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RESUMO

Os transportadores de correia sdo equipamentos essenciais na industria de mineracéo e
requerem monitoramento constante para manter uma boa confiabilidade. Com o objetivo de
suportar a correia e o0 material transportado, os roletes s&o componentes que,
constantemente, falham durante a operac&o, nos quais apresentam defeitos nos rolamentos
e desgaste superficial na concha comomodos de falha mais comuns. Assim, 0 monitoramento
baseado em manutencao preditiva € essencial, e técnicas de aprendizado de méquina podem
ser utilizadas como alternativa para deteccao de falhas em equipamentos. Em diagnésticos
utilizando aprendizado de maquina, a etapa de selecdo de features € importante para evitar a
perda de precisdo na classificacdo da condicdo do equipamento. O presente estudo analisa
0 desempenho do algoritmo de arvore de decisdo e Andlise de Variancia (ANOVA) como
métodos alternativos para reducdo de dimensionalidade. Inicialmente, os sinais de vibracao
foram coletados nos roletes de uma bancada de transportador de correia e a Wavelet Packet
Decomposition (WPD) foi aplicada aos sinais para obtencéo das faixas de energia, que foram
utilizadas comofeatures para classificacdo. Apds a determinacéo das melhores features, duas
abordagens foram analisadas para selecdo de caracteristicas: uma com a aplicagcdo do
método sem reducao de dimensionalidade e outra com a aplicacdo da arvore de decisao.
Adicionalmente, foram empregados diferentes algoritmos de classificacdo: Maquina de
Vetores de Suporte (SVM), k-ésimo Vizinho mais Préximo (kNN) e Rede Neural Artificial
(ANN). Como resultados, constatou-se um desempenho superior de acuracia diagnéstica em
todas as técnicas com reducdo de dimensionalidade das caracteristicas selecionadas pela
arvore de decisdo. Além disso, SVM, KNN e ANN apresentaram aumentos de acuracidade
dentre os modelos de diagnostico de falha abordados.

Palavras-chave: Roletes. Diagnostico de falha. Wavelet Packet Decomposition. Selecdo de
features. Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Belt conveyors are essential equipment in mining industry and require constant monitoring to
maintain good reliability. In order to support the belt and the material being conveyed, rollers
are components that constantly fail during operation, in which they present faults in bearings
and surface wear in the shell as the most common failure modes. Thus, monitoring based on
predictive maintenance is essential, and machine learning technigues can be used as an
alternative for detecting equipment failures. In diagnostics using machine learning, the feature
selection step is important to avoid loss of accuracy in the classification of the equipment's
condition. The present study analyzes the performance of the decision tree algorithm and
Analysis of Variance (ANOVA) as alternative methods for dimensionality reduction. Initially,
the vibration signals were collected on the rollers of a belt conveyor bench and the Wavelet
Packet Decomposition (WPD) was applied to the signals to obtain the energy ranges, which
were used as features for classification. After the determination of the best features, two
approaches were analyzed for the selection of features: one with the application of the method
without dimensionality reduction and the other with the application of the decision tree. In
addition, different classification algorithms were used: Support Vector Machine (SVM), k-
Nearest Neighbor (KNN) and Artificial Neural Network (ANN). As a result, it was found a
superior performance of diagnostic accuracy in all techniqgues with a reduction in the
dimensionality of the characteristics selected by the decision tree. In addition, SVM, kNN and
ANN showed increases in accuracy ranging among the fault diagnosis models approached.

Keywords: Rollers. Fault diagnosis. Wavelet Packet Decomposition. Feature selection.

Machine learning.
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1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacao

Considerada um dos principais equipamentos de transporte de granéis, o
transportador de correia desempenha papel fundamental na mineragédo. Além disso,
0s avancos tecnolégicos ao longo do tempo levaram a uma melhoria significativa no
desempenho operacional, tanto no transporte de longa distdncia como em altas
capacidades de carga. No entanto, o estado operacional resultou em problemas
recorrentes de manutencao, como danos significativos ao equipamento. Portanto, foi
necessaria a analise de falhas dos componentes do transportador, que ocorrem,
majoritariamente, em regimes nado estacionarios devido as variacbes de carga do
material durante a operacédo do transportador (LODEWIJKS, 2002).

Dentre esses componentes, o rolete € um dos principais alvos de estudo, pois
envolve a avaliacdo das condi¢cdes de operacdo, estimativas de confiabilidade e
monitoramento de dados para melhorar a precisdo da tomada de decisoes (Liu et al,
2019). Devido a dificuldade de acesso seguro as atividades de inspecdo e
manutencao, os rolos geralmente n&o séo priorizados durante o tempo de inatividade
programado, o que resulta na reducao da funcionalidade do componente e no
potencial de danos irreparaveis aos rolos inoperantes enquanto outros sistemas
continuam inicialmente a funcionar (SWINDERMAN et al, 2016).

A manutencao preditiva é uma ferramenta que garante a integridade do
sistema transportador por meio do monitoramento de parametros fisicos como
vibracdo e temperatura (LIU et al, 2019). A analise de vibracdo é uma das principais
ferramentas de deteccdo de falhas que utiliza técnicas para monitorar sinais de
maquinas rotativas. Os padrdes de sinal sdo estabelecidos quando o equipamento
estd em condi¢des normais e, posteriormente, sdo observadas altera¢cdes no dominio
do tempo, frequéncia ou dominio tempo-frequéncia para diagnosticar possiveis falhas
de componentes (POPESCU et al, 2021).

Devido ao comportamento nao estacionario e néo linear do sinal, técnicas
tradicionais como a transformada de Fourier apresentam baixa eficiéncia na analise
das caracteristicas nos dominios do tempo e da frequénciaindividualmente. Assim,

meétodos alternativos, como Wavelet Packet Decomposition (WPD), que aborda sinais
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de vibracdo no dominio tempo-frequéncia a partir de dados néo estacionarios, podem
analisar efetivamente sinais com essas caracteristicas (LI et al, 2013).

Além disso, a manutencdao preditiva tornou-se um dos principais paradigmas
da Industria 4.0, permitindo maior comunicacao entre sistemas de monitoramento
remoto com capacidades aprimoradas de processamento e memadria (MUNIZ et al,
2023). Para soluc¢fes industriais mais competitivas, a manutencdo preditiva é
combinada com aprendizado de maquina para garantir que o equipamento nao sofra
falhas, ao mesmo tempo que reduz os custos de reparo (DA SILVA et al, 2017;
LOBATO et al, 2020; EFEOGLU et al, 2022). Assim, muitos estudos estdo sendo
realizados para diagnosticar falhas em rolos de correias transportadoras utilizando
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados e néao
supervisionados.

O aprendizado de maquina também surge como uma alternativa para
diagnosticar falhas através da analise de vibracdes. Dessa forma, sdo criados
modelos capazes de classificarcaracteristicas do sinal e determinar a integridade dos
componentes com alta precisdo (ALHARBI et al, 2023). Entre as principais técnicas
de aprendizado de maquina ja aplicadas na literatura para usuarios, exemplos
notaveis incluem Maquina de Vetores de Suporte (SVM) (LI et al, 2013), k-ésimo
Vizinhos mais Proximos (KNN) (YANG et al, 2020) e Rede Neural Artificial (ANN)
(RAVIKUMAR et al, 2020).

Para aplicacdo do modelo, é necessario selecionar as caracteristicas mais
significativas para reduzir a redundancia de informacdes e melhorar a eficacia da
classificacdo. A selegéo de features auxilia nareducgéoda dimensionalidade do banco
de dados por meio de diversas técnicas que aumentam o poder discriminatério do
modelo, preservando um subconjunto de caracteristicas com maior relevancia
(RAUBER et al, 2014).

Ravikumar et al (2020) aplicaram arvores de decisdo para identificar
caracteristicas estatisticas com maior capacidade de diagnosticar falhas em roletes
de correias transportadoras. As arvores de decisao destacam regras que dividem o
conjunto de amostras em classes com base em certas condi¢ées de um recurso.
Enquanto, Pefia et al (2018) usaram a Analise de Variancia (ANOVA) para ranquear
e selecionar as features mais significativas para o diagndstico de falhas em maquinas

rotativas.
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No trabalho presente, os sinais de vibragdo dos roletes da correia
transportadora foram decompostos em bandas de energia wavelet, a partir das quais
as bandas de energia mais relevantes foram identificadas como selecao de features
usando arvores de decisdo e ANOVA. Posteriormente, foi feita uma comparacao entre
modelos de aprendizado de maquina com e sem selecdo de recursos. As técnicas
selecionadas para anédlise foram SVM, kNN e RNA, para identificar qual técnica

apresenta maior performance de acuracidade com e sem a selecéo de features.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo Geral

Desenvolverum sistema de diagndsticode falhasemroletes de transportador
de correia com diferentes modos de falha, graus de severidade, bem como o
posicionamento do rolo defeituoso, a partir de diferentes técnicas de selecdo de

features e algoritmos de classificacéo.

1.2.2. Objetivos Especificos

o Avaliar a eficacia do diagnostico de falhaem roletes a partir do tratamento de
sinais de cada eixo coletados em sensores de vibracéo triaxiais;

o Avaliar ANOVA e arvore de decisdo como técnicas para selecdo de features,
bem como compara-las na andlise para separabilidade entre classes;

o Realizar diagnostico de falhas em roletes, com e sem selecédo de features, por
meio de diferentes técnicas de aprendizado de maquina,;

o Identificar o posicionamento dos rolos defeituosos por meio de classificacéo do

sinal de vibragdo medido no cavalete.

1.3. Estrutura do trabalho

A dissertacéo foi dividida em seis capitulos. O capitulo 2 apresenta a
revisdo bibliografica, na qual apresenta o estado da arte da area relacionada a
aplicacaode diagnésticode falnaem roletes, bem como dos principais modos de falha

desses componentes.
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O capitulo 3 aborda o processamento de sinais aplicadas a manutencao
industrial, direcionando a técnicas tempo-frequéncia para andlise preditiva de
vibracdo. Além disso, apresenta os conceitos das principais técnicas de aprendizado
de méaquina tradicionais e redes neurais para classificagdo. Também elucida a
reducao de dimensionalidade e a aplicacdo de selecdo de features para algoritmos de
aprendizado.

O capitulo 4 apresenta a metodologia do trabalho como a preparacdo do
aparato experimental, criacdo de falhas, coleta e processamento de dados, extragcéo
e selecdo de features e o configuracdo dos métodos de aprendizado de maquinas
para o diagnéstico por classificacdo de falhas dos roletes.

O capitulo 5 exibe os resultados acerca da pré-analise de selecao de features
com ANOVA e arvore de decisdo, bem como do desempenho dos algoritmos
aplicados e os principais modelos de diagnéstico obtidos.

Por ultimo, o capitulo 6 apresenta as considerac¢des finais do trabalho

desenvolvido e sugere oportunidades de otimizagéo.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os transportadores de correia tém a capacidade de deslocar quantidades
significativas de material por longas distancias por meio de uma correia de borracha
tensionado por um sistema de tambores (SWINDERMAN et al, 2016).

Os principais subconjuntos do transportador podem ser divididos em:

e Correia: Superficie de carregamento do material;

e Polias: Componentes de auxilio para movimentacdo e tensionamento da
correia;

e Acionamento: Sistema de transmissao de poténcias para as polias;

e Estrutura: Elementos de suporte para fixacdo e alinhamento dos componentes
rolantes;

e Sistema de transferéncia: Chute de Carga e Descarga do material do
transportador;

e Sistema de suporte da correia: Conjunto de roletes;

Geralmente, os roletes correspondem ao conjunto de rolos instalados sobre
um cavalete, conforme ilustrado na Figura 2.1, com a finalidade de auxiliar no suporte
de carga de material sobre a correia (MORALES et al, 2009). No que diz respeito a
falha em transportadores de correia, 0s rolos possuem componentes como O
rolamento, eixo, concha e um sistema de vedacgao (como ilustrado na Figura 2.2) e,
consequentemente, apresentam defeitos como desgastes e travamentos (ZIMROZ e
KROL, 2009).

Figura 2. 1 — Roletes =rolos + cavalete

<

Fonte: Morales et al (2009)
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Figura 2. 2 — Estrutura do rolo
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Fonte: Adaptado de Alharbi et al (2023)

Sendo assim, ao longo do tempo surgiu diversos estudos cientificos que
exploram métodos de diagndstico de falha em roletes, além de mapear os principais

modos de falha.

2.1. Diagnostico de falha baseado em aprendizado de maquinapara
transportador de correia

As principais técnicas tradicionais para o monitoramento de falhas em
transportadores de correia sdo realizadas a partir de inspecbes manuais dos
mantenedores periodicamente. Devido a dificuldade de monitoramento dos roletes
por conta da distribuicdo ao longo do transportador de correia, 0 que pode
comprometer a confiabilidade do equipamento devido a ruidos e perturbacdes
externas responsaveis por falhas nas operacdes do subsistema de suporte de carga
do transporte, a comunidade cientifica iniciou pesquisa para a implementacdo do
aprendizado de maquina para detectar defeitos em roletes em tempo habil para evitar
paradas nao planejadas, a exemplo dos trabalhos publicados, presentes na Tabela
2.1. A medicdo de parametros fisicos como sinais acusticos e vibracdo sao,
comumente, aplicados como recurso para 0 monitoramento do estado dos roletes
devido a deteccdo de falhas ainda em estagio inicial,como ilustrado na Figura 2.3,

comparando-os com outros parametros fisicos (ALHARBI et al, 2023).
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Tabela 2. 1 — Levantamento de artigos publicados na area de diagndéstico de falhas em

roletes assistidos por aprendizado de maquina

Extracdo de dados de

Autores Ano entrada / features Aprendizado de maquina
: Wavelet Packet Support Vector
te At Decomposition Machine (SVM)
Muraelftd;} aran 2014  Andlise estatistica dos sinais Algoritmo J48
Ravikumaret 5519 Analise estatistica dos sinais AELNOLEETE
al Perceptron Multicamadas
Transformada de Fourier de
Curta-Duracéo (STFT);
Bortnowski et Espectograma,;
al 2022 Autocorrelacdo; Pico de LSTM Autoencoder
frequéncia; Média do pico de
frequéncia
Support Vector
Wavelet Packet Machine (SVM)
rogeelise Azl Decomposition e Rede Neural Artificial
(RNA)
Transformada Rapida de
Wijaya et al 2022 Fourier; Isolation forest
Andlise de Envelope
Transformada Discreta de
Wijaya et al 2021 Fourier; Rede Neural Artificial (RNA)
Dominio do tempo
Liu et al 2020 Coeficientes Mel-cesptrais Gradle_n_t Boosting
Decision Tree
Transformada de Fourier; L
Rocha et al 2021 Média das magnitudes Florestas aleatorias
Rede Neural
Deconvolucional (DNN);
Dominio do tempo: Rede Neural Convolucional
’ . Profunda (DCNN);
P (SVMY);
k-ésimo Vizinho mais
proximo (KNN)
Peng et al 2020 Wavelet Packet Rede Neural

Decomposition

Convolucional (CNN)
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Figura 2. 3 — Fase de detec¢ao por parametro fisico
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Fonte: Alharbi et al (2023)

Li et al (2013) publicaram um trabalho de aplicagdo de aprendizado de
maquinas para desenvolver um programa de diagnéstico de falhas em roletes a partir
da medicao de vibracao por acelerébmetros. A extracao de features foirealizadaa partir
da Wavelet Packet Decomposition (WPD) e para o0 modelo de aprendizadofoi utilizado
a Maquinade Vetores de Suporte (SVM). Além disso, houve a aplicacdo de cargas
diferentes para roletes em condi¢fes de saude diferentes e foi criado um sistema de
monitoramento online para diagnosticar e localizar a posi¢cdo de defeito dos trés
roletes mais proximos do sensor, reduzindo numero de sensores necessarios no
transportador. Apesar disso, por se tratar de um sistema online, o tempo de
compilacéo da classificacéo gera atraso no diagnostico de falhas.

Muralidharan et al (2014) também apresentaram um sistema de diagnostico
em roletes por meio da medicdo dos sinais de vibracdo. Esses sinais foram tratados
mediante analise estatistica para extracéo de features e foi implementado a arvore de
deciséo a partir do algoritmo J48 para selecao de features e classificagédo. A selecao
de features a partir da arvore de decisao simplificaa interpretacdo e entendimento das
principais caracteristicas para a classificacdo. Porém, houve baixa generalizacéo de

modelos, ndo podendo ser aplicaveis para todos 0s casos.
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Ravikumar et al (2019) vieram com uma abordagem anéloga em relacao a
arvore de decisdo para sele¢do de features, porém, aplicando o algoritmo k-star e
Perceptron Multicamadas para a classificacdo. Ao todo, foram selecionados menosde
50% das caracteristicas do sinal previamente escolhidas. Algoritmo k-star apresentou
melhoria na acuracidade com a reducédo das features. No entanto, o Perceptron
Multicamadas n&o apresentou resultados significativos com acuracidade abaixo de
90%, mesmo com melhorias de acuracidade com a arvore de decisao.

Roos e Heyns (2021) aplicaram WPD para extrair as features dos sinais e
criou modelos de aprendizado para deteccdo de falhas com algoritmos de SVM e
Redes Neurais Artificiais (RNA). Foi aplicado um Unico aceler6metro fixado na correia
afim de avaliar o sinal dos rolamentos dos roletes no decorrer do percurso. Apesar da
caracteristica ndo-estaciondaria dos sinais em relacdo as frequéncias caracteristicas
de defeitos dos rolamentos, foi possivel classificar os roletes defeituosos. Foram
propostas melhoriase aincorporacédodo equipamentode aquisi¢do de sinal nacorreia
para protecao.

Bortnowski et al (2022) implementaram um sistema wireless de medicao sem
fiopara a coleta dos sinaisde vibragdo. Além disso, aplicou a Transformada de Fourier
de Curta-Duracédo (STFT), o espectograma e parametros como autocorrelacdo, pico
de frequéncia e a média do pico de frequéncia para a extracdo de features. Por fim,
aplicou o aprendizado profundo com a técnica LSTM Autoencoder para classificacéo
de falha. Foi realizado um comparativo entre testes laboratoriais e testes de campo,
ao qual foi instalado um sensor mével ao longo do transportador para detectar o local
de dano do rolete. Também, foi proposto uma melhoria no algoritmo de medicao, haja
vista que o0s sinais podem captar mais fendmenos do que foi proposto
experimentalmente, devido a ma cooperacéo entre correia e rolete.

Wijaya et al (2021) usaram o sensor de fibra oOtica para coletar de sinais
acustico para aprendizado de maquina. Foi aplicada a Transformada Réapida de
Fourier (FFT) e caracteristicas no dominio do tempo para extracao de features, além
de RNA para a classificacdo. Foi proposto etapas de retreino e atualizacao do modelo
quando abaixo do limite de confianca. Também houve alta acuracidade para
diferentes velocidades da correia. Ademais, foi aplicado um namero limitado de falhas
e ndo foi possivel simular o efeito de carregamento nas assinaturas de frequéncia do

transportador.
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Wijaya et al (2022) utilizaram a mesma instrumentagéo para coleta de dados,
todavia, além do FFT também aplicou a analise envelope para extrair features dos
sinais acusticos. Foi criado uma técnica de deteccdo de dano e acompanhamento da
progressao da falha. Uma das desvantagens foi segmentacdo dos dados captados,
ao qual, foram divididos ao meio ao invés de serem divididas randomicamente.

Liu et al (2020) instalaram um microfone para captacdo de sinais acusticos
dos roletes para deteccdo de defeitos. Além disso, extrairam os coeficientes mel-
cepstrais dos sinais como features para algoritmo de aprendizado, ao qual, aplicaram
a técnica Gradient Boosting Decision Tree (GBDT). O método aplicado possibilitou a
deteccdo de falhas em roletes baseado em sinais de sons. Além disso, o Gradient
Boost auxilia na determinagéo das etapas e limites das features. Ainda assim, houve
limitacBes referentes ao quantitativo de dados obtidos, além de propor testes futuros
com ruidos de fundo.

Rochaet al (2021) utilizaram um sistema robatico de inspecéo automatizada
para coleta de sinais acusticos e de vibracdo ao longo dos roletes do transportador de
correia. Da coleta foi utilizada a Transformada de Fourier e a média das magnitudes
dos sinais para extracao de features. Com a utilizagcdo de um robo de inspecdo com
diferentes tipos de sensores, foi aplicado o algoritmo de florestas aleatorias, também
conhecidacomo random forest para classificaro estado dos roletes, ao qual simplifica
e apresenta resultados satisfatorios.

Yang et al (2020) aplicaram sensores acusticos para captacao dos sinais, ao
qual, extrairam features hodominio do tempo além da aplicacdo de rede neuraiscomo
stacked sparse auto encode e os coeficientes mel-cepstrais. Para sele¢do das
melhores features foi utilizado algoritmos de aprendizado n&o supervisionados como
o algoritmo k-means e 0 agrupamento espectral. E para classificagcdoforamescolhidas
as seguintes técnicas: Rede Neural Deconvolucional (DNN), Rede Neural
Convolucional Profunda (DCNN), Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e k-ésimo
vizinho mais proximo (kNN). A abordagem do diagnostico de falhas aplicando redes
neurais de aprendizagem profunda produz melhores resultados em relacdo as
técnicas tradicionais. Porém, aplicar redes neurais profundas exigem um alto
guantitativo de dados e modelos de aprendizado mais robustos.

Peng et al (2020) também instalaram sensores acusticos, mas com a

aplicacdo de WPD para extracdo de features. Ja para modelo de classificagéo de
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falhas aplicaram a Rede Neural Convolucional (CNN). Assim como as outras técnicas
de redes neurais profundas, o CNN é vantajoso quando lida com uma grande
quantidade de dados. No entanto, por conta do WPD as energias das bandas de
frequéncia mais baixas possuem propor¢des maiores o que aumenta a influéncia no
diagnostico de falhas. Além disso, foi observado a dificuldade de medicdo de dados
de campo para cada condicao.

De modo geral, nota-se que técnicas tradicionais de classificacdo como a
SVM, o kNN e as redes neurais etc, sdo comumente aplicadas para diagndéstico de
falhas emroletes de transportador de correia, no entanto com maior variabilidade nos
métodos de extragcdo e selecdo de features. Para analise de vibragdo, a WPD torna-
se uma das alternativas viaveis para extracdo de features de sinais nédo-estacionarios,
em detrimento de técnicas estatisticas e/ou no dominio de tempo-frequéncia
(ALHARBI et al, 2023).

Ainda assim, técnicas de selecdo de features como a arvore de decisdo séo,
majoritariamente, aplicadas a parametros globais como features estatisticas e/ou dos
dominios do tempo ou frequéncia, isoladamente. Outrossim, é possivel notar que o
ranqueamento de features por meio da Anélise de Variancia (ANOVA), ainda néo foi,
notavelmente, aplicada para diagnostico de falhas em roletes de transportador de
correia por aprendizado de maquina (ALHARBI et al, 2023). Portanto a combinacao
da WPD com técnicas de selecdo de features, como a arvore de decisdo e ANOVA,
aplicada para a classificacdo de falhas em roletes, por meio de técnicas tradicionais

de aprendizado de maquinas, sera o foco desse trabalho.

2.2. Modos de falha

Por conta da necessidade de uma base de dados robusta para aprimorar o
aprendizado dos modelos de classificagdo de falhas, demanda-se uma alta
guantidade de medicdes de vibragdo/acusticano menortempo possivel, de modo que
haja a diferenciacdo de diferentes estados dos componentes do transportador de
correia. Por conta disso, os defeitos podem ser criados artificialmente, em diferentes
estagios da falha, para simular o sinal de vibracdo em estados defeituosos (ALHARBI
et al, 2023).

De modo geral, deve-se levantar os principais modos de falhas que motivam

a quebra do transportador de correia, baseado no grau de severidade, probabilidade
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de ocorréncia do evento e a capacidade de deteccao do defeito antes da falha. Assim,
o método de andlise de falha deve ser realizado com abordagens qualitativas e
quantitativas, para possibilitar o mapeamento completo dos riscos de paradas né&o
planejadas (OZFIRAT et al, 2022).

Gurjar (2012) apresentou um levantamento de falhas e danos dos
componentes de um transportador de correia para andlise de falha. Inicialmente,
relatou-se que mais de 58% das falhas foram referentes a falhas mecanicas. Dentre
essas falhas, 74,1% das falhas foram relacionadas a rolos/roletes, enquanto 7,2%
estdo relacionadas a problemas em tambor, como presente na Figura 2.15. Além
disso, 0 mesmo autor levantou os principaistipos de falhas para componentes criticos
do transportador, dentre eles, rolos/roletes e tambores.

Além de expor as similaridades entre rolete e tambor, dado a existéncia da
concha e rolamento para ambos componentes, também expds as individualidades de
cada um. Para um sistema de suporte com trés rolos para cada cavalete, os rolos
laterais estdo sujeitos a maior parte dos danos. Problemas de rolamentos nos roletes,
podem criar danos na correia e sobrecarga no sistema de acionamento, incluindo
tambores. Paratambores, os problemas primarios estéo relacionados aosrolamentos,
concha e revestimento, ao qual mais de 50% dos casos estdo relacionados aos
rolamentos.

Zimroz e Krél (2009) mostraram que os tambores mais afetados por
problemas de danos e falhas séo os tambores de acionamento. Além disso, dentro do
levantamento as principais falhas também estdo relacionadas a problemas de
rolamento, porém defeitos de desgaste da concha e revestimento também séo
descritos. Em relacdo aos roletes, foi descrito a diferenca de tamanho do rolete
comparado ao tambor, ao qual exige maior trabalho para ser reparado. No entanto,
essa diferenca é compensada ao fato de os roletes apresentarem uma quantidade
bastante superior no transportador, em relacao aos tambores.

Fernandez etal (2016) identificaram que os rolamentos de roletes e tambores
sao as principais causas de incéndio em 5 dos 9 paises investigados. Além disso, as
principais causasde falhas em rolamentos séo: lubrificacdoinadequada (36%), fadiga
(34%) e contaminacao (14%). Ainda assim, apenas 0,5% dos rolamentos sao
substituidos durante a vida util do transportador devido a dificuldade de detec¢éo das

condi¢cbes do componente. Normalmente, com o sobreaquecimento do rolete, pode
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ocorrer 0 vazamento da graxa aquecida, ao qual surge o risco de contato entre o
lubrificante com materiais inflaméveis.

Reicks (2008) descreveu os principais modos de falhas em roletes como
defeitos nos rolamentos, selos e desgaste nos rolos. A vida dos rolamentos € limitada
pelafadiga devido o contato entre os elementos rolantes e as pistas internae externa.
Essafadiga é intensificada mediante sobrecargas impostas sobre o rolamento. Dentre
as sobrecargas, as principais estao relacionadas as cargas axiais, radiais e angulares
causadas pela dindmica do equipamento.

Além disso, problemas de lubrificacdo podem ser um outro agravante, haja
vista que causam deformacbes como amolgamentos e brinelagem nas pistas,
deslizamento entre os componentese arranhdes por contaminacéo do lubrificante que
causam inicio de falhas por trinca. Outro fator que afeta a vida dos rolos é o contato
com a superficie da correia, ao qual pode ser influenciado pela instala¢do dos rolos,
design e espacamento dos cavaletes e curvatura da correia. Portanto, didametro do
tubo, espessurae material do rolo devem ser selecionados para evitar o deslizamento
do rolo sobre a correia e fuga de materiais.

Diniz et al (2016) aplicaram a ferramenta FMEA (Failure Mode and Effect
Analysis) sobre o Transportador de Correia, incluindo componentes como tambores e
roletes. Dentre os modos de falhas analisados, destacam-se: o revestimento do
tambor solto ou desgastado devido a falta de atrito entre tambor e correia de
acionamento, dano nos tambores por conta da falta de tensionamento da correia e
danos nos cavaletes e roletes devido a queda de minério. Os modos de falhas citados
representam um RPN (Risk Priority Number) equivalente a mais de 18% de todo o
levantamento feito no trabalho.

Vasic¢ et al (2020) Este trabalho explorou a anélise de falha, especificamente,
em rolamento de roletes e as principais causas para cada modo de falha por meio de
uma arvore de falhas. Dentre as falhas, 71,2% encontram-se nos roletes laterais com
inclinacdo de 10° a 45°. Enquanto 28,8% estdo presentes nos roletes horizontais,
devido a ausénciade cargas axiais nos rolamentos na horizontal, se exposto somente
a cargas radiais.

Dentre os modos de falhas, os principais sdo deformacdes plasticas, desgaste
corrosivo, corrosédo por atrito, fraturas, desgaste por fadiga superficial e desgaste

adesivo e abrasivo. Em relacao as fraturas (correspondente a 5% das falhas), pode
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ocorrer por conta de mal manuseio, erro de montagem ou projeto e por fadiga durante
a operacao. Normalmente as fraturas ocorrem nos elementos rolantes ou na gaiola,
ao qual pode travar o rolete e causar superaquecimento.

Domnick (2002) apresentou, individualmente, as principais condi¢des para a
falha de roletes como o travamento do rolo, furo na concha, disco lateral solto,
rolamento com rangido inadequado, ruptura ou deflexdao excessiva do cavalete como
limitador da funcionalidade do rolete. Em relacédo ao tambor, Kumar e Mandloi (2013)
apresentou as principais causas de falhas em tambores como falha na solda do cubo,
falhano eixo ou rolamentos do tambor, desgaste ou rachadura da concha, flexao da
conchaevariagfes de carga. Desgaste naconchae falhaemrolamentos representam
cerca de 20% e 6% das falhas em tambores, respectivamente.

Seguindo o estado da arte acerca dos principais modos de falhas em roletes,
nota-se que desgastes superficiais na concha/revestimento dos rolos, bem como,
defeitos em rolamentos dos rolos, destacam-se entre os tipos de falhas mais
recorrentes. Também, é importante salientar que os rolos laterais dos cavaletes

apresentam maior taxa de falha, sendo entédo, os objetos de estudo do trabalho.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Segundo a NBR 5462 (1994) acerca confiabilidade e mantenabilidade, a
manutencio pode ser conceituada como a “combinacao de todas as acdes técnicas e
administrativas, incluindo as de supervisao, destinadas a manter ou recolocar umitem
em um estado no qual possa desempenhar uma fungao requerida”. O obijetivo
imprescindivel da manutencao € conservar 0s equipamentos e maquinas em o6timas
condicOes de execucao, além de possuir uma ampla gama de funcdes. Admite-se,
portanto, quetodo equipamento apresentadesgaste e, consequentemente, acarretara
no rompimento ou quebra de um ou mais componentes (NEPOMUCENO, 1989).

Com o passar do tempo, a visdo acerca da manutencdo como uma atividade a
ser executada ap6s a falhade um item ou equipamento mudou e novas estratégias
foram criadas para aumentar a funcionalidade do mesmo. Devido ao aumento da
competitividade industrial, as politicas de manutencao influenciam, diretamente, na
produtividade e métodos e ferramentas séo criados para otimizar as estratégias de
manutencédo, sem comprometer a gestdo de custos (DE JONGE; SCARF, 2020;
RUSCHEL etal, 2017; ALSYOUF, 2007; LUXH@J et al, 1997).

Sendo assim, o tipo de manutencao ideal a ser aplicado em uma empresa €
aguele que melhora a disponibilidade das maquinas ou equipamentos para a
producdo a um custo adequado (WEBER et al, 2009). Devido a diversidade de
elementos e métodos aplicaveis, geralmente, ha dificuldades na classificacdo do tipo
de manutencao. Por isso, € de indubitavel, classificar de modo objetivo os diversos
tipos de manutencao. De modo geral, ha os seguintes tipos de manutencéo: Corretiva
(Planejada e N&o Planejada), Preventiva, Preditiva, Detectiva e Engenharia de
Manutencéo (KARDEC; NASCIF, 2009).

Conhecidacomoumatécnicade manutencdobaseadanacondicédo, a preditiva
possibilita a atuacdo sobre a maquina dependendo dos dados atuais e futuros da
maquina. Por conta disso, requer um investimento inicial elevado, ao qual é
compensado a longo por evitar gastos em reparos e substituicdo de componentes
(SAHA et al, 2019). A NBR 5462 também define a manutenc¢éo preditiva como a
“‘manutencado que permite garantir uma qualidade de servigo desejada, com base na
aplicacao sistematica de técnicas de analise, utilizando-se de meios de supervisao
centralizados ou de amostragem, para reduzir ao minimo a manutencgéo preventivae

diminuir a manutengao corretiva”.
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A supervisdo da maquina por meio da manutencao preditiva é dada a partir do
monitoramento dos parametros fisicos que determinam a alteracdo do desempenho e
condicao, para ser tomada a decisdo de intervencao sobre alguma falhaou defeito
especifico (KARDEC; NASCIF, 2009). De modo geral, procura-se reduzir paradas e
desmontagens quando submetidos em inspec¢fes, aumentar a disponibilidade do
equipamento e atenuar as paradas por corretivas nao planejadas, reduzir o
agravamento dos defeitos, consequentemente, aumentar a vida util do equipamento
e aumentar a confiabilidade, por meio de planejamento e prioridade estratégica de
manutencao sob o sistema produtivo (CYRINO, 2017).

Com o desenvolvimento da inteligéncia artificial interligada a equipamentos
industriais, é possivel desenvolver sistemas com autoconsciéncia, autoaprendizagem
e com tomadas de decisédo independentes a partir de dispositivos de detec¢cdo como:
inspecdes sensitivas,cameras térmicas, sensores acusticos e de vibracdo (ZHANG et
al, 2021). Dentre os parametros coletado por esses dispositivos, a vibragdo mecénica
das maquinas destaca-se pela facilidade de captacdo por diversas fontes como
rolamentos, engrenagens, desbalanco etc. Portanto, o monitoramento de vibracao de

maquinas é a técnica mais aplicada na manutencdao preditiva (LACEY, 2011).

3.1. Processamento de sinais de vibracao aplicado a manutencéo
industrial

O monitoramento de vibragdo torna-se um excelente indicador em ambiente
industrial para avaliar a condicdo da maquina a partir de influéncias como
carregamento dinamico, comportamento da fundacéo e as todas influéncias externas.
Por conta da complexidade do sinal,foram desenvolvidos parametros que auxiliamna
identificacdo de anormalidades no sinal. A partir de técnicas de analise e
processamento de sinais de vibracdo no dominio do tempo e no dominio da
frequéncia, é possivel detectar, localizar e categorizar diversos defeitos em
componentes rotativos (TANDON; CHOUDHURY, 1999).

No entanto, sinais ndo estacionarios sdo muito presentes na area de
diagndstico de falha em maquinas. Logo, técnicas de tempo-frequéncia sdo mais
eficazes na extracdo de informacdes sobre a condicdo do maquinario devido a

capacidade de identificaros componentesdafrequénciadosinal,além de revelar suas
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caracteristicas variantes no tempo (FENG et al, 2013). A Figura 3.1 apresenta as
principais diferencas entre sinais estacionarios e ndo-estacionarios, na qual, 0s sinais
nao-estacionarios podem ser classificados a partir da variacdo da frequénciaou da

meédia quadratica do sinal ao longo do tempo (ROUILLARD, 2014).

Figura 3.1 - Tipos de dados nao estacionarios: (a) estacionarios; (b) RMS variavel no

tempo; e (c) contetudo de frequéncia variavel no tempo
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Nao estacionario: variagéo da frequéncia ao longo do tempo

Fonte: Rouillard (2014)

3.1.1. Técnicas de tempo-frequéncia

As técnicas de tempo-frequéncia é uma das ferramentas mais novas e
eficientes na area da analise de vibracdo. Sua eficacia esta relacionada em lidar com
dados néo-estacionario, presentes em casos de condi¢cao operacionais rapidas como
na partida do sistema de acionamento de um equipamento ou na presenca de uma
falhaque causadescontinuidade nosinal de vibracéo que estd sendomonitorado (AL-
BADOUR et al, 2011).

De modo geral, essas técnicas preocupam-se com a analise e processamento
de sinais com a variagdo do contetdo da frequéncia em relacédo ao tempo, a partir da
energia do sinal distribuida no espaco de tempo-frequéncia (PENG et al, 2012).
Basicamente, a andalise do tempo-frequénciaidentificaoscomponentesno dominioda
frequéncia e revela as features no dominio do tempo, possibilitando a extragdo de

informacdes acerca da condigcdodo maquinario (FENGet al, 2013; XIANG; HU, 2012).
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Como features estatisticas sao pouco eficazes no dominio do tempo-
frequéncia, haja vista que mudam com o tempo, o desenvolvimento de métodos de
analise desses sinais tornou-se cada vez mais importante para o diagndéstico de
falhas. Alguns dos principais métodos sdo as representagcfes lineares do tempo-
frequéncia. Essas representacdes sdo, essencialmente, processos de decomposicao
dos sinais a partir de somas ponderadas de bases localizadas no tempo e frequéncia.
A resolucédo do tempo-frequéncia € governada por meio do Principio da incerteza de
Heisenberg, de modo que a solu¢des em ambos dominios ndo podem ser obtidas
simultaneamente (FENG et al, 2013).

Segundo Castilhoetal (2012), noPrincipioda incertezade Heisenberg “existe
um balango entre a resolugcdo em tempo e a resolucdo em frequéncia. Se £ € uma
funcdo do [2(R), entdo as variagdes em tempo Ax € em frequéncia A¢ sao
inversamente proporcionais”. Essa afirmativa é corroborada pela Eq. (3.1), onde ¢ €

uma constante.

Ax2AE > (3.1)

Dentre as principais técnicas de tempo frequéncia, destacam-se a
Transformada de Fourier de Curta Duracgdo ou Short Time Fourier Transform (STFT)
e a Transformada Wavelet (PENG et al, 2012; FENG et al, 2013; XIANG; HU, 2012).
A Figura 3.2 apresenta a resolucdo nos dominios de tempo e frequéncia para

diferentes técnicas de anélise de sinais.
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Figura 3. 2 — Resolucéo do sinal para diferentes técnicas de analise de sinais

(a) Transformada de Fourier

K

1 t
(b) Transformada Janelada de Fourier
5

(c) Transformada wavelet
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Fonte: Castilho et al (2012)

3.1.2. Transformada Wavelet

Segundo Daubechies (1992), wavelet pode ser descrito, analiticamente, a
partir de um conjunto de func¢des como representado abaixo na Eq. (3.2), simplificado
por uma Unicafunc¢ao ¢ (x) (também conhecida como wavelet mae), ao qual, possuli
um conjunto de operacao de dilatacfes e translacdes (a partir dos parametros a e b),
ao qual, formam familias wavelet. Essas familias séo selecionadas como ferramenta

matematica nas mais diversas areas.

Vo p(x) = |a|_1/2¢ (?),a,b ERa#0 (3.2)

Para aplicacdo em analise de sinais, os valores dos parametros a e b séo
restritos a passos de dilatacdo e translacéo (ou escala e tempo, respectivamente), de
modo que ao > 1 e bo # 0. Entéo, a familia wavelet é representada pela Eq. (3.3). Nota-

se que g e p correspondem, respectivamente, as expressdes ao™ e nboao™.

Y () = ao‘j/le)(aO “Jx —nb,),m,n € L (3.3)



32

Uma funcéo é pode ser considerada wavelet, quando satisfaz duas condigdes.
A primeira condicdo é a condicdo de admissibilidade viabiliza a invertebilidade da
transformada wavelet, como descrito pela Eq. (3.4). Além disso, uma outra condic&o,
majoritariamente, equivalente € a exigéncia daintegral da funcéo wavelet ser zero, de
modo que a forma oscilatéria da wavelet tenha média zero, como apresentado pela
Eqg. (3.5). A segundacondicdo é que a fun¢do tenha energia unitaria, tal que wavelet
possua suporte compacto ou com decaimento rapido de amplitude, como presente na
Eq. (3.6) (CASTILHO et al, 2012).

¢, = 2nfoo |¢|(§|)| dE < o (3.4)
footp(x)dx =0 (3.5)
foo WOt = 1 (3.6)

De modo geral, a transformada wavelet aplica a base wavelet, de modo
anélogo as funcdes senoidais aplicadas para a Transformada de Fourier. A principal
diferenca é a forma das ondas senoidais, aos quais sdo funcdes periddicas com
amplitude constante para além do dominio, enquanto a base wavelet sdo func¢des de
curta duracdo com valor linear zero fora do dominio (SILVA, 2019; TORRENCE;
COMPO, 1998). A forma da base wavelet pode ser vista na Figura 3.3.

Figura 3. 3— Base wavelet

Wavelet

—
Transformada n -+—

Wavelet constituintes de diferentes
escalas e posicdes

Sinal

Fonte: Adaptado de Sygouni; Tsakiroglou; Payatakes (2006)
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A familia de funcdes de base wavelet sdo compostas de funcbes de alta
frequéncia e curta duracdo e funcdes de baixa frequéncia e longa duracdo. Essas
funcdes sdo determinadas a partir do dominio da frequéncia, as quais podem contrair
e expandir a wavelet mée por meio do parametro de dilatacdo g, para demonstrar
caracteristicas de alta e baixa frequéncia, respectivamente. Para evitar redundancia
de dados, bem como, célculos excessivos em todos as escalas possiveis, pode-se
discretizar os pardmetros a e b de modo que a analise de sinais continue,

eficientemente, precisa (YEN; LIN. 2000).
Além disso, para Castilho et al (2012), a Transformada Wavelet Discreta

(DWT) € uma analise de sinais ndo estacionarios para a deteccao das estruturas dos
dominios espaciais e/ou temporais, além da extracdo de informagfes por meio das
variacdes de frequéncia. Dessa forma, a DWT é implementada a partir de valores
discretos de escalanasexpressdes com o objetivo de dilatar e/ou transladara wavelet.
Ao contrario de outras técnicas, como a STFT, a DWT oferece maior flexibilidade na
representacdo de um sinal no dominio tempo-frequéncia devido ao uso de janelas de
tamanho variavel com intervalos de tempo mais longos para baixas frequéncias e
intervalos mais curtos para altas frequéncias.

Para a aplicacdo da DWT, deve ser associado a wavelet discreto que mapeia

funcdes f em Z2, como descrito na expressédo da Eg. (3.7), considerando k = nb,-
(T = Wy ) = 00”2 [ a2 = 0O F (2) 3.7)

Na implementacdo da DWT, foi introduzida a Anélise de Multirresolucdo
(MRA), afim de adequar dos sinaisde tempo discreto de comprimento finito (MALLAT,
1989; YEN; LIN. 2000). Consequentemente, foi desenvolvido um algoritmo,
computacionalmente eficiente, conhecido como Transformada Réapida Wavelet ou
Fast Wavelet Transform (FWT).

Para muitas aplicacdes, as primeiras formas wavelet criadas eram altamente
redundantes, isto €, eram dependentes devido ao fato de cada ‘onduleta’ residir na
regido de valor linear zero da outra. Logo, um subespaco criado pela extenséo da
transformada wavelet era menor, conforme o aumento da redundanciadabanda. Para
reduzira redundancia, uma alternativa € escolher os parametros aoe bo, de modo que

hm,n constitua uma base ortonormal. Por conseguinte, indica-se que a base wavelet, a
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partir dos pressupostos acima, podem ser concebidos mediante a Andélise de
Multirresolucao (DAUBECHIES, 1988).

A MRA foi uma alternativa criada para criar funcdes wavelet a partir de
determinadas condi¢Bes escolhidas de acordo com as caracteristicas dos sinais a
serem analisados. Sendo assim, é possivel criar familias de wavelets que obedecam
determinadas condi¢fes. Dentre essas condi¢des a transformacéo feita pelo MRA, as
principais sdo: a inversibilidade da operacdo do DWT, ao qual as informacdes de
escalas mais finas devem ser recuperaveis a partir dos dados de multiescala. Esse
processo reverso € a Transformada Discreta Wavelet Inversa (IDWT); tanto o DWT
guanto o IDWT devem ser operados por algoritmos eficientes; e por fim, os algoritmos
devem ser estaveis assumindo baixa amplificagdo de perturbacdes de dados
(CASTILHO et al, 2012).

Considerando V) jez uma sequéncia de subespacos fechados de [2(R),
entao pode-se definirque € uma aproximacéo de multirresolucaode [.2(R), desde que
obedeca as seguintes propriedades, exibidas pelas Egs. (3.8) a (3.12) (MALLAT,
1988; DOMINGUES; KAIBARA, 2012).

V€V V) € R (3.8)
U V= I2(R) ﬂ v, = (0} (3.9)
i=—o00 j=—o00

f)EV, & F(2x) €V, Vj ET (3.10)
fx)eV, & f(x—k)€EV,,VkEL (3.11)

o(x — k)keZ' € uma base de Riesz de V,,tal que
A e, l? < loydGe—IF < B Y |, |2, sendo (3.12)
k K

0 <A B < oo V(Ck)keZ €12

A partir das propriedades de multirresolucdo exprimidas, a aproximacéo de

umafuncao f(x) e L2(R) comumaresolucao »J € definidacomoa projecao ortogonal



35

de f(x) sobre V- Para calcular esta projecdo ortogonal mostramos que existe uma
unicafuncgao, conhecida como fungao escala, ¢(x) e L2(R)tal que, para qualquer; ¢
7 a funcdo é uma base ortonormal de V;» COMo descrito pela Eq. (3.13) (MALLAT,
1988).

Analogamente, dado W; como um complemento ortogonal de v, a funcéo

h(x) € L2(R) tal que, para qualquer j e 7, a funcdo € um base wavelet ortonormal de

W;» como descrito pela Eq. (3.14). Considerando a propriedade exibida pela Eq. (3.8)
e 0s pressupostos ja apresentados, pode-se afirmar, portanto, que Vi =V, ®W,

(MALLAT, 1988).

J0) =V2ip(2ix —k) ke Z (3.13)
! () = V2ip(2ix — k), (k) € T (3.14)

Para j = 1, a Eq. (3.13) pode ser descrita pela Eq. (3.15), onde a,, é descrita
pela Eq. (3.16). A Eg. (3.15) € chamada de relacdo de escala, onde p, € conhecida
como coeficiente de escala ou coeficiente de filtros (DOMINGUES & KAIBARA, 2012;
DA SILVA, 2022). Castilho et al (2012) exemplificaa MRA a partir das aproximacdes
entre os subespagos Vo considerando W; COMO 0 espago complementar na diferenca
entre os subespacos. A Figura 3.4 representa o funcionamento das resolucodes

multiplas a partir dos subespacos.

Figura 3. 4 — Aproximag¢des ARM. a) Dois niveis. b) Multiniveis
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Fonte: Adaptado de Castilho et al (2012)
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$(x) =2 Z h, ¢(2x — k), (3.15)
keZ
h, =V2 < b, D1 i >12 )= 2 food)(x)q,’)(Zx— k)dx (3.16)

De modo geral, Daubechies (1988) afirma que as propriedades acima
possibilitam a criacdo de uma base ortonormal para a criagdo de sucessivas
aproximacodes de funcdesfem L2, cada qual como uma verséo suavizadade f, criando
um conjuntode func¢des concentradas comdiferentesresolucdes, que definema ARM.

A partir da MRA, é possivel a construgdo da multirresolucdo biortogonal
(MRADb), ao qual os pares v, ¢} € AR satisfazem a seguinte relagcéo, explicita
pelaEq. (3.17). De forma analoga, temos que Vi, =V @ w" Porconseguinte, sao
definidas as Eqs. (3.18) e (3.19) (DOMINGUES; KAIBARA, 2012).

(p(y — k), ¢*(y —k)) = f ¢y — ¢ (y — k)dx = &, (3.17)
P(x) =2 Z 9 ®Q2x — k) (3.18)
keZ
P (x) = \/EZ g 9 (2x — k) (3.19)
keZ

Sendo 9 € g, correspondentes as Eq. (3.20) e (3.21). Tanto g, duantop,
serdo aplicadas na DWT, ao qual, o sinal é decomposto, iterativamente, a partir do
processo de filtragem digital como filtros passa-alta e passa-baixa, associados a uma

funcéo wavelet dentro de um espaco detalhado D, € auma funcao de escala dentro

um espaco de aproximacao A respectivamente (WANG et al, 2013).

Ik = (_1)k+1h1_k* (3.20)

gk* = (_1)k+1h’1—k (321)



37

Esse mesmo processo de filtragem continuadecompondo asbandasde baixa
frequénciaaté finalizar as iteragdes. Por fim, coeficienteswavelet de aproximacao Ay

e de detalhe D, sdo extraidos a partir do produto interno das funcdes de escala e

wavelet, respectivamente, com o sinal f(x), expressos pelas Eq. (3.22) e (3.23)
(WANG etal, 2013).

A(j)(x) = f(x) - qb]]; (x) (3.22)

D(j) = f(x)- lp}{ (x) (3.23)

Para atender as condi¢Oes expostas acima, havia restricdes acerca sobre as
funcdes permitidas paraa MRA. Como uma alternativa, foi criada a familia de funcgdes
wavelet de Daubechies, como ilustrado na Figura 3.5 (ROWE; ABBOTT, 1995). A
familia Daubechies, bem como outras familias wavelet, n&o possuiexpresséo analitica

e é obtida a partir de algoritmos criadas de acordo com as propriedades exigidas para
a andlise (DA SILVA, 2019).

Figura 3. 5 — Familia Daubechies
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Fonte: Silva (2019)

3.1.3. Wavelet Packet Decomposition

Apesar da flexibilidade das propriedades de resolucdo da DWT, uma das
desvantagens é a fraca resolucdo na alta frequéncia, o que dificulta a discriminacéo
entre componentes dos sinais nas frequéncias mais altas. Logo, a criacdo de Wavelet

Packet Decomposition (WPD) a partir da generalizagédo das bases wavelet, surgem



38

como bases alternativas que herdam propriedades de ortonormalidade e localizacéo
de tempo-frequéncia para as fungdes wavelet correspondentes (YEN; LIN. 2000).
Enquanto o WPD oferece uma analise maisrica, a partir da decomposicéo de
sinais por filtragem digital em todas as bandas de frequéncia, ao qual cria-se um
conjunto de sub-bandas de frequéncia aplicadas para melhor discriminacdo de
componentes em todo dominio da frequéncia (WANG et al, 2013). A Figura 3.6

representa a diferenca entre as estruturas de decomposicdo do DWT e WPD.

Figura 3. 6 — Estruturado a) DWT e b) WPD
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Fonte: Wang et al (2013)

Por conseguinte, o principio basico do WPD é a decomposicao do sinal a partir
da transformada em bandas de baixa a alta frequéncia. Para cada banda, era extraida
a energia do espectro. Energias de diferentes bandas de frequénciade um sinal de
vibragcdo podem ser usadas como recursos para permitir a identificacdo de falhas
usando um algoritmo classificador inteligente. As Equacdes (3.24), (3.25) e (3.26)
simplificam a funcdo wavelet, coeficientes wavelet e energia de banda,
respectivamente. O n representa o nivel de decomposicéo, j é o fator de escala, k € o

fator de translacéo e f(t) € o sinal no dominio do tempo (LI et al, 2013).

Wi () = 22w (27t — k) (3-24)

400
wh = f f(© W dt (3.25)
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EG,D = [lwr ] (3.26)

3.2. Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina é a ciéncia que estuda algoritmos e modelos
estatisticos com o objetivo de sistemas computacionais executarem determinadas
atividades, sem programacdes com comandos explicitos. Dentre as atividades, o
algoritmo pode atuar na mineracdo de dados, processamento de imagens, analise
preditiva etc. Sendo assim, com o modelo gerado a partir do aprendizado, o
computador pode executar essas tarefas automaticamente (MAHESH, 2020).

De acordo com Geéron (2019), dentre os tipos de aprendizado, pode-se
classifica-los nas seguintes categorias:

o Supervisionado: Apresenta algoritmos que rotulam as informacdes sobre os
dados, de modo que o computador assimile as solucdes expostas e consiga predizer
novos dados;

o N&o supervisionado: As informacfes ndo possuem rotulos dos dados e tentam
criar regras sem supervisao;

o Semi-supervisionado: Possuem caracteristicas de aprendizado Supervisionado
e Nao Supervisionado em diferentes etapas do algoritmo;

o Reforgo: Algoritmo ao qual fornece ‘recompensas’ ou ‘penalidades’ a partir das
regras e acoes criadas.

Uma outra abordagem acerca do Aprendizado de Maquina define quais os
tipos de dados que o computador ira predizer. Segundo Izbicki e Santos (2020), a
predicdo é o resultado de umavariavel Y € R, ao qual, é dependente de um vetor de
entrada x = (x1,....xd) € RY. Esse vetor representa as principais caracteristicas dos
dados, também conhecidas como features. Quando a predi¢cdo fornece Y como uma
variavel quantitativa, define-se que o aprendizado esta solucionando um problema de
Regressédo. Enquanto, se Y for uma varidvel qualitativa, o problema em questéo é
denominado de Classificacéo.

A avaliacdo do nivel de precisdo (também conhecido como acuracia) de um
modelo de aprendizado de maquina pode ser feita a partir da matriz de confuséao. O

modelo é criado com dados de treino como features € entdo o modelo realizara
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predicdes a partir de novos dados de entrada (dados de teste), ao qual o namero de
predi¢des corretas e incorretas seréo expressos conforme a Figura 3.7 (Ruback et al,
2021)

Figura 3. 7 — Modelo de matriz de confuséo
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Fonte: Ruback et al (2021)

H& diversos algoritmos que podem ser aplicados para o aprendizado de
maquina, ao qual, cada um se adequa, mais efetivamente, para solucionar
determinado problema considerando,também, o numero de variaveis disponiveis para
a base de dados (MAHESH, 2020). Para os algoritmos de classificacao, existem
técnicas como a Maquinade Vetor de Suporte Machine, Método do k-ésimo vizinho

mais préximo e, as Redes Neurais Artificiais.

3.2.1. Maquina de vetores de suporte

Para problemas de classificacdo a partir da obtencdo de uma superficie de
decisao, ha dois problemas: um conceitual e um técnico. Na abordagem conceitual é
preciso encontrar um hiperplano de separacdo para espacos de features de alta
dimensionalidade que generalize bem o modelo de aprendizado, ao qual, nem todos
os hiperplanos obtidos classificam bem os dados. Em relacdo a abordagem técnica, o
tratamento computacional precisa lidar com espacos de alta dimensionalidade. Sendo
assim, a solucéo proposta para o problema conceitual foi a criacdo de uma técnica
conhecida como Support Vector Machine ou Maquina de Vetores de Suporte (SVM),
na qual define-se um hiperplano 6timo com vetores de separacdo de classes
(CORTES; VAPNIK, 1995).

A SVM é considerada uma das principais ferramentas na ciéncia e industria,

devido a efetividade de classificacdo as aplicacbes dadas em relacdo as outras
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técnicas (BRUNTON; KUTZ, 2019). De modo geral, a SVM €& uma técnica de
aprendizado de maquina, ao qual, é criado um hiperplano com separacéo 6tima de
vetores de entrada mapeados, ndo linearmente,em um espaco 7 de features de alta
dimensionalidade. Para o hiperplano 6timo (Figura 3.8) garantir uma boa
generalizacdo das classes, sdo construidas margens de maxima distancia entre o
vetor mais proximo.

Sendo assim, é possivel generalizar modelos que classifiguem dado
linearmente separaveis e ndo separaveis (VAPNIK, 1999). As margens sao criadas a

partir de uma pequena parcelade dados denominados Vetores de Suporte (CORTES;
VAPNIK, 1995).

Figura 3. 8 — Hiperplano de separagdo 6tima
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Fonte: Adaptado de Cortes; Vapnik (1995)

Considerando um conjunto de dados com | classes,

(xl,yl),...,(xl,yl),x € Ry e{+1,-1} (3.27)

Dessa forma, o hiperplano de separacdo de dados, segue a seguinte notacdo
naEg. (3.28), sendo o vetor e o0 escalar p pesos naequacao do hiperplano. Sendo
o hiperplano de separacdo oOtima descrito pela Eq. (3.29). Além disso, a distancia

maxima que determina a margem maxima entre as classes € dada na Eq. (3.30).

yl(w-x)=bl=1, i=1,.,1 (3.28)
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Wy * X — bO =0 (329)

pw,, by) = R (3.30)

|(1)0| ,/wo O

O hiperplano 6timo pode ser checado em duas condic¢des: satisfazendo as

restricdes da Eq. (3.28) e sendo mapeada néo linearmente pela Eq. (3.31), ao qual
constroi-se um Lagrangiano com multiplicador oc; COMO técnica de otimizacéo padrao,

regido pela Eq. (3.32).

P(w)=w- -w (3.31)

!
L(w,b, o) = %(“’ ‘w) - Z oc; {[(x;- w) — bly; — 1} (3.32)

Tendo isso, é possivel encontrar os pontos criticos a partir da derivacéo da
Eqg. (3.32) nas Eq. (3.33) e Eq. (3.34).

l
OLlw,b,ed|  _ (wo -« ym) ~0 (3.33)
aa) wsz i=1
L
OV 630
b by, &

Os vetores de suporte sdo os Unicos vetores que consideram o;# 0 na
expansao de Wy além de serem restritos as condi¢des da Eq. (3.28). Logo, é obtida
a Eq. (3.35) abaixo.

W, = Z o« ViX; (3.35)

Vetores de suporte

A partir das condi¢des do teorema de Kuhn-Tucker, o w, obtido em (3.35) é
integrado ao Lagrangiano, ao qual é dada pela Eq. (3.36). Por fim, a norma do vetor

w, € dada pela Eg. (3.37), sendo o= (ot ..., €.
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! !
1
W () = z x; _EZ oc;o¢; ¥y (X - ;) (3.36)
i=1 i=1

ol =2Wle) = > e vy %) (337)

Vetores de suporte

De forma geral, a regra de separacdo baseada no hiperplano 6timo é dada
pelo indicador representado pela Eq. (3.38), ao qual, X; sao os vetores de suporte e
b, € a constante presente na Eqg. (3.39), sendo x(1) umvetor de suporte pertencente

a primeira classe, enquanto x(—1) € um vetor de suporte pertencente a segunda

classe.
f(x) = sign Z y; o (g x) — by (3.38)
Vetores de suporte
1
by =5 [(wy - x(1)) + (w, - 2(=1))] (3.39)

Para solucionar o problema técnico, foi demonstrado a possibilidade de trocar
a ordem de operacédo para construir a funcéo de deciséo, ao qual, deve-se primeiro
comparar os dois vetores de entrada no espaco, a partir do produto escalar e entao
transformar néo-linearmente o valor do resultado. Logo, € possivel construir uma
maior variedade de superficies de deciséo, incluindo superficies ndo lineares
(CORTES; VAPNIK, 1995).

Para isso, ndo é necessario considerar um espaco 7 de features de alta
dimensionalidade de forma explicitar, sendo somente preciso calcular o produto
interno entre os vetores de suporte e os vetores do espaco de features. Assim, a Eq.
(3.40) representa a expressédo geral do produto interno, sendo g, uma funcgdo

simétrica.

(z,-2) = K(x;- x) (3.40)
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Logo, é possivel criar uma funcdo de decisédo a partir do produto interno,
representada pelaEqg. (3.41). De forma anéloga, encontra-se os parametros o; @ partir
da Eq. (3.42). A Eq. (3.41) é funcéo de decisao linear.

f(&x) = sign z y; o K(x,-x) = b (3.41)

Vetores de suporte

l !
1
W) = z ; _EZ oc;o¢; v,y K (x; - x)) (3.42)
i=1 i)

Para o caso de superficie de decisdo ndo lineares héavariagdes naconvolucao
produto interno. Para o caso de superficies polinomiais de grau ¢, o produto interno €

definido pela Eq. (3.43). Logo, a funcéo de decisao polinomial é dada pela Eq. (3.44).

K, =[x x) +11° (3.43)

f@=sign| Dy [+ 110 -b (3.44)

Vetores de suporte

Outro tipo de superficie ndo linear sédo as Funcdes de Base Radial (RBF), ao
qual a funcao de decisédo é dada pela Eqg. (3.45). Sendo Ky(lx _ xi|)expressa pela

Eq. (3.46) e y € um parametro ndo-negativo de largura da funcao.
N
f(x) = sign <Z o; K, (lx —x,1) — b) (3.45)
i=1
K, (Ix —x,)) = exp{—ylx — x |2} (3.46)

De forma geral, é possivel mapear diferentes tipo de func¢éo de deciséo
guando se conhece aférmula de g, também conhecida como Kernel, muito Gteis para

lidar em casos de dados ndo separaveis linearmente (BOSWELL, 2002).
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3.2.2. K-ésimo vizinho mais préximo

Assim como o SVM, o k-ésimo vizinho mais proximo ou k-nearest neighbors
(kNN) é umas técnicas tradicionais de aprendizado de maquina, amplamente
utilizadas, devido a simplicidade de aplicacdo nas mais diversas areas (BATISTA;
SILVA, 2009). A técnica consiste na classificagdo de um conjunto de dados baseado
na classe dos dados ou vizinhos mais proximos, ao qual a técnica é dividida,
basicamente, em dois estagios: a determinacao dos k-ésimo vizinho mais proximo e
a determinacéo das classes dada aos vizinhos (CUNNINGHAM; DELANY, 2021).

Assumindo um espacgo n-dimensional gn, 0s vizinhos mais proximos séo
definidos a partir da distancia padrdo Euclidiana. Essa distancia é arbitrada pelo vetor
(x, fOO) aonde f € a fungdo que fornece o valor da classe para cada instancia x.
Além disso, (g, (x),a,(x),...,a, (x)) € vetor das features que descreve a instancia x.
Sendo assim, considerando a r-ésima feature, a distancia Euclidiana padréao entre
duas instancias d(x, x;) é descrita pela Eq. (3.47). A funcéo f pode apresentar
valores discretos, de forma que, f: ®» — v, onde V € um conjunto finito de valores de
classe vy, .., v} (BATISTA; SILVA, 2009).

n

d(x, x;) = Z(ar(xi)— ar(xj))z (3.47)

r=1

Com o calculo e a ordenacéo de todas as distancias, desde a menor até a
maior, pode ser determinado 0s k pontos mais préximos, a partir dos dados de
treinamento. Logo, a func¢ao preditora que classifica um dado desconhecido, a partir
de k rotulos estabelecidos, pode ser descrito a partir da Eq. (3.48) (WANG et al, 2016).

k
f(x,) = arg rl'ilaxz 5, f(x,) (3.48)

Sendo x, @ instancia de teste, cuja distancia € denotada por k instancias do
conjunto de x,. Alémdisso, (v, f(x))=15€v =f(x,) €8, f(x,)=0S5€ v = f(x,)
Por fim, f(xy) retorna a moda da funcéo £ para todos 0s k treinos mais proximos de

Xg (BATISTA; SILVA, 2009). De modo geral, a Figura 3.9 ilustra um exemplo de como
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a técnicavai atuar para casos de classificacdobinariapara um espaco de features em
2D. Considerando os trés vizinhos mais proximos, os dados devem segregados entre
asclasses o e x. Destarte, ¢, pertenceraa classe O, por possuiros trés vizinhos mais
proximos pertencentes a mesma classe. Enquanto, ¢, pertencera a classe x, apesar
de umdos vizinhos ser da classe oposta, devido a moda do conjunto de vizinhos mais
proximos pertencerem a classe x (CUNNINGHAM; DELANY, 2021).

Figura 3. 9 — Classificacdo para trés vizinhos mais proximos

0
0
g,
OO
0
X
X
42 x X
X X
X

Fonte: Adaptado de Cunningham; Delany (2021)

3.2.3. Rede Neurais Artificiais

O aprendizado de maquinas possui limitacdes, haja vista que o nivel de
eficiéncia do algoritmo € melhorado, conforme aumenta a quantidade de treinos dos
modelos. Por conta disso, com o passar do tempo, novas abordagensde aprendizado.
A Figura3.10 apresenta o diagrama de Venn com o nivel de evolucdo do aprendizado
de maquinas (JANIESCH et al, 2021).
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Figura 3. 10 — Evolucéo do aprendizado de maquinas

, —I Algoritmos de aprendizado de maquina I S\
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i”| Redes Neurais Profundas |’ """"""""" <
i
§ ex: rede neural convolucional, Aprendizado
i rede neural recorrente, ... profundo
1
S i J

Fonte: Adaptado de Janiesch et al (2021)

A Redes Neurais Atrtificiais € uma técnica de aprendizado de maquinas que
aplica a comunicagdo dos dados a partir de camadas, ao qual, camadas
intermediarias sdo denominadas de camadas ocultas. O aprendizado profundo é
caracterizado como um aprendizado por redes neurais artificias com mais de uma
camada oculta (JANIESCH et al, 2021).

Asredes neuraisartificiais (RNA)sdo um conjuntodetécnicas de aprendizado
de maquina, cujo, diferencial é o aprendizado de sistemas complexos de entrada-
saida de dados. As RNAs tém como paradigma o funcionamento bioldgico do sistema
nervoso para processamento de informacdes, reconhecimento de padrbes e
classificacdo de dados. Este funcionamento ocorre mediante um conjunto de
neurbnios interconectados, cuja comunicagao entre 0s neurdnios, também conhecida
como sinapse, é criada a partir de algoritmos nao-lineares que mapeam e extraem as
principais caracteristicas dos dados de entrada (BASU et al, 2010).

Dentre as principais vantagens das RNAs, destaca-se a representacao
distribuida e computacdo, a capacidade de aprendizagem e generalizacdo, a
adaptabilidade, a tolerancia a falhas e o baixo consumo de energia. E apesar dos
computadores modernos superarem 0os humanos na execucao de determinadas
atividades, os seres humanos resolvem com maior agilidade problemas de
percepcdes complexas, como o reconhecimento de uma pessoa no meio da multidao
apenas observando o rosto. Este desempenho ocorre devido a complexa arquitetura
das redes neurais biologicas, diferente dos convencionais modelos de aprendizados
computadorizadas (JAIN et al, 1996).

O neurbnio € uma célula pertencente ao sistema nervoso, responsavel por

processar informacées (ilustrado pelaFigura 3.11). E basicamente formado pelo corpo
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celular, além de dois tipos de ramificagdes: os axbnios e 0s dendritos. Além disso, o
corpo celular possui um nucleo, ao qual armazena informacBes acerca das
caracteristicas hereditarias da célula. O neurdnio recebe sinais de outros neurénios
por meio dos dendritos que funcionam como receptores e emite sinais por meio de
impulsos gerados pelo axdnio ao longo do corpo celular. O sinal & ramificado em
filamentos cada vez menores, até chegar em terminais, denominados de sinapses,
gue sdo unidades funcionais entre dois neurénios (entre dendrito de um neurdnio e o
axbnio de outro). Nas sinapses substancias quimicas, conhecidas como
neurotransmissores, sao difundidos no espaco entre sinapses, possibilitando a
geracao de impulsos elétricos. A eficacia da sinapse pode ser ajustada por meio dos
sinais transmitidos pela célula, mediante o aprendizado das atividades recebidas
(JAIN et al, 1996).

Figura 3. 11 — Estrutura do neurdnio biol6gico

Dendritos /"‘; -~

g =~ Sinapse
| :

\ ¥ iy
/ \

e Axo6nio

l

r . Corpo celular

Nucleo

Fonte: Adaptado de Jain et al (1996)

De modo geral, o conjuntode neurbnios executamatividades responsavel por
tomadas de decisdo complexas, como o0 reconhecimento facial, na escala de
milissegundos, o que é facilitado devido a distribuicdo entre as interconexfes das
sinapses, por isso é conhecido por redes neurais. Por conta disso, as RNAs se
inspiram nas interconexfes para um melhor aprendizado e processamento de
informacgdes (JAIN et al, 1996).

Por conseguinte, os modelos de RNAs apresentam modelos responsaveis
pelo o reconhecimento estatisticos de padrdes, sendo um dos principais modelos as
redes neurais Feed-forward, também conhecido como Perceptron Multicamadas
(MLP). Para entender esse modelo, deve-se, inicialmente, considerar a forma
funcional da rede, com inclusdo da parametrizacdo especifica das funcfes de base.

Além disso, deve-se determinar os parametros de rede que fornecem melhor
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desempenho de aprendizado, incluindo a otimizacdo de sistemas nao lineares. Para
solucionar esse problema, é aplicada a Retropropagacéo, com o objetivo de reduziro
erro dos parametros de rede, e tornar o modelo com maxima verossimilhanca
(BISHOP; NASRABADI, 2006).

Considerando um conjunto de variaveis de entrada Xpy o Xp € construido
outro conjunto com M combinacdes lineares, a partir da Eq. (3.49),onde j =1, ... M.
Nessa equacao ha dois tipos de parametros: wj; Sao 0S pesos, enquanto Wig é

conhecido como bias ou viés. Os parametros sdo pertencentes a primeira camada da

rede neural.
D
i=1

Ademais, a; é conhecidacomo ativagéo, a qual € transformada a partir de uma
funcéo de ativacéo néo linear diferenciavel p(.) representada pela Eq. (3.50), onde z;

representa as saidas dos dados de entrada, também conhecidas como unidades

ocultas.

7= (a)) (350)

Por conseguinte, z; sera combinada linearmente na Eq. (3.51), que

corresponde a ativagdo das unidadesde saida. Sendo = 1, ..., K 0 niGmerode saidas

e n a n-ésima camada oculta ou a (n+1)-ésima camada da rede neural.

M
G = ) w0, ™7+ 0y (351)
j=1

Por fim, na Gltima camada oculta havera a transformacao, por meio da funcéo
de ativacao, para a estimacéo das unidades dacamada de saida da rede neural,como
presente naEg. (3.52). A Figura3.12 ilustra, de modo geral, o diagrama da rede neural
artificial (BISHOP; NASRABADI, 2006).
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i = h(a,) (3.52)

Figura 3. 12 — Diagrama de rede para uma camada oculta

células ocultas

Fonte: Adaptado de Bishop e Nasrabadi (2006)

As funcbes de ativacdo associam o0s neurbnios entre si, possibilitando a
comunicacao entre camadas. Sendo assim, é possivel mapear e processar os dados,
além de criar sistemas de aprendizado complexos, capazes de representar modelos
e saidas inteligentes. Uma das principais caracteristicas de umafuncéo de ativacéo é
a diferenciabilidade, responséavel pelaimplementacéo de estratégias de otimizagéo, a
partir da Retropropagacédo, a qual calculaos erros e perdas, em relacdo aos pesos,
por meio do Gradiente Descendente, a fim de aumentar a acuracidade do modelo.
Dentre as principais funcdes de ativacao, destacam-se as fungdes: Linear, Sigmoide,
Tangente hiperbodlica (Tanh) e a Unidade Linear Retificada (ReLU) (FENG; LU, 2019;
SHARMA et al, 2017).

A funcao de ativacdo ReLU, tem sido amplamente aplicada, recentemente,
nas redes neurais. Considerada uma funcéo néo linear, é descrita pela Eq. (3.53) e
sua derivada pela Eq. (3.54). Sendo assim, com a funcdo ReLU é possivel desativar
alguns neurdnios da rede quando a; < 00 que, consequentemente, acarretara na
‘morte’ dos neurbnios que apresentarem gradiente igual a zero, devido a
impossibilidade de reajuste de peso. A Figura 3.13 ilustra as curvas da funcao de

ativacao e derivada da RelLU.

h(aj) = max(0, aj) = {%’Z{ <> 0 (3.53)
» 4;
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! 1; a; > 0
W(a) = {o, aj- o (3.54)

Figura 3. 13 — Curva da funcdo ReLU e sua derivada

Fonte: Feng & Lu (2019)

Com as respostas dos neurbnios na camada de saida da rede neural, é
avaliado a acuracidade do modelo a partir da funcao de perda. Ha diversos tipos de
funcédo de perda, dentre as mais conhecidas, destacam-se as fung¢des de erro dos
minimos quadrados e a entropia cruzada, correspondentes as Eq. (3.55) e (3.56),
respectivamente. Sendo ¢ um conjunto de vetores dos valores rotulados do
aprendizado, x, um conjuntode vetores das variaveis de entrada e y, um conjuntode
vetores de saida do modelo (BISHOP; NASRABADI, 2006).

1 N
E(w) = Eznyuww) P (3.55)

N (3.56)
Ew) = —Z{tn Iny, + (1+t,)In(1—1y)}

n=1

A partir da funcdo de perda é possivel otimizar o modelo com a
Retropropagacao. A Retropropagacao aplica o gradiente descendente mediante a
regra da cadeia para diferenciacdo e, consequentemente, € possivel modificar os

pesos. A minimizagéo do erro € baseada na Eq. (3.57) (BRUNTON; KUTZ, 2019).
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Sendo um processo iterativo, 0 peso é calculado a partir da Eq. (3.58). Onde
k + 1 € o numero da iteragdo aplicada, j refere-se ao j-€simo componente do vetor w
e § € a taxa de aprendizado do modelo). A otimizacdo comeca no célculo dos novos
pesos da Ultima camada e termina no calculo dos pesos das primeiras camadas,
reiniciando o modelo com 0s novos pesos e estimando novos resultados na camada
de saida, reiniciando uma nova iteracdo da Retropropagacdo (BRUNTON; KUTZ,
2019).

(3.58)

3.3. Reducéo de dimensionalidade

Por se tratar do aprendizado de maquinas, com as mais diversas técnicas,
para lidar com diferentes abordagens, é necessario analisar quais features, de fato,
contribuirdo efetivamente para um bom modelo de aprendizado. Sendo assim, a
reducdo de dimensionalidade surge com a proposta de representar dados de alta
dimensionalidade, sem prejudicar sua estrutura, em espacos de baixa
dimensionalidade,comincluséo de outliers e clusters. Comisso, € possivel visualizar,
graficamente, dados de alta dimenséo e perdendo informacfes em contrapartida
(OBAID et al, 2019; WENSKOQOVITCH et al, 2017).

De modo geral, a reducao de dimensionalidade filtra as amostras de dados
dentro de um conjunto de dados, a partir do mapeamento de entradas, o que reduz a
complexidade do tempo do modelo, e tornando o algoritmo do aprendizado, menos
robusto (REDDY et al, 2020). As principais classes de reducédo de dimensionalidade
resumem-se a: classes lineares como Analise de Componentes Principais (PCA),
Analise Probabilistica de Componentes Principais (PPCA), Analise de Fator e
Projection Pursuit (PP); classes né&o lineares como Glimmer, Isomap. Alocacdo
Latente de Dirichlet (LDA), t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding e t-SNE;
também hé algoritmos de reducédo de dimensionalidade que implementam ambas

classes como a Analise de Componentes Independentes (ICA), Multidimensional
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Scaling (MDS), Weighted Multidimensional Scaling (MDS) e a Selecéo de Features
(WENSKOVITCH et al, 2017).

Em relagdo a selegcéo de features, algumas técnicas visam identificar as
features mais significativas, em detrimento, de features mais ruidosas que
comprometem o processo de aprendizado dos algoritmos (CHEN, 2014). Dentre
algumas técnicas exemplos j& aplicadas, pode-se mencionar a selecao de features
por meio de técnicas como arvores de decisdo, apresentam quais features contribuem
mais significativamente aos modelos de aprendizado (RAVIKUMAR et al, 2020), bem
como, a aplicacdo de testes estatisticos como a Analise de Variancia (ANOVA), ao
qualranqueiamasfeatures mais significativas, paraserem priorizadas no aprendizado
de maquina (PENA et al, 2018).

3.3.1. Arvore de deciséo

A arvore de decisdo é uma das ferramentas mais aplicadas para o
aprendizado de maquina, principalmente em problemas de classificacdo, sendo
abordada em areas que exigem o estudo de maquinas, reconhecimento de padrdes e
estatistica (JIJO; ABDULAZEEZ, 2021). Basicamente, é criado uma particdo do
espaco amostral orientado pela base de dados na forma de arvore (JANIKOW, 1998).
Além disso, sdo consideradas metodologias ndo paramétricas, com resultados
interpretados por meio de particionamentos denominados nos.

Inicialmente, cada particionamento define uma condic¢do sobre a distribuicéo
dos dataset por classes e ramifica as amostras de dados para outros n0s, aos quais
serdo condicionados sucessivas vezes para outros nos, conforme os parametros
estabelecidos no aprendizado. Os ultimos nés da arvore sdo chamados de folhas,
correspondentes as predi¢bes (DE VILLE, 2013; IZBICKI; SANTOS, 2020). A Figura

3.14 ilustra a formac&o de uma arvore de deciséao.
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Figura 3. 14 — Arvore de deciséo
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Fonte: Adaptado de Jijo & Abdulazeez (2021)

Uma das maiorias vantagens é a facil interpretacdo das predicdes, a partir de
recursos graficos. Além do mais, podem trabalhar com altas escalas de dados e
também podem ser otimizados a partir de métodos de combinacao de mais de uma
arvore, afim de melhorar a acuracia da predicdo (LIU et al, 2020). Dentre as
configuracbes de arvore de decisdo, as mais conhecidas sdo: a Arvore de
Classificacdo e Regressdo (CART); Dicotomias Iterativas 4 (ID4); Deteccao
Automética de Interacdo Qui-quadrado (CHAID); e Arvore Estatistica Imparcial e
Eficiente (QUEST) (JIJO; ABDULAZEEZ, 2021).

A configuracdo da CART é obtida a partir de um método binario ao qual divide
um conjunto de dados em dois grupos, a partir de uma regra estabelecida. Para isso
€ necessario a aplicacdo de um conjunto de dados de aprendizado, constituido por
variaveis dependentes ou variaveis de saida, além das varidveis de entrada,
responsaveis pela predicdo do modelo a partir das regras criadas pela arvore (ZAMAN
et al, 2011).

Em cada regra, € utilizada uma unicavariavel de entrada. Para encontrar a
melhor divisdo para cada né, sdo aplicados critérios de medida de impurezado né. A
impureza expressa a distribuicdo de dados pertencentesa cada classe em umno, isto
€, quanto maior o conjunto de dados pertencentes a uma Unica classe em detrimento
das demais classe, maior a pureza do n6. Um dos principais critérios de medida de

impureza € o indice de Gini, que pode ser expresso pela Eq. (3.59). Onde p é
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probabilidade do conjunto de dados do n6 ¢ pertencer a h-ésima classe ¢ (ZAMAN et
al, 2011).

iH=1- Z P(t, )Y (3.59)

Conforme o algoritmo da arvore de deciséo € escolhido, é feito a selecdo de
um conjunto de features para um modelo de aprendizado. Logo, é possivel visualizar
no diagrama da arvore as features mais relevantes e eliminar as menos significativas
para um modelo de classificacdo. As técnicas de aprendizado nas etapas posteriores
apresentardo maior acuracidade com um conjunto menos robusto de informacdes
(MURALIDHARAN et al, 2014; RAVIKUMAR et al, 2019; RAVIKUMAR et al, 2020).

3.3.2. Analise de Variancia (ANOVA)

A ANOVA é uma excelente técnica para testes estatisticos aplicados para
rejeitar a hipétese nula H, ao qual é declarada como Hyipt, = py = - = e onde e
i =1,2,.. Ksao as medias para g diferentes classes, identificando a separabilidade
entre classes. Além de comparar as médias das classes, a ANOVA as compara a
partir de diferentes niveis de fatores. Como ferramenta auxiliar, & aplicado o teste-F,
ao qual, é representada pela Eq. (3.60) (PENA et al, 2017; PENA et al, 2018).

2 (Y =1)?
= K-1 (3.60)
ZIil(=1 Z?;(K — ?)2
N —K

Sendo y, representa a média amostral no i-€simo grupo, »;, € a quantidade de
amostras no i-ésimo grupo. Ja y representa a média geral das amostras, y_l] é aj-
ésima amostra no i-ésimo grupo, e K representa o numero de grupos. Portanto, para
rejeitar H, € necessario que F seja alto.

No entanto, s6 o calculo de F ndo cria uma boa interpretacdo para o
ranqueamento de features, sendo necessario outro valor de referéncia como o valor-
p. O valor-p é a probabilidade de F seja alto o suficiente dentro da analise observado,

de modo que a hipotese H, seja rejeitada. De modo geral, H, é rejeitadase p < 0,05.
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Essa técnica pode ser aplicada para o ranqueamento de features nos modelos de
aprendizado para classificacdo de falhas em maquinas rotativas (PENA et al, 2017;
PENA et al, 2018).

Baseado no conhecimento acerca da andlise e processamento de sinais nao-
estacionarios e nao-lineares por meio da WPD para extracdo de features, aplicadas
para a criacdo de uma base de dados para classificacdo de falhas por meio de
técnicastradicionais de aprendizado de maquinas como a SVM, kNN e MLP-ANN, aos
podem ser otimizados por métodos de selecdo de features como a arvore de decisdo

e ANOVA, foi desenvolvido este trabalho.
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4. METODOLOGIA

A metodologia do trabalho foi desenvolvida a partir de abordagens
experimentais e computacionais, ao qual, foi passou pelas seguintes etapas: a)
Criacao de falhas, b) Coleta e processamento de dados, c) Extracdo de features e
selecdo de features e d) Classificacdo (ilustrado pela Figura 4.1). O projeto foi
desenvolvido no Parque Tecnholdgico Tecnolago no Laboratério de Fluidodinamicae
Particulado (FluidPar) no campus da Universidade Federal do Para (UFPa) do

municipio de Tucurui-Pa.

Figura 4. 1 — Etapas do trabalho a) Criagcédo de falhas, b) Coleta e processamento de

dados, c) Extracéo de features e selecdo de features e d) Classificagcéo

oo

a) Criagdo das

| Falhas
L__ Rolete _______ holes deteiumene | _
5 S 5 i £ B 8 i 8 ) e S
: Med d
1 i : 5 edigdo de
| ‘SII13| de vibragdo da'iius b) Coleta e
1 R AR e processamento de
I dados
|
|

|
ajuste 1
: D:ﬂ:isn:e —'{ Padronizagéo }—) :
: Wavelet & Rangueamento de | ¢) Extragdo e
! Packet. . D= transformagao 3 features I selegdo de
) Decompasition dé teste = Decision tree : features
l B - ANOVA :
I et i i i i i e ) e o i ] g T
___________________________ -1
: SVM i
: ¢ %o s |
: Mat:lz :h" D':g"f"TI:m" « KNN 1 d) Classificagan
! confuséo e falha .« ANN :

Fonte: O autor
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O equipamento utilizado para aplicacdo da analise de vibracéo e estudo de
classificacao de falhas foi a bancada do transportador de correia de fabricante Imepel
— Industria Mecanica LTDA e de modelo de origem Transportador 11" A1 SLVE M001
ROO, conforme presente na Figura 4.2. O transportador € composto pelos seguintes
subconjuntos: Sistema de acionamento (Motorredutor), Sistema de transmissao
(Tambores de acionamento e retorno, roletes), Estrutura e Correia. Além disso, o
equipamento foi ajustado para operar com inclinacdo de 8° e com velocidade de 90
rpm, controlada por um inversor de frequéncia. As informacdes acerca da frequéncia
de rotacdo estdo representadas na Tabela 4.1 abaixo. O transportador foi acionado
sem carga de material durante a experimentacdo, de modo analogo as bancadas
apresentadas durante a revisdo bibliografica, porém, é importante ressaltar que a
aplicacao de testes em bancadas com carga fornece maior similaridade nos sinais de

vibragao laboratoriais, em relagéo aos sinais medidos em campo.

Figura 4. 2 — Desenho técnico da bancada de transportador de correia

25 2 Parafuso fenda M4 X 15 mm Comercial 0,004 kg 10563
24 1 Chave acionamento Weg Comercial - 0,000 kg 64638
23 1 Correia PVC 279 x 4450 x 130 mm c/ emenda (fechada)  Comercial 7536 kg 39441
22 8 Rodizio 412 GL com freio Comercial - 31,047 kg 64672
21 1 Moto redutor PR 04 15:1 P401B ¢/ motor 1CV Comercial 0,000 kg 64626
20 1 Tubo fixagdo base SAE 1020 5350ky  Q000002-8 A 093995
19 2 Fixagdo vigas verticais SAE 1020 12075ky Q0000027 A 033994
18 1 Chapa fixado chave acionamento SAE 1020 0484kg  Q000002-6 A 093933
17 4 Chapa fixagao SAE 1020 0286ky  0000002-5 A 093992 ®
16 2 Viga vertical SAE 1020 6027 kg Q00 0002-4 A 093979
15 1 Estrutura transportador ajustavel SAE 1020 14481kg  0000002-3 A 09899 2
14 2 Barra roscada esticador retomo SAE 1020 1611 kg Q 00 0001-10 A 093611 v
18 1 Bucha apoio do redutor SAE 1020 0/51kg 0000009 A 03610
12 1 Arruela fixago redutor SAE 1020 0041kg  000000-8 A 093609
1 Chapa fixagao redutor SAE 1020 1814kg 0000007 A 093608
10 2 Base sustentagio SAE 1020 17667ky  Q000002-2 A 093970
9 1 Raspador retomo SAE 1020 4982ky Q000005 A 093606
8 1 Raspador acionamento SAE 1020 5823kg  Q00000i-4 A 093605 %) 5
7 | 2 Esticador acionamento SAE 1020 3970kg  000000-3 A 093604 . 3
6 1 Esticador retomo SAE 1020 6348kg 0000002 A 093603 «
5 1 Estrutura transportador 4130kg  Q000002-1 A 093976
4 4 Suorte retomo 11" 705k DO020050 A 062193 £
3 7 Cavalete carga 11" x 20° 15,588 kg D000 A 06219t
2 1 Tambor motriz 0248 x 350 x @30 x 640 mm SAE 1020 20931 kg E010039 A 062769
1|1 Tambor movido @248 x 350 x ©30 x 500 mm SAE 1020 20170 kg E000006 A 062770 g 5 20
e QT DESCRICAQ MATERIAL  PESO DESENHO R 00D. M2 :"%/ N
;.’f;'z e %

IMEPEL - INDUSTRIA MECANICA LTDA SOLVE 062730 " Pagani 2 2 rc'

ImepeL TRANSPORTADOR CORREIA i g 2 : . 16

000 TRANSPORTADOR 11" Af SLVE MOt RO Joelson 7 [

02/04/2014 285,350 kg "Al SLVE M00! 0O Q000002 A

Fonte: O autor

Tabela 4. 1 — Especificacdo técnica do sistema de acionamento e transmissao

ltem Fabricante Frequéncia (r/min) Reducéo
Motor (1 hp) WEG® 1350 -
Redutor Pierine® 90 1:15
Tambor Imepel® 90 -
Rolete Imepel® 690 -

Fonte: O autor
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4.1. Criacéo de falhas

A criacgao de falhas nos rolos dos roletes foi baseada na simulagdo em dois
dos principais modos de falhanosrolos: desgaste superficialnaconchae defeitos nos
rolamentos. O rolete utilizado para avaliacédo da classificacao de defeitos foram o rolo

e cavalete de carga, cujos desenhos sdo representados pelas Figura 4.3 e 4.4,

. , .
Figura 4. 3 — Desenho técnico do rolo
- 120
104
100 (2
el
~
= 1
Q Q
= l ' i ( =L G
| 5 | 2 |Labirinto V10 (Par) | 0009 kg | C 09 0001 |B | 19537 IMEPEL - INDUSTRIA MEGANICA LTDA _ R " Pagani
4 2 6000 2RS (3 ASTM A295 | 0,032 kg CONF. OP o 5 TR
3 | 2 |Anel Eléstico E-10 SAE 1020 | 0,001 kg i0z3_| IMEDEL ROLO DE CARGA =
2 | 1 |Tubo industrial com costura @31,75 x 3,75 x 100mm SAE 1020 | 0,237 kg 32566 |QO0 RC @31,75 X 100 X @10 X 120 X 7 X 8 Joelson i
1 | 1 |Eixo trefilado @10 x 120 mm | SAE 1020 | 0,072 kg 12021 o A [Feso Uouoo = SRS TTONDES WOVERD O RN | o [
el QT DESCRICAQ | MATERIAL | PESO DESENHO [R | coD. M2 | 12/03/2014 | 12 I 0,351 kg [ - SLVE M004 ROO C 00 1184 A
Fonte: O autor
. , .
Figura 4. 4 — Desenho técnico do cavalete
s
Bk e
& 3 00 B E
254
\ Dottt
L —l A
e ) s i g,
P y
— U . ] - AN
===c) === =
143 720& 7 2
an a5 k 2 Jd
4%
63 ;RCQSI?SX‘OOXWOXWDXTKH | 1,054 kg | C 00 1184 A:06220€
5 | 2 |Barra Chata 254 x 4,76 x 66,86 mm | SAE 1020 | 0,108 kg | 10905
4 | 2 |Barra Chata 254 x 4,76 x 63,41 mm | SAE 1020 | 0,103 kg | 10305
3 | 2 |Barra Chata 25,4 x 4,76 x 104,92 mm SAE 1020 | 0,182 kg 10905
2 | 2 |Barra Chata 25,4 x 4,76 x 120 mm | SAE 1020 | 0,184 kg | 10905
| 1| 1 [Cantoneira 254 x 3,17 x 490 mm | SAE 1020 | 059 kg | 19353
ITE| QT DESCRICAQ MATERIAL PESO DESENHO |R | OD. M2
IMEPEL - INDUSTRIA MECANICA LTDA. |~ - e a0t = Pagani
ImepeL| CAVALETE CARGA TRIPLO -
.
000 Cavalete carga 11" x 20° Joelson
G TeGia  [pesoUoune Fisa o TSURSTITGI TS NMERG) BES REFRENG |+ i
18/02/2014 3,453 kg ‘ Al SLVE M004 ROO D00 0171 | A

Fonte: O autor

4.1.1. Desgaste superficial

Inicialmente, foram implementados defeitos artificiais na superficie dos rolos
com dois diferentes graus de severidades, por meio de usinagem em torno mecanico
de modelo CD6241x1500. A Figura 4.5 mostra o torno utilizado no desgaste do rolo.
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Figura4.5 - Torno mecanico

Fonte: O autor

Possibilitando uma margem de controle dos defeitos, a partir dos passos
realizados no processo de faceamento da superficie do rolo, foram analisados modos
de desgaste especificos em rolos. Destacando as causas, consequéncias e possiveis
estratégias de prevencao, com base nas informacdes contidas nos artigos revisados,
€ possivel uma compreensdo mais profunda acerca do desgaste recorrente na
industria.

Por ser o elemento de contato direto com a correia e em constante movimento,
o rolo estar suscetivel ao desgaste natural e a diferentes tipos de falhas que reduzem
seu ciclo de vida. O revestimento esta sujeito a rasgos e fissuras causados pela
degradacdo devido ao uso, atrito com um ponto especifico da correia quando um
rolamento trava ou pela queda de materiais perfurantes sobre ele.

Ao todo, dois rolos foram usinados, um com desgaste de 0.5 mm (definido
como grau 1) e outro com desgaste de 1 mm (definido como grau 2), como presente
naFigura4.6. A regido usinadasimulaodesgaste da conchana area de contato direto
com a correia. Os niveis de desgaste foram baseados nas normas brasileiras
relacionadas a espessuraminima de parede do tubo dos rolos, como as NBRs 6678
(2017) e 6591 (2008) relacionadas, respectivamente a: Transportadores continuos -
Transportadores de correias - Roletes - Projeto, selecdo e padronizacéo, e Tubos de
aco-carbono com solda longitudinal de secéo circular, quadrada, retangulare especial
para fins industriais — Especificacdo. Estas normas indicam uma tolerancia para

espessura nominal de 1 mm, aproximadamente, para laminados revestidos.
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Figura 4. 6 — Rolos com desgaste artificial

Fonte: O autor

4.1.2. Defeito em rolamento

Em relacdo a fabricacdo de defeitos artificiais nos rolamentos dos rolos, foi
desmontado o rolo, a partir dos seguintes passos: primeiramente, remove-se 0 anel
elastico com o auxilio de um alicate de bico curvo, em ambas laterais do rolo, em
seguida usa-se um martelo de borracha para realizar batidas leves em uma das
laterais do eixo, sem comprometer a integridade do rolamento, até o labirinto da outra
extremidade ficar visivel e de facil acesso para remoc¢ao do eixo, esse passo é repetido
do lado oposto, e entdo remove os rolamentos do interior da concha.

A Figura 4.7 mostra o rolo de carga desmontado. Com a remocao dos
rolamentos, foi realizado dois niveis de defeitos para simular dois diferentes graus de
severidade do defeito, ao qual, foi feito um furo passante para o rompimento da gaiola
por meio de uma furadeira da fabricante Bosch®, modelo GSR 1000 Smart com uma
broca de 2,25 mm. No primeiro grau de severidade foi fabricado a falha em apenas
um dos rolamentos do rolo (definido como grau 1), enquanto no segundo grau de
severidade foi realizado um furo em cada um dos dois rolamentos (definido como grau
2). A Figura 4.8 apresenta um comparativo entre um rolamento saudavel e um
rolamento com defeito artificial na gaiola. A criacao de defeitos na gaiolado rolamento
dos roletes € uma adaptacao da inducédo de falha ja encontrado na literatura (LIU,
2016, FERNANDEZ et al, 2013). Segundo esses autores, o grau de severidade

aumentava conforme havia o aumento de perfuragdes na gaiola do rolamento do rolo.
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Figura 4. 7 - Rolo desmontado

Fonte: O autor

Figura 4. 8 — Comparativo entre rolamento saudavel e defeituoso

Fonte: O autor

4.2. Coleta e processamento de dados

Para realizar a coleta de dados, foi necessario avaliar as condi¢des de
funcionamento do transportador de correia e instalagdo dos sensores de vibragéo. Por
conta disso, analisou-se as condi¢des de funcionamento, por meio de inspecéo visual
detalhada do transportador de correias. Verificando a integridade dos componentes,
como: motor elétrico, redutor, correia, tambores e roletes, além da auséncia de
desgastes excessivos em componentes rolantes. Consequentemente foi realizado

ajustes como o abastecimento de 6leo no redutor para evitar superaquecimento no
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sistema de acionamento, alinhamento de cavaletes e limpeza de correia e raspadores
para evitar obstrucoes.

Além do transportador montado conforme o projeto original,conforme a Figura
6.1 foi instalado um chute de carregamento de material, como é possivel visualizar na
Figura 6.8. Para a instalacdo dos sensores de vibracéo, foi escolhida a regido do
primeiro cavalete abaixo do chute, por proporcionar maior tensao sobre a correia e,
consequentemente, maior carga sobre os roletes, Sendo assim, foram instalados dois

sensores nas laterais do cavalete, conforme destacado na Figura 4.9.

Figura 4.9 — Bancada do transportador de correia as built

Fonte: O autor

Os sensores selecionados para o monitoramento dos roletes foram os
sensores da fabricante ®Dynamox S.A, dos modelos DynalLogger HF (High
Frequency) durante os periodos iniciais da coleta de dados e sendo substituido,
posteriormente, por sensores HF+. Ambos modelos s&o data loggers Bluetooth com
sensores sem-fio de temperatura e sensorestriaxiais de vibrag&o para monitoramento
e analise espectral da maquinae, cuja especificacdes técnicas estao disponiveis nas
Tabela 4.2 e 4.3. Outro ponto a ser observado é que ndo houve variabilidade dosrolos
medidos nas diferentes condi¢cdes de saude, o que pode prejudicar na generalizacéo
dos modelos de diagndsticos. Por isso a importancia da medi¢do do cavalete com

sensores em dois pontos distintos e dois modelos distintos também.
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Informacgdes gerais

Modelo HF
Dimenséao 39 mm x 39 mm x 35 mm
Peso 679
Material LEXAN™
Cor Azul
Fixacéo Parafusado ou colado
Memoria 7 116 amostras
Bluetooth BLE 5.0/2 400 — 2 483,5 MHz
Tenséo 30V
Autonomia 3 a5 anos (dependendo do uso)
Alcance 60 m (campo aberto)
Comunicagao com App Android e iOS

Temperatura

Temperatura de operagdo

Resolugcéo de temperatura

-10°C=<T=<84°C
0,01 °C (-10°C a 80 °C)

Vibracéo
Faixa de amplitude +16 g
Taxa de amostragem 12,8 kHz

Linhas de resolucéo (LOR)
Frequéncia maxima

Tempo méax, de aquisicao

16.384 (uniaxial) e 4.096 (triaxial)
800 Hz a 6400 Hz
20,48 s (uniaxial) e 5,12 s (triaxial)

Tabela 4. 3 — Especifica¢cbes técnicas modelo HF+

Informacdes gerais

Modelo
Dimenséao
Peso
Material
Cor
Fixacao
Memoria
Bluetooth
Tenséo

Autonomia

HF+

39 mm x 39 mm x 35 mm
679

LEXAN™

Azul

Parafusado ou colado

51 200 amostras (configuravel)
BLE 53 /2400 —2483.5 MHz
3V

3ab anos
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Alcance 100 m
Comunicagao com App Android e iOS

Temperatura
Temperatura de operacao -20°C<T=<84°C
Resolucao de temperatura 0,01°C

Vibragéo

Acelerdmetro MEMS triaxial
Bandas de frequéncia 2 Hz a 13 kHz (configuravel)
Resposta em frequéncia (+3 dB) 7,6 kHz
Faixa de amplitude Até +16 g
Taxa de amostragem Até 26 kHz

Resolu¢ao min. em frequéncia
Resolu¢ao min. em amplitude
Linhas de resolucéo (LOR)
Frequéncia méxima

Tempo méax. de aquisicao

0,006 Hz (8 bits) e 0,012 Hz (16 bits)
16 mg (8 bits) e 61 ug (16 bits)

98 304 (uniaxial) e 32 768 (triaxial)
571 Hz a 13 kHz (configuravel)
172,2 s (uniaxial) e 57,3 s (triaxial)

Sobre a instalagcdo dos sensores nos cavaletes, decidiu-se que o tipo de

fixagdo seria por aparafusamento,recomendadapara instalagdes permanentes.Logo,

foi utilizado um parafuso M6 com comprimento que permita um minimo de 7,2 mm de

profundidade em relacao a superficie perfurada, conforme visto pela Figura 4.10.

Figura 4. 10 — Desenho técnico dos data loggers HF e HF+

Dimensdes em milimetros

38

Parafuso MBE x

1.0 x 45 Ir |
Allen scxlavadn\!\ e
interna | | 35

0,7 )

Fonte: O autor

A configuracdo da coleta de sinal dos sensores foi realizada na plataforma

DynaPredict Web. DynaPredict Web € um ambiente em nuvem, cujos sinais

registrados pelos data loggers séo coletados por app mobile e sdo centralizados para

andlise, interpretacdo e prognostico de falhas. A partir da plataforma, os espectrais
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padrdes do sinal sdo configurados, conforme a Tabela 4.4. A figura4.11 apresenta a

direcdo dos eixos de vibracdo no cavalete

Tabela 4. 4 — Configuracéo padréo da espectral

Parametros Status
Faixa dinamica 89
Eixos Vertical, Horizontal e Axial
Frequéncia méaxima 6572,5 Hz
Duracéao da coleta 0,311373 s
Taxa de amostragem 13151,4 Hz

Fonte: O autor

Figura 4. 11 — Direcdo dos eixos de vibragéao

Horizontal

Fonte: O autor

Apés a fabricagdo de falhas artificiais dos rolos e a configuracdo das
espectrais para o registro da forma de onda dos sinais, foi realizado a coleta de dados
de aceleracdo de vibracdo onde a Tabela 4.5 expressa a quantidade de dados
coletados dos sensores fixados em cada lado do cavalete, além de indicar a posicéo
do rolo defeituoso, em relacdo ao rolete. Os rolos defeituosos foram instalados
somente nas posi¢cOes laterais e inclinadas do cavalete (excluindo a posicéo
centralizada, com o rolo na horizontal), cuja referéncia sera a posi¢cado em relacéo ao
motor de acionamento do transportador de correia. Portanto, LA representara o Lado
do Acionamento, enquanto LOA representara o Lado Oposto ao Acionamento.
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Tabela 4. 5 — Perfil de coleta de sinais

Posicdo do acelerébmetro Posicao do rolo

Condicéo do rolo A HoA
NUmero de coletas da LA LOA
vibracéo

Sem defeitos 416 416 X X
Desgaste superficial (grau 1) 416 416 X
Desgaste superficial (grau 1) 416 416 X
Desgaste superficial (grau 2) 416 416 X
Desgaste superficial (grau 2) 416 416 X
Defeito em rolamento (grau 1) 416 416 X
Defeito em rolamento (grau 1) 416 416 X
Defeito em rolamento (grau 2) 416 416 X
Defeito em rolamento (grau 2) 416 416 X

Fonte: O autor

A Figura 4.12 ilustra as quatro configuragdes de posicionamento dos rolos

defeituosos em relacéo aos sensores instalados. Dentro de cada configuracao seréo

coletados os sinais dos rolos com os dois diferentes modos de falhas, cada qual com

dois graus de severidade.
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Figura 4. 12 — Configuracéo do rolo defeituoso instalado nas posi¢cées: Rolo com
rolamento defeituoso no LA (a) e LOA (b) e rolo com desgaste superficial no LA (c) e
LOA (d)

Fonte: O autor

Todos os sinais coletados sdo processados e sobem para a nuvem, ao qual,
sdo armazenados em um sistema de bucket criado pelo Google Cloud. Esses sinais
armazenados séo organizados em arquivos de formato json e distribuidos em pastas
conforme a data e local de coleta. Destarte, os arquivos foram baixados da nuvem
para a criagdo de um banco de dados para o tratamento dos sinais. Durante o
tratamento de dados, foi trabalhado cada eixo de vibracdo da maquina, isoladamente,

para averiguacao da direcdo de vibracdo mais eficaz para o diagnostico de falhas.

4.3. Extracao e selecao de features

O banco de dados foi aquisitado e tratado mediante a criagdo de um algoritmo
para Machine Learning com linguagem em Python® desenvolvido no Google
Colaboratory®. Dentre as principais bibliotecas para a execuc¢ado do algoritmo,
destacam-se: Scikit-Learn (Aplicagéo de técnicas de Machine Learning), NumPy
(Funcbes de computacdo numérica), Pandas (Aquisicdo e analise de banco de
dados), PyWavelets (Utilizacdo de funces wavelet) e Matplotlib (Recursos graficos

visuais).
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4.3.1. Bandas de energia wavelet normalizada

A partir da criacdo de um banco de dados de aceleracdo de vibracdo no
dominio do tempo, foi realizado o processo de decomposicéo dos sinais em bandas
de energia por meio do WPD, ao qual, foi configuracdo 15 niveis de decomposicao,
possibilitando a formagdo de 16 bandas de frequéncia para cada amostra.
Inicialmente, com a selecdo do membro ‘db 8’, extraida da familia Daubechies, como
funcéo wavelet selecionada foi feito o calculo dos coeficientes e da energia wavelet
para cada banda, representado, respectivamente, pelas Eqg. (3.25) e (3.26) ja
apresentadas.

Ademais, as bandas de energia wavelet foram pré-processadas de modo que
as amostras se ajustassem em novos valores z dentro de uma faixa normalizada, por
meio da Eq. (4.1). Sendo x o valor inicial da amostra, u a média amostral e s 0 desvio
padrdo. Com a energia waveletnormalizada calculada, foi extraido um novo banco de

dados com cada banda de energia representando uma feature da amostra.

(4.1)

Outrossim, para cada amostra foi identificado o estado do sinal como
‘condi¢cao normal’ ou ‘condi¢ao defeituosa’ para ambos modos de falha e graus de
severidade. Além disso, o algoritmo também classifica o estado de rolos defeituosos
localizados na posicdo oposta do cavalete em relacdo a posicdo do acelerbmetro,
viabilizando a classificagéo de falha dos rolos nas posi¢des laterais com apenas um
acelerdmetro por cavalete. Sendo assim, foi aplicado nove rétulos diferentes para o
aprendizado supervisionado de classificagéo de falhas, como apresentado na Tabela
4.6.

Tabela 4. 6 — Rétulo da condigcao dos rolos

Condicéo do rolo Rotulo de classificagéo

Sem defeitos 0
Desgaste superficial (grau 1)
Desgaste superficial (grau 1) — Lado oposto

Desgaste superficial (grau 2)

w A~ N -

Desgaste superficial (grau 2) — Lado oposto
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Defeito em rolamento (grau 1)
Defeito em rolamento (grau 1) — Lado oposto
Defeito em rolamento (grau 2)

0 N o O

Defeito em rolamento (grau 2) — Lado oposto

Fonte: O autor

4.3.2. ANOVA

Apos a formatacdo adequada da nova base de dados com a energia wavelet
normalizada, as features foram tratadas por meio do processo de selecao de features
por meio da ANOVA, para comparar médias entre os noves diferentes rotulos dos
sinais dos rolos. Visando determinar diferencas, estatisticamente, significativas foram
calculados o F-estatistico para compreender a variabilidade dos dados dentro da
classe e entre classes, bem como o valor-p ao qual indica a probabilidade de uma
classe ser separavel. Como ferramenta auxiliar, foram aplicados boxplots nas trés
features queapresentaram maior separabilidade entre classes (menores valor-p) para

visualizar padrdes e similaridades para cada eixo de direcéo.

4.3.3. Arvore de decisdo

Além da pré-andlise com Analise de Variancia, as features também foram
tratadas por meio da selecdo de features com a arvore de decisdo. Inicialmente,
separou-se 75% dos dados, de cada classe, para evitar o overfiting dos modelos
durante a classificacdode falhas. Entdofoi aplicado o algoritmo de aplicacéo da arvore
de decisdo a partir da base de dados com as features obtidas. A configuragéo dos
parametros escolhidos para o algoritmo da arvore de deciséo € exibida pela Tabela
4.7.

Tabela 4. 7 — Par&dmetros para a arvore de decisdo

Parametro Status
Critério (Fungao de qualidade de divisao) Gini
Maxima profundidade 3
NuUmero minimo de amostras para divisdo de um né interno 2
Numero minimo de amostras para estar contido em uma folha 1

Fonte: O autor



71

Com a exibicdo da arvore de decisdo, como ilustrado pela Figura 4.13, é
possivel visualizar as regras criadas pelo modelo, a partir das features criadas pelas
bandasde energia, para a classificagcado das condi¢cdesdo rolo. Logo, as features mais
significativas escolhidas nas regras pelo modelo foram selecionadas para a aplicacéo
das técnicas que criam os modelos de aprendizado de maquinas para o diagndstico

de falhas.

Figura 4. 13 — Modelo de arvore de decisdo para selecdo de features

Regra 4
Amostras: 7. 2%
Regra?2 Valor = 0.978
Amostras:25.7%
Valor = 0.0 Regra5
Amostras: 18.5%
Regra1l Valor = -0.761
Amostras: 100% >
Valor =0.0 Regra 6
Amostras: 6.8%
Regra3 ) Valor = —0.866
Amostras: 74.3%
Valor =-0.0 Regra 7
g Amostras: 67.5%
Valor = 0.018

Fonte: O autor

4.4. Classificacéao

ApoOs a extragdo e pré-andlise de features, foram selecionadas as seis
features mais significativas para comparativo dos modelos de diagnostico com e sem
a selecao de features. Antes disso, foi aplicado o balanceamento de dados de modo,
a equilibrar o quantitativo de dados por classe para o treinamento de dados, com o
objetivo de otimizar o modelo de classificagdo a ser usado. Por conseguinte, as
amostras foram divididas em uma proporcéo de 75%/25% para dados de treino e de
teste, para cada classe, aleatoriamente. Sendo assim, os 25% dos dados restantes
serdo aplicados para o conjunto de teste para verificar a capacidade de generalizacao

do modelo.
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Foram aplicadas trés diferentes técnicas de aprendizado: SVM, kNN e ANN-
MLP. Para cada técnica foram criados trés algoritmos de classificacdo para cada eixo
de direcéo da vibracao captada pelo acelerdmetro, com e sem a selecao de features.
Além disso, foi realizado um comparativo para cada técnica mediante a andlise de
acuracidade a partir da variacdo de determinados parametros, conforme exibido na
Tabela 4.8.

Tabela 4. 8 — Configuracdo de parametros dos algoritmos de aprendizado

SVM
Parametro C 1-199
Kernel Radius Basis Function (RBF)
kNN
Numero de vizinhos (n) 1-25
Peso Uniforme
ANN - MLP
Méaximas iteragoes (i) 1-970
Numero de camadas ocultas 25
Funcao de ativacéo RelLU
Solver Adam

Fonte: O autor

Para avaliacdo do diagnéstico de falha da base de dados, foi analisada a
acuraciatotal dos modelos classificadores bem como algunsindicadores como: o falso
negativo (correspondente a taxa de erro na detecgcdo de sinais defeituosos), o falso
positivo (correspondente a taxa de erro na detec¢cdo de sinais saudaveis) e taxa de
acerto do posicionamento do rolo defeituoso no cavalete. Aléem de apresentar as
curvas da acuracia com a variacdo do parametro C, também foram apresentadas as

matrizes de confusao, para maior entendimento acerca da predicédo das classes.
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5. RESULTADOS

O tempo de resposta computacional para a importacao de sinais, extragédo de
features e criagdo da base de dados foi de 24 minutos. Esses dados sdo salvos e néo
necessitam de execucéo periddica, mas somente na necessidade de renovacéo dos
dados de treino. As etapas de selecdo de features, criacdo dos modelos de
classificacao e plotagem das matrizes de confusao obtiveram um tempo de resposta

de 10 segundos, o que torna o diagndéstico de falhas em roletes agil e pratico.

5.1. Selecao de features

A partir da criacao de trés bases de dados (cada base representando um eixo
de direcdo do sinal de vibracdo coletado) com dezesseis features, cada qual
representa uma energia de banda wavelet normalizada, e nove rotulos de classes
diferentes representando os estados dos rolos laterais do rolete do transportador de
correia, foi realizado a selecao de features por meio da ANOVA e arvore de decisao.
Sendo assim, foi realizado um comparativo entre as duas técnicas para avaliar a

convergéncia das features mais significativas.

5.1.1. ANOVA

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam a analise de varidncia das energias de
banda wavelet normalizadas nos eixos de direcdo vertical; horizontal e axial;
respectivamente. Nas tabelas foram apresentados o F estatistico e o valor p de cada
feature, ao qual as energias de banda foram ordenadas em graus decrescentes de
significancia,segundoa ANOVA, de acordo com o valor-p. cuja as features com maior

importancia apresentam os menores valores.
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Tabela 5. 1 - Analise de Variancia (Vertical)

Feature F estatistico Valor-p

El 5090,732871 0

E13 349,3078252 0

E11 219,7028143 1,70E-289
E12 130,678986  1,19E-186
El4 122,6946892 1,58E-176
E9 40,79249918  4,99E-62
E10 34,52651898  2,14E-52
E15 26,64856048  4,06E-40
E16 14,11578752 2,58E-20
ES5 10,83869223  3,82E-15
E2 9,404818497  6,73E-13
E6 9,258081543  1,14E-12
E8 9,182964485  1,49E-12
E7 9,058377345 2,34E-12
E4 8,958285018  3,34E-12
E3 8,914194848  3,92E-12

Fonte: O autor

De modo geral, em todos o0s casos, as features apresentaram valor-p abaixo
de 0.01, ao qual podem ser caracterizados como ‘altamente significante’ devido ao
alto grau de diferenciabilidade entre os grupos de dados entre classes. Em relacdo as
features do eixo vertical, as energias de banda ‘E1’ e ‘E13’ apresentaram valor-p igual

a zero.
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Tabela 5. 2 - Anélise de Variancia (Horizontal)

Feature F Estatistico Valor-p
El 2727,062 0
E13 328,5547 0
E14 404,9886 0
E12 194,8019 1,17E-262
E16 169,8198 3,39E-234
ES5 52,23314 2,58E-79
E15 51,06756 1,42E-77
E6 43,61359 2,42E-66
E4 41,81165 1,34E-63
E7 41,5644 3,19E-63
E8 41,28837 8,41E-63
E2 32,54955 2,42E-49
E3 32,21839 7,93E-49
E10 15,13817 6,16E-22
E9 13,01839 1,40E-18
E11l 11,31686 6,75E-16

Fonte: O autor

No eixo horizontal, foi identificado trés features foram identificados com valor-
p igual azero nas energias de banda ‘E1’, ‘E13’ e ‘E14’. No eixo axial, duas energias
de banda (‘E14’ e ‘E16’) apresentaram valor-p igual a zero. Logo, verificou-se a
similaridade entre as energias ‘E1’ e ‘E13’ entre as features com maior grau de
significancia nos eixos vertical e horizontal e a energia ‘E14’ com maior significancia

nos eixos horizontal e axial.
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Tabela 5. 3—- Analise de Variancia (Axial)

Feature F Estatistico Valor-p
El4 281,2792 0
E16 849,7101 0
E13 233,6291 2,85E-304
E11 111,6891 2,42E-162
E15 61,57778 4,38E-93
E12 39,56866 3,65E-60

E9 36,97626 3,50E-56
E10 35,27867 1,45E-53
E5 34,07923 1,04E-51
E6 26,3021 1,41E-39
E7 25,54433 2,19E-38
E4 24,73145 4,16E-37
E8 23,76072 1,40E-35
E2 23,0125 2,13E-34
E3 22,9613 2,56E-34
El 10,95404 2,52E-15

Fonte: O autor

Mediante a ANOVA nos trés eixos, foi identificado as trés features em cada
eixo de direcdo com os menores valores-p para serem analisadas, mais
detalhadamente, a partir da representacéo grafica de boxplots expostas nos eixos
vertical, horizontal e axial. Para cada feature selecionada, é possivel analisar a
separabilidade entre os diferentes rotulos de classes e identificar possiveis
dificuldades de classificar os estados dos sinais de vibracdo dos rolos. A Figura 5.1

apresenta os boxplots de classes na energia de banda ‘E1’ no eixo vertical.
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Figura 5. 1 — Boxplots de classes na energia de banda ‘E1’ no eixo vertical

Fonte: O autor

Sobre a Figura 5.1, percebe-se uma Otima separabilidade do conjunto de
dados com ‘condicdo normal’ em relacdo a seis de oito estados defeituosos. No
entanto, esse estado apresentou similaridade em relagéo aos conjuntos de dados de
rolos que apresentam desgaste superficial de grau 1, tanto no lado quando no lado
oposto ao posicionamento do acelerdmetro no cavalete.

Apesar disso, houve boa diferenciabilidade em rolos que continham desgaste
mais acentuado na concha (grau 2) em relacdo aos rolos saudaveis, o que implica na
dificuldade de deteccéo de desgaste naconchados rolos, em graus mais prematuros.
Além disso, defeitos em rolamentos apresentaram boa diferenciabilidade para os dois
graus de severidade em relagdo a ‘condigdo normal’, o que agiliza o diagnostico de
falhas e evita deteccbes mais tardia de falhas.

Todavia, apesar da energia de banda ‘E1’ ser um 6timo indicativo para
detecgao de estados binarios de rolos em condi¢cdes ‘normais’ ou ‘defeituosas’, é
notavel uma maior dificuldade em classificar os diferentes modos de falhas, graus de
severidade, bem como, a posicao dos rolos defeituosos em relagcdo aos sensores.
Logo, infere-se a necessidade da aplicacdo de mais features para um diagnéstico de
falhamais completo em conjuntocom a energia‘E1’. As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam
0s boxplots de classes na energia de banda ‘E13" e ‘E11’ no eixo vertical,

respectivamente.

Figura 5. 2 — Boxplots de classes na energia de banda ‘E13’ no eixo vertical
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E13

Fonte: O autor

Figura 5. 3 - Boxplots de classes na energia de banda ‘E11’ no eixo vertical

Fonte: O autor

Na Figura 5.2 nota-se uma melhor diferenciacdo do estado de defeito em
‘rolamento grau 1’ dos demais estados do rolo. Ja o conjunto de dados em ‘condicdo
normal’ apresentou menor separabilidade em relagao aos estados defeituosos, o que
implica que a feature ndo € indicavel para classifica¢des binérias. Por fim, a feature
‘E13’ também nao apresentou boa separabilidade para classes de mesmo modo de
falha e com diferentes graus de severidade.

Sobre a Figura 5.3 as boxplots apresentaram comportamento analogo a
Figura 7.1, ao qual expressa a similaridade entre os estados de ‘condigdo normal’ e
os estados de ‘desgaste grau 1’, em contraste com melhor separabilidade em relagao

aos demais estados defeituosos dos conjuntos de dados. Todavia foi observado
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melhor diferenciagéo entre estado com mesmo modo de falha e diferentes graus de
severidade, o que o torna um 6timo indicador para o monitoramento da evolucéo dos
defeitos.

Em relag&o ao eixo horizontal as trés features com maior grau de significancia
foram as energiasde banda‘E1’, ‘E13’ e ‘E14’ conforme apresentadas, anteriormente,
com os menores valores-p pela ANOVA. A Figura 5.4 apresenta os boxplots de
classes na energia de banda ‘E1’ no eixo horizontal. Assim como na analise dos
conjuntosde dados verticais, na energiade banda‘E1’ é possivel identificarexcelente
separabilidade, com excecgao dos estados de ‘desgaste grau 1’, do estado dos sinais

em ‘condigao normal’ em relacdo aos demais estados defeituosos.

Figura 5. 4 — Boxplots de classes na energia de banda ‘E1’ no eixo horizontal
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Fonte: O autor

A Figura 5.5 retrata 0s boxplots de classes na energia de banda ‘E13’ no eixo
horizontal. E possivel notar para esse caso, que ha maior diferenciacdo entre os
estados com diferentes modos de falhas e graus de severidade. Apesar disso, h&
maior dificuldade na identificacdo do lado que esta posicionado o rolo defeituoso. Por
fim, a Figura 8.6 retrata 0s boxplots de classes na energia de banda ‘E14’ no eixo

horizontal.
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Figura5. 5 - Boxplots de classes na energia de banda ‘E13’ no eixo horizontal

L]

Fonte: O autor

Sobre a Figura 5.6, observa-se os conjuntos de sinais em ‘condi¢gao normal’
apresentam uma menor dispersdo de dados em relacdo as demais condicbes ja
apresentadas. Além disso, apresentou boa separabilidade para classificacéo binaria,
sendo um excelente indicador para deteccdo da presenca de falhas, incluindo
desgastes em fase prematura, sendo um diferencial da feature e complementar em

relacdo as demais ja apresentadas para um diagndéstico mais completo de falhas.

Figura 5. 6 — Boxplots de classes na energia de banda ‘E14’ no eixo horizontal
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Fonte: O autor

Na direcdo axial, percebe-se diferencas significativa sobre as features
selecionadas em relacdo as demais dire¢cbes. A feature com maior grau de

significancia na direcdo axial foi a energia de banda ‘E16’ ao contrario das outras
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dire¢cbes, cujo boxplots séo ilustrados pela Figura 5.7. Na Figura 5.7 percebe-se que
0s conjuntos de dados em todos os rotulos de classes apresentam baixa disperséo, o
que facilita na identificacdo de outliers. Apesar disso, h&a baixa separabilidade entre
classes, com excegao dos conjuntos com rotulos em ‘condigdo normal’ e com
desgaste grau 1, assim como o comportamento das principal feature das direcdes
vertical e horizontal. Ja a Figura 5.8 trata-se dos boxplots de classes na energia de

banda ‘E13’ no eixo axial.

Figura 5. 7— Boxplots de classes na energia de banda ‘E16’ no eixo axial
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Fonte: O autor

Na Figura5.8 € notavel os maiores niveisde disperséo entre os conjuntos dos
dados que apresentam defeitos em rolamentos nos graus 1 e 2, e mais enfaticamente
nos rolos que estavam presentes no mesmo lado do cavalete que o acelerdmetro
estava instalado. Portanto, infere-se que a energia de banda ‘E13’ na diregéo axial,
apresenta maior dificuldade em encontrar os padrées de defeitos em rolamentos de
rolos. A Figura 5.9 apresenta os boxplots de classes na energia de banda ‘E14’ no

eixo axial.
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Figura 5. 8 — Boxplots de classes na energia de banda ‘E13’ no eixo axial
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Fonte: O autor

Na Figura 5.9, assim como na energia de banda ‘E16’, os conjuntos
apresentam baixa dispersdo em todos os rétulos de classes da feature ‘E14’,0 que as

tornam features complementares para a deteccéo e diagnostico de falhas dos rolos.

Figura 5. 9 — Boxplots de classes na energia de banda ‘E14’ no eixo axial
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Fonte: O autor

Com a avaliag&o das principais features nas trés diregdes mediantea ANOVA
e 0s boxplots, € possivel verificar que € preciso aplicar mais de uma feature para um
diagnostico mais completo acerca do estado dos rolos. Além disso, apesar de
apresentar as features com os maiores graus de significancia, a partir dos valores-p.

a ANOVA néo fornece regras ou limites para determinacdo de cada rétulo, sendo



83

limitado a eliminar as features menos relevantes, para uma andalise posterior com

parametrizacdo de falhas por analise humana ou por aprendizado de maquinas.

5.1.2. Arvore de decis&o

Diferente da selecéo de features com a ANOVA, a arvore de decisao identifica
a combinacao das features utilizadas para a classificagédo dos diferentes estados do
rolo, por meio das regras criadas pelo modelo. Além disso, apresenta as features com
maior significancia por meio da regra sobre a energia de banda presente no né raiz,
bem como das primeiras ramificagcdes. Assim como a ANOVA foram criados um
modelo de arvore de decisdo para as dire¢des vertical, horizontal e axial, as quais séo

representadas pelas Figuras 5.10, 5.11 e 5.12, respectivamente.

Figura 5. 10 — Arvore de decis&o no eixo vertical

samples =
value =[0,0,0, 147. O. 1,0,0,0]
campies — 1404 ~ samples- 1336
value = [0, 1, 0, 310, 298, 47, 308, 299, 221] value = [0, 1, 0, 163, 298, 46, 308, 299, 221]

/

[ E13<= GJbb E12 <= 0345
samples = 1853 samples

True

value =

samples = 127
value = [0, 0,0, 0, 4, 43, 3, 5, 72]

samples = 242

[0, 1, 0, 310, 309, 316, 312, 304, 301] value = [0, 0, 0,0, 11, 26‘5 4,5, 80]
value = [0, 0, 0,0, 7, 226, 1, 0, 8]

samples =

El<= 041
samples =
value = [319, 304, 333, 310, 109 316, 312, 304, 301] al [27, 166, 18, () 0 0,0,0,0]
value = [27, 166, 18,0, 0, 0,0, 0,

El4<=1129 El1<=-1389
False samples = 955 samples = 740
value = [319, 303 333,0,0.0,0,0, D} value = [130, 23‘3 321,0,0,0,0,0,0]

Ell <= 1231
samples
value = [189, 1:1 12 0 0 0,0,0,0]

samples = 529
value = [103, 123, 303, 0, 0,0, 0,0, 0]

samples = 13
value = [0, 13,0,0,0,0,0,0,0]

samples = 202

value = [189, 1, 12,0, 0, 0,0, 0, 0]

Fonte: O autor

Na Figura 5.10, assim como na ANOVA, percebe-se que a energiade banda
‘E1’ foi considerada a feature mais relevante na arvore de deciséo, devido a regra do
no raiz ter sido tomada pelo modelo a partir dessa feature. Outra semelhancacom a
Analise de Variancia foi a selegdo da energia de banda ‘E13’, aplicada como regra na
primeira ramificacdo do modelo, dentre as mais significantes.

Apesar disso, a energia de banda ‘E14’ foi priorizada na arvore de deciséo,
enquantoa ANOVA considerou afeature ‘E11’ dentre as trés mais significativas. Ainda
assim, a energia‘E11’ foi aplicadana segundaramificagdo do modelo, assim como as

energias ‘E12’e ‘E16’,totalizando em seis features selecionadasnaarvore de decisdo

na direcdo vertical.
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Figura 5. 11 — Arvore de decis&o no eixo horizontal

samples = 8
value =[2,5,1,0,0,0,0,0, 0]

El2=<=
samples = 222
value = [204, 14,4, 0,0, 0,0, 0, 0]

E15<=-0.71 E16 <= 1.372
True samples = 881 samples = 659
value = [283, 308, 290. 0.0, 0, 0, 0, 0] value = [79, 294, 286, 0,0, 0, 0, 0. 0]

El<=-0.781
samples = 2821
value = [297, 308, 290, 323, 335, 301, 331, 321, 315]

1.243

samples = 214
value =[202,9,3,0,0,0,0,0,0]

samples = 560
value = [77, 198. 285, 0, 0. 0. 0. 0. 0]

samples = 99
value = [2, 96, 1,0, 0,0, 0, 0, 0]

samples = 158
value =[14,0,0, 136,0.0, 7, 1, 0]

E16 <=-0.32 E16 <= -0.601
False samples = 1940 samples = 1250
value = [14, 0, 0, 323, 335, 301, 331, 321, 315] value = [14, 0, 0, 309, 291, 44, 105, 272, 215] samples = 1092
value = [0, 0, 0, 173, 291, 44, 98, 271, 215]

sampes - 690 P )
value = [0, 0, 0, 14, 44, 257, 226, 49, 100] value = [0, 0, 0, 12, 41, 134, 200, 37, 11]
—_—

samples = 255
value = [0, 0, 0, 2, 3, 123, 26, 12, 89]

Fonte: O autor

Na Figura 5.11, também foi selecionada a energia ‘E1’ como feature principal
tal como a avaliacdo da ANOVA nadirecao horizontal. Todavia, as energias de banda
‘E15’ e ‘E16’ foram selecionadas na primeira ramificacdo da arvore, diferentemente
da Analise de Variancia que priorizou features como as energias ‘E13’ e ‘E14’. Apesar
disso, a energia ‘E13’ foi aplicada na segunda ramificagdo, embora a ‘E14’ ndo tenha
sido inclusa no modelo. Por fim, a feature ‘E12’ também foi selecionada para compor

as regras do modelo.

Figura 5. 12 — Arvore de decis&o no eixo axial

samples = 333
value = [0, 1, 0, 67, 10, 2, 8, 32, 213]

"’

Ell<=-0.725 -

samples = 1587 alue = [19,0, 0, 264, 204, 102, 293, 277, zr)
value = [19, 1, 0, 311, 304, 104, 301, 309, 238] vale'= (19700, 264, 284, 102, 298, 217 25)

E13<= 1935

samples = 301

value = [0, 0, 0,0, 1, 203,9, 9, 79]

samples = 147
value =[0,0,0,0, 1,123, 9, 8, 6]

samples = 154
value = [0, 0, 0, 0,0, 80,0, 1, 73]

samples = 399
E12 <= 0921 E13 <= 0716 value = [228, 66, 105, 0,0, 0,0, 0, 0]
False samples = 926 samples = 764
value = [289, 311, 322,0,0,3,1,0, 0] value = [284, 298, 180, 0,0, 1, 1,0, 0] samples =

ples = 365
value = [56, 232, 75,0, 0, 1,1,0,0]

samples = 10
value =[1,9,0,0,0,0,0,0,0]

E13 <= 0.624
T samples = 1888
fue | value = [19, 1, 0, 311, 305, 307, 310, 318, 317]

E16 <= 0.943
samples = 2814
value = [308, 312, 322, 311, 305, 310, 311, 318, 317]

E11 <= -0.653
samples = 162
value =[5, 13, 142, 0,0, 2, 0, 0, 0]

samples = 152
value = [4, 4, 142,0,0,2,0,0,0]

Fonte: O autor

Na Figura5.12, é notavel que, assim como na ANOVA, a arvore de deciséo
n&o priorizou a energia de banda ‘E1’ na dire¢do axial para selegéo de features, bem
como classificou aenergia ‘E16’ naregra do néraiz e, portanto, como a feature mais
significativadomodelo. Na primeira ramificagdo foram selecionadas as energias ‘E12
e ‘E13’, sendo a ultima feature também presente dentre as trés features com maior

grau de significancia na ANOVA.
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Por ultimo, a feature ‘E11’ foi aplicada nas regras da segunda ramificagao,
assim como a ‘E13’. Destarte, é perceptivel que o modelo de arvore de decisao das
energias de banda wavelet na diregéo axial selecionaramuma quantidade menor de
features em relagao as demais dire¢cdes. Logo, infere-se que na dire¢ao axial, houve
maior dificuldade na classificacao das regras do modelo, ao qual pode prejudicar na
acuracidade das técnicas de aprendizado para o diagndéstico de falhas.

De modo geral, devido a similaridade entre a selecéo de features reproduzidas
pela ANOVA e arvore de decisdo, optou-se por selecionar as seguintes features para
os modelos de aprendizado com reducéo de dimensionalidade: na direcao vertical
optou-se as energias de banda 'E1','E11','E12', 'E13', 'E14', ‘E15’ € 'E16'; na diregao
horizontal foram escolhidas as energias'E1', 'E11', 'E12', 'E13','E14', ‘E15' e 'E16'; €
para a dire¢do a direcao axial foram selecionadas as features 'E10','E11', 'E12', 'E13’,
'E14','E15’ e 'E16".

5.2. Maquina de Vetores de Suporte

5.2.1. Sem selecao de features

O algoritmo de aprendizado, que analisou todo o conjunto de dados sem a
eliminacdo de nenhuma feature, criou 19 diferentes modelos, para cada dire¢éo, por
meio da técnica SVM, com variacdes do parametro C entre 1 a 199. A Figura 5.13
apresenta a acuracidade de cada direcdo dos modelos SVM para diferentes valores
de C. Nota-se que os melhores resultados foram nas dire¢des vertical e axial.

Ambas direcbes apresentaram acuracidades superiores a 75% ao longo da
variacao do parametro C e superioresa 80% para C > 12. De modo geral as features
na direcdo vertical apresentaram os melhores desempenhos, alcancando maior
precisao de acerto no diagnéstico de 83,2% quando C = 23. No entanto para 45 < C
< 122, os modelos na direcdo axial se sobressairam alcangando a maxima preciséo
de 82,8% para C = 89. Com desempenhos inferiores, os modelos de diagnéstico dos
sinais na direcao horizontal apresentaram taxas de acerto do diagnéstico de falha dos
rolos que variaram entre 64,1% a 74,6%, sendo a acuracidade maxima alcancada
para o modelo SVM com parametro C = 78.
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Figura 5. 13 — Acuracidade SVM (sem selecao de features)
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Em relacdo ao melhor modelo de aprendizado SVM criado na direcéo vertical,
foi plotado uma matriz de confuséo para avaliar, mais detalhadamente, o quantitativo
de acertos por cada classe. Na matriz de confuséo (Figura 5.14) é possivel observar
que em 7 dos 89 diagnosticos do modelo foram classificados com o estado de
‘condigdo normal’ quando, na verdade, o rolo apresentava desgaste de grau 1 em
ambas laterais do cavalete.

Esses casos sao denominados de falso negativos, quando o modelo de
aprendizado ndo conseguiu diagnosticar o defeito no rolo. Esse erro ja havia sido
discutido quando realizado a ANOVA em conjunto com os boxplots €, € indicativo que
o modelo possui dificuldade em avaliar o rolo que apresenta desgaste de baixa
severidade. Porém, ndo houve falso negativo para os demais estados defeituosos do
rolo, resultando em mais de 92% dos casos com o diagnadstico correto.

Para o diagnostico de desgaste de grau 1 do rolo, os erros mais frequentes
concentraram-se naidentificacdo equivocada daposicao do rolo defeituoso, aos quais
correspondem a, aproximadamente, 11,1% dos diagndsticos nesse estado. Os
demais erros, foram falso positivos, ao qual, o rolo estava em estado saudavel, porém,
foi identificado com esse grau de desgaste.

Em relac&o ao rolo com desgaste grau 2, além dos defeitos no rolamento nos

graus 1 e 2, ndo houve diagnésticos com falso positivos nem falsos diagnésticos de
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desgaste grau 1. Apesar disso, houve erros de classificagdes entre esses estados,
bem como, erros de identificacdo da posicao do rolo. Dentre os erros, destaca-se a
dificuldade de identificar qual o tipo de falha do rolo no lado oposto a posicédo do
sensor, ao qual diagnosticou erroneamente, 29 de 107 casos classificados como
defeito em ‘rolamento grau 1 (lado oposto)’, sendo 15 casos pertencentes a sinais do
rolo com defeito em ‘rolamento grau 2 (lado oposto) e 10 casos a sinais do rolo com

‘desgaste grau 2 (lado oposto)'.

Figura 5. 14 — Matriz de Confusdo SVM (Sinal vertical)
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A Figura 5.15 apresenta a matriz de confusdo do modelo SVM com melhor
acuracidade na direcdo horizontal. Na matriz de confusao é observavel que houve,
aproximadamente, 12,8% de diagndsticos com falso negativos, totalizando 14 em 109
casos. Assim como testado na direcdo vertical, na horizontal, os erros relacionados a
falso negativo estao restritos a rolos que apresentam ‘desgaste grau 1° em ambas
extremidades do cavalete.
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Em relacdo aos falsos positivos, foram diagnosticados erroneamente apenas
5 em 100 casos testados, também envolvendodiagndsticos equivocados de desgaste
grau 1 para rolos em condi¢cbes saudaveis. Portanto, de modo analogo aos
diagnosticos nadire¢do vertical, corrobora-se querolos com desgastes nas fases mais
prematuras estdo mais suscetiveis a ndo serem detectadas, diferente dos demais
modos de falha.

Também, € indubitavel abordar os equivocos relacionados a posicédo do rolo
defeituoso tendo o acelerometro como referencial no cavalete. Os erros de
diagnosticos mais evidentes, para este caso, foram em relacdo a defeitos em
‘rolamento grau 1’ que apresentaram 38 erros de posicionamento do rolo em 141

casos, apesar do modelo identificar a presenca de um rolo defeituoso no cavalete

verificado.
Figura 5. 15 — Matriz de Confusdo SVM (Sinal horizontal)
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Fonte: O autor

A Figura 5.16 apresenta a matriz de confusédo do melhor modelo SVM para o

diagnaostico de falhna em rolos a partir de sinais de vibragdo na direcédo axial. Sobre os
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casos de diagndstico de falso negativo, foram observados que em 19,2% dos testes
foram diagnosticados, de modo equivocado, sinais em ‘condi¢gdo normal’. Além disso,
assim como nas demais direcdes os falsos negativos estavam relacionados,
exclusivamente, com os rolos pertencentes as classes ‘desgaste grau 1’ e ‘desgaste
grau 1 (lado oposto). Sobre os casos de falso positivo, houveram 14 diagndsticos

incorretos, indicando sinais defeituosos em rolos com condi¢gdes normais.

Figura 5. 16 — Matriz de Confusdo SVM (Sinal axial)

90
Condicao normal
80

Desgastegraul- 9 11 0 0 0 0 0 0
70
Desgaste grau 1 (lado oposto) - 11
60
Desgaste grau 2 (lado oposto) - 0
50
Desgastegrau 2 - 0O

- 40

Classe Verdadeira

Rolamentograul- 0O
- 30

Rolamento grau 1 (lado oposto) - 0
-20

Rolamento grau 2 (lado oposto} - 0

-10

[=]
=
E-Y

o
o

[

Rolamento grau 2 -

Desgaste grau 1 -
Desgaste grau 2 -

~
]
]
c
o
o
2
c
a
£
o
=]
&

Condicao normal -
Rolamento grau 1 -

Desgaste grau 1 (lado oposto) -
Desgaste grau 2 (lado oposto) -
Rolamento grau 1 (lado oposto) -
Rolamento grau 2 (lado oposto) -

Classe Predita

Fonte: O autor

A Tabela 5.4 fornece uma avaliacdo geral dos melhores modelos de cada
direcdo a partir da técnica SVM sem a selecao de features. Percebe-se que apesar
da analise nadirecdo vertical apresentar a melhor acuraciatotal, nas outras direcdes
também se sobressairam em alguns aspectos como na direcdo horizontal que
apresentou menos diagnoésticos equivocados de falso positivo, enquanto na direcdo

axial houve otima taxa de acertos do posicionamento do rolo danificado.
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Tabela 5. 4 — Desempenho geral do algoritmo SVM (sem selecéo de features)

Atributos Vertical Horizontal Axial
Acuracia total (%) 83,2 74,6 82,8
Posicionamento do rolo (%) 94,0 87,3 93,5
Falso negativo (%) 7,86 12,8 19,2
Falso positivo (%) 11,8 5,00 14,3

Fonte: O autor

5.2.2. Com selecéo de features

De modo similar a analise anterior, a abordagem com o algoritmo de
aprendizado SVM com a selegao de features criou 19 diferentes modelos, para cada
direcdo, por meio da técnica SVM, com variacdes do parametro C entre 1 a 199. A
Figura 5.17 apresenta as acuracidades dos modelos SVM com selecao de features
conforme a variagdo do parametro C. Assim como no caso anterior, as melhores
direcdes para o diagnaostico de falhas foram a vertical e axial.

Ambas direcbes apresentaram taxas de acerto de diagnostico acima 76,9%
para todos os casos. Além disso, os modelos na direcdo vertical apresentaram as
melhores acuracidades,com excecdo noscasos deC=12e C =34, ao qual a diregdo
axial obteve melhor performance. O melhor modelo SVM de diagnéstico na posicéao
vertical apresentou uma taxa de acerto de 86,7% para C = 100, enquanto na direcéo
axial o melhor desempenho foi de 85,5% para C = 34.

Com desempenhos inferiores, os modelos de diagnéstico dos sinais na
direcdo horizontal apresentaram taxas de acerto do diagnosticode falhados rolos que
variaram entre 70,1% a 78,6%, sendo a acuracidade maxima alcancada para o
modelo SVM com parametro C = 89. E notavel o aumento substancial das
performances dos modelos SVM ap6s a selecao de features, indicando a eficacia de
técnicas como ANOVA e éarvore de decisdo para avaliacdo das features mais

significativas.
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Figura 5. 17 — Acuracidade SVM (com selecéo de features)
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A Figura 5.18 apresenta a matriz de confusdo do melhor modelo SVM com
selecdo de features na direcdo vertical. E possivel observar que em 8 dos 85
diagndsticos do modelo foram classificados com o estado de ‘condi¢dao normal’
quando, na verdade, o rolo apresentava desgaste de grau 1 em ambas laterais do
cavalete. Porém, assim como ja discutido, ndo houve falso negativo para os demais
estados defeituosos do rolo, resultando em mais de 90,6% dos casos com 0O
diagnastico correto.

Para o diagnostico de desgaste de grau 1 do rolo, os erros mais frequentes
concentraram-se naidentificacdo equivocadadaposicao do rolo defeituoso, aos quais
correspondem a, aproximadamente, 8,2% dos diagndsticos nesse estado. Os demais
erros, foram falso positivos, ao qual, o rolo estava em estado saudéavel, todavia, foi
identificado erroneamente com esse grau de desgaste.

Emrelacdo aos defeitosnorolamento nosgraus 1 e 2, ndo houve diagnésticos
com falso positivos nem falsos diagnosticos de desgaste grau 1. Ainda assim, houve
erros de classificacfes entre esses estados, bem como, erros de identificacao da
posicdo do rolo. Dentre os erros, destaca-se a dificuldade de identificar qual o tipo de
falha do rolo no lado oposto a posi¢céo do sensor, ao qual diagnosticou erroneamente,

16 de 155 casos classificados, sendo 11 casos pertencentes a sinais do rolo com
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defeito em ‘rolamento grau 1 (lado oposto)’ e 5 casos a sinais do rolo com ‘rolamento

grau 2 (lado oposto)'.

Figura 5. 18 — Matriz de Confusdo SVM com selecéo de features (Sinal vertical)
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Ja a Figura 5.19 apresenta a matriz de confusdo do modelo SVM com melhor
acuracidade na direcdo horizontal. Na matriz de confusao é observavel que houve,
aproximadamente, 13,1% de diagnosticos com falso negativos, totalizando 14 em 107
casos. Assim como testado na direcdo vertical, na horizontal, os erros relacionados a
falso negativo estao restritos a rolos que apresentam ‘desgaste grau 1° em ambas
extremidades do cavalete.

Em relacdo aos falsos positivos, foram diagnosticados erroneamente apenas
7 em 100 casos testados, também envolvendodiagndsticos equivocados de desgaste
grau 1 para rolos em condi¢fes saudaveis. Sendo assim, similar aos demais casos,
0s rolos com desgastes nas fases mais prematuras estdo mais suscetiveis a néo

serem detectadas, diferente dos demais modos de falha.
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Por fim, vale também abordar os erros relacionados a posicdo do rolo
defeituoso tendo o acelerdbmetro como referencial no cavalete. Os erros de
diagnosticos mais evidentes, para este caso, foram relacionados aos defeitos em
‘rolamento grau 1° que apresentaram 25 identificagbes equivocadas do
posicionamento do rolo em 153 casos, apesar do modelo identificar corretamente a

presenca de um rolo defeituoso no cavalete verificado.

Figura 5. 19 — Matriz de Confusdo SVM com selecéo de features (Sinal horizontal)
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Fonte: O autor

A Figura 5.20 apresenta a matriz de confusado do melhor modelo SVM para o
diagnéstico de falha em rolos a partir de sinais de vibracdo na direcédo axial. Sobre os
casos de diagnéstico de falso negativo, foram observados que em 20,2% dos testes
foram diagnosticados, de modo equivocado, sinais em ‘condi¢gdo normal’. Igualmente
nas demais direcdes, os falsos negativos estavam relacionados, exclusivamente,com
os rolos pertencentes as classes ‘desgaste grau 1’ e ‘desgaste grau 1 (lado oposto)’.
Sobre os casos de falso positivo, houveram 16 diagnosticos incorretos, indicando

sinais defeituosos em rolos com condi¢cées normais.
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Figura 5. 20 — Matriz de Confusdo SVM com selecéo de features (Sinal axial)
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Os principais atributos dos melhores modelos SVM com selecéo de features
estdo exibidos pela Tabela 5.5. Nota-se que de modo geral, a acuracia total dos
modelos com selecéo de features foram superiores aos modelos sem a selecdo. Além
disso, na direcdo axial houve maior taxa de acerto do posicionamento do rolo
defeituoso, assim como na direcdo horizontal houve menor percentual de erro de

diagnastico por falso positivo, de modo similar a Tabela 5.4.

Tabela 5. 5 - Desempenho geral do algoritmo SVM (com selegéo de features)

Atributos Vertical Horizontal Axial
Acurécia total (%) 86,7 78,6 85,5
Posicionamento do rolo (%) 95,1 90,6 96,7
Falso negativo (%) 9,4 13,1 20,2
Falso positivo (%) 14,4 7,00 16,7

Fonte: O autor
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5.3. K-ésimo Vizinho mais Proximo

5.3.1. Sem selecao de features

Para avaliaro algoritmo de aprendizado KNN. sem a selecéo de features, para
o diagnoéstico de falhas dos rolos, foram criados 25 modelos para cada dire¢do do
sinal de vibracéo, variando o numero de vizinhos (n) de 1 a 25. A Figura5.21 exibe a
acuraciados modelos para cada direcao em relacdo ao numerode vizinhos.Emlinhas
gerais, nota-se que as direcdes vertical e axial apresentaram melhores resultados, ao
qual conforme a variacao de n. foi observado que os diagnosticos na posicao vertical
obtiveram melhorperformance, com excecao de algunsvaloresde n.ao qual a direcdo
axial obteve a maior acuracidade dentre todos os modelos abordados com taxa de
acerto de, aproximadamente, 71,2% dos diagnésticos quando n = 1.

Ja o melhor modelo na posicao vertical obteve acuraciade 70,9% paran =17.
Por ultimo,com desempenhosinferiores o diagnostico dos sinaisnadire¢do horizontal
com maior acuracidade foi o modelo com preciséo de 61,2% quando n = 13. Também
€ importante notar que em todas as direcdes, os piores modelos foram obtidos quando
n = 2, indicando ndo ser aconselhavel a escolha dessa configuracdo para esse

parametro.

Figura 5. 21 — Acuracidade kNN (sem selecdo de features)
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A Figura 5.22 apresenta a matriz de confusdo do melhor modelo kNN na
direcao vertical, sem a selecdo de features. Foi constatado que em 14 dos 77
diagnosticos do modelo foram classificados como falso negativo. Como ja discutido
em outras abordagens, ndo houve falso negativo para os demais estados defeituosos
do rolo, resultando em mais de 81,8% dos casos com o diagnaostico correto.

Os erros mais frequentes, para o diagnostico de desgaste de grau 1 do rolo,
concentraram-se, majoritariamente, na identificacdo equivocada da posicao do rolo
defeituoso, aos quais correspondem a, aproximadamente, 27,6% dos diagnosticos
nesse estado. Sobre os defeitos no rolamento nos graus 1 e 2, houve erros de
identificacdo da posicao do rolo.

Por fim, destaca-se a dificuldade de identificar qual o tipo de falhado rolo no
lado oposto a posicéo do sensor, ao qual diagnosticou erroneamente, 37 de 143 casos
classificados, sendo 20 casos pertencentes a sinais do rolo com defeitoem ‘rolamento

grau 1 (lado oposto)’ e 17 casos a sinais do rolo com ‘rolamento grau 2 (lado oposto)'.

Figura 5. 22 — Matriz de Confusao kNN (Sinal vertical)
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A Figura 5.23 apresenta a matriz de confusdo do modelo kNN com melhor
acuracidade na direcdo horizontal. Na matriz de confusédo é notavel que houve,
aproximadamente, 20,4% de diagnosticos com falso negativos, totalizando 23 em 113
casos. Nao diferente dos demais casos, os erros relacionados a falso negativo estao
restritos a rolos que apresentam ‘desgaste grau 1° em ambas extremidades do
cavalete.

Em relacdo aos falsos positivos, foram diagnosticados erroneamente apenas
9 em 100 casos testados, também envolvendo diagndsticos equivocados de ‘desgaste
grau 1’, ‘desgaste grau 1 (lado oposto)’, além de um erro relacionado a defeito em
‘rolamento grau 2 (lado oposto)’ para rolos em condigdes saudaveis. Logo, corrobora-
se mais uma vez que os rolos com desgastes nas fases mais prematuras estdo mais

suscetiveis a ndo serem detectadas, diferente dos demais modos de falha.

Figura 5. 23 — Matriz de Confusado kNN (Sinal horizontal)
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E valido ressaltar também os erros relacionados a posic¢éo do rolo defeituoso

tendo o acelerbmetro como referencial no cavalete. Os erros de diagndésticos mais
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evidentes, para este caso, foram relacionados aos defeitos em rolamento grau 1 que
apresentaram 32 identificagbes equivocadas do posicionamento do rolo em 110
casos, apesar do modelo identificar corretamente a presenca de um rolo defeituoso
no cavalete verificado.

A Figura 5.24 apresenta a matriz de confusao do melhor modelo kNN para o
diagnostico de falha em rolos a partir de sinais de vibracdo na dire¢do axial. Sobre os
casos de diagnéstico de falso negativo, foram observados que em 24,5% dos testes
foram diagnosticados, de modo equivocado, sinais em ‘condigdo normal’. Sobre os
casos de falso positivo, houveram 27 diagnésticos incorretos, indicando sinais
defeituosos em rolos com condi¢des normais. Apesar de haver outros erros, devido
os testes na direcao axial apresentarem a maior acuracidade dentre todas as dire¢oes,

nota-se que houve erros menos significativos.

Figura 5. 24 — Matriz de Confusao kNN (Sinal axial)
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Fonte: O autor

A Tabela 5.6 apresenta o desempenho geral dos principais modelos ANN-

MLP nas trés direcdes. Apesar do modelo de aprendizado na direcao axial apresenta
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a maior acuracia total, nota-se que nos demais atributos os demais modelos se
sobressairam. No modelo da direcéo vertical, houve maior performance relacionada a
taxa de posicionamento do rolo danificado, bem como, nos casos de falso negativo.
Enquantonomodelo da dire¢édo horizontal, houve a menor taxa de erro de diagnostico

por falso positivo

Tabela 5. 6 — Desempenho geral do algoritmo KNN (sem selec&o de features)

Atributos Vertical Horizontal Axial
Acuracia total (%) 70,9 61,2 71,2
Posicionamento do rolo (%) 88,3 78,1 78,1
Falso negativo (%) 18,2 20,4 24,5
Falso positivo (%) 27,6 9,1 27,6

Fonte: O autor

5.3.2. Com selecéo de features

Para a analise de diagnostico de falha da técnica de aprendizado kNN com a
selecdo de features, também foi feito um comparativo entre acuracidades de
diferentes modelos nas trés dire¢cdes conforme a variacdo do numero de vizinhos (n),
conforme exibido na Figura 5.25. Para esta nova abordagem, € perceptivel que o
aprimoramento da performance da técnica kNN com a selecdo de features nas trés
direcdes.

Também se nota maior disparidade entre as acuracidades da direcao vertical,
em relacado a direcéo axial, naqual nos modelos nadirecéo vertical foram superiores
para todo n analisado. Em relacdo aos melhores modelos para cada direcéo, obteve-
se uma acuricia de, aproximadamente, 80% na direcao vertical para n = 5, 68,3% na
direcdo horizontal para n = 13 e, por ultimo, 77,5% de acuracidade na direcéo axial

paran =7.
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Figura 5. 25 — Acuracidade kNN (com selecéo de features)
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Fonte: O autor

Na matriz de confusao do modelo kNN na direcao vertical com a selecédo de
features, conforme ilustrado pela Figura 5.26, foi constatado que em 23 dos 102
diagndsticos do modelo foram classificados como falso negativo. Como ja discutido
em outras abordagens, ndo houve falso negativo para os demais estados defeituosos
do rolo, performando em mais de 77,4% dos casos com o diagnostico correto.

Para o diagnostico de desgaste de grau 1 do rolo, os principais erros se
concentraram, principalmente, na identificagdo equivocada da posicdo do rolo
defeituoso, aos quais correspondem a, aproximadamente, 11,7% dos diagnosticos
nesse estado. Sobre os falsos positivos houve falhaem 14,1% dos diagndésticos de
‘desgaste grau 1’ e ‘desgaste grau 1 (lado oposto)’. Por ultimo, € valido observar que
as maiores dificuldade de identificar qual o estado defeituoso do sinal foi na predicéo

de classes cuja falhaestava presente nos rolos do lado oposto do sensor de vibragéo.
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Figura 5. 26 — Matriz de Confusdo kNN com selecédo de features (Sinal vertical)
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A Figura 5.27 apresenta a matriz de confusdo do melhor modelo kNN na
direc&o horizontal com a selecdo de features. Na matriz de confuséo é notavel que
houve, aproximadamente, 14,8% de diagndsticos com falso negativos, totalizando 16
em 108 casos. Reitera-se o que ja foi abordado, ao qual os erros relacionados a falso
negativo estdo restritos a rolos que apresentam ‘desgaste grau 1° em ambas
extremidades do cavalete.

Em relacdo aos falsos positivos, foram diagnosticados erroneamente apenas
8 em 100 casos testados, também envolvendo diagndsticos equivocados de ‘desgaste
grau 1’ e ‘desgaste grau 1 (lado oposto)’ para rolos em condi¢gdes saudaveis. Portanto,
mais uma vez os rolos com desgastes nas fases mais prematuras s8o menos
detectaveis, diferente dos demais modos de falha.

E valido ressaltar também os erros relacionados a posicéo do rolo defeituoso
tendo o acelerdbmetro como referencial no cavalete. Os erros de diagndsticos mais
evidentes, para este caso, foram relacionados aos defeitos em rolamento grau 1 que

apresentaram 28 identificagcdes equivocadas do posicionamento do rolo em 123
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casos, apesar do modelo identificar corretamente a presenca do rolo defeituoso no

cavalete avaliado.

Figura 5. 27 — Matriz de Confusdo kNN com selecé&o de features (Sinal horizontal)
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Fonte: O autor

Por ultimo, a Figura 5.28 apresenta a matriz de confuséo do modelo kNN de
melhor acuracidade na direcdo axial com a selegcao de features. Sobre os casos de
diagnostico de falso negativo, foram observados que em 23,4% dos testes foram
diagnosticados,de modo equivocado, sinaisem ‘condigdonormal’. Sobre os casos de
falso positivo, houveram 16 diagnaosticos incorretos, indicando sinais defeituosos em
rolos com condi¢des normais. Consoante, apesar de haver outros erros, destaca-se
os erros relacionados a predigao de ‘desgaste grau 2’ e ‘desgaste grau 2 (lado
oposto)’, ao qual o rolo apresentava o estado de defeito em ‘rolamento grau 1 (lado

oposto)'.
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Figura 5. 28 — Matriz de Confusdo kNN com sele¢cdo de features (Sinal axial)
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Fonte: O autor

A Tabela 5.7 apresenta os principais atributos dos melhores modelos kNN
com a selecdo de features. Vale destacar que apesar de apresentar a pior
performance dentre as direcbes, o modelo na direcdo horizontal apresentou as

menores taxa de erros por falso negativo e falso positivo.

Tabela 5. 7 - Desempenho geral do algoritmo KNN (com selecédo de features)

Atributos Vertical Horizontal Axial
Acurécia total (%) 80,0 68,3 77,5
Posicionamento do rolo (%) 94,6 86,1 90,8
Falso negativo (%) 22,5 14,8 23,4
Falso positivo (%) 141 8,00 16,3

Fonte: O autor
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5.4. Perceptron Multicamadas

5.4.1. Sem selecao de features

O algoritmo de aprendizado ANN-MLP. inicialmente, analisou todo o conjunto
de dados sem a eliminagéo de nenhuma feature, criou 20 diferentes modelos, para
cada direcdo, com variacdes do parametro de maximas iteracdes (i) entre 1 a 970. A
Figura 5.29 apresenta a acuracidade de cada direcdo dos modelos ANN-MLP para
diferentes valores de i.

Primeiramente, nota-se que as performances dos modelos nas trés direcbes
apresentaram um comportamento mais progressivo e gradual conforme aumentava o
numero de maximas iteracdes. Isso pode ser justificado, devido ao fato que redes
neuraistendem a ter maior ajuste conforme o tamanho do conjunto de dados, bem
como naotimiza¢do do modelo a partir do gradiente de erro da funcao preditora, o que
€ compensado pelo aumento do custo computacional.

Além disso, apesar das direcdes vertical e axial continuarem predominantes
em termos de acuracidade de classificagdo, os modelos na dire¢gdao horizontal
apresentaram melhoras significativas relacionadas a taxa de acerto, podendo ser util
na combinacao com as outras dire¢cdes para um diagnéstico de falhas mais preciso.
Outro ponto valido para ressaltar, € que nas trés curvas da Figura 7.29, houve um
ponto de inflexdo emi =52 ao qual percebe-se, que para i > 52, a taxa de progressao
de acuraciaem relagdo as maximas iteracdes comeca a evoluir mais lentamente, até
apresentaram um comportamento mais constante, ao qual pode-se encontrar um
ponto 6timo de acuracia com o menor valor de i possivel.

Por conseguinte, 0 modelo de maior desempenho na direcao vertical obteve
uma acuracidade de 83,9% para i = 562. J& na direcdo horizontal, houve maxima
acuracidade de, aproximadamente, 75,2% para i = 613. Por fim, na direcédo axial, o

modelo de maior acuracia foi de 82,2% para i = 919.
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Figura 5. 29 — Acuracidade ANN-MLP (sem selecéo de features)
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Fonte: O autor

A Figura 5.30 apresenta a matriz de confusdo do melhor modelo de
aprendizado ANN-MLP na diregéo vertical, sem a selecéo de features. Em
relacdo aos casos com falso negativo, observou-se que houve 11 em 92 diagnadsticos
errados, representando, aproximadamente, 12% dos casos ao qual o modelo
classificou o sinal como um sinal saudavel, apesar de apresentar as anomalias de
desgaste grau 1, como j& observado nas demais técnicas de aprendizado.

Acerca dos falsos positivos, foi detectado 10 erros dentro de 101 casos
diagnosticados, representando um nivel percentual de 9,9%, também relacionados,
exclusivamente, a sinais de rolos que apresentam desgaste grau 1. Além disso,
observou-se erros naindicagao do posicionamento do rolo lateral com desgaste grau

1, ao qual, houve erro de 12,4%.
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Figura 5. 30 — Matriz de Confusdo ANN-MLP (Sinal vertical)
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A Figura 5.31 apresenta a matriz de confusédodo melhormodelo ANN-MLP na
direcdo horizontal, sem sele¢cédo de features. Para os casos de falso negativo, foi
detectado 10 dentre 100 casos com diagnésticos errdneos acerca da condicdodo rolo
indicando, em 90% das vezes, um sinal com boa salde apesar da sua condicao
defeituosa. Para esses casos, também so6 foram para casos na qual o sinal pertencia
a classe de sinais com desgaste grau 1.

Em relacdo aos falsos positivos, notou-setambém a presenca de 10% de erro
de diagnostico dentre 100 casos, também relacionados a rolos que apresentavam
desgaste grau 1. J& sobre o erro de posicionamento do rolo que apresenta desgaste
grau 1 no cavalete, notou-se que houve 20,7% de diagnésticos equivocados acerca
do posicionamento, apesar da identificacdo correta do tipo de falha. De modo anélogo,
observa-se 0 mesmo caso para defeitos em rolamento grau 1, obtendo uma taxa de
erro de 19,7%
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Figura 5. 31 — Matriz de Confusdo ANN-MLP (Sinal horizontal)
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Fonte: O autor

Por fim, a Figura5.32 exibe a matriz de confusdodo melhormodelo ANN-MLP
na diregcao axial, sem selecdo de features. Sobre os casos com falsos negativos,
identificou-se que em 21 de 97 casos (taxa de erro de 21,6%), houve a classificagdo
indevida do rolo defeituoso (também relacionado a defeitos de desgaste grau 1), ao
gual foi predito como um rolo em condi¢c&o normal.

Acerca dos diagnosticos equivocados por falso positivo, foi identificado que
houve 22 casos com diagnésticos errados dentre 98 casos (taxa de erro de 22,4%),
também com erros de confuséo apenas pararolos com desgaste grau 1. Outro ponto
a ser observado foi erro de posicionamento do rolo com desgaste grau 1, ao qual,

houve confusdo em 9,2% dos casos.
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Figura 5. 32 — Matriz de Confusdo ANN-MLP (Sinal axial)
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Fonte: O autor

A Tabela 5.8 apresenta o desempenho geral do algoritmo ANN-MLP nas trés
diregcbes, sem selecéo de features. Apesar da superioridade do modelo na diregao
vertical, principalmente, acerca da acuracia total e taxa de acerto do posicionamento
do rolo defeituoso, 0 modelo na dire¢cdo horizontal apresentou as menores taxas de

erros relacionados a falso negativo e positivo.

Tabela 5. 8 — Desempenho geral do algoritmo ANN-MLP (sem selecéo de features)

Atributos Vertical Horizontal Axial
Acuracia total (%) 83,9 75,2 82,2
Posicionamento do rolo (%) 93,8 87,4 93,5
Falso negativo (%) 11,3 10,0 21,6
Falso positivo (%) 11,0 10,0 21,6

Fonte: O autor
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5.4.2. Com selecéo de features

Em relag&o aos algoritmos de aprendizado ANN-MLP nas trés dire¢gbes, com
a selecao de features, foi exibidona Figura5.33 as acuracidades dos modelos a partir
da variacao de i. Apesar de apresentar comportamento similar com a abordagem do
ANN-MLP sem a selecdo de features, € evidente que os modelos na dire¢do axial
obtiveram um desempenho mais préximos aos modelos na direcéo vertical.

Outro ponto a ser observado é que ndo houve uma evolucao do desempenho
entre modelos com e sem selegédo de features, haja vista que as redes neurais
possuem comportamentos mais estaveis. Os modelos na direcdo horizontal
apresentaram as piores performances em relacdo as demais, assim como em todas
as demais abordagens ja realizadas. Sobre os melhores modelos, na direcdo vertical
a maior acuracidade obtida foi de 84,9% para i = 919, na dire¢cao horizontal a maior
acuracidade foi de 75,3% também para i =919 e, por tltimo, na direcdo axial 0 modelo

de maior acuracia foi de 84,8% para i =970.

Figura 5. 33 — Acuracidade ANN-MLP (com selecédo de features)
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Fonte: O autor

A Figura5.34 apresentaa matriz de confusdodo modelo ANN-MLP na diregéo
vertical, com selecao de features. Nos casos de falso negativos, foram detectados 8

casos de 82 que classificaram equivocadamente o sinal do rolo como condicéo
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normal, resultando em 9,75% dos diagndsticos. Ja em relagédo aos falsos positivos,
foram umtotal de 16 em 90 casos, aos quais foram preditos como sinais de rolos com
‘desgaste grau 1’ e ‘desgaste grau 1 (lado oposto)'.

Em relacdo aos erros de posicionamento, € notavel que no diagnéstico
assertivo de desgaste grau 1, houve 9,74% de erros de identificacdo da posicéo do
rolo defeituosono cavalete. Outra dificuldade foi a identificacdo do grau de severidade
dos defeitos em rolamento dos rolos no lado oposto ao sensor, cuja taxa de erro foi
de 12,9%.

Figura 5. 34 — Matriz de Confusdo ANN-MLP com selecao de features (Sinal vertical)
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Fonte: O autor

A Figura 5.35 exibe a matriz de confusdo do melhor modelo ANN-MLP na
direcdo horizontal, com selecdo de features. Sobre os casos de falso negativo, foi
identificado 13 casos em 98 diagndsticos, totalizando uma taxa de erro de 15,3%.
Enquanto para os casos de falso positivo, houve 16 falsas predicdes de sinais
defeituosos dentre 101 casos, resultando umataxa de 15,8% de erro. Sobre erros de

posicionamento de rolos defeituosos ja detectados, destacam-se as classes de
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desgaste grau 1 e defeitos em rolamentos grau 1, que apresentaram percentual de

erro de 14,9% e 22,2%, respectivamente.

Figura 5. 35 — Matriz de Confusdo ANN-MLP com selec&o de features (Sinal horizontal)
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Fonte: O autor

A Figura 5.36 apresenta a matriz de confusao do melhor modelo ANN-MLP.
com selec¢ao de features, nadirecao axial. Para os casos de falso negativo, 13 em 96
casos apresentaram diagnoésticos errbneos que classificaram sinais defeituosos como
‘condigdo normal’. Todavia, em todas as técnicas e condi¢cdes de selecao de features,
os casos de falso negativos se restringiram a defeitos de desgaste grau 1.

Para casos de falso positivo, foram identificados 15 em 98 casos, totalizando
em 15,3% de taxa de erro, também relacionados a rolos com desgaste grau 1. Em
relagdo a erros de posicionamento dos rolos defeituosos como desgaste grau 1 e
defeitos em rolamento grau 1, verificou-se que houve taxas de erro de 8,3% e 9,6%,

respectivamente.
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Figura 5. 36 — Matriz de Confusdo ANN-MLP com selecao de features (Sinal axial)
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A Tabela 5.9 apresenta os principais atributos dos melhores modelos ANN-
MLP para cada dire¢cdo. De modo geral, o modelo na direcéo vertical apresentou os
melhores status, com excec¢ao dos casos de falso positivo, ao qual o modelo na

direcdo axial apresentou a menor taxa de erro.

Tabela 5. 9 — Desempenho geral do algoritmo ANN-MLP (com selecdo de features)

Atributos Vertical Horizontal Axial
Acurécia total (%) 85,9 75,3 84,8
Posicionamento do rolo (%) 95,5 87,9 94,5
Falso negativo (%) 9,75 15,3 13,5
Falso positivo (%) 17,8 15,8 15,3

Fonte: O autor
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6. CONSIDERACOES FINAIS

De modo geral foi desenvolvido um sistema de diagnostico de falhas em
roletes de transportador de correia com diferentes modos de falha e graus de
severidade, a partir de diferentes técnicas de selecdo de features e aprendizado de
maquina combinado a manutencao preditiva de vibracdo. Além de diagnosticar o
estado, o modo de falha e o grau de severidade, também foi identificado a localizacéo
do rolo defeituoso no cavalete.

Aplicou-se ANOVA e éarvores de decisdo como técnica para selegcdo de
features, para melhorentendimentodasbandasde energiawavelet mais significativas
para cada direcdo do sinal de vibrag&o. E notavel que houve similaridade em ambas
técnicas para a identificagdo das features que possibilitavam um maior aprendizado
dos modelos de classificacdo. No entanto, apesar da arvore de decisdo ser um método
pratico de selecdo de features, halimitagbes devido ao ajuste de hiperparametros da
técnica de aprendizado, sendo necessario uma analise de otimizacdo dos modelos
gerados. Além disso, o0 modelo ndo exibe a significancia de todas as features,
limitando-se apenas ao ranqueamento das features aplicadas nos nds da arvore. Por
outro lado, a ANOVA avalia todas as features, por meio do F estatistico e o valor-p.

Também é valido ressaltar a analise comparativa das trés dire¢des, sobre 0s
modelos de aprendizado. Foi possivel observar que apesar dos modelos na diregdo
vertical apresentarem um desempenho geral superior, as demais dire¢cdes também
tiveram destaque em outras caracteristicas como a taxa de acerto do posicionamento
do rolo defeituoso, ou em casos de falso negativo e falso positivo. A identificacdo do
posicionamento dos rolos pode reduzir os custos de instalacdo de mais de um
acelerobmetro por rolete. Enquanto os casos de falso positivo e negativo é
imprescindivel para a otimizar o tempo de manutencao do rolete, em inspecfes
manuais e preventivas.

Sobre o comparativo entre as técnicas de aprendizado de maquinas com e
sem a selecéo de features, corroborou-se que a eliminagcao das features mais ruidosas
otimiza o processo de aprendizado e aumenta a acuracia dos modelos de
classificacdo. Também é valido ressaltar a importancia do ajuste de hiperparametros
em cada técnica de aprendizado para a selecdo dos modelos de maior acuracidade,

além de evitar o overfitting. Em relagédo a SVM, houve melhoriana acuracidade dos
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modelos com a selecao de features. Ja natécnica kNN, foi o que apresentou maior
aumento de acuracidade com a selegao de features. O ANN-MLP manteve o padréo
das demais técnicas de classificacdo e apresentou melhorias na acuracia com a
selecao de features.

De modo geral, os modelos SVM apresentaram diagnosticos mais assertivos,
principalmente,com a selecdo de features, ao qual o melhor modelo foi na diregéao
vertical com uma taxa de acerto de 86,7%. Ja4 o melhor modelo criado pela técnica
KNN, apresentou acuracia de 80,0% com a selecdo de features, também na direcao
vertical. Por fim, o ANN-MLP apresentou o melhor modelo de diagnéstico de falhas
com acuracia de 85,9%, na posicdo vertical com a selecdo de features.
Consequentemente, o melhor modelo de diagnéstico de falhas em roletes de
transportador de correia, abordado no trabalho, foi o sistema de extracdo das bandas
de energia wavelet normalizada dos sinais de vibragdo na direcdo vertical, na qual
seleciona-se as melhores bandas por ANOVA para criacdo de um conjunto de dados
de treino para um modelo de classificacdo SVM kernel RBF e parametro C = 100.

Dentre os fatores que geram oportunidades para melhorias futuras, pode-se
destacar a inclusdo do diagnéstico em rolos posicionados na regido central do
cavalete, proporcionando um diagndéstico mais completo do rolete. Além disso, a
implementacdo de carga na bancada do transportador, resultara na coleta de sinais
de vibracdo mais préximas dos sinais coletados em campo. Também se recomenda
um estudo mais detalhado acerca da criagcdo de falhas como desgastes superficiais
na conchae, principalmente, de defeitos nos rolamentos do rolo, a partir de técnicas
nao-tradicionais de usinagem para lidar com rolamentos de dimensdes menores.

Em relacdo a extragdo de features, € valido o teste de outras técnicas de
analise de vibracdo no dominio de tempo-frequéncia, além de técnicas de
processamento de imagens para a formacao de uma base de dados aplicadas como
variaveis de entrada para os modelos de aprendizado. Sugere-se também a aplicacéo
da curva ROC para maior qualidade na analise do diagndstico. Por fim, a aplicacao
de técnicasde redes neurais mais complexas, a partir do deep learning, afim de avaliar

a eficacia dessas técnicas em sinais de vibracdo em transportador de correia.
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