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RESUMO

INVESTIGAGAO SOBRE O USO DE SINAIS DE VIBRAGAO PARA
DETECTAR DESALINHAMENTO DE CORREIAS EM UM CIRCUITO DE
MANUSEIO

O desalinhamento em correias transportadoras € uma das principais causas de
desgaste prematuro, falhas operacionais e aumento dos custos de manutengdo em
sistemas industriais de transporte de materiais. Este trabalho propde uma metodologia
baseada na analise de sinais de vibragdo para deteccdo automatica do
desalinhamento, utilizando uma bancada experimental desenvolvida para simular
esse fenbmeno de forma controlada. Foram implementadas modificacbes
geométricas em chutes de transferéncia, projetados por meio de simulagbées com o
Método dos Elementos Discretos (DEM), para gerar diferentes graus de
desalinhamento. A coleta de dados foi realizada com sensores triaxiais acoplados a
estrutura, e os sinais obtidos passaram por extragcdo de atributos estatisticos no
dominio do tempo. Esses dados foram entdo submetidos a algoritmos de aprendizado
de maquina, como Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Arvores de Decisdo, com
avaliacdo por validagdo cruzada. Os modelos demonstraram alta acuracia na
identificacdo das classes de alinhamento, destacando a relevancia de métricas como
curtose, pico e fator K. Os resultados confirmam a eficacia da abordagem no
diagnodstico de desalinhamentos e sua aplicabilidade em estratégias de manutengao

preditiva.

Palavras-chave: desalinhamento de correias transportadoras; analise de vibragdes;
método dos Elementos Discretos (DEM); aprendizado de maquina; bancada

experimental; manutengao preditiva.



ABSTRACT

INVESTIGATION ON THE USE OF VIBRATION SIGNALS TO DETECT BELT
MISALIGNMENT IN A HANDLING CIRCUIT

Misalignment in conveyor belts is a significant factor contributing to premature
wear, operational failures, and increased maintenance costs in industrial material
handling systems. This study presents a methodology based on vibration signal
analysis for the automatic detection of belt misalignment, using an experimental test
bench developed to simulate this condition under controlled parameters. Geometrical
modifications were introduced in transfer chutes, designed through simulations using
the Discrete Element Method (DEM), to generate gradual misalignment. Data were
collected with triaxial accelerometers, and time-domain statistical features were
extracted from the signals. These features were analyzed using machine learning
algorithms, including Support Vector Machines (SVM) and Decision Trees, evaluated
through cross-validation techniques. The models achieved high accuracy in classifying
alignment conditions, with features such as kurtosis, peak value, and K-factor showing
strong influence. The proposed approach proved effective for misalignment diagnosis

and supports its integration into predictive maintenance strategies.

Keywords: conveyor belt; misalignment; vibration;, DEM; machine learning;

predictive maintenance.
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1.  INTRODUGAO

1.1. Consideragoes gerais

A manutencédo desempenha um papel crucial no setor industrial, ja que seus
custos podem representar uma parte significativa dos custos de produgdo de uma
empresa. Estratégias eficazes de manutencgao evitam paradas inesperadas, reduzem
custos e podem até aumentar a vida util das maquinas industriais. Por essas razdes,
as abordagens de manutencdo tém passado por diversas transformagdes,
impulsionadas pelos esforcos de pesquisadores, engenheiros, técnicos e
especialistas (Nunes; Santos e Rocha, 2023).

As correias transportadoras sdo amplamente utilizadas em diversas industrias
para movimentar produtos, desde alimentos até materiais a granel como carvao. O
alinhamento da correia em relagdo as bordas dos transportadores € um parametro
essencial para o monitoramento desses sistemas, pois esta diretamente ligado ao
desgaste da correia e a falha prematura de componentes como roletes, polias e
engrenagens. Tradicionalmente, o alinhamento é verificado por meio de métodos
mecanicos, utilizando sensores de temperatura e interruptores (Chamorro et al.,
2022). Apesar de serem métodos confiaveis, muitas vezes a correia ja enfrenta
condi¢cbes adversas antes que o desalinhamento seja identificado, o que resulta em
maior consumo de energia e estresse nos componentes criticos. Além disso, esses
sensores nao sao sempre aplicaveis, especialmente em ambientes com poeira e
condi¢des extremas (Chamorro et al., 2022).

A estratégia mais basica de manutencao da industria € a manutengao corretiva
(MC), que consiste em substituir ou reparar uma peca apenas quando ela esta
danificada e o equipamento ndo pode operar sem intervencdo. Devido aos altos
custos associados a paradas inesperadas, a MC evoluiu para abordagens mais
proativas. A primeira a surgir foi a manutengdo preventiva (MP), que envolve
inspec¢des periodicas realizadas por técnicos especializados e a substituicao de pecas
antes que ocorra uma falha critica. Essa substituicdo é feita em intervalos regulares
ou ap6s um determinado numero de ciclos de trabalho, conforme indicado pelo
fabricante do equipamento. Isso pode resultar em substituicdes prematuras ou tardias

de componentes, onde o primeiro cenario aumenta os custos de manutencédo e o
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segundo pode levar a consequéncias mais graves, exigindo uma agao de MC. (Nunes;
Santos e Rocha, 2023). Em seguida, surge a manutengao preditiva (PdM), que se
beneficia de avangos tecnoldgicos em sensores, redes e inteligéncia artificial,
conforme fundamentado por Ersdz et al. (2022), fortalecendo a capacidade de
antecipar falhas e programar intervengdes com maior precisao temporal.

O conceito de Industria 4.0 enfatiza a importancia de identificar anomalias no
funcionamento dos dispositivos, permitindo prever possiveis falhas por meio do uso
de sensores e automacdo, com foco em reduzir custos relacionados a interrupg¢des na
producao (Diallo et al., 2021). Diversos estudos tém explorado esse tema, incluindo
uma proposta para desenvolver um sistema especialista baseado na condi¢gao dos
transportadores, a aplicagao de redes neurais convulsionais para monitorar o estado
dos motores dos transportadores, a estimativa da vida util dos componentes por meio
de técnicas analiticas, o uso de visdo computacional para avaliar a probabilidade de
falhas, o calculo da vida util remanescente dos rolamentos utilizando regresséo por
vetores de suporte (SVR) e a previsdo de falhas baseada em dados em sistemas
complexos (Rumin et al., 2023).

As operacbes com correias transportadoras, especialmente em ambientes
industriais como mineracdo e metalurgia, frequentemente enfrentam problemas de
desvio/desalinhamento da correia (mistracking). Esse desalinhamento aumenta a
resisténcia ao movimento, elevando o consumo de energia, acelera o desgaste de
componentes e pode ocasionar paradas de emergéncia (DABEK et al., 2023). Além
disso, os métodos tradicionais por contato atuam quando a correia ja tocou o sensor
ou a estrutura, ou seja, apos o aparecimento de um sintoma tardio; os proprios autores
destacam que ainda é limitado o numero de solugdes capazes de detectar o desvio
“bem antes” (Dagbek et al., 2023; Netto et al., 2021).

Este trabalho justifica-se pela necessidade de desenvolver métodos mais
eficazes e inovadores, utilizando a analise de vibragdbes para detectar
desalinhamentos de forma precoce e precisa. A criacdo de uma bancada experimental
permitira o aprimoramento dessas metodologias, contribuindo para a reducéo de

custos e o0 aumento da eficiéncia nas operagdes industriais.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo Geral

Desenvolver um circuito de manuseio de minério e metodologias para avaliagao

do desalinhamento de correia transportadora.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Desenvolver um chute de transferéncia entre correias transportadoras no
laboratorio;

¢ Desenvolver metodologias e modificagdes para geragao de um desalinhamento
gradual com base em simulagdes DEM;

e Desenvolver metodologia para avaliagdo do desalinhamento de correia

transportadoras a partir de sinais de vibragdes mecanicas.

1.3. Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O primeiro capitulo introduz o
assunto do trabalho e apresenta os objetivos da dissertacéo.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagado tedrica, onde inicialmente sao
abordados os conceitos de desalinhamento de correias, os impactos operacionais
associados, e uma revisdo. Em seguida, traz uma revisdo sobre o uso de
metodologias avangadas, como a analise de sinais de vibragéo e o processamento de
imagens, na identificagdo dos desalinhamentos.

No Capitulo 3 é descrito o processo de desenvolvimento do laboratério e da
bancada experimental, que simula condi¢gdes reais de operacao de transportadores.
A metodologia utilizada nos ensaios de desalinhamento e a aplicagdo das técnicas
mencionadas para analise de dados.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos a partir dos ensaios, com uma
discussao aprofundada sobre a influéncia de diferentes fatores no desalinhamento e
a eficacia das técnicas empregadas para detectar esses desalinhamentos em

diferentes condi¢des de operagao, assim como sugestdes de estudos futuros.
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2. FUNDAMENTOS E REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Transportador de correia

Os transportadores de Correia (TC) sado equipamentos destinados ao
transporte de materiais (Gelais, 2016). Sdo amplamente utilizadas em industrias como
carvao, metalurgia, minerac&o, usinas termelétricas, terminais de carga a granel e
outros locais devido a sua economia, confiabilidade, seguranga, longa distancia de
transmissdo e grande capacidade de transmissdo (Du et al, 2023). Sao utilizados
quando se precisa de manuseio continuo de granéis solidos, sendo capazes de atingir
altas capacidades de transporte com elevada disponibilidade e excelente custo de
operagdao e manutencdo (Gelais, 2016). A Figura 2.1 apresenta uma foto de um

transportador de correia utilizado na industria de mineragao (Hartmann, 2023).

Figura 2.1 - Transportador de correia processo de mineragao de minério de ferro.
Fonte: Hartmann, 2023.

Para atender as necessidades de diversas areas da industria, os
transportadores de correia podem ser configurados de varias maneiras; contudo, os
componentes de sua estrutura permanecem os mesmos. A Figura 2.2 ilustra uma

configuragéo tipica de uma correia transportadora de minério de ferro (Balieiro, 2019).
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Roletes de @ — Sistema

Retorno Tensor

Figura 2.2 - Configuracgao tipica de um transportador de correia
Fonte: Baleiro, 2019.

2.2. Chutes de transferéncia

Os chutes de transferéncias (CT) sao equipamentos mecanicos que tem a
funcdo redirecionam o fluxo de material entre um transportador para outro,
preservando o fluxo de material. Assim, possuindo grande importancia para o
manuseio e transporte eficiente de materiais solidos a granel, especialmente para
sistemas de transporte por correia em operagdes de processamento de minério
(Jacobs-Capdevill et al 2024). Os chutes recebem material com uma altura de queda
que difere bastante de um chute para outro, a mudanca da direcido de queda do
material impede o impacto direto no transportador inferior, € também impede que o
material seja despejado para fora do sistema, o que resulta em perdas e retrabalho
(Silva, 2016).

Algumas exigéncias no transporte de materiais a granel continuam a pressionar
a industria de transportadores, pois ainda ndo sio totalmente compreendidas, como
geragao de poeira, desgaste e ruido excessivo (Xie et al., 2016). A Figura 2.3 ilustra
um projeto de chute de transferéncia.
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Figura 2.3 - llustragdo de um chute de transferéncia.
Fonte: Ferreira, 2020.

2.2.1. Dimensionamento de chute de transferéncia

Os projetos dos CT variam de acordo com a necessidade de cada empresa
(Swinderman et al., 2009). A configuracao do chute depende das propriedades do
material a granel ou dos requisitos especificos da configuragao do sistema. Os
principais componentes utilizados nos projetos de chutes de transferéncia sdo hood

spoon, caixa de pedra e placa de impacto (Mascarenhas e Mesquita, 2013).

2.2.2. Chute Hood Spoon

Um chute Hood Spoon é uma configuragéo que consiste em uma segao curva
que captura o material e o guia, conforme ele sai da correia transportadora superior

de forma mais controlada do que fosse em queda livre mostrado na Figura 2.4. O
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spoon € uma superficie igualmente curva que captura o material que desliza para
baixo do duto e o guia para a correia inferior. Este projeto visa manter o fluxo de
material 0 mais continuo possivel, o que traz diversas vantagens, como a redugéo do
desgaste da correia, a degradacdo do material, o derramamento e a liberacdo de
poeira. A curvatura presente no capuz e na colher reduz o impacto do material e
diminui as variagbes na velocidade do fluxo. Além disso, o hood possui uma forma

convergente que minimiza a expansao do material (Vreeburg, 2018).

Figura 2.4 - Hood and spoon design.
Fonte: Vreeburg, 2018.

2.2.3. Caixa de Pedra

A caixa de pedra em um chute de transferéncia consiste em uma superficie
onde existe 0 acumulo de material ao ponto de forma uma pilha. Como principal fungéo
a caixa de pedra evitar o contato particula-parede a partir do material entrada, assim
impondo o contato particula-particula (Aarde, 2009).

Segundo Mascarenhas e Mesquita (2013), as caixas de pedra sao
principalmente usadas para materiais abrasivos, como minério, uma vez que esses

materiais podem causar danos significativos aos chutes de transferéncia. Entretanto,
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as caixas de pedra ndo devem ser usadas em casos em que a diferenga de velocidade
entre o material sendo carregado e a correia transportadora receptora € grande, pois
isso pode causar desgaste significativo na correia, assim como derramamento.

Em ocasiées em que é necessario grandes alturas de queda, configuracdes
com varias caixas de pedras uma sobre a outra podem ser implementadas. Isso pode
ser usado para reduzir o impacto e controlar a velocidade do material sobre quedas
de maior distancia. Essa configuragdo é chamada de chute em cascata (Vreeburg,

2018). Na Figura 2.5 encontra-se um exemplo classico de caixa de pedra.

¢ CAIXA DE PEDRA

Figura 2.5 - Caixa de pedra classica design.
Fonte: Adaptado de Rossow (2020).

2.2.4. Placa de impacto

A placas de impacto atuam absorvendo a colisdo das particulas, proveniente
do fluxo de material da polia motriz. Elas sao utilizadas para garantir que ndo ocorra
o contato pesado do fluxo de material na estrutura do sistema quando nenhuma
variacdo direcional do componente de velocidade é necessaria. Comumente sao
utilizados dois projetos, O mostrado na Figura 2.6(A) é para condigbes de alta
velocidade da correia, 0 objetivo da placa de impacto é eliminar o componente de
velocidade horizontal do material e assim absorver a maior parte do dano e desgaste

para proteger o restante do chute. Na Figura 2.6(B) é para condi¢des de baixa
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velocidade da correia onde a placa de impacto absorve o componente de velocidade
vertical, consequentemente, protege a correia transportadora receptora do desgaste
por impacto e proporciona um fluxo uniforme na correia. O objetivo do projeto de uma
placa de impacto é projeta-la com a selegao correta do tipo de material e geometria,
a fim de suportar o impacto e o desgaste abrasivo e, como resultado, alcangcar uma

vida util aceitavel (Rossow, 2020).

PLACA DE IMPACTO

PLACA DE IMPACTO

(A) (B)

Figura 2.6 - Placa de impacto classica design.
Fonte: Adaptado de Rossow (2020).

2.3. Desalinhamento de correia

Um problema frequente em transportadores de correia corresponde ao
mistracking (desalinhamento), que ocorre quando a correia se desloca para uma das
bordas do percurso. Isso pode ser gerado por componentes que fazem a correia
desviar da sua trajetéria central. Como, falhas na geometria de uma correia
transportadora ou defeitos nos componentes do transportador em uma secéao vertical
ou longitudinal do percurso, pode causar danos a correia. Pode-se considerar o
desalinhamento da correia tanto um tipo quanto uma causa de dano (Bortnowski et
al., 2022).

2.3.1. Causas de desalinhamento de correia

2.3.11. Causas comuns de desalinhamento causado pelos roletes

Segundo Otto e Katterfeld (2015), os roletes implicam em grande influéncia no

alinhamento correto das correias transportadoras. Mudangas pequenas no
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posicionamento ideal dos roletes podem resultar em um desalinhamento maci¢o da
correia. O desalinhamento dos roletes pode ser separado em orientagdes
translacionais e rotacionais. Esse desalinhamento pode ser axial, radial ou angular,
levando a vibragdes excessivas e ao desgaste acelerado dos rolamentos e vedacgoes.
Roletes mal ajustados podem causar a correia a desviar para um lado, agravando o
problema ao longo do tempo (Bahrun et al., 2022).

O desalinhamento da correia pode ser agravado por roletes danificados ou
bloqueados, que criam pontos de resisténcia variavel ao longo da correia, resultando
em um movimento nao linear e, eventualmente, no desalinhamento da correia. Este
desalinhamento continuo causa um ciclo vicioso de desgaste e danos, onde a correia
em atrito constante com a estrutura do transportador e com os roletes guia, como
mostrado nas Figuras 2.7 e 2,8. A Figura 2.7 mostra os danos ao tubo do rolete,
bordas cortantes visiveis, enquanto a Figura 2.8 apresenta exemplos de bloqueio de
roletes: (a) tragos de friccdo da correia no rolete bloqueado (desgaste por friccao do
tubo), (b) danos ao tubo devido ao bloqueio do rolamento (Nascimento et al., 2020;

Kulinowski; Kasza e Zarzycki, 2021).

Figura 2.7 - Danos ao tubo do rolete.
Fonte: Nortnowski et al., 2022.
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Figura 2.8 - (a) tracos de fricgdo da correia no rolete bloqueado (desgaste por fricgcao
do tubo); (b) danos ao tubo devido ao bloqueio do rolamento
Fonte: Nortnowski et al., 2022.

2.3.1.2. Desalinhamento causado pelo tambor

O desalinhamento das correias transportadoras pode ser causado por diversos
fatores, incluindo o tensionamento inadequado dos tambores. Quando a tensdo da
correia nao é uniforme ao longo do tambor, cria-se uma forga desequilibrada que pode
deslocar a correia lateralmente. Esse fendbmeno ocorre porque a parte da correia com
menor tensdo tende a escorregar, resultando em um alinhamento defeituoso. O
desalinhamento continuo n&do sé reduz a eficiéncia do sistema, como também
aumenta o desgaste dos componentes da correia, incluindo os préprios tambores e
roletes (Mazurkiewicz, 2015; Rucki et al., 2020).

A correta manutengao do tensionamento € crucial para prevenir os problemas
citados no paragrafo anterior. Estudos indicam que a aplicagdo de sistemas de
monitoramento em tempo real pode ajudar a detectar e corrigir desalinhamentos de
forma proativa. Esses sistemas utilizam sensores para medir a for¢ca de presséo da
correia sobre os tambores e ajustar automaticamente a tensdo conforme necessario.
Isso ndo apenas melhora a vida util da correia e dos tambores, mas também minimiza
interrupgdes operacionais (Mazurkiewicz, 2015).

Kobayashi e Toya (2007) observaram que o desalinhamento dos tambores de
acionamento gera o desalinhamento da correia, pois a correia tende a seguir a nova
linha de rastreamento criada pela rotagao desalinhada entre os tambores. A correia
desliza na direcdo do desalinhamento dos roletes até atingir um novo ponto de
equilibrio. Em seus experimentos, Kobayashi e Toya confirmaram que os angulos de
desalinhamento em diferentes planos influenciam significativamente a distancia de

deslizamento da correia. Além disso, a velocidade de transporte da correia também
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foi investigada, concluindo que o aumento da velocidade ndo aumenta
significativamente o desalinhamento, devido a forga de centragem que atua na correia.

A Figura 2.9 ilustra como o desalinhamento da correia ocorre em tambores
cilindricos. Quando ha um angulo de desalinhamento no plano () do rolete acionado,
a correia que toca o rolete move-se junto com ele, assumindo uma nova linha de
rastreamento que faz um angulo reto com o eixo do rolete. Este movimento faz com
que a correia deslize para o lado, gerando o desalinhamento. A correia continua a se
mover na direcdo do desalinhamento até que eventualmente possa sair do rolete. A

figura mostra a progressao do ponto de borda da correia de X1 para X2, ao invés de

N

diretamente para X3.

Ponto X3

Ponto X2

Roller Axis

Tambor de
acionamento T Ponto X1

o Correia
Tambor X

y

Figura 2.9- Placa de impacto classica design.
Fonte: Adaptado de Kobayashi e Toya, 2007.

Debek (2023) em seus estudos utilizou esse método de desalinhamento para
o tambor de retorno, resultando em uma distribuicdo assimétrica das tensdes na
correia. Este desalinhamento gerou forcas de tensdo e atrito que, por sua vez,
provocaram atrito cinético, carregando os rolamentos do tambor de forma desigual.
Como resultado, a correia se movia em diregao ao atuador com menor tensao, levando
ao desalinhamento. Os resultados experimentais mostraram um aumento na
resisténcia ao movimento da maquina, que afetou diretamente os valores das forcas
registradas no sistema de acionamento e no mecanismo de tensionamento, além de

aumentar o consumo de energia elétrica do motor de acionamento.
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2.3.1.3. Desalinhamento causado pela alimentagao

Os materiais a granel precisam manter um fluxo uniforme e consistente ao
passar pelo chute. Cargas de surto podem causar varios problemas, entre eles o
desvio da correia (Vreeburg, 2018).

O carregamento fora de centro corresponde quando o material € descarregado
na correia transportadora predominantemente de um lado (Figura 2,10). Esse
problema € comum em chutes onde a direcdo do escoamento ¢é alterada. Entretando,
pode ocorrer em chutes de transferéncia em linha, quando o material se acumula
dentro do chute, ndo chegando ao entupimento (Figura 2.11) ou quando ha mudancas
nas caracteristicas do material como umidade, tamanho das particulas ou velocidade
da correia transportadora alterando a trajetoria do material. Isso faz com que o material

se acumule mais em um lado da correia receptora (Swinderman et al, 2009).

Figura 2.10 - Carregamento fora de material fora de centro.
Fonte: Adaptado de Swinderman et al., 2009.

Chapa de Impacto

[——— Acumulo de material

.

Figura 2.11 - Acumulo de material na calha de transferéncia.
Fonte: Adaptado de Swinderman et al., 2009.
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2.3.1.4. Desalinhamento causado posicionamento dos roletes.

O desalinhamento da correia pode ser causado pelo posicionamento incorreto
dos cavaletes de roletes. Quando instalados com desvio angular em planta, esses
elementos geram forgcas laterais que desviam a correia de seu trajeto central,
provocando desgaste nas bordas e risco de falhas operacionais (Yurchenko, 2017).

Esse efeito € induzido pela rotacdo dos cavaletes (Figura 2.12(A) ou por sua
inclinagao no plano vertical, Figura 2,12(B), podendo até causar desalinhamento em
sentido oposto ao desejado. Pequenos desvios acumulados ao longo do transportador

podem intensificar o problema, tornando essencial o correto alinhamento estrutural

desses componentes (Yurchenko, 2017).

A) I’Q.

(S

B)

Figura 2.12 - a) Mal alinhamento dos cavaletes b) Inclinagao incorreta dos cavaletes.
Fonte: YURCHENKO, 2017.

2.3.2. Problemas causados pelo desalinhamento de correia
A disponibilidade e confiabilidade do sistema de transporte por correia sado
requisitos de alto nivel para plantas de mineracdo. O desalinhamento ou desvio da

correia transportadora € uma das causas que interrompem a operacao, causando

perdas de produgao e danos a correia (Bahrun et al., 2021).
e acelerado na correia,

O desalinhamento causa desgaste desigual
especialmente nas bordas (Figura 2.13), expondo o nucleo da correia e levando a sua

deterioragcdo prematura e necessidade de substituicdes frequentes. Além disso, o
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contato continuo da correia com partes fixas do transportador, como roletes e
tambores, aumenta o desgaste desses componentes, resultando em custos adicionais
de manutencgao e reparo (Yurchenko, 2017). Como a correia desalinha na diregéo de
menor tensao, isso leva ao atrito da correia e a estrutura do transportador (Figura
2.14). em muitos casos esse contato acontece entre a correia e os roletes guias, que
corresponde a protegbes contra esse fendbmeno (Figura 2.15) (Bortnowski et al.,
2022). O aumento da fricgdo no sistema, eleva a poténcia necessaria para operar o
transportador, aumentando os custos operacionais e impondo desgaste prematuro
aos componentes do sistema, como os motores de acionamento e mecanismos de
tensionamento (Dabek et al., 2023; Reicks, 2016).

Figura 2.13 - Desgaste da borda da correia.
Fonte: Nortnowski et al., 2022.

Figura 2.14 - Desgaste da estrutura do transportador.
Fonte: Nortnowski et al., 2022.
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Figura 2.15 - Contato correia e rolete guia.
Fonte: Nortnowski et al., 2022.

O desalinhamento severo pode resultar em derramamento e dispersdo de
matéria (Sun; Wang e Meng, 2022). Especialmente nas bordas da correia, causando
perdas de material e riscos de seguranca para os trabalhadores, exige limpeza e
manutengao adicionais, além disso a queda de material umida umido ao redor das
estruturas de aco do transportador podem acelerar a corrosao, ao mesmo tempo em
que dificultam a observagao do problema pela equipe de manutencao da planta de
operagao (Otto; Katterfeld, 2019; Gibbs, 2019; Swinderman et a./, 2009). Na Figura

2.16 encontram-se exemplos desse material que cai da correia.

Figura 2.16 - Derramamento de material causado pelo desalinhamento
Fonte: Swinderman et al., 2009.

Além do desgaste e do derramamento de material, o atrito prolongado entre a

correia transportadora e componentes como roletes e estruturas. em casos graves
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pode levar a incidentes como incéndios ou até mesmo o descolamento da correia do
quadro do rolo, conforme ilustrado na Figura 2.17. Esses incidentes tém
consequéncias severas para o equipamento, podendo causar danos irreparaveis,
além de representar riscos significativos para o meio ambiente e a seguranca dos
trabalhadores (Zhang e Wei, 2023).

Figura 2.17 - Incendia por atrito da correia.
Fonte: Zhang e Wei, 2023.

2.4. Metodologia DEM

Método dos Elementos Discretos (DEM) é utilizado para modelar e simular o
comportamento de particulas adesivas, especialmente em sistemas onde as forcas
adesivas desempenham um papel crucial. Este método, introduzido por Cundall e
Strack em 1979, se destaca por sua capacidade de resolver o meio adesivo em escala
de particulas individuais. Isso permite uma representacao precisa das interagdes de
contato entre particulas (Chen et al., 2023).

Softwares que utilizam o DEM sao frequentemente empregados para otimizar
o dimensionamento de chutes de transferéncia, permitindo a calibracdo dos materiais
e a importagcado de geometria. As simula¢des ajudam a identificar riscos de bloqueios,
areas de alto desgaste e determinar a capacidade maxima dos chutes. Isso reduz a
necessidade de protétipos fisicos e acelera o processo de desenvolvimento de
projetos (Cole, 2024).

O modelo JKR (Johnson-Kendall-Roberts) € amplamente utilizado no método

de elementos discretos (DEM) para simular contatos coesivos entre particulas, nesse
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modelo s&o incorpora forgas de adesdo causadas pelos efeitos de van der Waals.
Esse modelo é essencial para entender a interacéo entre particulas em ambientes
onde a adesao desempenha um papel significativo, como em materiais viscoelasticos

e solos umidos (Zhao et al., 2019). A forca normal JKR é calculada conforme exposto

na Eq. (01):
3 *
F]KR=—4'1’T['}’E*C(E+:£*C(3, (1)

sendo que y representa a energia superficial, EA* corresponde ao moédulo de Young,

equivalente, a é o raio de contato, e R** é o raio equivalente, eles sao dados por:

a = \/OR, (2)
1

Sendo que Ri e Rj denotam os raios das duas particulas, ® € a sobreposigao
JKR. Quando a energia superficial y=0, a forca normal JKR é calculada pelas

Equacdes (Fjkr) e (a), tornando-se entao a forca normal Hertz-Mindlin, expressa na

Eq. (4)
FHertz = gE*\IR*‘s;- (4)

A lacuna maxima &6, com coesao nao nula entre particulas é definida como:

2
5 = b [Hmrac (5)
1
3

=) 2

Na ocasido onde as particulas ndo estdo em contato real e a lacuna € menor

que 6., a forca coesiva maxima é denominada de forga de tragao e pode ser expressa

da seguinte forma:

3 *
Fpullout = E”)’R . (7)

Nesse modelo, pode-se determinar que a forca necessaria com o intuito de

separar duas particulas umidas em contato é calculada pela Eq. (8), onde y é a tenséo
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superficial do liquido; 6 € o angulo de contato. A energia superficial do modelo JKR é

deduzida como:
Fputtour = —2TY 5 €OS (0)1/RiR]-. (8)

Nos chutes de transferéncia, o DEM é utilizado para projetar e otimizar o fluxo
de materiais, minimizando problemas como bloqueios e desgaste excessivo dos
revestimentos do chute. Um estudo especifico (Basu et al., 2021). Focou na
modificagdo de um chute de alimentacdo de secador em uma planta de pelotizagéo
de minério de ferro. Utilizando o DEM, tornou-se capaz de identificar areas
problematicas (Figura 2.18) e propor modificagbes de projeto que resultaram em
melhorias significativas na operacdo do chute, como mudangas na placa defletora e
na inclinagcdo e sec¢ao transversal do chute. Essas alteragbes reduziram o bloqueio e
o desgaste, melhorando a confiabilidade e a vida util do equipamento (Basu et al.,
2021).
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Figura 2.18 - Utilizagao DEM para projeto de chutes de transferéncia.
Fonte: Basu et al., 2021.

2.5. Vibragdées mecanicas

As técnicas de identificacido de defeitos por analise de vibracdo podem ser
divididas em trés grandes grupos de acordo com o dominio cujo sinal é tratado e
analisado. Portanto, sdo essas técnicas no dominio do tempo e no dominio da

frequéncia e no tempo-frequéncia (Bezerra, 2004).
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2.5.1. Analise no Dominio do Tempo

Uma série temporal € composta por uma sequéncia de valores numéricos
discretos ao longo do tempo, a partir dos quais varios atributos podem ser extraidos
para determinar indices que caracterizam o sinal. Nesse contexto, considerando a
série temporal xi (i =1, 2, 3, -+, N), onde N representa o numero de elementos de xi,
as expressdes matematicas a seguir descrevem caracteristicas ou atributos que
podem ser extraidos de uma série temporal, considerando o sinal no dominio do
tempo (Costa, 2024):

251.1. Valor-de-Pico

O valor-de-pico corresponde ao valor absoluto do elemento de maior magnitude
dentre os demais individuos da série:
Xpico = max|X;|. 9)

2.5.1.2. Raiz Média Quadrada (RMS)

Trata-se da raiz quadrada da média dos quadrados de todos os elementos do
sinal. Esse calculo pode oferecer uma percepg¢ao da energia total presente no sinal
(Caesarendra, 2015). O valor RMS é uma métrica amplamente reconhecida na analise
de vibragbes para avaliar os niveis estatisticos globais das vibragdes. Esse valor
oferece uma medida eficaz da amplitude média das vibragdes ao longo do tempo,
auxiliando na quantificacdo do nivel de vibracdo global em um sistema. Ele é
especialmente util para indicar aumentos na energia do sinal. Conforme mencionado
por Barilli (2013), as vibragdes globais tendem a se manifestar nos estagios finais de
falha, o que limita a eficacia do valor RMS na detecgao de defeitos em fases iniciais.

A Eq. 10 ilustra como calcular o RMS:

(10)

Xpms =

2.51.3. Fator de Crista

O fator de crista corresponde a razéo entre o valor-de-pico e o valor RMS.
Segundo Caesarendra (2015), trata-se de uma medida de impactos, apropriada para
sinais com caracteristicas de picos consecutivos. De acordo com Bezerra (2004), ha

uma relagcdo que descreve o comportamento e classifica o fator de crista de um
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equipamento. Ele notou que, com o aparecimento de um defeito no rolamento, o valor
de pico aumenta mais rapidamente do que o valor RMS, resultando em um aumento

do fator de crista. Essa relagéo ¢ ilustrada na Figura 2.19.
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Figura 2.19 - Relagdo entre o valor de pico da vibragado e o valor RMS
Fonte: Bezerra, 2004.

2514. Fator K

O fator K € uma métrica empregada na analise de vibragcbes mecanicas,
desenvolvida para superar as limitacdes do fator de crista na deteccéo de defeitos em
estagios iniciais. O fator de crista, que é a razdo entre o valor de pico da vibragdo e o
valor RMS do sinal, pode nao ser eficaz em identificar problemas quando os sinais de
defeitos sdo fracos. Para contornar essas limitagdes, o fator K é definido como o
produto do valor RMS pelo valor de pico das vibragdes. A expressdo matematica do
fator K é dada na Eq. 11 essa métrica permite uma detec¢cao mais sensivel e precisa
de anomalias vibratorias, aprimorando a eficiéncia no monitoramento da saude de
maquinas e estruturas (Bower; Qi e Bazilevs, 2023.). A Figura 2.20 mostra a evolugao
do fator K ao longo do tempo, conforme Bezerra (2024). Esta representagao grafica
destaca como o valor do fator K pode variar a medida que as condigdes das maquinas

mudam, evidenciando a importancia de seu monitoramento continuo.

Fx = XprcoXRrums (11)
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Figura 2.20 - Fator K
Fonte: Bezerra, 2004.
2.51.5. Curtose

A Curtose é um conceito estatistico usado na analise de vibragdes e detecgao
de falhas em maquinas, especialmente em rolamentos. A curtose € o quarto momento
estatistico central normalizado pelo desvio padréo, elevado a quarta poténcia. Para
defeitos em rolamentos, um rolamento em condigbes normais exibe uma distribuicao
Gaussiana de aceleracao, representando a aleatoriedade esperada. No entanto,
quando um rolamento desenvolve defeitos, essa distribuigcdo se torna ndo gaussiana
devido ao aumento de picos de aceleragao (Moura, 2024).

A Equacéo da densidade de probabilidade, representada como p(x), e o calculo

da Curtose (k) sdo apresentadas nas Egs. 12 e 13.

1/x(t) — p\°
_E<T>

(12)

=[] = %[ o - witpcoax (13)
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2.6. Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina, um ramo essencial da inteligéncia artificial, tem se
destacado na ciéncia moderna por sua capacidade de capacitar sistemas
computacionais a executar tarefas especificas sem a necessidade de comandos
explicitos. Esse campo da inteligéncia artificial utiliza algoritmos e modelos estatisticos
para permitir que maquinas aprendam e facam previsdes ou decisdbes com base em
dados. Entre as inumeras aplicagcbes do aprendizado de maquina, destacam-se a
mineragado de dados, o processamento de imagens e a analise preditiva, areas nas
quais essas tecnologias tém revolucionado processos e resultados (Mahesh, 2020).

Existem varias categorias de aprendizado de maquina, cada uma com suas
proprias caracteristicas e aplicacbes. O aprendizado supervisionado, por exemplo,
utiliza algoritmos que treinam modelos com base em dados rotulados, permitindo que
o sistema preveja resultados futuros com precisdo. Em contraste, o aprendizado nao
supervisionado trabalha com dados nao rotulados, buscando identificar padrées
ocultos ou estruturas subjacentes sem qualquer orientagdo prévia. Além disso, o
aprendizado semi-supervisionado combina elementos de ambos, aproveitando uma
pequena quantidade de dados rotulados juntamente com um grande volume de dados
nao rotulados para melhorar a eficacia do modelo (Géron, 2019; Soares, 2024).

Os tipos de dados que o computador pode prever sdo definidos por um método
de aprendizado de maquina alternativo. De acordo com Izbicki e Santos (2020), a
previsao € obtida por uma variavel Y € R, depende de um vetor x = (x1,...,xd) € R"d.
O aprendizado esta solucionando um problema de regressdo quando a predigao
fornece Y como variavel quantitativa. Por outro lado, o problema em questdo é
chamado de classificagdo se Y for uma variavel qualitativa.

Dentre os métodos de Classificacdo, existem os classificadores Plug-in,
Support Vector Machine (SVM), Arvores de decisdo, Método do k vizinhos mais

proximos e, por fim, as Redes neurais artificiais (Soares, 2024).

2.6.1. Arvore de decisio

Arvore de decisdo é uma das técnicas mais amplamente utilizadas em
aprendizado de maquina, especialmente em problemas de classificacdo, sendo
aplicada em areas que envolvem o estudo de maquinas, reconhecimento de padrbes

e estatistica (Jijo; Abdulazeez, 2021). Essencialmente, a arvore de decisao cria uma
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particdo do espaco amostral baseada nos dados, representada em forma de arvore
(Janikow, 1998). Essas metodologias sao ndao paramétricas e interpretam resultados
através de particionamentos chamados nés. Inicialmente, cada particionamento
define uma condigdo sobre a distribuicdo dos dados por classes e direciona as
amostras de dados para outros nés, repetindo o processo conforme os parametros
estabelecidos no aprendizado. Os ultimos nés da arvore, denominados folhas,
correspondem as predigdes (De Ville, 2013; Izbicki; Santos, 2020). A Figura 2.21

mostra um exemplo de formag¢ao de uma arvore de decisao (Jijo; Abdulazeez, 2021).

1 Decision Node  Sub- . Decision Node
: Tree |
¥ ¥ : &3
Leaf Node LeafNode ' Dedsion Node Leaf Node
Leaf Node Leaf Node

Figura 2.21 — Arvore de decis3o.
Fonte: Jijo e Adbulazeez, 2021

Uma grande vantagem das arvores de decisdo é a facilidade com que as
predicdes podem ser interpretadas usando ferramentas graficas. Além disso, para
aumentar a precisdo das predigdes e lidar com grandes quantidades de dados,
métodos que combinam varias arvores, como o Gradient Boosting Decision Tree
(GBDT), os tornam mais otimizados (Liu et al., 2020). Como afirmado por Liu et al.,
(2021), para reduzir o erro entre os valores reais e previstos, um modelo inicial é
ajustado aos residuos de um modelo anterior. A combinagao dos resultados de todos

os modelos anteriores da como resultado um modelo preditivo final. Conforme a Eq.
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14, o processo GBDT procura os parametros ideais alfa e alfa, onde Fm(xi) € a fungao

preditiva na m-ésima interacgéao.

N
(@, Bn) = argmin ) (L1, Fu(x0) + Bh(x1; @) (14)
i=1

inicialmente, deve-se definir um classificador fraco FO (Eq. 15) partindo da

constante 3 para alcangar o valor minimo da funcéo de perda L(y, Fm(x)):

N
Fo = argmin ) L(y1.8) (15)
i=1

Para reduzir a funcédo de perda, o m-ésimo classificador (Bmh(x; am)) é
construido na direcdo do gradiente descendente na Eq. 16:

oL i;F i .
_g‘m('xl) = - l%l JF(xi) = Fm—l(xi): L= 1! ,N (16)

Os dados da amostra sao ajustados a partir dos classificadores basicos para

obter um modelo inicial, e o parametro am é ajustado na Eq. 17:
N

@y = argmin » [~gn (1) - Bhxs; @) (17)

i=1

Com am calculado, é possivel calcular a Eq. 18 com o peso atual do modelo:

N
B = argmip D Ll s (50 + PG 01 N

N
= argmin ) L(y1,6)
i=1

Com os parametros estabelecidos, a fungao preditiva (Eq. 19) é atualizada apos

cada iteracao até a condi¢cao de convergéncia:
Fm(x) = Fm(x) + ﬁh (xi; am) (19)

Entre as variacdes mais conhecidas de arvores de deciséo estido a Arvore de
Classificagcdo e Regressdao (CART), Dicotomias Iterativas 4 (ID4), Detecg¢ao

Automatica de Interacdo Qui-quadrado (CHAID) e Arvore Estatistica Imparcial e
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Eficiente (QUEST) (Jijo; Abdulazeez, 2021). No método CART, cada regra usa uma
unica variavel de entrada para determinar a melhor divisdo para cada no, utilizando
critérios de medida de impureza, como o indice de Gini, que mede a distribuicdo de
dados de cada classe em um né. Isso facilita a selegdo de caracteristicas mais
relevantes e a eliminagéo das menos significativas, aumentando a precisao do modelo
nas etapas subsequentes (Zaman et al., 2011; Muralidharan; Ravikumar e
Kangasabapathy, 2014; Ravikumar; Kanagasabapathy e Muralidharan, 2019, 2020).

A impureza do né é calculada pelo indice de Gini, conforme a Eq. 20:

iH)=1- ) P(th)? (20)

A Figura 2.22, conforme Izbicki e Santos (2020), exemplifica a estrutura de uma
arvore de decisdo, destacando como as amostras de dados sao ramificadas e
condicionadas em sucessivos nés até atingirem as folhas, que correspondem as

predicdes finais.

Condicdo 1 @ nos

. @ folhas

Condigéo 2

Figura 2.22 - Estrutura da arvore de decisao.
Fonte: Izbicki e Santos, 2020.
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2.6.2. Maquina de vetor e suporte (SVM)

Em tarefas de classificagdo, enfrentam-se dois tipos de desafios: o conceitual
e o computacional. O primeiro refere-se a dificuldade de encontrar um hiperplano que
consiga separar adequadamente os dados em espagos com muitas variaveis,
assegurando que o modelo generalize bem. Ja o segundo diz respeito a complexidade
de lidar com esses espacos de alta dimensionalidade de forma eficiente. Para
contornar essas limitagdes, foi proposta a Maquina de Vetores de Suporte (SVM), que
determina um hiperplano 6timo com base nos vetores que delimitam as classes
(Costa, 2024).

A SVM tornou-se uma das principais técnicas da Inteligéncia Artificial,
destacando-se pela alta precisdo na separagao de padrbes, superando muitas
abordagens tradicionais (Costa, 2024). Sua légica consiste em projetar os dados de
entrada, por meio de fungdes ndo lineares, em um espaco de caracteristicas mais
complexo, onde seja possivel tragar um plano com maxima margem entre os grupos,
favorecendo a capacidade preditiva do modelo. A Figura 2.25 ilustra esse conceito,

mostrando a separagao 6tima entre as classes por meio de margens maximas.

L §

Figura 2.23 - Hiperplano de separagao 6tima.
Fonte: Costa, 2024.
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3. ESTUDO EXPERIMENTAL

3.1. Circuito de manuseio

Para a geracao de dados experimentais, foi necessario projetar um circuito de
transferéncia de minério. Esse circuito foi baseado no trabalho de Wanzeler (2023),
que realizou um estudo de similaridade numeérica de um chute real, com o intuito de
criar um modelo em escala reduzida, esse chute em questao integra o projeto de um
circuito de manuseio de manuseio de minério do Laboratorio de Fluidodinédmica e
Particulados (Fluidpar). Esse chute e denominado de CT-01.

O circuito possui como componentes principais a moega (MG-01), localizada
no transportador de correia (TR-01), que transporta o fluxo de material até o chute de
transferéncia (CT-01). O mesmo descarrega o material na segunda transportador de
correia (TR-02), que o conduz para o segundo chute (CT-02), situada na entrada do
elevador de caneca (EC-01). O elevador de caneca eleva o material até o terceiro
transportador de correia (TR-03), através do terceiro chute de transferéncia (CT-03).
Encontra-se o fluxograma do circuito na Figura 3.1. O circuito de manuseio de minério
ja contava em pose os seguintes equipamentos TR-01(JUNTO MG-01), TR-02, TR-

03 e EC-01, que sao mostrados na Figura 3.2.

TR-03

PILHA DE MATERIAL
MG-01

= 0O}

TR-01
o ; [

Figura 3.1 - Fluxograma do circuito de manuseio de minério.
Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 3.2 - Equipamentos em posse do laboratério. a) MG-01 e TR-01; b) TR-02; c) TR-
03; d) EC-01
Fonte: Elaboragao prépria.

Com a finalidade de interligar os componentes ja presentes no laboratorio,
houve-se a necessidade de projetar os chutes de transferéncias CT-02 e CT-03 . E
assim também como duas estruturas metalicas, a primeira corresponde a estrutura
para suportar o CT-01, denominado SP-01. E a segunda, chamada de SP-02 que tem
como fungéo adequar a altura do transportador de correia dois (TC-02) aos demais
componentes do circuito. os componentes citados anteriormente, encontram-se

exposto na figura a seguir (Figura 3.3).
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(A) (B) (€) (D)

Figura 3.3 - Equipamentos projetados. a) CT-02; b) SP-01; c) SP-01; d) SP-02.
Fonte: Elaboragao prépria.

Os chutes de transferéncias citados anteriormente tiveram simulagdes
individuais utilizando o método de elementos discretos (DEM) com o software bulkflow
V14, os dados do material usando na simulagao corresponde a calibragao feita por
Wanzeler (2023), com a finalidade de fazer um projeto de qualidade sem problemas
comuns, como ja citados, em exemplo tem-se o entupimento ou um escoamento
desalinhado.

Afim de ter o posicionamento e as distancias ideais de todos os componentes
do circuito, teve-se a necessidade de simular todos os componentes do circuito de
manuseio (Figura 3.4). Com os resultados dessa simulagdo conformaram-se que as
posicdes ideais dos componentes sdo as mesmas projetadas baseadas nas
simulagdes individuais. O projeto final do circuito de manuseio de minério apresentado

na Figura 3.5 e na Figura 3.6 encontra-se o projeto construido no laboratdrio.
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Figura 3.4 - Simulagao circuito de manuseio simulagées DEM.
Fonte: Elaboragao propria.

Figura 3.5 - Circuito de manuseio de minério projeto.
Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 3.6 - Circuito de manuseio de minério.
Fonte: Elaboragao prépria.

3.1.1. Chute de transferencia(CT-01) e alinhamento gradual

O chute CT-01 é composto por duas caixas de pedra, sendo apresentada na
Figura 3.7 a modelagem do CT-01, bem como a disposigédo dos transportadores TR-
01 e TR-02 sobre ele. Utilizando o método de elementos discretos (DEM) e o software
Bulk Flow Analyst V14 analisou inicialmente o escoamento. A Figura 3.8 (A) apresenta
a vista frontal do chute com o fluxo de material e na Figura 3.8 (B) a vista isométrica.
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Transportador de correia 1

r/ (TR-01)

Caixa de pedra superior

~

Transportador de correia 2

(TR-02)
Ve

Caixa de pedra inferior

Figura 3.7-Modelagem CT-01
Fonte: Elaboragao prépria.

(A) (B)

0.925

Figura 3.8-vista frontal da simulagao(A); vista isométrica(B).
Fonte: Elaboragao propria.

Para analisar o desalinhamento do transportador de correia 2 (TR-02) utilizou-
se a ferramenta particle motion analist, disponivel no software DEM View. A
velocidade dos transportadores de correia (TR-01 e TR-02) corresponde a 1,68 m/s e
a taxa de alimentagao a 60,33 Ton/hora. Este e os demais dados da simulagao estéo
exposto no trabalho citado anteriormente (Wanzeler, 2023).

Como o desalinhamento pode ser causado pela diferenga de passagem de
material pelo lado esquerdo e pelo lado direito, nos graficos a seguir essa quantidade
de material sera apresentada por LE para o numero de particulas passando pelo lado
esquerdo e LD para o numero de particulas passando pelo lado direito,

correspondente ao sentido doe escoamento. Essa divergéncia na passagem de
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material dentro de uma simulagcdo DEM corresponde ao fator de desalinhamento
(Figura 3.9). Na Figura 3.10 apresenta-se o fator de desalinhamento do CT-01 ao

longo do Tempo, representa o fluxo de material fora de centro na saida do chute.

Figura 3.9 - Fator de desalinhamento.
Fonte: Elaboragao prépria.
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E - 409 Fator de Desalinhamento de 43%
\ 0
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S|
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TEMPO (S)

Figura 3.10 — Média do desalinhamento no tempo.
Fonte: Elaboragao propria.

Como o chute apresenta um Fator desalinhamento alto, com uma diferenga de
carga entre os lados direito e esquerdo de 40%. Projetou-se modificagdes com o
intuito de alinhar de forma gradual o escoamento, para assim gerar dados
experimentais para a pesquisa. As modificagdes desenvolvidas correspondem a duas
formas de alinhar o chute de transferéncia. A primeira corresponde a uma defletora
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reta e a segunda como um basculante moével, respectivamente representadas na
Figura 3.11 (A) e Figura 3.11 (B).

Basculante

Defletora nausl

reta

(A) (B)
Figura 3.11 - Defletora reta(A); basculante mével(B).
Fonte: Elaboragao prépria.

A defletora reta encontra-se posicionada entre as duas caixas de pedra, a
geometria do mesmo foi a de um triangulo retangulo com as arestas iguais. A fim de
variar o desalinhamento essa defletora funciona como uma guilhotina, variando o valor
do comprimento das arestas, para modificar o desalinhamento. Baseando-se nesse
método, foram feitas diversas simulagdes. na Figura 3.12 encontra-se um exemplo
dessas simulagbes. E com base no resultado delas gerou-se a tabela do fator de
desalinhamento pelo comprimento da defletora da Figura 3.13.

(A)

Figura 3.12 - Simulagao com defletora reta.
Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 3.13 — Fator de desalinhamento pelo comprimento da defletora
Fonte: Elaboragao prépria.

A basculante mével atua guiando a queda do material, conforme aumentamos
o angulo entre a parede do chute e a chapa basculante mével, o fluxo de material é
alinhado gradativamente. Na Figura 3.14 encontra-se uma simulacdo de como o
material se comporta com essa modificagdo. Baseando-se nas simulagdes variando a
distancia da parede do chute e a basculante movel a Figura 3.15 encontra-se um
grafico de como o desalinhamento diminui com o aumento do angulo. Nota-se que é
apresenta um valor negativo. Isso ocorre quando o desalinhamento sai do lado direito

da correia para o lado esquerdo.

(A) (B)

Figura 3.14 - Simulagao basculante mével.
Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 3.15 — Fator de desalinhamento peI? movimento da basculante (com cavalete
Fonte: Elabtsra)g;éo propria.

Em processo experimental do comissionamento do circuito observou-se que o
desalinhamento era pouco visivel por conta de os cavaletes serem de 45 graus. Com
o intuito de melhor a visualizagao do material depositado de forma desalinhado sobre
a correia, confeccionou-se, e ouve a troca dos cavaletes com inclinagao de 45 graus
(Figura 3.16 (A)), por cavaletes de 20 graus (Figura 3.16 (B)). Com essa mudancga,
houve a necessidade de refazer as simulagbes do escoamento, a figura a seguir tras
esses dados e a divisao das classes que corresponde ao fator de desalinhamento
grave, leve e alinhado (Figura 3.17):

Cavalete com inclinagéo de 45°

Cavalete com inclinagéo de 20°

Figura 3.16 - Cavalete com 45°(A); Cavalete com 20°(B).
Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 3.17 — Fator de desalinhamento pelo movimento da basculante (com cavalete
20°).
Fonte: Elaboragao prépria.

3.2. Metodologia para coleta de dados e analise de sinais de

vibragao.

3.2.1. Coleta de dados de vibragcao

Com o objetivo de avaliar o desalinhamento com base em sinais de vibragdes,
foi utilizado o TC-02, os cavaletes dispostos foram os de 20°. Cada cavalete é
composto por trés roletes. Sdo dois posicionados nas laterais sob a correia em um
angulo de 20° e um posicionado horizontalmente sob a regido central da correia. Para
a coleta de dados dois acelerbmetros da empresa ®Dynamox S.A, o modelos

Dynalogger HF+, Na Tabela 1 encontra-se as especificacdes técnicas do modelo.

Tabela 1- Especificagoes técnicas modelo HF+
Informagodes gerais

Modelo HF+
Dimensao 39 mm x39 mm x 35 mm
Peso 67¢g
Material LEXAN™
Cor Azul
Fixacdo Parafusado ou colado
Memoria 51 200 amostras (configuravel)
Bluetooth BLE 53 / 2400 —2483.5 MHz
Tensdo 3v
Autonomia 3a5anos
Alcance 100 m

Comunicagao com App Android e iOS
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Temperatura de operagao

Temperatura de operagao -20°C<T<84°C
Resolugdo de temperatura 0,01°C
Vibragao
Acelerdbmetro MEMS triaxial
Bandas de frequéncia 2 Hz a 13 kHz (configuravel)
Resposta em frequéncia (+3 dB) 7,6 kHz
Faixa de amplitude Até tl6 g
Taxa de amostragem Até 26 kHz
Resolugdo min. em frequéncia 0,006 Hz (8 bits) e 0,012 Hz (16 bits)
Resolugdo min. em amplitude 16 mg (8 bits) e 61 g (16 bits)
Linhas de resolugdo (LOR) 98 304 (uniaxial) e 32 768 (triaxial)
Frequéncia mdaxima 571 Hz a 13 kHz (configuravel)
Tempo max. de aquisicdo 172,2 s (uniaxial) e 57,3 s (triaxial)

Fonte: Elaboragao prépria.

Os acelerdbmetros estao posicionados lateralmente a um dos cavaletes
proximos ao centro da correia transportadora, o transportador € composto por 4
cavaletes sobre o chute de transferéncia um (CT-01), os outros quatro dispostos sobre
transportador, na Figura 3.18 (A) temos uma ilustracédo disso, junto a nomenclatura
dos sensores, que se refere ao lado que ele esta posicionado, sensor do lado direito
(LD) e sensor do lado esquerdo (LE), dentro dela também tem o a representacéo do
posicionamento de cada eixo.

A instalacado dos sensores ao cavalete esta exposta na Figura 3.18 (B), a forma
de fixacao deles é por aparafusamento com um parafuso M6 (Figura 3.18, (C)), que
precise de 7,2 mm de profundidade minima em relacdo a superficie perfurada, e

mostrado na Figura 3.18 (C) junto as dimensdes do acelerémetro.
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(A) TC-D2 disposigéo cavaletes .

[pu— 39—~ ~ Parafuso M6 x 1,0 x 45.
(77

Allen sextavado interno

39

Cavalete.

Figura 3.18 - Desenho dimensional dos roletes.
Fonte: Elaboracgao propria.

A plataforma DynaPredict Web foi usada para configurar a coleta de dados dos
sensores. DynaPredict Web € um espaco na nuvem, onde os dados coletados pelos
dynaloggers sé&o centralizados por meio de um aplicativo movel, sendo utilizados para
analise, interpretagao e previsao de falhas. Através da plataforma, configuram-se os

espectrais padrdes do sinal, conforme mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 - Configuracéo espectral

Faixa dinamica 4g
Eixos X,YeZ
Frequéncia maxima 6572 Hz
Duragdo da coleta 2,49 s
Taxa de amostragem 12800 Hz

Fonte: Elaboragao prépria.

Ap0s a configuragao do sensor, realizou-se a coleta dos sinais de vibragao, que
foram classificados em duas categorias: a primeira correspondendo ao alinhamento e
a segunda ao desalinhado. O ideal seria utilizar trés classes, onde seria divido em
alinhado, desalinhamento leve e desalinhamento severo. Onde o desalinhamento foi
com base nas simulagdes DEM, onde a diferenca de material entre o LD e O LE
corresponde a um desalinhamento abaixo de 10% corresponde aos dados alinhados,
entre 10% e 20% como desalinhamento leve e acima de 20 % Como desalinhamento
severo. No entanto, quando foram realizados os experimentos, notou-se uma

dificuldade em ajustar o desalinhamento moderado e alinhado. Logo, optou-se para
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usar apenas duas classes alinhado e desalinhado, essa classe desalinhada consiste
em ser o desalinhamento grave. A Figura 3.19 (A) apresenta o ensaios com a correia

alinhada e na Figura 9.19 (B) apresenta o desalinhamento severo

Figura 3.19- Ensaio experimental; alinhado (A), desalinhado (B).

As coletas dos sinais foram feitas a partir do aplicativo mobile dynaprect da
®Dynamox S.A, organizados em arquivos de formato json. Eles foram baixados
manualmente apos verificagao do ID de cada sinal no site da Dynaprect, e distribuidos
em pastas conforme a data e local de coleta.

Os arquivos foram organizados em pastas dentro do google drive, onde o
mesmo foi nomeado de alinhando e desalinhado, que corresponde as classes, e
dentro dessas classes possuem subpastas que sao LD (lado direito) e LE (lado
esquerdo), que séo o posicionamento do sensor no cavalete, na tabela a seguir tem-
se as disposigcdes desses dados (Tabela 3), no total foram extraidos 1.756 sinais
espectrais . Essa configuragao permitiu agrupar os dados por classe e localizagéo dos

sensores, posicionamento do mesmo.

Tabela 3 - Sinais coletados

Posicao do acelerbmetro
Condicao

LD LE
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(sinal (sinal

espectral) espectral)
Alinhado 458 474
Desalinhado 410 414

Fonte: Elaboragao prépria.
As Figuras 3.20 e 3.21 apresentam os espectros de frequéncia triaxiais (eixos x,y e z)
para a condigdo alinhada, lado esquerdo (LE) e direito (LD), respectivamente. Eles
sao exemplos dos dados coletados. Nas Figuras 3.22 e 3.23, correspondentes a

espectros de sinal da classe desalinhada para LE e LD, respectivamente.

Espectro de Frequéncia - Eixo X Espectro de Frequéncia - Eixo Y 0.005 Espectro de Frequéncia - Eixo Z
0.008 0.10
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Figura 3.20 - Graficos de sinal alinhado-LE no dominio da frequéncia.
Fonte: Elaboragao proépria.
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Figura 3.21 - Graficos de sinal alinhado-LD no dominio da frequéncia.
Fonte: Elaboragao proépria.
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Figura 3.22 - Graficos de sinal desalinhado-LE no dominio da frequéncia.
Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 3.23 - Graficos de sinal desalinhado-LD no dominio da frequéncia.
Fonte: Elaboragéao prépria.

Nas Figuras 3.24 e 3.25 apresentam os siais no dominio do tempo triaxiais (eixos X,y
e z) para a condi¢do alinhada, lado esquerdo (LE) e direito (LD), respectivamente.
Eles sao exemplos dos dados coletados. Nas Figuras 3.26 e 5.27, correspondentes a

espectros de sinal da classe desalinhada para LE e LD, respectivamente.
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Figura 3.24 - Graficos de sinal alinhado-LE no dominio do tempo.
Fonte: Elaboragao proépria.
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Figura 3.25 - Graficos de sinal alinhado-LD no dominio do tempo.
Fonte: Elaboracgao propria.
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Figura 3.26 - Graficos de sinal Desalinhado-LE no dominio do tempo.
Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 3.27 - Graficos de sinal Desalinhado-LD no dominio do tempo.
Fonte: Elaboragéao prépria.

Com o intuito de classificar e avaliar esse desalinhamento foram extraidas
caracteristicas estatisticas essenciais no dominio do tempo, como RMS, valor de pico,
fator de crista, fator K. Na Tabela 4 ha esses dados para os exemplos trazidos

anteriormente.

Tabela 4 - Exemplo de features extraida dos dados coletados.

Valor Fator
Eixo ) RMS de Fator k Curtose Assimetria
de pico crista

Alinhado-LE X  0,75688 0,14907 5,07720 507720 3,35860  0,10500
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1,56686  1,02959  1,52183  2,89703  2,98276 -0,04864
1,04759 0,21141  4,95517 15,69224 3,31755 -0,04979
0,73856  0,14908  4,95422 22,57849 3,36592 0,03308
1,71592  1,03466  1,65844  3,03242  3,13752 0,00487
0,90375  0,21433  4,21661 13,85807 2,97023 0,04694
1,01013 0,16642  6,06983 21,15359 3,52033 0,19568
1,68586  1,02596  1,64320 3,02867  3,10729 0,08014
1,02924  0,20501  5,02048 15,55617 3,18913 -0,02344
0,69656  0,14951  4,65905 21,51064 3,21598 0,13324
1,55709  1,01498  1,53412  2,99304 3,03786 0,00750

1,04075 0.229281 4,53919 13,99796  3,20947 -0,04667
Fonte: Elaboragao prépria.

Alinhado-LD

Desalinhado-LE

Desalinhado-LD

N < XN < X N < X N <

3.2.2. Pré-processamento e extragao de feature

Primeiramente, os dados foram pré-processados. foram extraidas
caracteristicas estatisticas essenciais no dominio do tempo, como RMS, valor de pico,
fator de crista, fator K, curtose e assimetria. A sele¢cdo dessas caracteristicas &
baseada em sua eficacia demonstrada em pesquisas anteriores para identificar falhas
em sistemas mecanicos e equipamentos industriais.

Para cada um dos 1.756 sinais (matriz 3xN) s&do calculados as seis métricas no
dominio do tempo para cada eixo. totalizando 18 atributos por sinal. Essa selegao
baseia-se em trabalhos que relacionam tais estatisticas a sinais de falha mecanica. O
processamento foi desenvolvido em Python 3.10 e executado no Google
Colaboratory®.

3.3. Resultados

Com o intuito de avaliar e validar a eficacia dos modelos de classificagdo na
identificacdo do desalinhamento em correias transportadoras, foram implementadas
duas abordagens de aprendizado supervisionado: Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM) e Arvores de Decisdo (Decision Tree), aplicadas separadamente aos dados de
cada acelerbmetro (LD e LE). A avaliagdo ocorreu por meio de validagao cruzada
estratificada do tipo GroupKFold com cinco parti¢des, de modo a garantir a integridade
dos grupos por arquivo e evitar vazamento de dados entre treino e teste.

As métricas utilizadas para avaliacdo da performance de ambos os modelos
incluiram a acuracia média (com desvio-padréo), o escore F1 ponderado e a matriz

de confuséo global.
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3.3.1. Fluxo algoritmico em Python

O primeiro estagio do algoritmo, a funcédo extract triaxial features converte
cada janela 3xN nos 18 (dezoito) atributos estatisticos, anexando os metadados,
rétulando as classe, o posigao do sensor e nome do arquivo. A vetorizagcdo com o
NumPy elimina lagos explicitos e reduz o tempo de execugao para poucos segundos,
mesmo quando se processam milhares de janelas.

O segundo estagio, encapsulado em load _and_segment, percorre o diretério-

raiz, valida a integridade de cada JSON e consolida todas as amostras num unico

DataFrame Pandas. A padronizagao tabular viabiliza a integragao imediata com a API

do Scikit-Learn.

O terceiro estagio entra em acao evaluate side, que aplica separadamente a

LDA e LOA, um GroupKFold com k = 5. O conceito fundamental de validagéo cruzada:
referece a uma técnica estatistica em que o conjunto de dados é fracionado em k
partes (ou folds, como referenciamos nesse trabalho) e, de forma rotativa, cada parte
assume o papel de conjunto de teste, enquanto as partes restantes compdem o
conjunto de treino. Assim o modelo € treinado e avaliado k vezes, possibilitando a
avaliagao do seu desempenho médio em dados realmente novos.

No caso particular do GroupKFold, a divisdo nao é feita amostra a amostra,
mas sim por grupos predefinidos. Isso garante que todos os segmentos derivados de
um mesmo arquivo permanegam sempre na mesma particdo, prevenindo data
leakage. Para cada interagéo, quatro dos cinco grupos (80%) correspondem ao treino,
e o grupo remanescente (20%) é reservado exclusivamente para teste. nenhum dado
de teste participa do ajuste do modelo nem do calculo dos parametros do
RobustScaler. Apos concluida a avaliagdo, o grupo de teste retorna ao conjunto de
treino e outro grupo assume seu lugar. Ao fim dos cinco ciclos, cada arquivo tera
configurado exatamente uma vez como teste, produzindo uma média de acuracias
menos suscetivel a flutuacbes amostrais

No quarto estagio sao treinados dois modelos distintos. O primeiro corresponde
ao SVM com kernel RBF (C=10;y=“scale”), ele é capaz de delinear fronteiras nao-
lineares em espaco de alta dimenséo, enquanto o segundo que corresponde a Arvore
de Decisdao de profundidade trés privilegia transparéncia interpretativa. Ambos
recebem class_weight='balanced’, que substituindo técnicas destrutivas de

undersampling e mantendo a variabilidade das classes menos frequentes. Ao término
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de cada fold, as predi¢gdes sdao armazenadas; o agregado final serve de base para as
matrizes de confusao, curvas de acuracia por fold e estimativas de importancia de

atributos.

3.3.2. Desempenho do classificador SVM

Para o modelo SVM, com kernel radial base e parametro de regularizagao
C=10, obteve desempenho satisfatério em ambos os lados do sistema, com destaque
para os resultados no lado direito (LE). Nele, o modelo apresentou acuracia média de
97,07% £ 0,82 variacao percentual absoluta, e com um escore F1 médio também de
97,07%, indicando equilibrio entre sensibilidade e precisdo. A matriz de confusédo na
Figura 3.28, revela 467 classificacbes corretas para a classe “Alinhado” e 395 para
“Desalinhado”, com apenas 26 classificacdes equivocadas, sendo 7 falsos positivos e
19 falsos negativos. O desempenho ao longo das particbes de validagdo cruzada
evidenciada na Figura 3.29, que ilustra a curva de acuracia por fold. Observa-se baixa
dispersao entre os valores, com todas as repeticdes mantendo desempenho acima de

96%, o0 que atesta a robustez do modelo mesmo frente a variabilidade dos dados.
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Figura 3.28 - Matriz de confusao global do classificador SVM no lado (LE)
Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 3.29 - Curva de acuracia por fold para o modelo SVM no lado LE.
Fonte: Elaboragao prépria.

A importancia das variaveis para a tomada de decisdo do classificador, os
resultados sdo apresentados na Figura 3.30. destacaram-se: Kurtosis_y (18%),
KFactor_y (10,2%), RMS_x (9,32%), Skewness_z (8%) e Peak_ y (7,7%). Esses
resultados indicam a predominancia do eixo z na caracterizacdo do desalinhamento,

a Figura 3.31 possui o treinamento individual de cada fold para o modelo SVM no lado
LE.
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Figura 3.30 - Importancia relativa das 10 principais features para o SVM no lado LE
Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 3.31- curva de aprendizado individual por fold SVM no lado LE
Fonte: Elaboragao propria.

Para o lado direito (LD), o desempenho do modelo SVM manteve-se alto, com
acuracia média de 95,73% com desvio padrao de 1,90. e escore F1 também de

95,73%, conforme demonstrado na Figura 3,32. Ainda que inferior aos valores obtidos
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no lado LE, os resultados mostram que o modelo é capaz de generalizar bem mesmo
em condic¢bes distintas de sensoriamento. A curva de acuracia por fold (Figura 3.33)
mostra maior variacao entre os folds, indicando que o modelo pode ser mais sensivel
a variagdes no lado LOA, possivelmente devido a ruidos ou menor propagagao das
vibragdes nesse ponto.

No que diz respeito a importancia das features (Figura 3.34), foram Kurtosis_y
(22,14%), KFactor_y (12,14%), RMS_x (10,36%), Skewness_z (9,64%) e Peak_ y
(9,29%), sugerindo maior participagdo dos eixos y e z. A Figura 3.35 possui o

treinamento individual de cada fold para o modelo SVM no lado LE.
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Figura 3.32 - Matriz de confusao global do classificador SVM no lado LD.
Fonte: Elaboracgao propria.
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Figura 3.33 - Curva de acuracia por fold para o modelo SVM no lado LD.
Fonte: Elaboragéao prépria.
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Figura 3.34 - Importancia relativa das 10 principais features para o SVM no lado LD.
Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 3.35 - curva de aprendizado individual por fold SVM no lado LD.
Fonte: Elaboragao prépria.

3.3.3. Desempenho do modelo arvore de decisao

O classificador arvore de decisao foi configurado com profundidade maxima de
trés niveis, visando equilibrio entre poder discriminativo e interoperabilidade. Tal
escolha visa favorecer a compreensao das decisdes do modelo, aspecto desejavel
em aplicagdes industriais que demandam transparéncia algoritmica.

No lado LE, o modelo obteve acuracia média de 96,40% + 1,86. e escore F1
médio de 96,39%. A matriz de confusdo mostra 459 classificagdes corretas da classe
“Alinhado” e 397 da classe “Desalinhado”, com apenas 32 erros totais (Figura 3,36),
revelando bom desempenho mesmo com estrutura decisoria reduzida.

A curva de acuracia por fold (Figura 3.37) confirma a estabilidade do modelo,
com métricas proximas a média em todas as partigoes.

As variaveis mais influentes (Figura 3.38) foram RMS_z (70,68%) e RMS_x
(27,60%). As demais variaveis apresentaram influéncia nula na decisdo do modelo.
Na Figura 3.39 é apresentado as curvas de treinamento individual por fold para o
modelo de arvore de decisdo no lado LE.
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Figura 3.36 — Matriz de confusao global da Arvore de Decisdo no lado LE.
Fonte: Elaboragao propria.

———99.34% e m—
95.51% 97.1 53855 96.02%

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Fold

Figura 3.37 - Curva de acuracia por fold para a Arvore de Decisdo no lado LE.

Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 3.38 - Importancia relativa das 10 principais features para a Arvore de Decisédo no lado
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No lado LD, a arvore de decisdo apresentou desempenho equivalente ao
modelo SVM, com acuracia de 95,73% £ 1,08 desvio padréo. e escore F1 de 95,73%,
conforme expresso na Figura 3.40. Esta simetria nos resultados pode indicar um
ajuste adequado da estrutura do modelo as caracteristicas especificas do lado
esquerdo.

A curva de acuracia, representada na Figura 3.41, evidencia consisténcia entre
os folds, com estabilidade superior aquela observada no SVM para o mesmo lado.

As variaveis com maior impacto na classificagao (Figura 3.42) foram KFactor_y
(76,54%), Kurtosis_z (15,26%), RMS_y (5,02%) e Kurtosis_y (2,61%). As demais
variaveis nao apresentaram contribuicao significativa. A Figura 3.43 apresenta as
curvas de aprendizado para cada fold para o lado LD para o modelo de arvore de

decisao.
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Figura 3.40 - Matriz de confusio global da Arvore de Decisdo no lado LD.
Fonte: Elaboragéao propria.
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Figura 3.41 - Curva de acuracia por fold para a Arvore de Decisdo no lado LD.
Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 3.42 - Importancia relativa das 10 principais features para a Arvore de Decisdo
no lado LD.
Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 3.43 - curva de aprendizado individual por fold arvore de decisao no lado LD.
Fonte: Elaboragao propria.

3.3.4. Comparativo entre os Lados

A Tabela 4.1 apresenta um resumo comparativo das métricas meédias de
desempenho obtidas por cada modelo para os lados LDA e LOA. Ela evidencia as
diferencas de acuracia entre os posicionamentos dos sensores e serve como base
para a analise que segue.

Tabela 5 - Comparativo dos resultados dos modelos LE e LD.

Modelo Lado Acuricia Média Desvio padrao
SVM LE 97,07 +0,82
SVM LD 95,74 +1,90
Arvore de decisdo  LE 96,4 +1,86
Arvore de decisdo LD 95,73 +1,08

Nessa analise comparativa é demostrado que o lado LE apresentou
desempenho um pouco superior em todos os cenarios. Este resultado esta
diretamente relacionado a dinamica do experimento, onde o desalinhamento da
correia causou seu deslocamento predominante para o lado LD, aumentando o
contato fisico e a intensidade vibracional nessa regido. Consequentemente, os
sensores posicionados no lado LD captaram sinais mais ruidosos, com maior
variabilidade e complexidade, o que impactou o desempenho dos modelos preditivos.

por outro ponto, a correia apresentou menor contato com os roletes laterais
para o lado LE, gerando um padréao vibracional mais limpo e estavel. Isso favoreceu a

consisténcia das classificagdes, especialmente no modelo SVM, cujo desvio-padréao
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de acuracia foi o0 menor entre todos os casos (+ 0,82). Além disso, 0 modelo SVM
aplicado ao lado LE concentrou suas decisdes em variaveis relacionadas ao eixo z,
mais estaveis estruturalmente, enquanto o LE exigiu dependéncia de atributos do eixo
y, como o KFactor_y, para alcangar desempenho semelhante.

Outro ponto que foi observado corresponde ao tensionamento da correia. Como
0s ensaios experimentais para a coleta de dados foram conduzidos em longos
periodos, onde a ordem de realizacao foi primeiro 0os ensaios para a classe alinhado
e depois para a classe desalinhado, ao final dos ensaios a correia apresentou folgas
de tensionamento ao final dos ensaios, e nao foi observado onde ouve o comecgo

dessa folga por conta do alto ruido advindo do funcionamento do circuito de manuseio.
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4. Conclusao

4.1. Consideracgoes finais

Com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que o uso de técnicas de
aprendizado de maquina combinadas com atributos estatisticos extraidos de sinais
triaxiais € eficaz na deteccdo de desalinhamento em correias transportadoras. Os
modelos SVM e de arvore de decisdo apresentaram bom desempenho geral, com
destaque para o SVM do lado LE, que obteve a maior acuracia média e a menor
variabilidade entre as particdes de validacéao.

O posicionamento do sensor demonstrou ser um fator decisivo no desempenho
dos modelos. O lado LE, por ter menor contato direto com a correia deslocada, gerou
sinais mais consistentes e de facil interpretagao pelos algoritmos. Por outro lado, o
lado LD, mais afetado pelo desalinhamento fisico, exigiu maior esforco computacional
e apresentou maior variabilidade nas métricas avaliadas.

Considerando que, em cenarios industriais reais, o lado para o qual a correia
se movera nem sempre é conhecido com antecedéncia, recomenda-se a instalagéo
de sensores em ambos os lados da estrutura, se possivel. Isso permitiria uma captura
mais robusta dos efeitos de vibracdo causados por desalinhamento da correia para
ambas as dire¢des, aumentando a confiabilidade do diagndstico automatico.

Além da analise binaria entre condi¢cdes de alinhamento e desalinhamento, este
estudo fornece uma base sdlida para investigacdes futuras mais complexas, como a
caracterizagao de niveis distintos de desalinhamento, o uso de sinais em dominio
tempo-frequéncia (como wavelet), ou ainda a aplicagdo de arquiteturas profundas
baseadas em redes neurais convolucionais ou recorrentes. A incorporagao de
técnicas mais avangadas de selecido de atributos, otimizagao de hiper parametros e
coleta de dados com carga também se apresentam como caminhos promissores para

ampliar ainda mais a aplicabilidade da abordagem aqui apresentada.

4.2. Trabalhos Futuros

A continuidade desta pesquisa pode se beneficiar da ampliacédo da base de
dados, contemplando diferentes condicbes operacionais, como variagdes de carga,

velocidades distintas e tipos de materiais transportados. Além disso, a coleta em
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ambientes industriais reais é essencial para validar a robustez do modelo frente a
ruidos externos e as complexidades tipicas das plantas de grande porte. Essa etapa
permitira verificar se a metodologia proposta mantém sua eficacia em condigdes
menos controladas do que as reproduzidas em bancada.

A aplicagdo de modelos mais avangados de aprendizado de maquina, em
especial as técnicas de aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais
(CNN) e recorrentes (LSTM). Esses modelos possuem maior capacidade de extrair
padrées complexos e temporais dos sinais, o que pode resultar em diagnosticos mais
precisos. A comparacao direta do desempenho desses métodos com os algoritmos
classicos, como SVM e Arvores de Decisao, permitira avaliar em que medida o
aumento da complexidade algoritmica se traduz em ganhos reais de desempenho.

Também se destaca a importancia do desenvolvimento de sistemas de
monitoramento em tempo real, utilizando dispositivos embarcados ou solugdes
baseadas em Internet das Coisas (loT). Essa abordagem permitiria ndo apenas a
detecgdo imediata de desalinhamentos, mas também a integragdo com estratégias de
manutengado preditiva, favorecendo a tomada de decisdo rapida e a reducdo de
paradas inesperadas.

Outro aspecto identificado durante os ensaios foi a influéncia da folga na correia
sobre os sinais de vibragcdo. Esse fendmeno pode ser faciimente confundido com o
desalinhamento em analises preliminares, o que reforgca a necessidade de
investigacoes dedicadas. A inclusao desse fator em bases de dados futuras permitira
diferenciar seus efeitos e, consequentemente, evitar diagnosticos equivocados,
contribuindo para a maior confiabilidade do sistema.

Por fim, recomenda-se a generalizagdo da metodologia para outras falhas que
afetam os transportadores de correia. Além do desalinhamento causado pelo pela
alimentagao, pode-se realizar o desalinhamento causado pela torgdo do tambor de
acionamento, é pertinente incluir no escopo de diagnéstico defeitos como desgaste
de roletes, fadiga da correia e falhas estruturais na maquina. Essa ampliagao permitira
a construgcao de um sistema mais abrangente de monitoramento, capaz de atender as
demandas reais da industria e de consolidar a aplicagao da inteligéncia artificial como

ferramenta de apoio a manutengéo preditiva.
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