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Resumo

PORTARI, Marcus Vinicius, Diagnostico de Defeitos em Equipamentos utilizando Métodos
Estatisticos de Reconhecimento de Padrdes, Campinas: Faculdade de Engenharia

Mecénica, Universidade Estadual de Campinas, 1997. 101 p. Dissertacio (Mestrado)

Atualmente, a maioria dos métodos de diagndstico fundamenta-se na comparacgio efou
classificacio de padrdes. Estes métodos tém recebido uma atengdo especial nas ultimas duas
décadas e as teorias recentes de sistemas fuzzy, arvores de decislo, sistemas especialistas e
redes neurais artificiais tém sido muito utilizadas nos processos de comparagdo/classificagio de
padrdes. No entanto, grande parte destes métodos exige um esforgo elevado na obtencio de
padrdes e inclui procedimentos complexos que inviabilizam seu uso no diagnostico de
equipamentos de menor responsabilidade e custo. Este trabalho contribui neste ponto
analisando dois métodos de diagnostico alternativos, um baseado na distdncia Euclideana e
outro na distancia de Mahalanobis. Estes métodos nfo exigiram um grande esforgo na fase de
treinamento e foram facilmente implementados. Para estuda-los, desenvolveu-se um trabalho
experimental em um conjunto moto-bomba simulando-se alguns tipos de defeitos, tais como,
desbalanceamento, obstrugbes nas tubulagbes de sucgio e recalque, e modificacdes
geométricas nas pas do rotor. A analise comparativa dos métodos foi realizada através de seus
desempenhos na classificacio de amostras nfo utilizadas na fase de treinamento. O
desempenho de cada método foi calculado através de um indice de sensibilidade obtido pelo
numero de amostras corretamente classificadas deniro de um conjunto. O método de
diagnostico baseado na distdncia de Mahalanobis apresentou, em geral, melhores resultados

do que o método baseado na distdncia Euclideana.

Palavras Chave: bombas, bombas centrifugas, defeitos, diagnostico, falhas, manutencio,

manutengdo preditiva, monitoramento, reconhecimento de padrSes.



Abstract

PORTARI, Marcus Vinicius, Diagnéstico de Defeitos em Equipamentos utilizando Métodos
Estatisticos de Reconhecimento de Padrées, Campinas: Faculdade de Engenharia

Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 1997. 101 p. Dissertagio (Mestrado)

Presently, most diagnostic methods are based on patiern matching or pattern
classification. In the past two decades, a large number of pattern matching and pattern
classification have been developed. Currently, research has been extended to the applhications
of expert systems, fuzzy systems, decision trees and artificial neural networks. However most
of these methods requires high efforts in learning phase. They include complex procedures that
are unsuitable for the diagnostic of simple machines. This work analyzes two alternative
diagnostic methods, one based on Euclidean distance and another based on Mahalanobis
distance. These methods did not require high efforts in learning phase and were easily
implemented. An experimental setup involving a centrifugal pump was designed to analyze
these methods. Some faults like unbalance, suction and discharge piping obstructions, and
geometrical modifications on rotor blades were studied. Data from healthy and fault conditions
were used to evaluate the sensitivity of the two methods. In general, the diagnostic method
based on Mahalanobis distance presented better results than the method based on Euclidean

distance.

Keywords: centrifugal pumps, diagnostic, failures, faults, maintenance, monitoring, pattern

recognition, predictive maintenance, pumps.



Capitulo 1

Introducao

Um conceito tem-se tornado muito comum nos meios produtivos e nunca foi tio
perseguido quanto neste final de século: produtividade. Busca-se produtividade em todas as
etapas do processo produtivo: desenvolvimento de projetos, processo de fabricagdo,

gerenciamento do estoque, ou seja, tudo que agrega valor ao produto final.

Baseado nessa tendéncia, a manuten¢do surge como uma parte estratégica da cadeia
produtiva, onde o seu papel é ser a mais rapida e a mais eficiente possivel a fim de nio
prejudicar essa mesma cadeia. Porém esse papel da manutengdo ja é praticado ha algum tempo
em setores criticos como, por exemplo, o setor de geragdo e distribui¢io de energia elétrica, o

setor de tratamento e distribuicdo de dgua, entre outros setores da infra-estrutura nacional.

Na atividade de manutengiio de equipamentos, a manutengdo preditiva tem sido objeto
de estudo de muitos pesquisadores nas Gltimas décadas. A manutencio preditiva trabalha com
o monitoramento regular do comportamento do equipamento, tentando prever assim, o
momento da possivel fatha. Com isso pode-se programar uma interrupgiio da produgdo e
executar a manutengdo no menor tempo possivel. Entretanto, ¢ dificil garantir a eliminacdo de
falhas ocasionais e ¢ necessario investir em sensores, painéis de monitoramento, sistema de
tratamento de dados e o treinamento do pessoal da manutencio. Os beneficios da
implementagdio de um programa de manutengdo preditiva tem que ser equilibrado com seus
custos, que sdo decorrentes dos investimentos acima citados. A manutengio preditiva depende

basicamente do processo de monitoramento.



Capitulo 1 - Introducdo

No entanto, € necessario diferenciar um processo de monitoramento de um processo de
aquisi¢do de dados, pois existe uma certa confuséio a respeito destes termos. No processo de
aquisi¢do, os dados coletados através dos sensores ndo influenciam o processo produtivo. A

Figura 1.1 traz o diagrama de um processo de aquisi¢iio basico.

ruidos

+ resultados e

entradas Wl——@ - - Caracicristicas

+ - operacionais
Y

aquisigdo
de dados

l

dados

\

Figura 1.1 - Diagrama de um processo bisico de aquisicio.

Ja o processo de monitoramento deve ser pensado como um fluxo de informagdes,
incluindo uma fonte de informagdes, a funcdo de supervisio e um usuario da informagio
(BRAWLEY, 1989). A utilizacdo dos dados coletados é essencial para um monitoramento
efetivo. Um processo de monitoramento efetivo deve ser capaz de ordenar e selecionar todas
as informagBes que sdo relevantes ao processo. A proxima etapa é, com o conhecimento das
condi¢Bes normais de operagdo, interpretar os dados. A interpretagio dos dados fica vinculada
a pericia do analista que, dependendo do tipo de interpretagdo, chega a conclusdes das
condigbes de funcionamento da maquina. Apés todo este processo, uma decisio para alterar
ou ndo algumas caracteristicas do processo ou do seu controle deve ser tomada. Esta decisio
pode ser a nivel de configuragdo do controle, uma simples manutencio ou até uma complexa
mudanga no processo. A Figura 1.2 mostra, de uma forma esquematica, um processo de

monitoramento completo.

Alternativamente, DU ef af. (1995a) esquematiza um processo de monitoramento em
trés etapas: a coleta dos dados, o processamento dos sinais e a analise dos dados ja tratados
(Figura 1.3). A coleta dos dados refere-se a medigdio dos sinais provenientes dos transdutores
montados nos equipamentos. Os pardmetros medidos devem possuir uma forte correlacio com

os defeitos mais comuns nos equipamentos. Os parimetros mais comumente medidos sio
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vibragdo, carga, presso, forca, fluxo, temperatura e velocidade. O processamento dos sinais e
a analise dos dados sfo geralmente tratadas como um Unico processo, recebendo a

denominagdo de métodos de monitoramento.

ruidos

Interagio do

+ i Y resultados ¢
homem COM O g | gl processo

» caracteristicas

processo + - operacionais
] Y
aquisicio
decisdes | controle de dados
3
dados
conclusdes interpretacio dos dados
A
performance performance | |
ou condi¢io ou condicio
prognostico diagnéstico
conhecimento das w14
condi¢es normais » ' -
de operacio { + influéncias
externas

Figura 1.2 - Um processo de monitoramento completo.

Métodos de Monitoramento
Analise dos Dados

Sistema sob Processa-

e Detecgso (
Monitoramento "y mento dos- de [ [ Prognéstica
Sinais Mudancas '

Figura 1.3 - Etapas principais de um processo de monitoramento.

Os métodos de monitoramento podem ser divididos, em geral, em duas categorias:

métodos baseados em modelos e métodos baseados em sintomas (DU et al., 1995a). Para

3
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alguns processos, pode-se considerar que os sinais coletados sio a saida de um modelo
dindmico. Consequentemente, o processo de monitoramento pode ser conduzido baseado no
modelamento do sistema e na avaliagio deste modelo. Ja os métodos baseados em sintomas
utilizam caracteristicas adequadas dos sinais para identificar as classes de funcionamento do

equipamento.

Nos métodos baseados em modelos, o processamento dos sinais tem por objetivo a
estimagdo dos pardmetros do modelo do processo, enquanto que nos métodos baseados em
sintomas, o processamento busca extrair, dos sinais coletados, caracteristicas peculiares a cada
tipo de processamento. A estas caracteristicas e aos pardmetros do modelo do processo,
indicadores das classes de funcionamento do sistema monitorado, entitula-se, comumente,
indices de monitoramento. Com base na natureza dos sinais, do processo e nos tipos de
defeitos a serem detectados, diferentes técnicas podem ser utilizadas, sendo as mais comuns,
para os métodos baseados em sintomas, a analise espectral, analise estatistica, distribuicdes
tempo-frequéncia e espectros de ordem superior, enquanto que para os métodos baseados em
modelos, 0s modelos de estado, Auto-Regressivo (AR) e Auto-Regressivo Média Movel
(ARMA).

Processados os dados, a proxima etapa ¢ a analise destes. Nesta nova etapa, avalia-se os
indices de monitoramento com o intuito de deduzir os provaveis defeitos, a extensio destes,
onde se localizam, como evoluem, possiveis causas e correcdes. Neste sentido, trés fases
fazem-se necessarias. A primeira esta relacionada a observacio de mudancas no sistema. Esta
mudanga, geralmente, reflete-se na variagdo dos indices de monitoramento relativamente a
valores que representam o funcionamento do equipamento em condigdes normais, ou seja, um
padrdo. Para os métodos de monitoramento baseados em modelos, as mudancas do sistema
sd0, geralmente, avaliadas pelas mudangas nos pardmetros do modelo, ou, pela mudanca das
respostas esperadas, através do célculo do erro de previsio. Quando os métodos baseados em
sintomas utilizam um Unico indice de monitoramento, geralmente a mudanca ¢ detectada
quando este ultrapassa um valor limite preestabelecido, enquanto que para casos onde usam-se

multiplos indices, através de técnicas de fusdo de sinais.
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Uma vez detectada uma mudanga € necessaria a realizagio do diagnéstico do defeito, ou
seja, a identificagio do tipo do defeito, as partes ou componentes comprometidos e, se
possivel, a extensdo do comprometimento. O diagndstico pode ser realizado de diferentes
formas, mas, basicamente, fundamenta-se no conhecimento da relagio entre as classes de
funcionamento do equipamento e os indices de monitoramento. Para o monitoramento baseado
em sintomas, o diagnostico constitui-se de duas fases: o treinamento e a classificacdo
(LOUKIS ef al., 1994). O treinamento ¢ a fase onde busca-se estabelecer a relaco entre as
classes de funcionamento do equipamento e os indices de monitoramento. A classificagio é a
fase que identifica os defeitos com base na relagfio obtida. A terceira e Gltima fase da analise de
dados € o prognoéstico. O prognéstico tem por objetivo avaliar a evolugio do defeito e,
consequentemente, predizer o tempo seguro durante o qual o sistema monitorado pode

continuar operando.

O objetivo deste trabalho baseia-se no diagnostico de defeitos em equipamentos. Os
métodos de monitoramento baseados em modelos, também referenciados na literatura como
métodos de detecglo de falhas baseados em modelos, tém sido utilizados em varias aplicagdes
(Ql et al,, 1990, DANAI ¢ ULSOY, 1987, CHEN e WU, 1987). Um estudo mais detalhado
destes métodos pode ser encontrado em ISERMANN (1993; 1995); MARTIN (1994);
BASSEVILLE (1988). No entanto, os métodos baseados em modelos tém 3 limitacdes
significativas (DU e7 al,, 1995a). A primeira limitagio é que a maioria dos processos é
constituida de sistemas ndo lineares variantes no tempo. Um exemplo tipico ¢ dado por
TLUSTY e ISMAIL (1981) em um processo de fabricagdio, onde a niio linearidade é causada
pela interagdo entre a estrutura vibratoria e as foras de corte. Ainda que projetos de
adaptago possam ser usados, os métodos baseados em modelos sio, geralmente, menos
sensiveis 4s mudangas estruturais do processo. A segunda limitagdo é que as medicdes sdo
dependentes das classes de funcionamento do processo. E dificil identificar se a mudanca nas
medigbes ¢ devido a uma mudanca da classe de funcionamento do equipamento ou a uma
deterioragdo do processo. A terceira limitagio refere-se ao custo para a obtencio do modelo
do equipamento. Geralmente, este custo ¢ elevado e o modelo obtido, as vezes, nio representa
de maneira confiavel o equipamento real. Com base nas limitagdes acima citadas, os métodos

baseados em sintomas foram escothidos como nosso objeto de estudo.

L)
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Atualmente, a maioria dos métodos baseados em sintomas, utilizados para o diagndstico
de equipamentos, fundamenta-se na comparagfio e/ou classificacio de padrdes (CHEN ef o,
1995). Estes metodos tém recebido uma atengo especial nas Gltimas duas décadas e teorias
recentes t€m sido utilizadas nos processos de comparagio/classificacio de padrdes, tais como,
sistemas fuzzy, drvores de decisdio (decision frees), sistemas especialistas e redes neurais
artificiais. No entanto, grande parte destes métodos exige um esforgo elevado na obtencio de
padrdes e inclui procedimentos complexos que inviabilizam seu uso no diagnéstico de
equipamentos de menor responsabilidade e custo. Além disso, estes métodos demandam de
uma carga computacional elevada provocando, consequentemente, um aumento do custo de
sua implementacio (TROEDER et al., 1987). Este trabalho vem contribuir neste ponto
apresentando dois métodos alternativos, um baseado na distdncia Euclideana e outro na
distancia de Mahalanobis, que exigem um menor esforgo na fase de treinamento, sdo de facil

implementagio e com resultados satisfatorios no diagnéstico do equipamento estudado.

O trabalho tem como objetivo principal a analise destes dois métodos de diagnostico
(método baseado na disténcia Euclideana e método baseado na distincia de Mahalanobis).
Para isso, desenvolveu-se um trabalho experimental em um conjunto moto-bomba em trés
diferentes condigbes operacionais, representadas por diferentes rotagdes do motor elétrico.
Simulou-se experimentalmente alguns tipos de defeitos, tais como, desbalanceamento,
obstrugdes nas tubulagdes de sucgdo e recalque, e modificagdes geométricas nas pas do rotor.
A analise dos métodos foi realizada através dos seus desempenhos na classificacdo de amostras

ndo utilizadas na fase de treinamento.

Na busca por métodos de diagnéstico alternativos e de facil implementacio foi inevitavel
uma revisio bibliografica para analisar, baseando-se na crescente complexidade e custo de
implementagdo, como as teorias recentes de sistemas fuzzy, arvores de decisio, sistemas
especialistas e redes neurais tém sido utilizadas nos processos de comparagio/classificacio de
padrdes. No capitulo 2 apresenta-se este estudo enfocando-se a maneira como sistemas fuzzy,

arvores de decisdo, sistemas especialistas e redes neurais tém sido utilizadas nestes processos.

Ja no capitulo 3, antes de apresentar os métodos de diagnostico que foram

implementados, uma revisdo bibliografica é realizada sobre os conceitos basicos da teoria de
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classificacdo de padrdes e as principais divisdes das metodologias de reconhecimento de
padrbes (patiern recognition). Dentre essas divisdes, uma énfase maior é dada aos métodos
estatisticos de reconhecimento de padrdes mais utilizados. Finalmente, os métodos de

diagnéstico nos quais foram baseados o desenvolvimento deste trabalho so apresentados.

O capitulo 4 descreve a montagem experimental, a utilizagio do software de aquisi¢iio de

dados desenvolvido, seu fluxograma e o experimento.

No capitulo 5 mostram-se os resultados experimentais e realiza-se uma analise dos

métodos de diagndstico utilizados.

Finalmente, as conclusbes obtidas e propostas para trabalhos futuros sdo apresentadas

no capitulo 6.

“q



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 - Infroducio

Para um cardiologista, a linha ziguezague de um eletrocardiograma é uma fonte valiosa
de informagdes. O padrio das amplitudes e frequéncias dos batimentos cardiacos podem
revelar uma série de doengas. Se o diagnostico ndo ¢ imediatamente Obvio, o cardiologista
pode direcionar seus estudos destacando 4reas irregulares para analises posteriores.
Analogamente, engenheiros interessados com a “saude” de seus pacientes mecanicos podem
monitorar e diagnosticar problemas usando métodos baseados em analise de vibragdes. Como
os médicos, os engenheiros sabem que a prevengdo € melhor do que os tratamentos caros e
arriscados (SARGEANT, 1995).

De acordo com a literatura, um grande namero de métodos tem sido desenvolvido para o
monitoramento € diagnostico de equipamentos. A maioria destes métodos é baseada em
sintomas e fundamenta-se na comparagio e/ou classificagio de padrdes (CHEN et al., 1995).
Este capitulo procura mostrar as idéias basicas que fundamentam a utilizaciio de sistemas
fuzzy, arvores de decisfo, sistemas especialistas e redes neurais artificiais nos processos de
comparagdo/classificagdo de padrdes. Dentro do contexto deste trabatho, este capitulo tem um
carater exploratorio do nivel de complexidade necessario para a implementacio de certos

métodos, salientando a importincia de se explorar o potencial de métodos menos sofisticados.
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2.2 - Métedos baseados em sintomas

De uma forma geral, os métodos de monitoramento baseados em sintomas utilizam
caracteristicas peculiares dos sinais coletados para identificar as classes de funcionamento do
equipamento (DU ef al., 1995a). Estas caracteristicas peculiares, chamadas de indices de
momnitoramento, podem ser as caracteristicas do sinal no dominio do tempo e/ou da frequéncia,
tais como, meédia, varidncia, curtose e poténcia em uma banda de frequéncia especifica.
Eventos discretos (por exemplo, o sinal logico “ligado” e “desligado™) e as condigBes
operacionais do processo (por exemplo, a pressdo na saida de uma bomba centrifuga) também

podem ser usadas como indices de monitoramento.

ruido
Q
B relaciio entre as X .
f CI?SSGS de classes de funcionamento iniices de
ncionamento e os indices de monitoramento
monitoramento

Figura 2.1 - Modelo geral para o monitoramento de maquinas.

Os processos de monitoramento podem ser diferentes de aplicagdo para aplicagio.

Entretanto, as formas basicas destes processos sdo notavelmente similares. Assumindo que as
classes de funcionamento do equipamento, h={h h,,... h,}, estejam definidas e que os
indices de monitoramento, x = {xl , X5, ...,xm}, tenham sido definidos e calculados para cada

classe, entdo existe uma relagio Q entre as classes de funcionamento do equipamento ¢ o0s

indices de monitoramento come mostrado na Figura 2.1, Pode-se representar Q, da forma:
QG hox 2.b

Deve ser notado que esta relaciio pode ser obtida por diferentes maneiras utilizando-se, por
exemplo, uma funcio analitica, um padrio (patfern), um sistema fuzzy, uma arvore de decisdo,
um sistema especialista ou uma rede neural. Para o monitoramento baseado em sintomas, o

diagnostico constitui-se de duas fases: a aprendizagem e a classificacio (LOUKIS et ol ,
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1994). A aprendizagem, também chamada de treinamento, consiste em estabelecer a relagio Q
entre h e x. Existem dois tipos de métodos de aprendizagem: aprendizagem por amostras e
aprendizagem por instrugdes. Uma discussdo mais detalhada sobre aprendizagem pode ser
encontrada em MICHALSKI ef /. (1990). Para o monitoramento da maioria das aplicagdes, a
aprendizagem por amostras € geralmente mais efetiva ja que instrugdes precisas so, na maioria
das vezes, indisponiveis ou muito limitadas. Um resumo das tecnologias de aprendizagem por
amostras pode ser encontrado em GAMS er al. (1991). Em geral, as amostras de
aprendizagem podem ser organizadas como mostra a Tabela 2.1: onde, m é o numero de
indices de monitoramento, » é o nimero de classes de funcionamento do equipamento e N é o
numero de amostras de aprendizagem disponiveis. Também, x, = [x(i, kY, x(2,k),...,x(m, k)}
denota a k-ésima amostra de aprendizagem e A(x,)e{h,,h,,...,h,} implica que a k-ésima
amostra de aprendizagem ¢ obtida de uma das classes conhecidas: A, A,, ..., A, . Baseada nas

amostras de aprendizagem, a relagio Q pode ser estabelecida como discutido nas secdes

subsequentes.
Amostras Indices de monitoramento Classes de funcionamento
X X X; Ko
X x(I, 1) | x(2, 1) x(i, 1) xm, D Ax)e (b k)
X (1 2y x(2, 2) x{i, 2} x(m, 23 hxp) e (hy by, ... 1)
Xy x(1, M} | x(2. N) x(i, &} xm, Mt h(sp) e (I, Ao, . By

Tabela 2.1 - As amostras de aprendizagem.

Na fase de classificacdo, baseada na relagdo Q, ¢ na nova amostra x, a classe de
funcionamento estimada do equipamento ¢ identificada pela operagio inversa da

equagdo (2.1}
Q" x—>h (2.2)
O diagnostico pode ser realizado de diferentes formas, mas, basicamente, fundamenta-se

no conhecimento da relacio entre as classes de funcionamento do equipamento e os indices de

monitoramento. Como mencionado anteriormente, estas relagdes podem ser obtidas utilizando-
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se, por exemplo, sistemas fuzzy, arvores de decisfo, sistemas especialistas ou redes neurais.

Alguns processos de obtengio destas relagdes a partir destas teorias sio apresentados a seguir.

2.2.1 - Sistemas fuzzy

A formulagio da logica fuzzy comecou a tomar corpo quando ZADEH (1965) publicou

o trabaltho denominado “Fuzzy Seis”.

A logica fuzzy € a logica baseada nos conjuntos fuzzy (GOMIDE ¢ GUDWIN, 1994),
diferindo dos sistemas logicos tradicionais em suas caracteristicas e detalhes. Ela suporta os
modos de raciocinio que sfo aproximados ao invés de exatos. O raciocinio exato corresponde
a um caso limite do aproximado, sendo interpretado como um processo de composi¢do de

relagdes fuzzy.

Na logica fuzzy, o valor verdade de uma proposi¢do pode ser um subconjunto fuzzy de
qualquer comjunto parcialmente ordenado, ao contrario dos sistemas logicos binarios, onde o
valor verdade s6 pode assumir dois valores: verdadeiro (1) ou falso (0). Nos sistemas logicos
multivalores, o valor verdade de uma proposigo pode ser um elemento de um conjunto finito
num intervalo, ou uma algebra booleana. Na logica fuzzy, os valores verdade sdo expressos
linguisticamente, ou seja: verdade, muito verdade, pouco verdade, falso, dentre outros. Cada

termo linguistico € interpretado como um subconjunto fuzzy de intervalo unitario.

Em sistemas iogicos binarios, os predicados sfo exatos (por exemplo, par, impar, maior
gue, menor que} e o medificador de predicado mais utilizado € a nega¢do, ac passo que, na
légica fuzzy, os predicados sio nebulosos (por exemplo, alto, baixo, grande) € ha uma grande
variedade de modificadores de predicade (por exemplo, muito, pouco, mais ou menos) que

proporcionam uma grande variedade de variavers linguisticas.

i1
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Como mencionado anteriormente, na teoria classica de conjuntos, um elemento ou

pertence a um conjunto ou nfo. Dado um universo {7 ¢ um elemento pariicular x €U/, o grau

de pertinéncia 1 ,{(x) com respeito a um conjunto A < U é dado por:

()= lsexeAd (2.3)
Hal¥= Ose xe A '

A fungdo p ,(x), representada pela equagdo (2.3), é chamada de fungo caracteristica na

teoria classica de conjuntos. Frequentemente, uma generaliza¢do desta idéia € usada, por
exemplo, para a manipulagio de dados com erros limitados. Todos os numeros dentro de um
erro percentual terfio um fator de pertinéncia 1, tendo os demais, um fator de pertinéncia 0.

Isto pode ser observado na Figura 2.2 (a).

na & Ha & Ha &
(a) 3 (c)

- -
- -
U

0 X i 0 23

= J

Figura 2.2 - Fungies de pertinéncia.

Para o caso preciso, o fator de pertinéncia ¢ 1 somente no niimero exato, sendo 0 para
os demais valores, Figura 2.2 (b). Zadeh em 1965 propds uma caracterizagdo mais ampla, na
medida em que sugere que alguns elementos s80 mais membros de um conjunto que outros. O
fator de pertinéncia ou degrau fuzzy pode entdo assumir qualquer valor entre 0 e 1, sendo que
o valor 0 indica uma completa exclusio e um valor 1, completa pertinéncia. Esta generalizagdo
aumenta o poder de expressio da fungdo caracteristica. Por exemplo, para expressar a idéia de
que uma velocidade tem seu valor por volta de 25 m/s, pode-se utilizar a fungéio de pertinéncia
triangular, com pico em 25, para sugerir a idéia de que quanto mais perto o namero de 25,

mais ele se identifica com o conceito representado (Figura 2.2 (c)).
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Formalmente, sendo / uma colecdo de objetos denominados genericamente por {u} U

€ chamado de universo de discurso, podendo ser continuo ou discreto. Um conjunto fuzzy A

em um universo de discurso U pode ser descrito por:

A= {x} i, (x)} (2.4)

onde, x €/ éovalordeAd e p, (x) ¢ o degrau fuzzy. O degrau fuzzy, p A(x) , € um funcdo

monodtona, 0 <1 e representa a imprecisio do evento.
4

Uma discussdo mais detalhada sobre sistemas fuzzy pode ser encontrada em KLIR e

FOLGER (1988) e GOMIDE e GUDWIN (1994),

Baseado em sistemas fuzzy, varios métodos de classificagio tém sido desenvolvidos
(RUSPINI, 1981), mas somente alguns tém sido utilizados para o monitoramento de
equipamentos. Estes incluem o método média-C fuzzy (LT e WU, 1988; WANG ef af., 1985),
o método da equagdo de relagdo fuzzy (TROEDER ef af., 1987, PEEKEN e¢f al., 1985), o
método da matriz equivalente fuzzy (WANG et al., 1985) e 0 método da equagio linear fuzzy
(DU et al.,, 1992). Dentre eles, 0 método média-C fuzzy envolve conceitos simples e sera

explicado a seguir.

O metodo media-C fuzzy foi proposto pela primeira vez por BEZDEK (1981). Ele utiliza

a fun¢fo custo definida abaixo:

HOV.X)=3 3w Ix, = v, 2.5)

E=1 j=1
onde V= {v}.} e o agrupamento central fuzzy com v, ﬁlvl_i,vzj,...,vw.], X= {xk} 530 as
amostras x, =[x, ,x,,,...,x,], U= {uﬂc} é o degrau fuzzy com E[Q, i] representando

o degrau fuzzy do A-ésimo conjunto de dados com relagdo a j-€sima classe de funcionamento
do equipamento, & ¢ um ndimero inteiro positivo que controla o formato do degrau fuzzy

(geralmente, b =2) e ||| denota a norma.
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Segundo LI ¢ WU (1988), o agrupamento central fuzzy é uma matriz que relaciona as
classes de funcionamento com os indices de monitoramento. Na fase de aprendizagem, este

agrupamento central ¢ determinado pelo seguinte procedimento de otimizacio:

min {J(U, V,X)} (2.6)

(U VieM

onde

M= {(u, v)

Su, =1 V=1, 2,...,N}
J=1

BEZDEK (1981) mostra que, quando 5>1 e x, #v,, a condigiio necessaria para

(U, V) ser uma solugiio otima da equagdio (2.6) é:

- lu
K v
Z[HU

y, =i (2.8)

2.7

com i=12,....m, j=L2 .. n,a=12_.,n¢ k=12, N. As notagbes m, n e N
representam, respectivamente, o namero de indices de monitoramento, o nimero de classes de

funcionamento € o nimero de amostras utilizadas na fase de treinamento.

Note que as equacdes (2.7) e (2.8) ndo podem ser resolvidas analiticamente. Entretanto,
existe um algoritmo iterativo que pode fornecer uma solugio aproximada para o problema
(BEZDEK, 1981, WANG et al,, 1985; L1 e WU, 1988). Para a aplicacio deste algoritmo
iterativo, a matriz inicial U nfo pode ser definida de uma forma arbitraria. As condi¢Oes para a

definicio da matniz inicial U sdo encontradas em WANG ef /. (1985).

14
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Na fase de classificagfio, baseado na amostra a ser classificada x_ e no agrupamento

central V obtido na fase de treinamento, calcula-se:

1
b, = Ty (2.9)
e (x.- v
S vl

onde u; ¢ o degrau fuzzy da amostra a ser classificada sendo atribuido a j-¢ésima classe de

funcionamento do equipamento. Consequentemente, a classe de funcionamento do

equipamento ¢ identificada pelo degrau fuzzy maximo:
h = max{uj} (2.10)

Os métodos fuzzy sdo todos baseados em algum modo de ponderagio dos indices de
monitoramento. Por exemplo, no método da equagdo linear fuzzy, os indices de
monitoramento sio igualmente ponderados em subintervalos igualmente distribuidos. Na
pratica, entretanto, um indice de monitoramento deve ser particularmente sensivel a uma certa
classe de funcionamento do equipamento. Isto indica que os indices de monitoramento podem
ser usados de uma forma mais efetiva pela decomposigio do espago de indice de
monitoramento em varias regides (DU ef al., 1995a). O conceito de decomposiciio conduz aos

métodos de arvore de decisdo discutidos abaixo.
2.2.2 - Arvores de decisio

Classificagio é o processo de atribuir a uma amostra, a partir de um conjunto de regras,
a classe 4 qual ela pertence. As classes que o procedimento de classificacio escolhe podem ser
descritas de varias maneiras. Se a definigio das classes for feita em termos estruturais, a

técnica de arvores de decisdo pode ser utilizada (RICH e KNIGHT, 1994).
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Em geral, as arvores de decisdo podem ser representadas da seguinte forma (QUINLAN,

1987):

C b,
C,:D
e (2.11)

Cyily
onde, C, a=12,.., M, sio condigdes ldgicas mutuamente exclusivas e completas; e 1, ¢

uma regra de classificagfio que indica indicando uma classe de funcionamento do equipamento

(por exemplo, classe de funcionamento = A ). A condi¢do légica, C, representa uma regra de
classificacdo ¢ normalmente envolve um dos indices de monitoramento. Para um indice de
monitoramento continuo, X, , a condi¢do logica pode ser escrita como:

Co=X =1, {ou X,>1,} (2.12)
onde 7 _ ¢ um valor limite. Para um indice de monitoramento discreto, a condigdo logica é:

C,o=X, =d(ou X, eD,) (2.13)

onde d €D (D € o conjunto de todos os eventos discretos possiveis), e 2, € um subconjunte

de?.

A Figura 2.3 ilustra uma arvore de decisio decomposta no espago dos indices de

monitoramento.
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Figura 2.3 - Tlustraciio de uma drvore de decisiie decomposta no espace de indices de monitoramento.

O processo de construgdo das arvores de decisdo é chamado de aprendizagem ou
treinamento. Existem dois tipos de métodos de aprendizagem: aprendizagem por instrugdes €
aprendizagem por amostras. Segundo DU er al. (1995a), a aprendizagem por amostras €
geralmente preferida, pois elas podem ser obtidas, por exemplo, através da realizagdo de

experimentos.

A idéia basica da aprendizagem por amostras € o particionamento. Assumindo que as
amostras sdo dadas como mostrado na Tabela 2.1, uma particlio trivial € usar cada amostra de
aprendizagem como um galho da arvore de decisdo, ou seja, como uma regra de classificagdo.
Isto resultard em uma arvore de decisio extensa que dificilmente ird perceber as variagdes das
novas amostras (DU ef o/, 1995a). O melhor caminho € agrupar as amostras similares para
formar os galhos da arvore de decisdo. Obviamente, suponha que se possa encontrar todos os
agrupamentos ou partigdes possiveis, entdio a arvore de decisdo otima pode ser encontrada.
Isto requer uma carga computacional exponencial e pode nem sempre ser possivel se existir um
grande numero de amostras de aprendizagem (GAREY e JOHNSON, 1979). Varios
algoritmos foram desenvolvidos para construir &rvores de decisdo sub-Otimas. Entre estes

algoritmos, o algoritmo ID3 (lrerating Dichotomizer Three) ¢ o mais utilizado.

O ID3 representa conceitos em forma de arvore (Figura 2.4). Para classificar uma
determinada entrada, comegamos na raiz da arvore e respondemos a perguntas até alcangar
uma folha, onde a classificagiio ¢ armazenada. O algoritmo ID3 ¢ um algoritmo recursivo,

usado na fase de aprendizagem para construir a arvore de decisdio. Ele da preferéncia as
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arvores simples sobre as complexas, com base na teoria de que as arvores simples classificam
com maior precisdo entradas futuras. O ID3 comega escolhendo um subconjunto aleatorio de
exemplos de treinamento. Esse subconjunto é chamado de janela. O algoritmo constrdi uma
arvore de decisdo que classifica corretamente todos os exemplos da janela. A arvore é entio
testada com base nos exemplos de treinamento fora da janela. Se todos os exemplos forem
classificados corretamente, o algoritmo para. Caso contrario, ele acrescenta outros exemplos
de treinamento a janela e repete o processo. Evidéncias empiricas indicam que a estratégia
iterativa € mais eficiente do que a analise de todo o conjunto de treinamento de uma sé vez

(RICH ¢ KNIGHT, 1994).

ruivo, azul: ¢lasse 1 preto, azul: classe 2 othos
ruive, azul: classe 1
Tuivo, castanho: classe 1 azul castanho
toure, azul: classe 2 louro, castanho: classe 1
loure, azul: classe 2 louro, castanho: classe |

Figura 2.4: Arvore de decisiio com o atributo cabelo formando a raiz.

No algoritmo ID3, a construgiio de um no significa escolher algum atributo (indice de
monitoramento) para ser testado. Em um determinado ponto da 4rvore, alguns atributos
produzem mais informagdes que outros. Por exemplo, testar o atributo temperatura é inatil se
0 comportamento vibratorio do equipamento ndo ajudar a classifica-lo corretamente. O ideal
seria que um atributo separasse as amostras de treinamento em classes que tenham uma

marcagdo comum. Nesse caso, a ramificagdo termina e os nos-fotha sio marcados.

Ha muitas variagBes neste algoritmo basico. Por exemplo, quando acrescenta-se um teste
que tenha mais de duas ramificagdes, ¢ possivel que uma ramificacdo nfio tenha amostras de
treinamento correspondentes. Nesse caso, pode-se deixar 0 né sem marcagdo, ou pode-se
tentar adivinhar com base nas propriedades estatisticas do conjunto de amostras que esta sendo
testado naquele ponto da arvore (RICH e KNIGHT, 1994). Os ruidos sio um outro problema.

Uma maneira de lidar com eles € evitar criar novas ramificagdes se o ganho de informagio for
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pequeno. Em outras palavras, ndo se quer complicar a arvore para que ela leve em conta
amostras inesperadas. Uma outra fonte de incerteza ¢ que os valores dos atributos podem ser
desconhecidos. Por exemplo, o registro médico de um paciente pode estar incompleto. Uma
solugdio € adivinhar a ramificagio correta a ser seguida. O algoritmo completo e detalhado

pode ser encontrado em DU ef a/. (1995a), QUINLAN (1990); QUINLAN (1986).

Segundo QUINLAN (1990), as vantagens do uso do algoritmo ID3 no processo de
constru¢do das arvores de decisio sio:

+ o método converge rapidamente; geralmente 4 iteracdes siio requeridas para encontrar

a arvore de decisfo correta.

e ¢ processo ndo é muito sensitivo aos pardmetros, tais como, o tamanho do conjunto

das amostras de treinamento.

e 0 tempo para obter uma arvore de decisdo confiavel aumenta linearmente com a

dificuldade do problema.

Estas particularidades, principalmente a Gltima, tém permitido ao algoritmo ID3

encontrar arvores de decisdo confiaveis para varios problemas de classificaggo.

Uma desvantagem do algoritmo D3 é que pode ser dificil para os seres humanos
compreenderem arvores de decisdo grandes e complexas e, por isso, o sistema de decisdo
podera se complicar, tentando explicar os motivos de suas classificagdes (RICH e KNIGHT,

1994).

As regras de classificagdo nas arvores de decisfo sfio caracterizadas por declaragdes de

condigdo sharp-cut tal como “se x, >{ entdo A,”. Com o fim de minimizar o efeito deste

sharp-cut na fase de classificagdo, pode-se usar a arvore de decisdo de probabilidades
(CARTER et al., 1988) ou a arvore de decisdo fuzzy (LI ef al., 1992). Na arvore de decisdo
fuzzy, os nés sdo determinados por um degrau fuzzy e/ou por um agrupamento central fuzzy.
Na fase de aprendizagem, o degrau fuzzy pode ser determinado usando o método da equacdo
linear fuzzy. O agrupamento central pode ser determinado usando o método média-C fuzzy,
que por sua vez determina o degrau fuzzy. O degrau fuzzy e o agrupamento central

representam um soft-cul como mostrado na Figura 2.5. Na fase de classificagdo, toda a arvore
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de decisdo fuzzy tem que ser pesquisada para encontrar o degrau fuzzy de cada nova amostra
para fodas as classes de funcionamento do equipamento. Consequentemente, a partir de uma
nova amosira, a classe de funcionamento do equipamento pode ser estimada com base na

equacdo (2.10).

soft-cut
sharp-cut
O ® 000000008 |

Figura 2.5 - [lustracio de uma drvore de decisio fuzzy.

2.2.3 - Sistemas especialistas

A Inteligéncia Artificial (IA) e o seu segmento de aplicagio denominado Sistema
Especialista constituem-se em instrumentos adequados para o tratamento de problemas que
sdo decorrentes da experiéncia e das preferéncias pessoais do especialista (TEIXEIRA JR. et
al., 1989).

Segundo SCHILDT (1989), sistemas especialistas sdo programas que imitam o
comportamento de especialistas humanos. Os sistemas especialistas usam informagdes que ¢

usuario fornece para emitir uma opinido sobre determinado assunto.

Segundo PASSOS (1987), sistema especialista € um programa de computador destinado
a solucionar problemas em um campo especifico do conhecimento, que tem para isso uma base
de conhecimento desse dominio restrito. UJsa um raciocinio inferencial para executar tarefas e
tem desempenho comparavel aos especialistas humanos. Na pratica, uma das mais importantes
caracteristicas de um sistema especialista € a capacidade de explanacio. Eles surgiram porque
as estratégias de resoluciio de propositos gerais da 1A eram muito ineficientes na solugio de
problemas complexos. Na década de 70, ficou claro que para os pesquisadores de IA

conseguirem que seus sistemas resolvessem satisfatoriamente problemas reais, era necessario
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incorporar-lhes grandes quantidades de conhecimentos sobre ¢ problema. Este fato demandou
a criagio do campo da Engenharia do Conhecimento que procura formas de usar

conhecimentos de especialistas na solugdo de problemas complexos.

A verdadeira definigio de sistema especialista (BARBORAK e al., 1991) vive
constantemente em debate, mas pode ser genericamente descrito como um sistema projetado
para simular o conhecimento e raciocinio de um especialista humano fazendo com que o
conhecimento fique disponivel para outras pessoas de forma util. Os termos Sistemas de
Conhecimento ¢ Sistemas Baseados em Conhecimento sdo frequentemente usados como

sinbnimos de sistemas especialistas.

Os beneficios que um sistema especialista pode trazer sdo basicamente (SMART, 1987):
e sintetizar e conservar conhecimento coletivo;

e treinamento,

o determinagio de especificaces funcionais;

e assegurar consisténcia e perfei¢io em decisdes repetitivas;

o execucio de tarefas por leigos;

e realizar as tomadas de decisdo em profundidade;

¢ implementacio de sistemas faceis de serem atualizados.

Os sistemas especialistas utilizam-se de fatos, informacdes especificas sobre a area de
interesse, € heuristicas, que sfio representadas através de regras praticas que o especialista

humano utiliza para chegar a conclusdes relevantes em sua area de atuagio.

A estrutura de um sistema especialista caracteriza-se pela separagio entre as estratégias
de solugdo do problema e os algoritmos de controle do processamento da informagio. Uma
arquitetura tipica € composta do seguintes elementos (KOWALSKI e af., 1993):

e base de conhecimento: onde reside o conjunto de informagdes que codificam a

estratégia de soluciio e representagdo do conhecimento.

e base de dados: contém as caracteristicas e pardmetros relativos ao problema a ser

resolvido.

2i



Capiiulo 2 - Revisdo Bibliogrdfica

s maquina de inferéncia: controla o processamento do sistema e aplica a base de
conhecimentos a base de dados, para obter novos dados e conhecimentos.

» modulo de explicagio: permite ao sistema explicar como uma conclusdo foi obtida
atraveés do rastreamento e da reconstrugdo da cadeia de raciocinio que levaram a uma
dada resposta. A habilidade de se explicar uma resposta ou linha de raciocinio é uma
importante ferramenta e diferenciadora caracteristica de um programa inteligente.

» modulo de aquisicdo do conhecimento: através de técnicas de aquisigio, aplicadas
manualmente ou com auxilio de ferramenta, adquire o conhecimento de um ou mais
especialistas e implementa a base de conhecimento utilizando-se de estruturas de dados
definidas pelas técnicas de representacgio.

o interface homem-maquina: permite a comunicagdo e interagdo entre o sistema € o

usuario.

Uma arquitetura tipica de um sistema especialista é representada na Figura 2.6.

mecanismo de base de
explicagio dados :
. — interface maquina de .
usudrio h o . e :
homem-maquina inferéneia :
especialista _ | aquisiglio de E base de :
(outras fontes) 7| conhecimento ‘ conhecimento

Figura 2.6 - Arquitetura basica de um sistema especialista.

Ha sistemas que operam a inferéncia por encadeamento para a frente (forward chaining),
outros utilizam encadeamento para tras {(backward chaining) e ainda outros empregam ambas

as direcdes.
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No encadeamento para a frente as regras sdo exaustivamente executadas baseadas nos
dados conhecidos e suas principais caracteristicas sio (TRINZIC, 1994):

e ¢ orientado a dados;

» analisa as regras a partir de sua premissa,

e 0o processo € continuado até que todas as possiveis ocorréncias sejam inferidas.

O encadeamento para a frente ¢ disparado para a frente quando novos dados tornam-se
conhecidos, ou seja, novos valores s3o atribuidos aos dados. Durante o processo de
encadeamento para a frente, a maquina de inferéncia processa as regras na medida em que suas
premissas tornam-se verdadeiras. A execugdio das regras, por sua vez, inferem outros novos
dados. E assim o processo de encadeamento continua até que todo o possivel conhecimento

tenha sido inferido e todas as possiveis conclusdes sejam alcangadas.

A execugdo do encadeamento para a frente da-se a partir do ciclo:

1. entrada de novos dados;

2. disparo de regras quando suas premissas sio verdadeiras,

d

. a¢des das regras atribuem novos valores aos dados;

o=

. execute o passo (2).

O mecanismo de inferéncia seleciona para a resolugio todas as regras da base de
conhecimento cujas premissas s3o verdadeiras e o processo continua enquanto houver regras
que possam ser disparadas. Dessa forma, ao final do processamento, todos os dados que

poderiam ser inferidos em fun¢o dos dados conhecidos estarfio presentes na base de dados.

No encadeamento para tras a maquina de inferéncia tem um objetivo previamente
estabelecido a ser determinado, e trabalha para tras através das regras para determinar valores

que possam resolver o objetivo. As principais caracteristicas do encadeamento para tras sio

(TRINZIC, 1994):
¢ ¢ orientado ao objettvo,
» analisa as regras a partir de sua agéo;

s somente as informacgdes necessarias sdo acessadas da base de conhecimento.
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0 ciclo de execucdo da maquina de inferéncia no encadeamento para trés &

1. identifica o objetivo,

2. procura pela regra que resolva o objetivo na sua clausula de agéo;

3. identifica objetivos intermedidrios nas premissas das regras;

4. para cada objetivo, um resuftado € obtido: seja o objetivo resolvide ou ndo. Faca
perguntas e/ou acione regras adicionais {passo 2) necessarias para tentar resolver cada

objetivo.

Em muitos casos a escolha de qual diregdo o sistema devera executar & feita

reproduzindo a maneira utilizada por uma pessoa para resolver o problema.

Um sistema especialista tem como caracteristicas:

¢ flexibilidade: um sistema especialista pode crescer ativamente pela adicdo de mais
conhecimento na forma de regras. Além disso, estas regras podem ser adicionadas pelo
especialista sem nenhum conhecimento de computacao.

¢ adaptabilidade: como as questdes podem ser formuladas pela mudanca do sistema
especialista, novas regras devem ser adicionadas. Com esta habilidade para adaptar novas
situagdes, a vida do sistema especialista pode ser estendida indefinidamente, sendo que
o0s custos de desenvolvimento apos o estagio inicial podem ser reduzidos.

¢ desempenho e eficiéncia; bom desempenho e eficiéncia na busca das solugdes.

o explicacdio do raciocinio: a fim de tornar o programa auto explicativo, no que diz
respeito ao raciocinio empregado, sdo respondidas algumas perguntas elucidativas. Na
implementagdo do sistema, perguntas fundamentais podem ser feitas, tais como: “Como
a magquina de inferéncia chegou a determinada conclusio?”, “Por que ¢ necessario
fornecermos novos dados?”; “Por que ndo foi usada determinada regra?”.

e interagdo com O usuario: os sistemas tem boa interagio com o usudrio, pois tém
caracteristicas que auxillam o usudrio amplamente. Alguns, por exemplo, questionam o
usudrio, a fim de chegar a meta mais rapidamente e com um grau de certeza maior.

e incerteza: muitos sistemas especialistas podem trabalhar com a incerteza. Pode existir
uma resposta com uma determinada chance percentual de ser verdadeira, entio eles

expressam implicitamente o grau de confianca que se tem no fato de uma resposta ser
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verdadeira. Para isso, cada variavel de um sistema especialista deve possuir associada a

ela um fator de certeza.

O processo de construgio de um sistema especialista é frequentemente chamado de
Engenharia do Conhecimento (Knowledge Fngineering). Tipicamente ele envolve uma forma
especial de interaglo entre o construtor do sistema especialista, chamado Engenheiro do

Conhecimento, e um ou mais especialistas humanos de alguma area.

O Engenheiro do Conhecimento obtém dos especialistas humanos seus procedimentos,
estratégias e regras praticas para a solug3o dos problemas construindo este conhecimento num
sistema especialista. O Engenheiro do Conhecimento pratica a arte de buscar os principios e

ferramentas que requerem o conhecimento de especialistas para suas solucdes.

As questdes técnicas na aquisicio desse conhecimento, na representacio, e na utilizagio
adequada para a construgio ¢ explicagdo das linhas de raciocinio sio problemas importantes no

projeto de Sistemas Baseados em Conhecimento.

Os sistemas especialistas tém sido construidos para resolver diferentes tipos de
problemas, mas suas atividades basicas podem ser agrupadas em categorias. Segundo
WATERMAN (1986), estas categorias sdo: interpretaco, previsdo ou prognostico, diagnose,

projeto, planejamento, monitoramento, depuramento, reparo, instrugio e controle.

Como a maioria dos sistemas especialistas realizam mais do que uma atividade (por
exemplo, a diagnose frequentemente ocorre com depuramento, monitoramento com controle e
planejamento com projeto), € mais conveniente agrupa-los pelos tipos de problemas que eles
resolvem. A Tabela 2.2 (WATERMAN, 1986) mostra alguns dos dominios em que os sistemas

especialistas est3o trabalhando. Destas 4reas, a area médica é a mais popular.

b
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Agricultura Fabricagdo
Quimica Matematica
Sistemas de Computacgio Medicina
Eletronica Meteorologia
Engenharia Ciéncia Militar
Geologia Fisica
Administracio de Informacio Controle de Processos
Advocacia Tecnologia Espacial

Tabela 2.2 - Alguns dominios de trabatho dos sistemas especialistas.

O sistema especialista MYCIN, desenvolvido em meados dos anos 70, foi um dos
primeiros a ser utilizado com sucesso (SHORTLIFFE, 1976). Este sistema diagnostica
doengas infecciosas acessando suas regras através de encadeamentos para tras. Desde entdo,
centenas de sistemas especialistas tém sido desenvolvidos para varias aplica¢bes. Para o
monitoramento e diagnostico de maquinas, o método de arvore de decisdo discutido na seglo
anterior € recomendado com uma combinagio de outras informagdes e conhecimentos
incluindo regras empiricas ou semi-empiricas, simulagGes computacionais e testes
experimentais. Por exemplo, regras do tipo “se x, = 7" entdio verificar sensor 1” podem ser
usadas para venficar se o sensor esta funcionando satisfatoriamente. Alguns pacotes
comerciais (Ex-Tran, RuleMaster e 1st-Class) expressam as regras na forma de arvores de

decisio.

Dentro da area de engenharia, temos, por exemplo, os seguintes sistemas especialistas:

e DELTA (Diesel-Electric Locomotive Troubleshooting Aid) - Este sistema especialista
ajuda o pessoal da manutencfio a identificar e corrigir mau funcionamento em locomotivas
aplicando estratégtas de diagnostico para a manutengdo de locomotivas {(MARCUS, 1983). O
sistema orienta o usuario através de um procedimento de reparo, apresentando desenhos das
partes e subsistemas, sequéncias de reparo na forma de filmes e instrugdes especificas de
reparo uma vez que o mau funcionamenio € identificado. DELTA ¢ um sistema com a
representac@o do conhecimento baseado em regras desenvolvido em linguagem LISP. DELTA
acessa suas regras através de encadeamentos para a frente e para tras e usa fatores de certeza

para lidar com premissas de regras incertas.
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» REACTOR - Este sistema especialista auxilia os operadores na deteccdo e localizagdo de
defeitos e/ou falhas em reatores através das medigGes feitas pelos instrumentos de
monitoramento (por exemplo, fluxo da dgua de alimentagdo e nivel de radiagio), procurando
por desvios nas condi¢des normais de operagdo (NELSON, 1982). Quando o sistema detecta
um desvio, ele estima a situagdo e recomenda uma acdo apropriada. Para isso, utiliza de
conhecimentos sobre a configuracdo do reator e as relagdes funcionais de componentes aliados
com os conhecimentos sobre o comportamento esperado do reator sobre condigdes anormais
conhecidas. REACTOR foi implementado em linguagem LISP usando métodos baseados em
regras com encadeamentos para a frente e para tras.

e STEAMER - Este sistema especialista instrui estudantes de Engenharia Naval na operagio
da planta de propulsdo de vapor da fragata classe 1078 (HOLLAN, 1984). O sistema monitora
o estudante reconhecendo a¢Bes apropriadas e corrigindo as inapropriadas. O sistema trabalha
ligando uma simulagio matematica da planta de propulso com um sofisticado programa de
interface grafica que mostra diagramas dos subsistemas da planta. O estudante pode manipular
componentes, tais como véalvulas ¢ bombas, e observar os efeitos nos pardmetros da planta,
tais como mudangas nas pressdes, temperaturas e vazdes. STEAMER foi implementado em
ZETALISP.

o NPPC (Nuclear Power Plant Consuitant) - Este sistema especialista ajuda operadores de
usinas nucleares a determinar a causa de alguns eventos anormais pela aplicagio de regras em
conjungdo com o modelo de operagio da usina (UNDERWOOD, 1982). O sistema usa um
modelo primario do sistema de refrigeragiio, incluindo bombas, reator, geracdo de vapor e
sistema de refrigeragiio do nucleo de emergéncia, para diagnosticar a causa de anormalidades
ou acidentes, e entfio sugere procedimentos para a corregdo do problema.

e SPERIL-I - Este sistema especialista realiza uma avaliagdo estrutural de estruturas que
estdio sujeitas a terremotos (ISHIZUKA | 1981). O sistema determina o quanto as estruturas
estéio danificadas a partir dos dados de inspegdo e das medi¢des de aceleragio. A pericia deste
sistema consiste em conhecimentos coletados de engenheiros civis experientes e inclui relagdes
entre os fatores tais como amortecimento estrutural e rigidez. Estes conhecimentos sdo
representados como regras acessadas através de encadeamento para a frente. O sistema usa
fatores de certeza combinados com Logica Fuzzy para calcular o quanto a estrutura esta

danificada. SPERIL-I foi escrito em linguagem C.
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2.2.4 - Redes neurais artificiais

Ao contrario dos sistemas especialistas, que processam expressdes simbolicas de uma

forma sequencial, as redes neurais processam informagdes em paralelo (LIPPMANN, 1987).

Segundo PECK ¢ BURROWS (1994), uma rede neural é um sistema computacional
constituido por elementos de processamento (neurdnios) que estdo conectados formando uma
rede de neurdnios. Cada neurdnio ¢ uma unidade de processamento matemdtico simples sem
inteligéncia propria. Entretanto, quando varios neurdnios sio interconectados, uma estrutura
extremamente complexa ¢ produzida, e uma vez treinada pode fornecer a funcionalidade

necessaria para um processamento inteligente.

A origem das redes neurais decorreu do contraste existente entre o processamento e a
estrutura de computadores e o cérebro humano. Deste modo vem se buscando imitar o
funcionamento do cérebro a partir do conhecimento de suas estruturas. O cérebro humano é o
mais notavel e o mais estudado dos sistemas neuro-biologicos e é constituido por cerca de 100
bilhdes de neurdnios que se comunicam através de uma rede de conexdes de axOnios e
sinapses. s neurdnios possuem um grande nimero de vias de entrada (os dentritos), um
corpo celular (soma) e uma Gnica via de saida (o ax6nio), que pode estar conectada a intimeras
outras entradas de diferentes neurénios. Um modelo da estrutura e do funcionamento de um
neurdnio foi primeiramente apresentado por McCULLOCH e PITTS (1943), e deu origem as

pesquisas sobre redes neurais artificiais.

A Figura 2.7 mostra um modelo de neurdnio artificial em comparagio a um neurdnio

real. Neste modelo simplificado, proposto por ROSENBLATT (1959), a entrada consiste em

um conjunto de valores (x,) que suprem o neurdnio artificial com informagdes. Os pesos (wy)

formam um conjunto de valores numéricos diretamente responsaveis pela ativagdo ou ndo do
neurdnio aritficial, pois ditam ¢ quanto de influéncia uma entrada tem sobre o elemento de
processamento. A fungdo de agregagfo corresponde 4 regra de propagagio da rede, ou seja,
como os pesos se combinam as entradas. A fungfo de ativagdo é uma fungdio matematica que
determina o novo valor do elemento de processamento a partir da interpretagio do resultado

da funcio de agregacio, definindo assim o valor de saida do neurdnio artificial.
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entradas
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Figura 2.7 - Comparagiio de um neurdnio artificial simples com um neurdnio real.

Uma das principais caracteristicas das redes neurais artificiais ¢ sua capacidade de
aprender. A habilidade de armazenar informagdes e de ser inteligente de uma rede neural
ocorre devido 4 sua concepgdo paralela, distribuida e interativa. O aprendizado de uma rede
artificial se da através da alteragio dos pesos entre os elementos de processamento e € um

processo mais direto quando comparado ao aprendizado humano (LIPPMANN, 1987).

Para atingir seus objetivos uma rede neural deve se auto-arrumar em termos de possuir
as conexdes adequadas a partir das Regras de Aprendizado. O neurénio artificial € um
elemento adaptativo cujos pesos sdo modificados dependendo dos valores de entrada recebidos

e das saidas requeridas (JONES e HOSKINS, 1987).

Um conjunto bem definido de regras para a minimizag8o do erro, ou obtengio dos
ajustes dos pesos, ¢ denominado algoritmo de aprendizagem e a maneira pela qual o ambiente

influencia a rede em seu aprendizado define o paradigma de aprendizagem para o sistema
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completo. Segundo TURBAN (1992), como exemplos de algoritmos de aprendizagem, tém-se
a Lei de Hebb, algoritmos competitivos e algoritmo backpropagation. Como exemplos de
paradigmas de aprendizagem destacam-se (KARNA e BREEN, 1989):
e aprendizado supervisionado: pares de padrles de entrada/saida relacionados sio
apresentados a rede, que entdio utiliza um algoritmo de modificagdo dos pesos das
conex0es para aprender o mapeamento desejado entre estes padrdes.
e aprendizado de reforgo: a rede ndo fornece a saida correta mas indica se a saida
produzida € boa ou ndo.
e aprendizado ndo supervisionado: sdo utilizados algoritmos competitivos no qual a

rede desenvolve suas proprias regras de classificagfio a partir de exemplos de entradas.

Estando a rede devidamente treinada por uma regra de aprendizagem adequada, pode-se
apresentar a ela entradas variadas que serdo entdo analisadas. Este treinamento tem a fungéo

de distribuir os pesos nas camadas da rede em resposta a exemplos e & experiéncia adquinida.

No processamento de uma rede neural, a regra de propagaco ¢ na maioria dos casos

uma fungdo somatorio do tipo:
NET, = w,x, (2.14)
i=1

onde m € o nimero de entradas do elemento de processamento.

As fungdes de ativagdo s3o elaboradas de modo que seja possivel a obtengdio da saida
desejada na aplicagio de entradas, por exemplo, no caso onde deseja-se saida 0 ou 1 para
quaisquer valores de NET. A Figura 2.8 ilustra graficamente quatro fungdes de ativagio
diferentes, sdo elas: a fungdo linear, a fungio rampa, a fung¢io tangente hiperbdlica e a fungiio

sigmoidal.
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Figara 2.8 - Algumas funcdes de ativagio: (a) funciio linear, (b) funcio rampa,
(¢) funcio tangente hiperbélica e (d) fungio sigmoidal.

Uma rede neural € composta por um conjunto de neurdnios artificiais agrupados em
camadas. De modo analogo as redes biologicas, uma rede artificial pode ser organizada de
diferentes maneiras, isto €, 0s neurénios podem ser interconectados de diferentes modos, mas

ha trés arquiteturas basicas como mostra a Figura 2.9 (TURBAN, 1992).

ofke]

O 0 O
ol
50

(&) (b {©

Figura 2.9 - Arquiteturas basicas de redes: (a) Redes em camadas,
{b) Redes recorrentes, {c) Redes reticuladas.

Os algoritmos de aprendizagem descrevem métodos para mudar o comportamento
individual dos neurdnios almejando um comportamento desejado para a rede como um todo. O
par formado pela arquitetura Multicamadas e pelo algoriimo de aprendizagem
backpropagation constitui-se em um dos pares arquitetura-algoritmo de aprendizagem mais

utilizados na area de monitoramento e diagnostico de maquinas.

A Figura 2.10 ilustra a arquitetura de multicamadas onde o algoritmo backpropagation

pode ser aplicado. O padrfio de entrada é colocado na camada de entrada para estimular a
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rede. Os neurdnios na camada de entrada geralmente no realizam nenhuma operagio sobre os
padrdes de entrada e podem ser vistos como um buffer. O namero de neurdnios nesta camada
¢ igual ao tamanho do padrio de entrada. A segunda e demais camadas sdo compostas de
neurdnios do tipo McCulloch-Piits, por exemplo. A ultima camada produz a saida da rede,
assim ela é também conhecida como camada de saida. Existe uma outra camada onde a saida
desejada é colocada. Esta camada simplesmente fornece a saida desejada 4 camada de saida a
fim de ser computado o erro ocorrido. Estes erros sdo retropropagados da camada de saida em
dire¢io a camada de entrada para ajustar os pesos das conexdes nas camadas anteriores. Dai a
érigem do termo backpropagation. As camadas entre a camada de entrada e a camada de saida
sdo chamadas de camadas escondidas, hidden layers, porque a saida de seus neurdnios niio ¢
vista ou acessada por procedimentos externos. Os sinais propagam-se unidirecionalmente da
camada de entrada para a camada de saida através das camadas escondidas.

Consequentemente, este tipo de rede € do tipo feedforward.

Os neurdnios destas muiticamadas t€ém uma ativagdo nfo linear na saida, isto €, uma
funcio de transferéncia ndo linear. Isto habilita ¢ seu uso em aplicagdes que exigem um
mapeamento padrio, isto é, dada uma entrada padriio, a rede produz uma saida associada.
Uma vez aprendido o mapeamento padrdo a partir dos conjuntos de treinamento entrada-saida,
para qualquer nova entrada a rede serd capaz de produzir uma saida padrio baseada no

conhecimento conseguido a partir dos conjuntos de treinamento entrada-saida.

camada camada camada saidas
de entrada escondida de saida desejadas
- L saida 1 alvo 1
—_— - -
erro 1 4————!
saida 2 alvo 2
—_— - - = —
erro 2 <————|
saida m alvo m
—— - S

SIre 4—-—[

Figura 2.10 - Arquitetura de Multicamadas.
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O algoritmo backpropagation ¢ um método de aprendizado supervisionado, gerando um
controlador de erro entre o que se pretende como resposta € 0 que se obtém durante o
processamento. Este algoritmo ndo garante chegar sempre ao erro global minimo de padrées
linearmente dependentes. Contudo, na grande maioria das vezes, ele consegue realizar a

associacdio desejada. Este problema € referenciado como o problema do erro de minimo local.

O algoritmo backpropagation e a arquitetura de multicamadas sfo, sem duvida, o
paradigma de redes neurais mais utilizado nas pesquisas em redes neurais. O algoritmo
backpropagation tem sido muito utilizado para o monitoramento e diagnostico de
equipamentos (LIAO e CHEN, 1994; PHAM e BAYRO-CORROCHANO, 1995; KIM ef al.,
1991; MARZI e MARTIN, 1991, MARTIN e MARZI, 1992). O algoritmo backpropagation
pode ser encontrado em vérias referéncias, como por exemplo, LIPPMANN (1987}, LETA e
SOARES (1996).

O algoritmo backpropagation pode ser aplicado em uma arquitetura com qualquer
namero de camadas. Na fase de treinamento, uma modificacio bastante conhecida € a inclusio
da constante de momenfo que varia de 0 a 1. Segundo PHAM e BAYRO-CORROCHANO
(1995), esta modificacdo faz com que o algoritmo tenha o tempo de convergéncia mais rapido,
pois nfo modifica os pesos de uma forma brusca. Na grande maioria dos casos, o algoritmo
backpropagation é utilizado com a presenga de momento, bem como com outras técnicas que
aceleram a velocidade da fase de aprendizagem (SILVA e ALMEIDA, 1990, MOLLER,
1993).

Existem varias outras classes de modelos de redes neurais artificiais, cada uma com suas
respectivas arquiteturas e algoritmos de aprendizagem, tais como, a teoria da adaptagdo
ressonante (ART - Adaptive Resonance Theory) proposta por GROSSBERG (1976), ART1
(CARPENTER e GROSSBERG, 1987), ART2 (TANSEL e McLAUGHLIN, 1993), ART3
(CARPENTER e GROSSBERG, 1990), redes RAM-based (ALEKSANDER e MANDANI,
1968) e o modelo de Kohonen (redes auto-organizaveis de Kohonen) (KOHONEN e/ al,,
1984; KOHONEN, 1982; TANAKA ef ol , 1995)}.

[
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As principais atragdes oferecidas pela abordagem de redes neurais para resolver
problemas computacionais diversos sdo as seguintes:

o Aprendizagem por FExemplos. Um sistema de computagio que utiliza uma

aprendizagem por exemplos ¢ desejado quando a complexidade computacional do

problema a ser resolvido ¢ alta, no sentido de que o problema ndo possui todas as suas

variaveis conhecidas.

o Independéncia do Problema. Uma rede neural antes da aprendizagem nfo possui

nenhum conhecimento sobre os problemas que se pretende resolver, assim uma mesma

rede neural pode ser aplicada a problemas diferentes sem necessidade de qualquer

modificagdo de sua estrutura.

o Obtencdo de Resultados Desejados. Caso uma rede neural ndo esteja fornecendo

resultados desejados aceitdveis, a sua arquitetura pode ser modificada em busca de

otimizagdes.

e Processamento Distribuido, Paralelo e Local. A propria arquitetura da rede ¢ a

natureza dos neurbnios propiciam um processamento distribuido, paralelo e local. O

paralelismo se dd nos niveis de modulos de redes neurais, camadas, neurbnios e

conexdes.

o Implementacdo Realistica. Diversos modelos de redes neurais tém sido realizados em

hardware, a fim de otimizar as implementagdes e aumentar a sua faixa de utilizagéo.

As principais desvantagens da utilizagdo de redes neurais sio: primeiro, a falta e a
dificuldade de um formalismo na especifica¢io e na analise de modelos de redes neurais, uma
vez que, para se compreender os mecanismos fundamentais da rede ¢ necessario realizar
simulagdes que, na maioria dos casos, sdo tarefas arduas e distantes da reahdade do modelo,
segundo, o estado da arte das implementagSes ainda limita certas aplicagdes, isto €, certos
problemas exigem poderes computacionais especificos das implementacSes que ainda nfo

foram atingidos.

|8
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Capitulo 3

Métodos Estatisticos

3.1 - Introducio

Mostrou-se no capitulo anterior como alguns métodos de diagnostico, fundamentados
em teorias recentes, tém sido utilizados nos processos de classificagio de padrdes. Estes
métodos exigem um esforgo elevado na fase de treinamento e incluem procedimentos
complexos que inviabilizam seu uso no diagndstico de equipamentos de menor
responsabilidade e custo. Além disso, estes métodos demandam uma carga computacional
elevada provocando, consequentemente, um aumento do custo de sua implementagio.
Entretanto, para equipamentos sofisticados e de grande importincia no processo produtivo,
onde diferentes defeitos podem exibir sintomas similares e estes podem ocorrer
simultaneamente, € mais vantajoso empregar técnicas de diagnostico baseadas em técnicas mais
complexas, uma vez que a relagio Q entre as classes de funcionamento e os indices de
monitoramento pode ndo ser determinada de forma tnica e neste caso, o custo de sua

implementagio se justifica (TROEDER e7 al., 1987).

Ja para o diagnéstico de equipamentos de baixo custo ou de menor responsabilidade
dentro do processo produtivo, onde a relagio entre a importancia do equipamento e o custo de
implementacdo de técnicas avangadas € baixa, a utilizagdo das teorias acima citadas ndo se
justifica. Tambem, espera-se que a maioria destes equipamentos sejam simples, possibilitando,
consequentemente, a definigdo da relagio Q entre as classes de funcionamento e os indices de
monitoramento de forma Unica. Segundo TROEDER ez al. {1987), se a relaciio Q estiver bem

definida, métodos de classificagdo baseados em disténcias estatisticas podem ser empregados
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com sucesso. Este capitulo apresenta dois métodos alternativos de classificagdo de padrdes,
um baseado na distdncia Euclideana e outro na distincia de Mahalanobis, que exigem um
menor esfor¢o na fase de treinamento, sio de facil implementagdio e com resultados

satisfatorios no diagnostico de equipamentos.

Apresenta-se inicialmente uma revisdo bibliografica sobre os conceitos bésicos da teoria
de classificagdo de padrles e as principais divisdes das metodologias de reconhecimento de
padrdes (pattern recognition). Dentre essas divisdes, uma énfase maior € dada aos métodos

estatisticos de reconhecimento de padrdes mais utilizados.

3.2 - Conceitos basicos de classificaciio de padrdes

As propriedades de um padrio sdo denominadas atributos, no nosso caso usaremos
indices de monitoramento, e o conjunto de m-atributos formam um vetor X que representa o

padrio.

X=7 . (3.1)

Um conjunto de padrdes similares representam uma classe ¢ o conjunto dessas classes €

representado por A, j=1,2,.. . n. Assim, por exemplo, no reconhecimento de nimeros

decimais, um conjunto sera formado pelos simbolos 0, 1, 2,3, 4, 5,6, 7, 8, 9, num total de 10

classes. Entdo, tem-se:

e numero de classes: 10, # =10

¢ mimero de atributos: m

Portanto, o problema de classificagio consiste em determinar o conjunto de medidas que

descrevem o padriio e que permitam a associagiio do padrio a uma das classes da aplicag@io.
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A Figura 3.1 mostra um sistema basico de classifica¢do.

padrio a
classificar
X1 _‘
extrator 5
mediches  ——m| de ; ~# clasgificador | decisdio
atributos ;. Fm i_;

Figura 3.1 - Sistema hasico de classificacdo de padries.

O processo de classificagiio € feito pela formula¢do de regras ou fungBes de decisdo.
Assim temos que, nos seres humanos, o processo de classificagio € precedido por um processo
de aprendizado onde sfo geradas as regras de decisdo. Estas regras de decisio sdo

constantemente melhoradas através de experiéncias passadas ou treinamento.

Se ndo ¢ possivel a classificagdo de um padrio, isto significa que as medidas obtidas na
etapa de extragio nio sfo suficientes para sua definigdo a partir das regras existentes, ou as

regras existentes ndo definem o padrio.

Deste modo, um sistema de reconhecimento de padrdes devera incluir uma etapa de
aprendizado e uma etapa de classificagdo; em alguns casos, o processo de aprendizado pode

ser iterativo.

A Figura 3.2 mostra um diagrama de blocos que define as etapas do processo de

aprendizado e classificacdo, num sistema de reconhecimento de padrdes.

medigdes realizadas na extrator de | determinacgdo da
fase de treinamento atributos "| regra de decisfio a)

»

novas - extrator de _ | aplicagdo da b
medicBes atributos "1 regra de decisdio 10acd0 )

Figura 3.2 - Processo de aprendizado e classificacio.
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No processo de aprendizado (Figura 3.2a) sdo examinados padrdes conhecidos obtendo-

se, assim, valores para os atributos que caracterizam estes padrdes.

O conjunto de atributos dos padrdes da mesma classe do processo determinam uma
regra de decisdo. Obtém-se deste modo um conjunto de regras que definem unicamente uma

das classes.

No processo de classificagio (Figura 3.2b), com as regras ja definidas, sdo apresentados
a0 sisterna um conjunto de padroes de teste: estes padrdes sdo processados e classificados com

as regras de decisdo obtidas no processo de aprendizado.

Se o resultado da classificacio ndo for o desejado, isto significa que as regras obtidas
ndo sdo corretas e que a particio do espago de atributos nas diferentes classes néo esta bem
definida, sendo possivelmente necessario considerar-se uma maior quantidade de atributos para

uma melhor separag@o entre as classes.

O processo descrito pode ser sistematizado do seguinte modo:

e definir um espago padrio de dimensdo m (m: namero de atributos), no qual estdo

h

» ne

representadas as # possiveis classes, A, &,, ...

o um padriio da classe /, ¢ descrito pelo vetor x, no qual estdo contidos os m-atributos.

e realizar o processo de ajuste, denominado de aprendizado, que se define um método
de classificacdo: este método otimiza a separa¢do das classes ou a determinagio da
fronteira entre as regides. O processo de aprendizado ¢ realizado a partir de um conjunto
de padrdes rotulados, gerando um procedimento de classificagfio o qual € denominado
regras de classificagio. Portanto, o procedimento de aprendizado consiste na divisdo do
espago padrio em # regides, cada uma associada com uma classe. No case de
incorporagio de novas classes estas regras sdo geralmente modificadas.

e o processo de reconhecimento é, basicamente, o uso do procedimento de classificagdo

para a associagfo do padrio desconhecido a uma das classes.

A Figura 3.3 mostra graficamente os conceitos de atributos, classes e classificacdo

definidos anteriormente.

Lok
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reta de
f fronteira
X .
hY
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‘\‘ —
. ———
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N, — padrio da classe 1
hY
. -~padrio da classe 2
-+ N X :
P - * padrio a classificar
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-+ "\
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Figura 3.3 - Representaciio grifica dos conceitos de atributos, classes e classificacio.

Na Figura 3.3 estfo representadas duas classes #, e h, formadas por padrdes que
possuem como atributos X, e X,. O padrdo representado por *, podera ser classificado como
pertencente a classe /,, por existir uma maior proximidade da classe ou pelo fato do padrdo

encontrar-se acima da reta de fronteira que separa as duas classes.

A maioria dos classificadores de padrles baseiam-se numa das seguintes abordagens
(SING-TZE BOW, 1984, FU, 1982):
e estatistica (decisdo tedrica),

» sintatica {estrutural),

3.3 - Métodos estatisticos

Os métodos estatisticos de reconhecimento de padrdes tém sido utilizados no
monitoramento e diagnostico de equipamentos (MONOSTORI, 1986, HOUSHMAND ¢
KANNATEY-ASIBU, 1989; ELBESTAWI et al., 1989, DU ef al., 1992; LOUKIS ef al,
1992: LOUKIS et al., 1994; DU ef al., 1995a;, DU et al., 1995b).
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Os métodos estatisticos de reconhecimento de padrdes podem ser divididos em dois
grupos {SING-TZE BOW, 1984; FU, 1982):
e métodos paramétricos;

e métodos de distribui¢io livre ou ndo paramétricos.

Os métodos estatisticos sdo baseados na determina¢iio de regras de decisdo usando
propriedades que permitem uma separagio dos padrdes em classes. Seja x = {x, I S xm}
um vetor que representa um padrio. Para uma aplicagdo com classes #,, 4, ..., A1, o problema
basico consiste na geragio de » fungdes de discriminagio d,(x),d,{x),....d,(x), que, para

qualquer padrio x €/, satisfaga a equagéo:
d(x)>d(x) Vj=iparaj=12 .,n (3.2)

Deste modo, o classificador pode ser representado pelo diagrama da Figura 3.4, onde
cada bloco da esquerda representa o caleulo do valor d,(x) para i=1,2,...,n, e o bloco da
direita representa a selegio do maior valor de d e a associagdo a classe 7. Os critérios para a

classificacio sdo conectados em paralelo, de forma a tornar as combinagdes dos valores de d

suficientes para distinguir as 7 classes.

d,(x)

X d,(x) max | d, > xeh,

d,(x)

Figura 3.4 - Representagio da classificagiio por um diagrama.
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3.3.1 - Métodos estatisticos paramétricos

Os métodos paramétricos geram fungdes de discriminagdo estatisticas. Segundo SING-
TZE BOW (1984), o uso de fungdes de discriminag3o estatisticas € vantajoso principalmente
porque (1) o consideravel conhecimento j& existente em teorias de detecgo, teorias de
decisdo, dentre outras, pode ser aplicado diretamente em problemas de reconhecimento de
padrdes; e (2) a formulagio estatistica € particularmente adequada, ja que muitos processos de

reconhecimento de padrdes sdo modelados estatisticamente.

Os métodos paramétricos sdo baseados em modelos de distribuigdo de probabilidades, ou
seja, a fungdo de decisdo baseia-se em uma fungdo de densidade de probabilidade, uma

probabilidade de ocorréncia definida a priori e uma fungdo de perda ou custo.

Antes de estabelecer as funcSes de perda, fazem-se necessarias algumas hipoteses:

e a probabilidade a priori p(hz.) de ocorrer um padrio x de uma das classes 4, ¢
conhecida ou pode ser estimada,

e a funcdo de densidade de probabilidade condicional p(x[ hz.) ¢ conhecida ou pode ser
estimada diretamente a partir do conjunto de treinamento;

e a probabilidade a posteriori p(h,. ix) de x pertencer 4 classe / geralmente nfio €

conhecida.

A fungdo de perda 7, pode ser definida como a perda ou o custo de decidir que x €4,
quando, de fato, x €4, . Analogamente, a perda média condicional r,(x) pode ser definida

como (SING-TZE BOW, 1984).
r(®) =Y Lyp(h|x) (3.3)
i1

que € a perda média de classificar erroneamente x e/, , quando de fato, x pertence a outra

classe b, i=1,2,... ,neizk.
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Pela regra de Bayes, define-se a probabilidade a posteriori p(hi. l x) como (ANDREWS,
1972: SING-TZE BOW, 1984):

_ p(x|hf)p(h,.)
phlx)= x)

(3.4)

onde p(x) = anp(xt h )p(hr‘) :

#=1

Substituindo a equagfo (3.4) em (3.3) obtém-se a perda média de uma decisdo sob todas

Como p(x) da equacio (3.5) é comum para todos rj(x), Jj=12,...,n, ele pode ser

eliminado e entdo procura-se somente pelo minimo:
min 7, (x)= min g L, p(x! h, )p(hi.) (3.6)
para se obter a melhor decisdo entre todas as possiveis. Alternativamente, pode-se dizer que:

d,(x)=-r(x) (3.7)

onde d, (x) ¢ a funcio de discriminacgdo de Bayes. O classificador baseado nessa minimizacio

é chamado de classificador de Bayes, o qual consegue um desempenho 6timo do ponte de

vista estatistico, porém esta relacdo é de dificil aplicago, tendo em vista os seguintes aspectos:

e a probabilidade a priori p(h,.) de ocorrer um padrio x de uma das classes 4 nem
sempre ¢ conhecida;

o afuncdo de perda I, ¢ dificil de ser avahada.
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Assim para uma implementag@io pratica do classificador de Bayes assume-se que ndo
existe perda associada com uma classificacio correta ¢ uma perda igual para qualquer

classificacdo errada, ou seja;

A a8
Entdo o classificador de Bayes resulta na selecio da classe k que satisfaz:
p(x| . )p(h,) = p(x| 4 )p(h) (3.9)
Entéio a fungfio de discriminagdo ¢ agora:
d,(x) = plx| &, )p(h) (3.10)
Uma forma alternativa da funco de discriminag@o acima ¢
d}(x) =log p(x| h, ) +1og p(h,) (3.11)

Assumindo, na equagdo (3.9), que p{A)=p(h,) Vi k, é possivel obter a seguinte

funcio de discriminagio:
d,(x) = p(x|h,) (3.12)

A associagio do padrio 2 classe & é determinada pelo maximo valor da fun¢do d,(x),
obtido a partir da densidade de probabilidade condicional. Segundo SING-TZE BOW (1984),
o classificador que se baseia em algumas das trés equagdes acima (3.10, 3.11 ou 3.12) ¢

denominado classificador por maxima probabilidade ou maxima verossimilhanga (maximum

likelihood classifier).

=
(58]
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Como um exemplo ilustrativo, suponha que as fungdes de densidade de probabilidade
condicional p(xi hk), k=1,2,...,n, sejam normais (gaussianas) com vetor média u, e matriz
de covaridncia X, conhecidas. A fungdo densidade de probabilidade de uma distribui¢o

normal multivariada para » classes € definida como (SING-TZE BOW, 1984; DUDA e HART,
1973):

P(thk) exp[m %(xmuk)fzj(xMuk)} (3.13)

i
e

onde x é um vetor coluna, p, é o vetor média, £, ¢ a matriz de covaridncia,

2,0 éo

determinante de Z, e g € a dimensio do vetor padrio.

Substituindo-se a equagdo da densidade de probabilidade de uma distribuigdo normal

multivariada (equagdo 3.13) na equacio (3.11), a fungfio de discriminagdo torna-se:
1 ) 1 .
dy(x) = - E(x —p, ) 27 (x - uk)+{10gp(hk)w§10glﬁkq (3.14)

Esta equacdo representa uma funcfo de discriminagfo quadratica e pode ser colocada de

uma forma mais compacta como:

di{x) =~ —;—rg + f(k) para x ek, (3.15)

onde f(k)=logp(h,)-(1/2)logZ,| e r” =(x—pn,) L (x—p,).

Segundo DUDA e HART (1973), amostras retiradas de uma populagio normal formam
um agrupamento simples, com centro determinado pelo vetor media obtido das amostras e
formato determinado pela matriz de covaridncia. Segue-se da equagdo (3.13) que a locahizagdo

dos pontos que possuem densidade de probabilidade constante sdo hiperelipsdides para as

quais a forma quadratica (x-p) Z'(x—u) € constante. Os eixos principais desses
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hiperelipsoides s@o dados pelos auto-vetores de X, enquanto os auto-valores determinam os

comprimentos desses eixos. A quantidade:

rP=(x-p) 2 (x-p) (3.16)

¢ chamada de distincia de Mahalanobis de x até p. Ent3o, os contornos que possuem

densidade de probabilidade constante sdo hiperelipsodides com distincias de AMahalanobis
constantes até . A Figura 3.5 mostra uma representagdo grafica de elipses com contornos de

densidade de probabilidade constante, usando-se dois atributos ( X, e X,).

A

Hi X1

Figura 3.5 - Representacio grafica de elipses de contorno de densidade
de probabilidade constante. usando dois atributos,

A performance dos métodos estatisticos paramétricos depende da distribuiciio de
probabilidade p(x]hi). Se as distribuigbes de probabilidade aproximam-se de modelos de
distribuicdio de probabilidades conhecidos, a estimativa de Bayes € um otimo classificador.
Entretanto, para a maioria das aplicagdes, as distribuigdes de probabilidade ndio sdo proximas

de distribuigdes de probabilidade conhecidas. Entdo, os métodos estatisticos de distribuigio

fivre sdo, geralmente, preferidos.

i
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3.3.2 - Métodos estatisticos de distribuicfio livre ou niio paramétricos

Os meétodos de distribuiciio livre baselam-se na particdo do espago de atributos em
regides mutuamente exclusivas, com cada regifio correspondendo a uma classe. Superficies de
decis@io (decision surfaces) podem ser usadas para separar os padrdes conhecidos em suas
respectivas classes e também para classificar padrdes desconhecidos. A fungio de

discriminagdo é uma fungio d(x) que define a superficie de decisdo. Existem varios caminhos

para definir as fun¢des de discnminagio. Isto resulta em varios métodos de distribuiciio livre.
Alguns métodos utilizados para a geracdio das fungdes de discriminagio sdo apresentados a

Seguir.
3.3.2.1 - Classificador por funcio de discriminacfo linear

O classificador por fungio de discriminagéo linear consiste na geragio de fungdes que

sdo uma combinagfo linear dos atributos medidos das amostras de aprendizagem.

A funcio de discriminagdo para um classificador linear € representada na forma

(ANDREWS, 1972; FU, 1982; ELBESTAWI et ., 1989):

di(x):iaikxk +ai,m+§‘! 1—:1},.,5}‘1 (3}.7)

k=1

A filosofia do classificador € definir uma superficie que separa os padrdes pertencentes a
uma classe dos pertencentes as demais classes. A equacdo desta superficie € definida abaixo
(FU, 1982):

df(x)-dj(x):iakxk +d,., =0 (3.18)
k=1

comda, =4, Wajk €y =9 "aj, w1
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A funcio de discriminagdo linear ¢ determinada na fase de aprendizado a partir das

amostras de aprendizagem.

Uma representagio grafica do classificador para o caso n =2 ¢ apresentada na Figura

3.6. O grafico desta figura ¢ obtido a partir das amostras de treinamento.

X, F
d,(x) > d,(x)
ZZzom
4(x) <, (x)
3t n T dm-d =0

Figura 3.6 - Processe de classificaciio por fungito de discriminagio linear para duas classes.

Na fase de classificacio de um padriio, os valores dos atributos de x sdo substituidos na

funcdo de discriminagio linear e se o resultado € positivo o padréo € associado a classe 4, , em

caso contrario € associado a classe hf.

xeh sed(x)-d (x)>0 (3.19)

xeh, se d,(x)-d,(x)<0 (3.20)

No caso de duas classes (n = 2) ¢é possivel visualizar graficamente uma fungio de
discriminagdo linear aproximada. Para uma aplicagio com classes #,,h,,...,4,, a
determinacio dos coeficientes a, deve ser feita analiticamente, obtendo-se » fungdes de

discriminagéo d, (x), d, (x), nd, (x) , que, para qualquer padrdio x e/, satisfagam a equacio:

d{x)>d(x) Vj=ipaaj=12,..,n (3.2

Deste modo, o classificador pode ser representado pelo diagrama da Figura 3 .4.
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Uma representagio grafica para o caso de 3 classes é apresentado na Figura 3.7,
d, >0
xeh sed, <0
d, <0

el

¥, A

" d, <0

* xeh,sed, >0

* R H
*
*
3

Y
S
v
<

Figura 3.7 - Representagiio grafica para a classificaciio de trés classes, usande dois atributos.

A determinacio dos coeficientes a, sd € possivel se as amostras das diferentes classes

forem linearmente separaveis, ou seja, puderem ser separadas por uma superficie de decisio.

Para a obtengdo dos valores @, sio utilizados algoritmos que geram uma fungdo de
discriminacdo linear para cada classe (ANDREWS, 1972, FU 1982). A determinagfio dos
valores a, é feita de forma iterativa até que s¢ obtenha uma classificagdo para as amostras de
treinamento e consequentemente a obtengdo das fungdes de discriminag@o linear para todas as

classes.

Uma aplicagio deste classificador pode ser encontrada em ELBESTAWI e/ al. (1989).
Nesta aplicacio, as amostras utilizadas na fase de classificagio foram as mesmas da fase de
treinamento, ocasionando, consequentemente, em altas taxas de reconhecimento das classes

(85 a 100%).

3.3.2.2 - Classificador por distincia minima

O classificador por distincia minima € muito utilizado em reconhecimento estatistico de
padrdes. Usa como critério de classificagdo a disténcia entre o vetor definido pelos valores dos
atributos extraidos do padriio a ser reconhecido ¢ o conjunto de vetores obtidos na fase de
aprendizagem. Do ponto de vista geométrico, os indices de monitoramento cobrem um espago
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m-dimensional $. Neste espago, cada classe, h,, € caracterizada por um vetor padrio

p; “-:[p,_j, Do pmj]. Por outro lado, a amostra x também ¢ um vetor no espago. A

similaridade entre a amostra e o padrio pode ser medida pela distdncia entre os dois vetores. A
distancia minima ¢ ent3o usada como critério para classificar a amostra. A Figura 3.8 mostra
um simples exemplo, onde os indices de monitoramento sdo X,, X, e X,, e as trés classes
sdo descritas pelos padrdes p,, p, e p,. Dada uma amostra x, as distincias entre a amostra e
os padrdes sdo D,, D, e D,, respectivamente. Se a menor distdncia € D, estima-se que a

amostra pertence a classe #,.

151

Dy
D
| L]

Dy

1‘(3 p 3

Figura 3.8 - Hustraciie de um método de distribuigéo livre utilizado no reconhecimento de padraes.

Se x={x,,%,,...,x,} éum padrdo desconhecido e {A,,%,,.... h,} 530 as classes com

padrOes de referéncias {pi, Pyses pn} , entdo x ¢ tido como classificado na classe 7, se:
D(x,p},)<D(x,pj) parai# j,i=12,..,n (3.22)
onde D(x, p J.) ¢ a distdncia entre xe p ;.

A distincia entre o vetor definido pelos valores dos atributos extraidos do padrfio a ser
reconhecido e o conjunto de vetores obtidos na fase de aprendizagem pode ser calculada de
varias maneiras. As medidas de distincias mais utilizadas s3o a distincia Euclideana e a

distancia de Mahalanobis.
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A distancia Euclideana é a mais simples ¢ a mais utilizada. Os padrdes sdo as médias das
amostras de aprendizagem (isto é, p, =p,, j=12,..,n)ea distdncia entre x € B, €

definida como:

Dz(x,p,j):(xwuj)z(x—uj) (3.23)
onde
B, Z%ixk (3.24)

representa o padrio de referéncia da classe j calculado com base nas amostras de

aprendizagem x, e N, ¢ o nimero de amostras que pertencem a j-ésima classe.

Na fase de classificacio, para a nova amostra x, as distdncias D¥x,p.), j=1,.., 1 sdo
p i

calculadas. Entfo, a classe estimada ¢ determinada por:
x €h, se Dz(x, uj) <D¥x,p,)parai#jii=1..,n 3.25)

A classe também pode ser determinada a partir da fungfo de discriminago para o
classificador baseado na minima distdncia Fuclideana (SING-TZE BOW, 1984; ANDREWS,

1972). Para que a amostra x seja classificada na classe /. a seguinte equacdo tem que ser
satisfeita (SING-TZE BOW, 1984}

1 1
xeh, sexl, —Ep‘juj >x', ——iufui para j=i, i=12,..,n (3.26)
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Na distincia de Mahalanobis, os padrdes também s3o as médias das amostras de

aprendizagem e a distincia € definida como:
Dx,p,)=(x-p,) = (x-p,) (3.27)

Na equacgdo acima, |, representa o padro de referéncia da classe j que € calculado através da

equacido (3.24) e,

L, = N1 Z(xk Mp.j)(xk m;,tj)t (3.28)

representa a matriz de covaridncia da classe j calculada também com base nas amostras de

aprendizagem x, €h,. Novamente, N, ¢é o nimero de amostras que pertencem a j-ésima

classe.

Analogamente ao caso anterior, na fase de classificag#o, para a nova amostra x, as

distancias D’ (x, L j) , j=1,...,n slo calculadas. Ent8o, a classe estimada ¢ determinada por:
xeh, se Dz(x, ;1}) <D*(x,p,)parai#jii=1..,n (3.29)

A classe também pode ser determinada a partir da funcio de discriminagdo para o
classificador basecado na minima distancia de Mahalanobis. Para que a amostra x seja
classificada na classe j, a seguinte equacdo tem que ser satisfeita para todos j#7;
i=12,...,n:

-1 1 -1 -1 -1 - -
2 T e o 2 N e S L (3.30)
Os classificadores por distdncia minima, baseados nas distancias Euclideana e de

Mahalanobis, foram utilizados neste trabalho para a classificacdo das amostras n3o utilizadas

na fase de treinamento. Estes dois classificadores nfo exigem um grande esforgo na fase de
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treinamento, sdo de facil implementagdo e apresentam bons resultados. O classificador de
Mahalanobis, ao contrario do classificador por minima distincia Euclideana, considera as

propriedades estatisticas u e X das amostras utilizadas na fase de treinamento.

3.4 - Consideracdes sobre amostras para treinamento e desempenho do classificador

Como observado nos itens anteriores, é necessaria uma fase de aprendizado na qual s&o

geradas as regras de classificagio a partir de amostras rotuladas.

A seguir apresentam-se algumas consideragdes sobre as amostras de treinamento ¢ a

analise do desempenho do classificador obtido.

3.4.1 - Consideracoes sobre as amostras de treinamento

As amostras de treinamento usadas para definir o classificador ou regras de decisdo
devem satisfazer os seguintes requisitos:

e as amostras de treinamento devem ser representativas da aplica¢@o, uma vez que a
inclusdo de amostras distorcidas levam a geragio de regras de classificagio sub-Otimas,
com consequente diminui¢do do desempenho do classificador,

e o conjunto de amostras de treinamento deve ser o maior possivel com a finalidade de
prover a cobertura maxima de padrdes da mesma classe;

e das amostras de treinamento deve ser possivel a extragdo dos atributos mais

significativos.

3.4.2 - Consideracdes sobre o desempenho do classificador

A anilise do desempenho do classificador, do mesmo modo que a geragdo das regras de
decisio ¢ feita a partir de amostras rotuladas. As condi¢Ges para a analise do desempenho do
classificador 530

e nio se deve usar para a validagio o mesmo conjunto de padrdes rotulados que foram

utilizados na fase de aprendizado, neste caso o resultado obtido no desempenho do

classificador leva a altissimas taxas de reconhecimento, resultando num valor incorreto
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para a medida do desempenho. Deve-se entdo separar o conjunto de padroes rotulados
em amostras para gerar a regra de classificagiio e amostras para a analise do desempenho
do classificador.

e se o desempenho do classificador ndo € o desejado, deverdo ser geradas novas regras

de decisdo considerando-se atributos mais representativos.



Capitulo 4

Montagem e Procedimento Experimental

4.1 - Descriciio da montagem experimental

No procedimento de aquisigdo e processamento de dados foram utilizados os seguintes
equipamentos:
[1] - Inversor FUJI, modelo FVRO40E7S-2EX, 3¢, 6.5 kVA, 17 A;

[2] - Conjunto moto-bomba

bomba DARKA, modelo CM2
rotor CACULA, 4 pas, ¢eq = 106 mm, fabricado em aluminio
eixo do rotor CACULA

motor WEG, modelo 56B0877, 0.75 CV;
[31- Acelerdmetros ENDEVCO, modelo 272, 15.0 pC/g;
[4] - Condicionadores/Amplificadores UNHOLTZ-DICKIE, modelo D22;
[5] - Filtro analbgico;
[6] - Computador PC-AT 486 DX2 66 MHz,
[7] - Placa de aquisicdo e conversdo de sinais analdgicos/digitais NATIONAL
INSTRUMENTS, modelo AT-MIO-16F-5.

O esquema que mostra a interligacdo desses equipamentos no processo de medicdo de
dados ¢ mostrado na Figura 4.1, enquanto a Figura 4.2 mostra a disposigio fisica do sistema

estudado {conjunto moto-bomba, tubulagdes, valvulas, conexdes e reservatorio de agua).
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R (a4 2"
© @ ®

Tigura 4.2 - Disposi¢io fisica do sistema mecédnice estudado.

4.2 - Descriciio do programa de aquisicio de dados

Com o objetivo de tornar a aquisigio de dados on-line e feita de forma automatica em
intervalos pré-determinados, desenvolveu-se o programa Agquis 1.0. O sistema de aquisi¢io de
dados utilizado ¢ constituido de uma placa de conversfo conectada a um slof de expansio do
microcomputador. Neste caso, a idéia principal foi a de aproveitar toda a estrutura de

hardware ¢ software do microcomputador de uma maneira simples e econdmica.
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O programa de aquisigiio de dados Aquis 1.0 foi desenvolvido utilizando-se o software
BORLAND DELPHI® versio 1.0 para Windows 3.1x. O sofiware DELPHI® foi escolhido
devido a sua otima interface grafica e a sua versatil linguagem de programagio (Pascal). O

fluxograma do programa estd esquematizado na Figura 4.3

I mico |

L

Adquisiclo do sinal|
no lempo N

Sinal de
interesse, AC
ou DC7?

Armazena os
sinals
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Figura 4.3 - Fluxograma do programa de aquisicio de dados desenvolvide.

No programa de aquisicdo desenvolvido toda a interacio com o usuario € executada
através de janelas. O uso desta interface ¢ bastante simples, onde todas as fungdes sdo

apresentadas em menus, botdes e caixas de texto. A configuragio da aquisicio de dados e a
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visualizagio dos resultados graficos sio facilmente alteradas utilizando o mouse e/ou o
teclado. O programa consiste de duas janelas, cada uma com uma fungio especifica, sendo

elas; janela Aquisi¢iio e janela Configurago.

Na janela Configuragio, mostrada na Figura 4.4, os nomes dos arquivos para o banco de
dados e as bandas de frequéncia utilizadas para o calculo dos valores RMS sdo definidas. Nesta
janela define-se também a configuraciio da aquisigdo de dados, ou seja, canais habilitados, sinal
AC ou DC, sensibilidade, taxa de amostragem (amostras por segundo), frequéncia de analise,

intervalo entre amostragens, namero de amostras, tipo de janelamento e niimero de médias.

Figura 4.4 - A jancla Configuragio.

Na janela Aquisicio, mostrada na Figura 4.5, o grafico da FFT (caso AC) ou o valor da
média e do desvio padrio do sinal (caso DC) so mostrados. A janela grafica mostra o
resultado de um canal por vez. Para visualizar um resultado de um outro canal, basta clicar no
namero do canal desejado. Nesta janela temos também duas caixas de texto onde € possivel
visualizar os valores das coordenadas X e Y do ponto clicado na janela grafica (caso AC). E
ainda nesta janela que opta-se por salvar os dados em disco ou ndo e onde encontra-se o botéo

de controle do inicio e fim da aquisi¢do dos dados.



Capitulo 4 - Montagem e Procedimento Experimental

Figura 4.5 - A janela Aquisi¢io.

4.3 - Descricio do experimento

Os experimentos foram conduzidos em trés condigdes operacionais diferentes: 1) motor

elétrico com frequéncia de alimentagdo f, =50 Hz. 2) motor elétrico com frequéncia de
alimentagio f, = 60 Hz e 3) motor elétrico com frequéncia de alimenta¢do f,=70Hz. A
frequéncia de alimentagdo foi modificada através de um inversor instalado entre a rede elétrica
e 6 motor. Foram definidos dois pontos de medigio, como mostra a Figura 4.6. Os sinais de

vibracio, aceleragio vertical (canal 1) e aceleragdo horizontal (canal 2), foram medidos

usando-se acelerdmetros aparafusados em bases de fibra que estavam coladas na bomba.
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pontos de

Figura 4.6 - Pontos de medicio utilizados.

Durante os experimentos, os sinais foram condicionados e filtrados (frequéncia de corte:
1000 Hz); e entdo amostrados pelo conjunto computador-+placa de aquisi¢do a uma frequéncia
de 2000 Hz por canal. Cada conjunto de dados consistia de 1024 pontos. A janela Hanning foi
aplicada sobre cada conjunto de dados com o objetivo de minimizar o efeito de truncamento
(leakage). A Transformada Rapida de Hartley (FHT) foi usada para o calculo da FFT
(SORENSEN et al, 1985). Cada FFT obtida era resultado da média de valores obtidos em 50
diferentes aquisicdes. Finalmente, os valores RMS das aceleragdes foram obtidos a partir de
bandas de frequéncia especificas. Todo esse processo foi repetido a cada 10 minutos. A Tabela

4.1 traz, de forma resumida, a configuracdo usada para a aquisicio de dados.

INTERVALO ENTRE AMOSTRAGENS = 600 s = 10 min
NUMERO DE MEDIAS = 50
NUMERQ DE AMOSTRAS = 1024
JANELAMENTO = HANNING
FREQUENCIA DE ANALISE = 1000 Hz
NUMERO DE CANAIS HABILITADOS = 2
TAXA DE AMOSTRAGEM POR CANAL = 2000 Hz

Tabela 4.1 - Configuragfio usada para a aguisicio de dados.
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4.3.1 - indices de monitoramento utilizados

Cada tipo de defeito afeta o comportamento vibratorio dos equipamentos de forma
peculiar. Para a detecgdo e identificacio destes defeitos uma metodologia bastante aplicada ¢ a
analise do espectro de frequéncia em banda estreita. Nesta andlise procura-se relacionar
aquelas frequéncias que tem amplitude modificada com o surgimento de um determinado
defeito. Para os defeitos mais comumente encontrados em equipamentos estas relacdes sdo
bem conhecidas e facilmente encontradas na literatura. A Tabela 4.2 (TRANTER, 1989) ¢ um

exemplo destas.

Frequéncia Causa possivel
desbalanceamento
desalinhamento oy empenamento
IxRPM ressonancia elétrica - diminui sensivelmenie com alguma variagio de

velocidade ¢ geralmente apresenta bandas em 2x a frequéngia
perda de tensio (Strain Loaseness) - causada por distorgdes na
estrutura ou fundacio ou de estruturas acopladas (p. e. encanamentos)

2xRPM desalinhamento ou empenamento
NxRPM N = aletas ou pas
As harmoOnicas geralmente indicam algum problema
ressondncia muitas fontes, incluindo eixo, carcaga, fundacio ou estruturas

acopladas. Testes de partida ¢ analise modal sfo (icis nesta drea.

Tabela 4.2 - Fabela comsumente usada para o diagndstico de conjuntos moto-bemba.

Os principais tipos de defeitos que ocorrem em moto-bombas sio desbalanceamento,
empenamento, desalinhamento, vazamentos no selo mecnico e variagdes no fluxo provocados
por obstrugdes e/ou fendmenos hidraulicos. Os trés primeiros defeitos, pela Tabela 4.2, estdo
relacionados a 1x e 2xRPM. As variagbes no fluxo geralmente ndo estdo relacionadas a
frequéncias especificas, mas reflete-se na frequéncia de passagem de péas, que no conjunto

moto-bomba estudado ¢ igual a 4xRPM (4 pas).

Com base nesta analise escolheu-se como indices de monitoramento os niveis de

aceleragio RMS nas bandas de frequéncia em torno de Ix, 2x e 4xRPM. A Tabela 4.3

apresenta, para cada rotagdo do motor, os indices de monitoramento utilizados. A notagdo X7

H
.o r . . . -~ . I s e
representa o i-ésimo indice de monitoramento da diregdo vertical e X" representa o /-€simo

indice de monitoramento da dire¢io horizontal,

o0
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frequéncia de indices de descrigfio dos indices
alimentacio do motor {Hz} moniforamento de monitoramenio

X e XY panda E;eﬁ@s?zo Rﬁﬁi«%aHz

50 X e X banda (35,7 105,521 Hz
X e | daliors - 10923
X e X! b [S.59 - 62,91 Hy

& XX | vanda 11505 12305y
% e X | s oy 25800,
R W

70 X e Xy bandaac?le;g?j; F;ﬁ,?:} He
X e X, bandif?zeg;;; Rgssz?g] Hz

Tabela 4.3 - Indices de monitoramento utilizados para cada condi¢do operacional.

4.3.2 - Definiciio das classes de funcionamento

Dentro de cada condigio operacional definiu-se varias classes de funcionamento. A
classe de funcionamento 1 refere-se & condi¢do normal de operagiio do conjunto moto-bomba.
As classes de funcionamento 2 a 5 simulam obstrugdes na tubulago de sucg@io ou de recalque.
Estas obstrugdes foram provocadas através do fechamento das valvulas globo esquematizadas
na Figura 4.7. As obstrugdes s3o definidas como percentagens do nimero de voltas necessarias
para o fechamento total da valvula, a partir da abertura total. J& as classes 6 a 8 simulam
modificacdes geométricas em uma ou em quatro pas do rotor. Estas classes sfo explicadas

mais detalhadamente a seguir.

o (Classe de funcionamente 1 - Condigdo normal de operacdo do conjunto moto-

bomba: valvulas globo da tubula¢do de sucgio (¢ =17) e da tubulagdo de recalque
(¢ = 3/47) totalmente abertas. As valvulas das tubulagdes de suc¢io e de recalque sdo

mostradas na Figura 4.7.
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valvuia globo

valvula de
rtenglio ————— - f‘

=347 T

Figura 4.7 - Desenho esquemitico das vilvulas das tubulacdes de sacciio e de recalque.

o Classe de funcionamento 2 - Simulagio de obstrugdo 1 na tubulagio de recalque:
valvula globo da tubulagdo de sucgdo totalmente aberta e valvula globo da tubulagio de
recalque com 45% de obstrugfo, ou seja, 45% fechada.

s Classe de funcionamento 3 - Simulacio de obstrugiio 2 na tubulagio de recalque:
valvula globo da tubulagdo de suc¢o totalmente aberta e valvula globo da tubulagdio de
recalque com 83% de obstrugiio.

s Classe de funcionamento 4 - Simulagdo de obstrugiio 1 na tubulagio de sucgdo:
valvula globo da tubulagio de recalque totaimente aberta e valvula globo da tubulagdo de
sucgo 26% de obstrugdo.

o Classe de funcienamento 5 - Simulagiio de obstrugio 2 na tubulagdo de sucglo:
valvula globo da tubulagio de recalque totalmente aberta e valvula globo da tubulacdo de
succio 61% de obstrugio.

» Classe de funcionamento 6 - Simulagio de defeito 1 em uma pa do rotor: atraveés de

uma lima desbastou-se uma pa do rotor em 3 mm, como mostra a Figura 4.8,
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rhnm

A

Nl

Figura 4.8 - Defeite na pa do rotor —» d= 3 mm.

e (lasse de funcionamento 7 - Simulagiio de defeito 2 em uma péa do rotor: a mesma

pé do rotor foi desbastada até a profundidade de 6 mm (Figura 4.9).

rémm
!

Figura 4.9 - Defeito na pa do rotor — d = 6 mm,

o Classe de funcionamento 8 - Simulacio de defeito nas 4 pas do rotor: as 4 pas do

rotor foram desbastadas até a profundidade de 6 mm.
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4.3.3 - Medicdes

Antes do inicio das medigdes, o conjunto moto-bomba foi submetido a uma operagiio de
manutencio. Nesta operagio de manutengdo substituiu-se o rotor, o eixo do rotor e o selo

MEeCanico.

Numa fase preliminar mediu-se a aceleragdo em dois pontos do conjunto moto-bomba
durante 24 horas ininterruptamente. Depois, o equipamento ficou 24 horas parado para ser
submetido, no dia seguinte, a um novo periodo de medigdes de 5 horas. Pela analise da Figura
4.10 percebe-se inicialmente um periodo de acomodagiio dos componentes decorrente da
manuten¢do realizada. Depois deste periodo de acomodagéo os valores de aceleragido medidos
na direcfio vertical apresentaram caracteristica aproximadamente estacionaria com pequenas
variaches periodicas relacionadas a condigdes climaticas. Apés uma parada de 24 horas ¢
consequente partida do motor, os sinais apresentaram caracteristicas similares de média ¢
varidncia. Com base nesta analise, adotou-se um periodo de 12 horas de medigdes para
representar as classes de funcionamento, pois, se permite que os efeitos climaticos sejam

atenuados sem aumentar em demasia o tempo de medigdo.

0.060 U et e e et e

: ] medigdes | | ; medigbes ";
w g | medwdes | —xy| | L |
{ v
. L X
1N
’H’h\»’f 7 o fh ;
ME?&&)M%W";"W&E Mﬁﬁ%: FA
0.030 NS - .
. ! - -

0.020

:

Aceleragio AMS [g)]

0.610

0.030 ; : : : ‘ : ; . ; ; : } 3 . ; | fod
1 il 21 31 41 51 &1 7t 81 91 101 111 121 13t 14t 151 181 17

Namero de medicbes

Figura 4.10¢ - Comportamento vibratorio do sistema apds parada e partida do moter.
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Para inserir os defeitos representativos das classes de funcionamentoc 6, 7 ¢ 8 foi
necessaria a desmontagem da bomba. No entanto, procurou-se efetuar esta desmontagem
afetando o menor numero possivel de componentes conforme mostra a Figura 4.11, ou seja,
somente a carcaca da bomba foi retirada, sem alteragdes no alinhamento, selo mecanico e
posicionamento do rotor. Nesta fase, para avaliar a influéncia da operagio de desmontagem,
realizou-se o seguinte procedimento. Inicialmente realizou-se 18 horas de medigBes. A seguir,
o conjunto foi submetido ao processo de desmontagem descrito acima e as aceleragdes vertical
e horizontal foram medidas durante um periodo de 35 horas. Ainda, um novo periodo de
medi¢bes de 12 horas foi realizado apéds uma segunda desmontagem na qual desbastou-se uma
pa do rotor em 3 mm. Os dados obtidos sdo mostrados na Figura 4.12. Analisando esta figura
percebe-se que a mudanca inserida pela desmontagem ndo compromete a analise de
diagndstico, pois a variagfio dos indices de monitoramento apresentada nfio foi significativa em

relacdo a variagdo dos indices obtidos a partir da simulagdo do defeito.

componente W
desmontado ;

Figura 4.11 - Processo de desmontagem utilizado na bomba.
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Figura 4.12 - Comportamento vibratério do sistema apos desmontagens da bomba,

Apos a solugio destes problemas, partiu-se para o processo de medicio propriamente
dito. Para cada classe, obteve-se um determinado mimero de conjunto de medigdes, onde cada
conjunto compreende as medigdes realizadas durante um periodo total de 36 horas sem o
desligamento do motor, sendo 12 horas sob a frequéncia de alimentagiio de 50 Hz, 12 horas
sob 60 Hz e as outras 12 horas sob 70 Hz. Em outras palavras, para uma mesma classe de
funcionamento, um conjunto é constituido de trés periodos de medi¢des de 12 horas, cada um
correspondendo a uma condicdo operacional diferente. A Tabela 4.4 mostra o numero de

conjuntos de medigdes realizados para cada classe de funcionamento.

Classes de Conjuntos
funcionaments | de medicdes
Classe 1 3
Classe 2 2
Classe 3 2
Classe 4 2
Classe 5 2
(Classe 6 2
Classe 7 3
Classe 8 3

Tabela 4.4 - Namero de conjuntos de medigdes realizades para cada classe de funcienamento
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Para se verificar o efeito de uma operagio de manutengo no conjunto moto-bomba, os
componentes rotor, €xo do rotor e selo mecénico foram novamente trocados. Entdo, apos a
manutencio do conjunto moto-bomba, definiu-se a classe de funcionamento 9: condigdo
normal de operagio do conjunto moto-bomba com vélvulas globo da tubulagio de sucgo e
de recalque totalmente abertas. Dois novos conjuntos de medigdo foram obtidos para a
classe 9 ap6s um tempo de estabilizagio de 36 horas. O objetivo ¢ verificar se o método de
diagnostico conseguira classificar corretamente estes novos padrdes da classe 9 em relagdo aos
padrdes da classe 1 obtidos anteriormente. Seria interessante que o resultado desta
classificacdio fosse satisfatério, para que os padrdes anteriores das classes 2 a 8 tambem

pudessem servir como referéncias para as novas medigOes.
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Analise dos Resultados

5.1 - Obtenciio dos padries rotulados e das matrizes de covariancia

Antes de se analisar o desempenho do classificador baseado na distancia de Mahalanobis
e do classificador baseado na distincia Buclideana, faz-se necessaria a obtengio dos padrfes ¢
das matrizes de covaridncia para a geragio das regras de classificacdio. Os padrdes, que
representam as classes de funcionamento, e as matrizes de covaridncia foram obtidas a partir

de um conjunto de amostras de treinamento usando-se as equagdes:

;o — 5.
oY 2% .1)
1 u :
EjﬁN-mlz(xﬁfuj)(xk—uj} (5.2)

onde p, ¢ o padrio de referéncia da classe j calculado com base nas amostras de

aprendizagem x,. X, ¢ a matriz de covaridncia da classe j também calculada com base nas

amostras de aprendizagem x, ¢ N, ¢ o nimero de amostras que pertencem a j-ésima classe.

Em todos os casos, o primeiro conjunto de medigdes obtido, para cada classe de

funcionamento, foi considerado como o conjunto de amostras de freinamento com N, em

torno de 72 amostras. E Gtil lembrar a definico da expressio “conjunto de medi¢bes”. Para
cada classe de funcionamento, obteve-se um determinado nimerc de “conjunto de medig¢Ses”,

onde cada conjunto compreende as medigdes realizadas durante um periodo total de 36 horas
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sem o deshigamento do motor, sendo 12 horas sob a frequéncia de alimentagio de 50 Hz, 12
horas sob 60 Hz e as outras 12 horas sob 70 Hz. A Tabela 4.4 do capitulo anterior mostra o

numero de conjuntos de medigdes que foram obtidos para cada classe de funcionamento.

5.2 - Variacio dos indices de monitoramento

As figuras 5.1 a 5.6 mostram como foram as variagdes das médias dos indices de
monitoramento em relagio as diferentes classes de funcionamento do conjunto moto-bomba.
Os pontos apresentados nestas figuras representam as médias dos indices de monitoramento

calculadas de acordo com a equagdo (5.1) com N, em torno de 72 amostras.

Na Figura 5.1, por exemplo, os primeiros pontos de cada classe, referentes aos indices de

monitoramento X;, X, e X, representam as componentes do vetor padrio considerando

apenas a direcfio vertical. Os demais, também obtidos pelo uso da equagio (5.1), representam
as meédias das amostras a serem classificadas. Nas figuras 5.1 a 5.6, embora estejam
apresentadas as médias das amostras a serem classificadas, a classificagio foi feita

considerando todas as amostras ¢ nfo somente a média destas.

5.2.1 - Variaciio dos indices de monitoramento para a condigiio operacional 1

A Figura 5.1 mostra, para a condigfio operacional 1 { / =50 Hz), como foi a variagio
dos indices de monitoramento da direcio vertical (X}, X, e X) em relagdo as classes de

funcionamento do conjunto moto-bemba.
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Figura 5.1 - Variacio dos indices de monitoramento X, X) ¢ X] para f, = 50 Hz.

2

A Figura 5.2 mostra, para a condi¢do operacional 1 ( f, = 50 Hz), como foi a variagdo
dos indices de monitoramento da diregio horizontal (X7, X, e X7) em relagio as classes de

funcionamento do conjunto moto-bomba.
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Figura 5.2 - Variagio dos indices de monitoramente X , X} e X para f, =50 Hz.
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5.2.2 - Variacfo dos indices de monitoramento para a condigfio operacional 2

A Figura 5.3 mostra, para a condigio operacional 2 ( f, = 60 Hz), como foi a variagdo

dos indices de monitoramento da diregdo vertical (X, X. e X7) em relagio as classes de

funcionamento do conjunto moto-bomba.
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Figura 5.3 - Variacio dos indices de monitoramento X , X{ ¢ X para f, = 60 Hz.
A Figura 5.4 mostra, para a condigio operacional 2 ( f, = 60 Hz), como foi a variagio

dos indices de monitoramento da diregdo horizontal (X7, X7 e X, ) em relagdo as classes de

funcionamento do conjunto moto-bomba.
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Figura 5.4 - Variagdo dos indices de monitoramento X, , X, ¢ X} para f, = 60 Hz.

5.2.3 - Variacio dos indices de monitoramento para a condicio operacional 3

A Figura 5.5 mostra, para a condi¢lio operacional 3 ( f, = 70 Hz), como foi a variagdo

dos indices de monitoramento da direcio vertical (X;, X; e XJ) em relagdo as classes de

funcionamento do conjunto moto-bomba.

72



Capitulo 5 - Andlise dos Resultados

Y - e B e ey

classe 1 M classe 4 | clagse S ;r

f L :

0.050 - { 4

H |

classe 2 5 3 i

= 4.040 ] g

w classe 3 [} M‘ classe 9
2 0030 S 11
& £ 5 H
& i : i

; Nt - B

[

% i

< 5020 MMMM _ ﬁ
0.010 - *
0.000 ; , \‘ ]

Clagses de funcionamento

Figura 5.5 - Variagdo dos indices de monitoramento X7, X ¢ X; para f, =70 Hz.

A Figura 5.6 mostra, para a condi¢fio operacional 3 (f, = 70 Hz), como foi a variacio

dos indices de monitoramento da diregio horizontal (X7, X; e X; ) em relacio as classes de

funcionamento do conjunto moto-bomba.
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Figura 5.6 - Variacio des indices de monitoramento X, X7 e X] para f, =70 Hz
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5.3 - Desempenho do classificador

A analise do desempenho do classificador foi realizada através do indice de sensibilidade

ST {sensitivity). Segundo DU et al. (1995a), o indice ST ¢ defimdo como:

~(4c0),

ST = ™t
(NT4),

(5.3)

onde (ACC); é o nimero de amostras corretamente classificadas na classe j, e (NT4), é o

nimero total de amostras da classe j submetidas a classificagio. A maioria dos autores usa o
indice SR (success rate) para analisar o desempenho do classificador. O indice SR também ¢
definido pela equacdo (5.3), mas utiliza as mesmas amostras para o treinamento € para a
classificacdio, ou seja, € a taxa de sucesso em um teste de auto-classificagdo. Neste trabalho, o
indice ST foi utilizado, pois considera que as amostras usadas na fase de classificagiio ndo
pertencem 2o conjunto das amostras de treinamento, o que torna o processo de analise mais
eficaz. Em todos os casos, o primeiro conjunto de medicSes obtido para cada classe de
funcionamento foi considerado como o conjunto de amostras de treinamento e os demais
conjuntos foram utilizados na fase de classificagio. As Figuras 5.7 e 5.8 mostram diagramas de
blocos que esquematizam o procedimento utilizado na classificacdo das novas amostras. Na
primeira figura, a classificagdo baseia-se na distdncia Euclideana e na segunda, na distncia de

Mahalonobis.

- determinacio
1113 i exir. 1y
51s‘te a sob »| medigdes » FFT - gto de m das regras de
monitoramento atributos e
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L classificacio classe de
novas FET _ | extrator de baseada na | fincionamento
medi¢oes atributos distincia o .
: estimada
Euclideana

Figura 5.7 - Proecedimento de classificacio baseado na distincia Euclideana,
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Figura 5.8 - Procedimento de classificacfio baseado na distincia de Mahalanobis.

A seguir mostram-se os indices de sensibilidade obtidos nos testes de classificagdo para

as trés condigdes operacionais, ou seja, condigdes com frequéncias de alimentagio f, = 50 Hz,
f, =60Hz e f =70 Hz, utilizando-se o classificador baseado na distancia de Mahalanobis e

o classificador baseado na distincia Euclideana. Dentro de cada condi¢do operacional, os
resultados foram apresentados para trés casos distintos: a) considerando todos os indices de
monitoramento das dire¢des vertical e horizontal (canais 1 e 2); b) considerando todos os
indices de monitoramento da direcio vertical, e ¢) considerando todos os indices de
monjtoramento da dire¢do horizontal. Esta separagio em casos b) e ¢) leva em consideracio a
redugiio de equipamentos de medi¢do (condicionadores, filtros e acelerbmetros), pois se os
desempenhos dos classificadores de Mahalanobis e Euclideano forem satisfatorios, o processo
de monitoramento poderia ser conduzido baseado somente nas medi¢Oes realizadas por um

finico acelerdmetro.

5.3.1 - Desempenho dos classificaderes para a condiciio operacional 1 ( f, = 50 Hz)

A apresentacdo dos resultados foi dividida em etapas. Primeiro, nas Tabelas 5.1(a) e

5.1(b) apresentam-se os indices de sensibilidade que foram obtidos, considerando todos os
indices de monitoramento (X}, X7, X, X7, X0 e X7). A seguir, as Tabelas 5.2{a) e 5.2(b)
apresentam os indices de sensibilidade obtidos considerando os indices de monitoramento da
diregiio vertical (X}, XJ e X}) e, as Tabelas 5.3(a) ¢ 5.3(b) os indices de sensibilidade obtidos
considerando os indices de monitoramento da direcio horizontal (X7, X, e X7). Os indices
de sensibilidade apresentados nas Tabelas 5.1(a), 5.2{(a) e 5.3(a) foram obtidos com a

utilizacio do classificador baseado na distancia de Mahalanobis, e os indices de sensibilidade
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apresentados nas Tabelas 5.1(b). 5.2(b) e 5.3(b) foram obtidos com a utilizagdo do
classificador baseado na distdncia Fuclideana. Nestas tabelas, os indices de sensibilidade estdo

represeniados em percentagem e 0s espagos em branco indicam percentagem nula,

amostras a| Padrdes obtidos na fase de treinamenio

classificar] classe1 | classe2 | classe 3 classe4 | classe5 | classe6 | classe7 | classe 8
classe 1 [l 9063 1,56 7,81
classe 2 || 3429 6571
classe 3 000
classe 4 77140 2286
classe 5 30,55 [osesl 1 278
classe 6 5,63 2,82 o] 8451 5,63
classe 7 1,32 0,66 1,99 06030
classe 8 068 | 9937
classe 9 | 9851 ] 1,39

Tabela 5.1(a) - Indices de sensibilidade obtidos utilizando o
classificador de Mahalanobis (f, = 50 Hz - direcies vertical ¢ horizontal).

amostras a Padries obtidos na fase de treinamento

classificary] classe 1 | classe 2 classe 3 classe 4 | classe 3 classe 6 | classe 7 | classe 8
classe 1 | 8828 | 312 4.69 3,91
classe 2 11,43 |OREST
classe 3 26000 -
classe 4 97440 2286
classe 5 1111 833 | #use
classe 6 1831 |[geg 1 3070 30,99
classe 7 1,99 4834 CUAG AT
classe 8 1284 | 8716 |
classe 9 10,42 [hosvaAr 36,11

Tabela 5.1(b) - Indices de sensibilidade obtidos utilizando o
classificador Enclideano (f, = 50 Hz - direcdies vertical ¢ horizontal).

amostras a| Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificarlf classe 1 | classe 2 classe 3 classe 4 | classe 5 | classe6 | classe7 | classc 8
classe 1 § 2688 '] 15,63 547 1,56 10,94 19,52
classe 2 | 2000 | go00 -
classe 3 g0 2,78
classe 4 a8 710 40,00 14,29
classe 5 5,56 2,78 36,11 | 41874 278 11,10
classe 6 5,63 8 45 1.41 282 o gono| 7183 9,86
classe 7 1,32 0,66 0,66 2 66 cragng ] 0,66
classe 8 0,68 4932 |s0:000)
classe 9 1,39 R BL

Tabela 5.2(a) - Indices de sensibilidade obtidos utilizande o
classificador de Makalanobis {f, = 30 Hz - diregiio vertical).
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amosiras a Padroes obtidos na fase de treinamento
classificarf classe 1 | classe2 | classe 3 classe 4 | classe5 | classe6 | classe7 | classe 8
classe 1§ 5233 01 2344 1,56 547 10,94 3,91 2,34
classe 2 857 1 9t4d
classe 3 OGO
classe 4 As 71 | 3429
classe 5 2,78 52,78 | 4s44
classe 6 3803 9,86 1,41 845 |Gy 2253 19.72
classe 7 1.99 5,30 8.61 9,27 dege | 397
classe 8 0,68 0,68 0.68 3378 | 64080
classe 9 B0 47.92
Tabela 3.2(b} - indices de sensibilidade ebtidos utilizando o
classificador Euclideano (f, = 50 Hz - direcfio vertical).
amostras a Padrées obtidos na fase de ireinamento
classificar|| classe 1 | classe2 | classe 3 classe4 | classe5 | classe® | classe7 | classe 8
classe 1 [/ 6172 38,28
classe2 | 4286 | 3718
classe 3 5.56 8611 ] 833
classe 4 2.86 742801 22.86
classe 3 5.56 30,56 | s3Es
classe 6 2,82 141 183 ] 61,97 15,49
classe 7 1.32 GRER.
classe 8 3,38 1014 | 8548
classe 9 | 4583 | 1806 27,78 5,55 2,78
Tabela 5.3(a) - Indices de sensibilidade obtidos utilizande o
classificador de Mahalanobis (f, = 50 Hz - direciio horizontal).
amostras 3 Padrdes obtidos na fase de treinamenio
classiﬁcarj | classe 1 | classe2 | classe 3 classe 4 | classe3 | classe6 | classe7 | class¢c 8
classe 1 7 288 1,56 67,97 8,39
classe 2 2 86 BRI 8,57
classe 3 16,67 Y
classe 4 4286 | 347281 2286
classe 5 25,00 5,36 | 6944 ]
classe 6 1690 | 282 71,83 8,45
classe 7 4,64 47,02 CL4R4
classe 8 7.43 CepsT
classe 9 388 0 po S0 10,42

Tabela 5.3(b) - indices de sensibilidade obtides utilizando o
classificador Euclideane {f, = 50 Hz - direcdo horizontal).

5.3.2 - Desempenho dos classificadores para a condi¢io operacional 2 { /, = 60 Hz)

Para esta condigdo operacional, a apresenta¢do dos resultados tambem foi dividida em
etapas. Primeiro, nas Tabelas 5.4(a) ¢ 5.4(b) apresentam-se os indices de sensibilidade que
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foram obtidos, considerando todos os indices de monitoramento (X,, X]. X., X', X e
X7). A seguir, as Tabelas 5.5(a) e 5.5(b) apresentam os indices de sensibilidade obtidos

constderando os indices de monitoramento da direcdo vertical (X, X{ e X7) e, as Tabelas
5.6(a) e 5.6(b) os indices de sensibilidade obtidos considerando os indices de monitoramento
da diregiio horizontal (X7, X7 e X7). Os indices de sensibilidade apresentados nas Tabelas
5.4(a), 5.5(a) e 5.6(a) foram obtidos com a utilizacdo do classificador baseado na distdncia de
Mahalanobis, e os indices de sensibilidade apresentados nas Tabelas 5.4(b). 5.5(b) e 5.6(b)
foram obtidos com a utilizagdo do classificador baseado na distincia Euclideana. Novamente,

nas tabelas a seguir, os indices de sensibilidade estdo representados em percentagem e os

espacos em branco indicam percentagem nula.

amostras aj Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar]] classe1 | classe2 | classe 3 classe4 | classe5 | classe6 | classe 7 | classe 8
classe 1 || 6549 ° 30,28 423
classe 2 CU1O0.00.
classe 3 10000
classe 4 37.84 4865 1 1351
classe 5 2,86 2286  PFIR
classe 6 100,00
classe 7 0,70 | 93a7 | 423
classe 8 0000
classe 9 10000

Tabela 5.4(a) - indices de sensibilidade obtidos utilizande o
classificador de Mahalanobis (f, = 60 Hz - diregbes vertical e horizontal).

amostras a Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar] classe I | classe2 | classe 3 classe 4 | classe 5 | classe6 | classe 7 | classe 8
classe 1 }i @g 38" 7.04 30,28 14,08
classe2 | 3036 | 35060 25,00 19,44
classe 3 CABGOG
classe 4 18,92 o027 0] 10,81
classe 5 || 28,57 17,14 | - 3475 ¢
classe 6 93 77 P S
classe 7 0,70 | 9507 | 9930
classe & 00D
classe 9 0,70 SRdRT 2.82

Tabela 5.4(b) - indices de sensibilidade obtidos utilizando o
classificador Fuclideano {f, = 60 Hz - diregfes vertical ¢ horizontal).
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amostras aﬂ Padrdes obiidos na fase de treinamento
classificar|] classe1 | classe2 | classe3 classe4 | classed | classe6 | classe7 | classe 8
classe1 |7183 ] o070 23,24 4.23
classe 2 2,78 1o970%
classe 3 Liohong
classe 4 27.03 R 2,70
classe 5 37,14 8,57 [isage
classe 6 29,58 4
classe 7 1,41 igmge ] 070
classe 8 2014 |[riTgiEe
classe 9 18,31 7806 ] 5,63
Tabela 5.5(a) - indices de sensibilidade obtidos utilizando o
classificador de Mahalanobis {f, = 60 Hz - diregio vertical),
amostras a Padrdes obtidos na fase de treinamento
classificar] classe ! | classe 2 | classe 3 classe 4 | classe3 | classe6 | classe7 | classe 8
classe 1 3458 563 46,48 13,38
classe 2 100,00
classe 3 10060
classe 4 13,52 UETTRCYL 270
classe 5 34,28 2.86 CURERE
classe 6 25,33 22.54 Ne v p
classe 7 1.41 000 ] 9859
classe § 0050
classe 9 8000
Tabela 5.5(b) - indices de sensibilidade obtidos utilizando o
classificador Euclideano (f; = 60 Hz - diregiio vertical),
amostras a Padrdes obtidos na fase de treinamento
classificarf classe 1 | classe 2 | classe 3 classe 4 | classed | classe6 | classe 7 | classe 8
classe 1 §° 5282 22,54 24,64
classe 2 o BERY 11,11
classe 3 CAn0RG.
classe4 || 3243 osras ] 1622
classe 5 5,71 20,00 b oF4 s
classe 6 1000
classe 7 L41  booa3ad ] 7535
classe § 1,39 Fo9Esel
classe 9 64,79 3521

Tabela 5.6(a) - Indices de sensibitidade obtidos utilizando ¢
classificador de Mahalanobis (f, = 60 Hz - diregio horizentai).
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amosiras aj Padrfes obtidos na fase de treinamento

classificar)| classe 1 | classe2 | classe3 | classe4 | classe5 | classe6 | classe7 | classe 8
classe 1 § 4577 1 986 26,76 17.61
classe 2 278|833 2222 66,67
classe 3 SIp0on
classe 4 29,73 8046 ] 1081
classe 5 25,71 2000 0542900
classe 6 95,77 Cogan o
classe 7 0,70 CoARAL 50,70
classe 8 48,61 | 5139
classe 9 2,11 B9 11,97

Tabela 5.6(b) - Indices de sensibilidade cbtides utilizande o
classificador Euclideano {f, = 60 Hz - direcfio horizontal).

5.3.3 - Desempenho dos classificadores para a condi¢do operacional 3 ( /, = 70 Hz)

Para esta condi¢@o operacional, a apresentagio dos resultados também foi dividida em
etapas. Primeiro, nas Tabelas 5.7(a) e 5.7(b) apresentam-se os indices de sensibilidade que

foram obtidos, considerando todos os indices de monitoramento (X), X7, X}, X7, X e
X?). A seguir, as Tabelas 5.8(a) e 5.8(b) apresentam os indices de sensibilidade obtidos
considerando os indices de monitoramento da dire¢@io vertical (X, X} e X]) e, as Tabelas
5.%a) e 5.9(b) os indices de sensibilidade obtidos considerando os indices de monitoramento
da direcdo horizontal (X7, X7 e X7). Os indices de sensibilidade apresentados nas Tabelas

5.7(a), 5.8(a) € 5.9(a) foram obtidos com a utilizagiio do classificador baseado na distincia de
Mahalanobis, e os indices de sensibilidade apresentados nas Tabelas 5.7(b). 5.8(b) ¢ 5.9(b)
foram obtidos com a utilizacdo do classificador baseado na distancia Fuclideana, Novamente,
nas tabelas a seguir, os indices de sensibilidade estio representados em percentagem e os

espagos em branco indicam percentagem nula.
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amosiras aﬂ Padrdes obtidos na fase de treinamento
classificar 1 classe 1 | classe2 | classe 3 classe4 | classeS | classe6 | classe 7 | classe 8
classe 1 |- 76,57 ] 23,48
classe 2 SO0
classe 3 CI0000
classe 4 0000
classe 5 571 0499
classe 6 10050 -
classe 7 cgnan
classe 8 0,70 SR
classe 9 | 10000
Tabela 5.7(a) - Indices de sensibilidade obtidos utilizande o
classificador de Mehalanobis (f, = 76 Hz - diregdes vertical e horizontal).
AMmostras a PadrGes obtidos na fase de treinamento
classificar] classe1 | classe2 | classe 3 classe 4 | classe5 | classe6 | classe7 | classe 8
classe 1 || 4394 53,03 3,03
classe 2 LTB00 25,00
classe 3 30060
classe 4 10000
classe 5 100,00
classe 6 10000 ]
classe 7 100,00
classe 8 0,70 2517 CTaET
classe 9 6408 35,92
Tabela 5.7(b} - ndices de sensibilidade obtidos utilizando o
classificador Euclideano {f, = 70 Hz - direcdes vertical ¢ horizontal).
amostras a Padrdes obtidos na fase de treinamento
classificar]l classc 1 | classe2 | classe 3 classe 4 | classeS | classe 6 | classe7 | classe 8
classe 1 | 4621 1 2727 22,73 3,79
classe 2 mfss 19,44
classe 3 00
classe 4 27,03 BT3T 5,40
classe 5 22,86 S
classe 6 SA0000
classe 7 068 997130
classe 8 0,70 2,80 13,98 RBAD
classe 9 3.52 7,75 2,11 0,70 | B597

Tabela 3.8(a) - indices de sensibilidade obtides utilizando o
classificador de Mahalanobis {f, = 70 Hz - direcio vertical).
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amostras a Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar]f classe 1 classe 2 ¢ classe 3 classe 4 | classe 5 classe 6 | classe7 | classe 8
classe | | 46210 1515 34,85 3,79
classe 2 S TI% 22.22
classe 3 S LE iR
classe 4 13,51 STRAE 811
classe 5 10000
classe 6 16b00
classe 7 10006
classe 8 1,40 27,27 ian
classe 9 AR T4 23,94 37,32

Tabela 5.8(b) - Indices de sensibilidade obtidos utilizando o
classificador Euclideano {f, = 70 Hz - direciio vertical).

amostras a| Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar| classe 1 | classe2 | classe 3 classc4 | classe3 | classe6 | classe 7 | classe 8
classe 1 || 4621 23,48 0,76 28.79 0,76
classe 2 0800
classe 3 SOBoan T
classe 4 Reenie 1R (S
classe 3 0000 |
classe 6 Corsae | 23,61
classe 7 5068 | 493700
classe 8 0,70 0,70 COBRA0.
classe 9 A00.09 )

Tabela 5.9(a) - Indices de sensibilidade obtides utilizando o
classificador de Mahalanobis (f, = 70 Hz - direcio horizontal).

amastras 4 Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar] classe 1 | classe2 | classe3 classe 4 | classe 5 | classe 6 | classe7 | classc 8
classe 1 |} 32,12 76,52 0,76 227 .33
Classe 2 | 4444 | 155360
classe 3 CUI0080.
classe 4 CO7AG 2.70
classe 5 S48 25,71
classe 6 3333 sdR ] 4722
classe 7 76,03 068 1i2isio] 068
classe 8 0,70 43,45 3385
classe 9 CHREAT 1,41 0,70 37.32

Tabela 5.9(b) - Indices de sensibilidade obtides utilizando o
classificador Euclideano {f, = 70 Hz - diregiic horizontal).
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5.3.4 - Desempenho global dos classificadores

A Tabela 5.10 mostra, de uma forma comparativa, os indices de sensibilidade globais
obtidos utilizando-se o classificador baseado na distincia de Mahalanobis e o classificador

baseado na disténcia Euclideana.

Condicio operacional 1 {f, = 50 Hx)
indices de monitoramento utilizados | ST (%) classificador Mahalanobis | ST (%) classificador Euclideano

XXX X)X e X! 81,1 68,8
XX e X5 57,8 577
X, X2 e X! 73,3 52,2

Condiciio operacional 2 (f, = 60 Hz)
indices de monitoramento utilizados | ST (%) classificador Mahalanobis | ST (%) classificador Enclideano

X, X0, X, X!, X e X¢ 87 477
Xi. XS e X¢ 81,2 553
X, X e XY 67,5 453

Condicio operacional 3 {f, = 70 Hz)
indices de monitoramento utilizados | 8T (%) classificador Mahalanobis | ST (%) classificador Euclideano

XXX XX e Xy 94,7 81,1
XX e X; 80,6 80
X, X e X} 74,3 40,6

Tabela 5.18 - Comparagio dos indices de sensibilidade globais
ebtidos utilizande ¢ classificador de Makalanobis ¢ o Euclideano.

5.4 - Desempenho dos métodos com analise independente dos indices de monitoramento

A recente facilidade de adquirir dados e informagBes dos processos fez com que um
grande nimero de fabricantes desenvolvessem sistemas de auxilio a manutencio
(SCUDELLER Jr, 1993, APPLICATION. ., s. d.; VIBROCAM.. .., s. d.). Estes softwares
comerciais de diagnéstico analisam os indices de monitoramento de uma forma independente,
ou seja, associam os indices de monitoramento relacionados, por exemplo, a 1XRPM, 2xRPM
ou mxRPM, a um determinado tipo de defeito. Varios autores também realizam o
monitoramento € o diagnostico de equipamentos baseado somente na variacio de indices de
monitoramento relacionados a 1xRPM, 2xRPM ou mxRPM {GLATT, 1995; DIANA ef a/
1994; ERICSSON, 1985; ZIMMER ¢ BENTLY, 1985; BROWN e JORGENSEN, s. d.).
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Para a verificacio do comportamento dos métodos de diagnostico apresentados no
capitulo 3, quando analisa-se somente os indices de monitoramento relacionados a 4xRPM,
foram calculados seus desempenhos para a condi¢do operacional 3 (f, =70 Hz). Esta
condi¢io operacional foi escolhida, pois foi a que apresentou indices de sensibilidade mais
elevados, como pode ser observado na Tabela 5.10. As Tabelas 5.11(a) e 5.11(b) apresentam

os indices de sensibilidade que foram obtidos, considerando os indices de monitoramento X, e
X} . As Tabelas 5.12(a) e 5.12(b) apresentam os indices de sensibilidade obtidos considerando
o indice de monitoramento da direcdo vertical X, e, as Tabelas 5.13(a) e 5.13(b) os indices de

sensibilidade obtidos considerando o indice de monitoramento da diregio horizontal X, . Os

indices de sensibilidade apresentados nas Tabelas 5.11(a), 5.12(a) ¢ 5.13(a) foram obtidos com
a utilizagio do classificador baseado na distincia de Mahalanobis, e os indices de sensibilidade
apresentados nas Tabelas 5.11(b). 5.12(b) e 5.13(b) foram obtidos com a utilizacdo do
classificador baseado na distancia Euclideana. Nestas tabelas, os indices de sensibilidade estdo

representados em percentagem e os espacos em branco indicam percentagem nula.

amostras a Padrdes obtidos na fase de treinamento
classificarl] classel | classe2 | classe 3 classc4 | classed | classe6 | clagse 7 | classe 8
classe 1 || H83gai 530 47.73 3,03
classe 2 o B5860 30,56 13,88
classe 3 S 10000
classe 4 2,70 9450 2.70
classe 5 S ADGD
classe 6 43,06 g T
classe 7 || 2,05 15.07 71,92 0,69 | i027
classe 8 D000

Tabela 5.11{a} - Indices de sensibilidade sbtidos utilizando o classificador de Mahalanobis
(f, = 70 Hz - direcdes vertical ¢ horizontal - indices de monitoramento X, e X: )

amostras a Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar] classe 1 | classe2 | classe 3 classed | classe 3 classe 6 | classe 7 | classe 8
classe 1 |[-4242 7| 682 4621 0,76 3,79
classe 2 (Rl the i 36,11 8,33
classe 3 00
classe 4 270 TR0
classe 3 S 10006
classe 6 | 37.50 p23500
classe 7 26,72 69,18 0,68 [ 2741 0068
classe 8 0,70 2587 CT3ARL

Tabela 5.11(b) - indices de sensibilidade obtidos utilizando o classificador Euclideano
{f, =70 Hz - direcBes vertical e horizontal - indices de monitoramento X ¢ X;’ )
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amostras aj Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar|l classe 1 classe 2 classe 3 classe 4 classe 5 classe 6 | classe 7 classe 8
classe 1 [ #4701 2727 21,96 1,52 0,76 3,79
classe 2 CIR0.000 30,56 2,77 16,67
classe 3 L0000
classe 4 16,22 S gL 8.11 35,13
classe 5 11,43 [ BRsT
classc 6 54.17 :: 45,33 :: :_ :: 5
classe 7 44,52 18,49 205 o343 ] 3151
classe 8 34,27 27,97 979 | ¥r57

Tabela 5.12(a) - Indices de sensibilidade obtidos utilizando o classificador
de Mahalanobis (f, =70 Hz - dire¢io vertical - indice de monitoramento X;).

amosiras aj Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar 1 classe 1 | classe2 | classe3 classe4 | classe 5 classe 6 | classe7 | classe 8
classe 1 | 4242 | 2348 27.27 0,76 3,03 0,76 2,28
classe 2 Ry TR 4167 2,78 11,11
classe 3 000
classe 4 13,51 A595 8.11 32,43
classe 5 0000
classe 6 40,28 L sg T
classe 7 44,52 23,29 205 343 2072
classe § 32,87 30,77 9,79 . 3657

Tabela 5.12(b) - Indices de sensibilidade obtides utilizando o classificador
Euclideano (f, = 70 Hz - direcfio vertical - indice de monitoramento X ).

amostras aj) Padrdes obtidos na fase de treinamento

classificar] classe ]l | classe2 | classe 3 classe 4 | classe3 | classe 6 | classe 7 | classe 8
classe 1 || 1930 4848 3,79 28.03
classe 2 36,10 A5G 3,56 25,00 2,78
classe 3 L0000
classe 5 AT 62,86
classe 6 | 29,17 15,28 4.17 5000 ] 138
classe 7 | 4L10 411 26,03 2123 | 468 ] 685
classe 8§ 35.66 6434

Tabela 5.13(a) - Indices de sensibilidade obtides utilizando o classificador
de Mahalanobis (f, = 70 Hz - dire¢iio horizontal - indice de monitoramento X ;’ )
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amostras a Padrbes obtidos na fase de treinamento

classificar| classe 1 classe 2 classe 3 classed | classe 5 classe 6 clagse 7 | classe 8
classe 1 || 1970 227 62,88 0,76 14,39
classe 2 4444 | 4739 5.56 2,78
classe 3 B
classe 4 34,06 2,70 ARG
classe 5 B 37.14
classe 6 27.78 22,22 3,56 Ck4g 1 3888
classe 8 0,70 47,55 spgs

Tabela 5.13(b) - indices de sensibilidade obtidos utilizando o classificador
Euclideano (f, = 70 Hz - direcfio horizontal - indice de monitoramento X, ;’ )

A Tabela 5.14 mostra, de uma forma comparativa, os indices de sensibilidade globais
obtidos utilizando-se o classificador de Mahalanobis e o Euclideano considerando apenas os

indices de monitoramento relacionados a 4xRPM.

Condicao operacional 3 {f, = 70 Hz}
indices de monitoramento ST (%) Mahalanobis ST (%) Euchideano
Xy e X} 60,2 53
X, 37,3 38,7
X5 36,1 31

Tabela 5.14 - Comparagio dos indices de sensibilidade globais obtidos utilizando o classificader
de Mahalanobis e ¢ Euclideano (indices de menitoramento relacionades a 4xRPM).

8.5 - Analise eritica dos resultados

Analisando as Tabelas 5.1(a) a 5.9(b), em alguns casos, nota-se que os indices de
sensibilidade obtidos foram baixos. Tomando, como exemplo, os resultados obtidos na
classificag@io das amostras pertencentes a classe 6 mostrados nas Tabelas 5.3(a) e 5.3(b). Estas
amostras foram, em sua maioria, classificadas como pertencentes a classe 7. Isto aconteceu,
provavelmente, devido a uma mé definicdo dos padrdes da classe 6, como pode ser visto na
Figura 5.2. Nesta mesma figura, percebe-se também que a média das amostras da classe 6 a
classificar aproxima-se dos padrdes da classe 7, fazendo com que o resuitado desta
classificagdo ficasse prejudicado. Pelos resultados, nota-se uma ma definicio dos padrdes das

seguintes classes: classe 6 na condigdo operacional f, =50 Hz; classes 6 e 7 na condigio

operacional f, = 60 Hz e, classes 1, 6 e 7 na condiggo operacional f =70 Hz.
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Tomando agora, como outro exemplo, os resultados obtidos na classificagio das
amostras pertencentes & classe 1 mostrados nas Tabelas 5.4(a) e 5.4(b). Algumas amostras
pertencentes a classe 1 foram classificadas como pertencentes 2 classe 4. Isto ocorreu devido
semelhanca existente entre as classes 1 e 4, como pode ser visto nas Figuras 5.3 ¢ 5.4. Na
classe de funcionamento 1, as valvulas globo das tubulagdes de sucgdio e recalque estdo
totalmente abertas. Ja na classe de funcionamento 4, a valvula da tubulaciio de recalque esta
totalmente aberta € a de sucgio esta com 26% de obstrucdo. Este pequeno fechamento da
vélvula da tubulagio de sucgdo acarreta em uma pequena variagio na pressdo de entrada da
bomba, variagdo esta pouco suficiente para alterar o comportamento vibratorio do conjunto
moto-bomba. Esta semelhanca entre as classes 1 e 4 acarretou em uma diminui¢io do
desempenho dos métodos, como mostrado nas seguintes tabelas: 5.3(a), 5.3(b), 5.5(a), 5.5(b),
5.6(a), 5.6(b), 5.7(a), 5.7(b), 5.8(a), 5.8(b), 5.9(a) e 5.9(b).

Um outro exemplo do baixo desempenho dos classificadores pode ser apresentado com
os resultados obtidos na classificagdo do segundo conjunto de amostras pertencentes a classe 7
mostrado na Tabela 5.3(b). Nota-se que a nio repetibilidade das mediges deste conjunto de
amostras fez com que ele fosse classificado na classe 5 (Figura 5.2). Esta classificacio errénea
devido a esta pequena diferenca entre os dados medidos prejudicou o desempenho do método.

J4 o terceiro conjunto de amostras da classe 7 foi classificado corretamente em sua classe.

Qutro ponto importante a ser analisado € a classificagdo correta ou ndo dos padrdes da
classe 9 em relag3o aos da classe 1. Somente dois casos conseguiram classificar corretamente
os padroes da classe 9 (Tabelas 5.1(a) € 5.7(a)). Apesar desta classificagio correta, nota-se nas
Figuras 5.1, 5.2, 5.5 e 5.6 que estes padrdes da classe 9 ndio apresentam uma grande
semelhanca com os padrdes da classe 1. Desta forma, para os casos estudados, os métodos de
diagnostico ndo conseguiram classificar corretamente os padrdes da classe 9 em relagio aos da

classe 1 e quando conseguiram os padrdes nio eram suficientemente representativos.

O processo de classificagio de novas amostras poderia ser conduzido somente com base
nas medigdes realizadas por um Unico acelerémetro, tendo em vista que os indices de
sensibilidade globais obtidos, utilizando a distdncia de Mahalanobis, apresentaram valores

satisfatérios. Considerando um processo onde o motor elétrico trabalha em uma uinica
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condi¢io operacional ( f, =50 Hz, f, =60 Hz ou f, =70 Hz), a classificagio pode ser
conduzida da seguinte forma: 1) para a condi¢io operacional f, = 50 Hz: um acelerdmetro na
dire¢iio horizontal, 2) para a condi¢iio operacional f, = 60 Hz: um acelerémetro na diregio
vertical e 3) para a condigio operacional f, = 70 Hz: um acelerdmetro na direciio vertical. Se

o motor elétrico trabalha com uma variagio constante destas condigdes operacionais
(rotagdes), entdo existe a necessidade do uso de acelerdmetros nas duas diregdes, pois a
direcdio que apresentou indices de sensibilidade mais elevados n3o foi a mesma para todas as

condi¢cBes operacionais.

Neste trabalho os métodos de diagnostico utilizaram todo o conjunto dos indices de
monitoramento para o calculo das distdncias. Os indices de sensibilidade obtidos, utilizando-se
indices de monitoramento relacionados a 1xRPM, 2xRPM e 4xRPM de uma forma conjunta,
chegaram até aproximadamente 95% para, por exemplo, a condigio operacional 3. Como esta
condi¢do operacional foi a que apresentou os indices de sensibilidade mais elevados, ela foi
escolhida para verificar o comportamento dos métodos de diagnostico apresentados, quando se
analisou somente os indices de monitoramento relacionados a 4xRPM. Neste caso, os indices
de sensibilidade globais obtidos para esta condi¢do operacional ndo foram superiores a 61%
(Tabela 5.14). Isto mostra a importdncia de se analisar conjuntamente os indices de

monitoramento relacionados as diferentes frequéncias de interesse.

Para exemplificar uma situagio em que a classificagio de uma nova amostra fosse

realizada de forma geométrica ou visual, escolheu-se a condigio operacional 2 (f, = 60 Hz) e

dois indices de monitoramento X, e X[ Observando a Figura 5.9 nota-se que se a

classificagdo tivesse sido conduzida visualmente ou baseada na distAncia Euclideana, o
resultado seria incorreto. J4 a Figura 5.10 mostra que o método baseado na distancia de
Mahalanobis  conseguiu  classificar corretamente a amostra. Isto demonstra que o

procedimento geométrico ou visual, as vezes, ndo apresenta bons resultados.

O método baseado na distincia de Mahalanobis, ac contrario do baseado na distancia

Euclideana, por considerar as propriedades estatisticas 4 e Z das amostras utilizadas na fase

de treinamento apresentou, de uma forma geral, melhores resultados que o outro método.
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Entretanto, o método baseado na distdncia Euclideana apresentou, em alguns casos, melhores
resultados em relagdo ao método baseado na distincia de Mahalanobis. Estes resultados foram

obtidos nos testes de classificagio classe a classe realizados com os indices de monitoramento

da direcdo vertical.
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Figura 5.9 - Classifica¢do baseada na distincia Euclideana
utilizando-se dois indices de monitoramento.
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Figura 5.10 - Classificacdo baseada na distincia de Mahalanobis
utitizando-se dois indices de monitoramento,
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Capitulo 6

Conclusdes e Sugestodes

6.1 - Conclusoes

Varios métodos de diagndstico baseados em sintomas, fundamentados no processo de
comparacdo e/ou classificagio de padrdes, foram apresentados no capitulo 2. Estes métodos
utilizam as teorias recentes de sistemas fuzzy, arvores de decisdo, sistemas especialistas e redes
neurais neste processo de comparagido/classificacio de padrdes. Estes métodos demandam uma
carga computacional elevada, exigem um esfor¢o elevado na fase de treinamento e incluem
procedimentos complexos que inviabilizam seu uso no diagnéstico de equipamentos de menor
responsabilidade e custo. Entretanto, para equipamentos sofisticados e de grande importincia
no processo produtivo, onde diferentes defeitos podem exibir sintomas similares e estes podem
ocorrer simultaneamente, € mais vantajoso empregar técnicas de diagnostico baseadas, por
exemplo, em logica fuzzy, uma vez que a relagdo Q entre as classes de funcionamento e os
indices de monitoramento pode nfo ser determinada de forma tnica e neste caso, o custo de

sua implementacio se justifica.

Para o diagnostico de equipamentos de baixo custo ou de menor responsabilidade dentro
do processo produtivo, onde a relagio entre a importdncia do equipamento e o custo de
implementacio de técnicas avancadas € baixa, a utilizagBo das teorias acima citadas ndo se
justifica. Também, a relagdo Q entre as classes de funcionamento e os indices de
monitoramento de ser determinada de forma unica, pois espera-se que a maioria destes
equipamentos sejam simples. Se esta relagdo Q estiver bem definida, métodos de classificagio
baseados em distdncias estatisticas sio empregados com sucesso. O presente trabalho
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contribuiu neste ponto analisando dois métodos de classificagdo de padrdes alternativos, um
baseado na distincia Euclideana e outro na distincia de Mahalanobis, que exigiram um menor
esforgo na fase de treinamento, foram facilmente implementados e apresentaram resultados
satisfatorios no diagndstico do equipamento estudado. A descrigdo destes métodos foi feita no

capitulo 3.

O objetivo principal do trabalho foi o de analisar os dois métodos de diagndstice acima
citados. Para isso, desenvolveu-se um trabalho experimental em um conjunto moto-bomba em
trés diferentes condi¢bes operacionats simulando-se alguns tipos de defeitos, tais como,
desbalanceamento, obstrugdes nas tubulagSes de sucgiio e recalque, e modificagdes
geométricas nas pas do rotor. A montagem e o procedimento experimental foram descritos no
capitulo 4. A analise dos métodos foi realizada através de seus desempenhos na classificagiio
de amostras nfo utilizadas na fase de treinamento. O calculo do desempenho de cada método

foi realizado através do indice de sensibilidade ST (sensitivity).

Em alguns casos notou-se que os indices de sensibilidade obtidos foram pouco
satisfatorios devido, provavelmente, a trés fatores: 1) ma definicdo dos padrdes das classes de
funcionamento; 2) semelhanca existente entre as classes de funcionamento e 3) ndo
repetibilidade das medigdes para alguns casos isolados. Estes trés fatores foram, com grande
chance, uma consequéncia do fato das amostras de treinamento ndo satisfazerem os seguintes
requisitos; 1) as amostras de tremamento deviam ser representativas da aplicacdo, uma vez que
a inclusfio de amostras distorcidas levam a geragio de regras de classificagio sub-Otimas e 2) o
conjunto de amostras de treinamento deveria ser o maior possivel com a finalidade de prover a

cobertura maxima de padrdes da mesma classe.

A classificagiic correta dos padrbes da classe 9 em relagio aos da classe 1, que
correspondia @ mesma condigdo apds uma operagio de manutencio, foi observada somente em
dois casos. Apesar desta classificacio correta, notou-se que estes padrdes da classe 9 nfo
apresentaram uma grande semelhanca com os padrdes da classe 1. Dessa maneira, pode-se
concluir que o equipamento sofreu pequenas alteragdes no seu comportamento dindmico e

assim, a utilizacBo dos mesmos padrdes de defeitos podera ser comprometida.
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Ao considerar um processo onde o motor elétrico opera em uma Unica condigio
operacional { f, =50 Hz, f, =60 Hz ou f, = 70 Hz), o processo de monitoramento poderia
ser conduzido somente com base nas medi¢des realizadas por um tnico acelerdmetro, uma vez
que os indices de sensibilidade obtidos, utilizando a distdncia de Mahalanobis, foram
superiores a 70%. A classificagdo de novas amostras poderia ser conduzida da seguinte forma:
1) para a condi¢@o operacional f, = 50 Hz: um acelerdmetro na diregdo horizontal, 2) para a
condicdo operacional f =60 Hz: um acelerbmetro na diregdo vertical e 3) para a condigdo
operacional f, =70Hz: um acelerdmetro na direcdo vertical. Entretanto, se estas trés
condi¢gdes operacionals variarem constantemente, entio existe a necessidade do uso de

acelerometros nas duas dire¢des, pois a diregdo escolhida para a realizaciio das medi¢Ses ndo

foi a mesma para todas as condigdes operacionais.

Na verificagdo do comportamento dos métodos, quando se analisou somente os indices

de monitoramento relacionados a 4xRPM, notou-se que os indices de sensibilidade globais
obtidos para a condigdo operacional 3 (f, =70 Hz) ndo foram superiores a 61%. Neste

trabalho os métodos de diagnéstico utilizaram todo o conjunto dos indices de monitoramento
para o calculo das distdncias entre os padrdes. Os indices de sensibilidade obtidos, utilizando-
se¢ indices de monitoramento relacionados a 1xRPM, 2xRPM e 4xRPM de uma forma
conjunta, chegaram até aproximadamente 95% para a condigdo operacional 3. Isto mostrou a
importincia de se analisar conjuntamente os indices de monitoramento relacionados as

frequéncias de interesse.

G método de diagnostico baseado na distdncia de Mahalanobis apresentou, de uma
forma geral, melhores resultados do que o método baseado na distincia Euclideana, Estes
resultados foram melhores, pois, ao contririo do método baseado na distincia Euclideana, o
método de Mahalanobis considera as propriedades estatisticas u e £ das amostras utilizadas
na fase de treinamento. Entretanto, o método baseado na distancia Euclideana apresentou, para
alguns casos, melhores resultados em relagido ao método baseado na distancia de Mahalanobis.
Estes resultados foram obtidos nos testes de classificagdo classe a classe realizados com os
indices de momitoramento da direcio vertical. Isto justifica o fato de que, apesar de simples, a

distdncia Fuclideana ainda € a medida de distincia mais utilizada.
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Atraveés dos dados coletados, para algumas classes de funcionamento especificas do
conjunto moto-bomba, foi possivel a obtengdo de padrdes de funcionamento deste sistema.
Como o procedimento € experimental, se o sistema estiver operando em uma classe de
funcionamento diferente das classes padrfes analisadas, o resultado da classificacio fica
altamente prejudicado. Em outras palavras, se o sistema estiver operando em uma classe de
funcionamento diferente em relagdo aquelas que ja foram vivenciadas (padrdes), esta nova
classe de funcionamento sera estimada com base nos padrdes obtidos anteriormente, ou seja, 0

resultado podera ndo ser o correto.

O processamento dos sinais deve ser direcionado a obten¢io dos indices de
monitoramento, sendo esta obten¢io decisiva para o sucesso do diagnostico. Portanto, os
indices devem representar e distinguir, da melhor maneira possivel, cada classe de

funcionamento do equipamento.

6.2 - Sugestdes para trabalhos futuros

Os métodos analisados neste trabalho apresentaram dificuldades na classificagio de
amostras pertencentes a classes de funcionamento com comportamento vibratdrio semelhantes.
Para estes casos, o diagnostico nfo € apenas em fung@o da condigio do processo, mas também
em fungio do degrau que o processo esta nesta condi¢iio. Isto pode ser melhor respondido por
sistemas fuzzy. A vantagem do processamento fuzzy € que ele carrega a incerteza das variaveis
junto com os calculos para a determinacdo das classes de funcionamento mais provaveis.
Ainda, quando a relagfo entre as classes de funcicnamento e os indices de monitoramento nio
pode ser determinada de forma tinica, as técnicas fuzzy simulam a l6gica humana multi-valores

de pensamento, uma vez que nds relacionamos simples sintomas com varias causas.

No nosso ensaio experimental estudamos apenas alguns defeitos relacionados com a
bomba. Se o estudo fosse realizado considerando, por exemplo, defeitos na bomba, no motor
elétrico e nos rolamentos, teriamos que utilizar um nimero maior de indices de monitoramento
para englobarmos toda esta gama de defeitos. Neste caso, um indice de monitoramento deve

ser particularmente sensivel a uma certo defeito do equipamento. Isto indica que os indices de
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monitoramento podem ser melhores utilizados através da representagio das classes de

funcionamento na forma de arvores de decisdo.
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