndo apenas sozinho. As elevadas acuracias obtidas sugerem que ha forte indicio de
que os sinais de vibracdo possuem padrdes estatisticos plenamente caracterizados
por momentos de até ordem 4;

Classificadores SVM podem ser treinados com alta eficiéncia (99%) ao usar
atributos estatisticos estudados como preditores, desde que sejam calculados em
uma janela de tempo suficiente longa;

A anédlise da quantidade de classes inseridas no classificador influenciou no
desempenho global, pois os atributos EEMD+AR em classes de apenas um
diametro, produziram acuracia melhor que a anéalise das sete classes juntas;

Ao inserir atributos EEMD+AR, com os parametros selecionados, o classificador
categorizou a localizacdo dos defeitos, porém teve dificuldades em distinguir os
didmetros de 0,007" e 0,021";

A analise de combinacdes de atributos estatisticos para sete classes mostrou que o
valor RMS e Curtose do sinal oferecem um conjunto minimalista de atributos
capazes de distinguir entre sete classes diferentes de estados do rolamento, nas
condic@es oferecidas pelo experimento;

Conjectura também que a modelagem AR pode ndo ter conseguido distinguir entre
os tamanhos do defeito, devido a presenca de semelhancas nas IMFs;

A anélise dos dados de treinamento e validacdo, com janelas escolhidas
aleatoriamente e com janelas escolhidas na sequéncia temporal permitiu analisar o
comportamento da separacdo entre as classes e a tendenciosidade dos dados, e
verificou-se que produzem melhorias pouco significativas no desempenho global do

classificador.
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Os resultados demonstram a viabilidade de se realizar diagndstico de rolamentos
atraves de classificadores SVM, desde que realizado vérias andlises e hipoOteses. Apesar de
resultados positivos, é importante expandir esta investigacdo para analisar a influéncia de
circunstancias, tais como a velocidade de rotacdo, parametros do modelo EEMD, diferentes
atrasos na modelagem AR, e presenca de outros tipos de defeitos sobre a acuracia, para
uma visdo mais definitiva sobre o emprego deste tipo de técnica em sistemas reais de
diagnostico.

Diante disto, para continuidade das analises de diagnostico de falhas em rolamentos,
propGem-se as seguintes sugestdes para pesquisas futuras:

e Coletar sinais de vibracdo da bancada de testes existente no laboratorio de
Engenharia Mecénica do CAMPUS Tucurui-PA e usar os sinais para diagndstico do
Classificador SVM,;

e Realizar diferentes combinag6es de atributos estatisticos;

e Testar novos atributos estatisticos;

e Aplicar ao classificador SVM sinais ndo estacionarios;

e Aplicar outras técnicas de Classificacéo;

e Inserir combinacdes de defeitos simultaneamente (pista interna, pista externa,

esfera e gaiola) para investigar o desempenho do Classificador SVM.
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