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RESUMO

Por conceito, a manutencao preditiva busca a previsdo de falhas, no que tange aos equipamentos rotativos suportados por
um mancal de rolamentos, o que leva a uma maior confiabilidade operacional e capacidade de planejamento prévio da
intervencdo ampliando a mantenabilidade do equipamento. A aplicagdo de modelagem computacional através da
aprendizagem profunda (deep learning) permite a utlizacdo de técnicas de classificacdo e regressdo para que uma
determinada falha seja identificada, classificada e que sua condicao futura seja prevista com grau de confianga aceitavel sem
a intervengdo humana, viabilizando um planejamento prévio da intervengdo. Este trabalho visa apresentar um esfor¢o na
direcdo de se construir uma metodologia baseada em aprendizagem profunda para a classificagdo automatica de falhas em
eguipamentos rotativos.

PALAVRAS-CHAVE: REDES NEURAIS, PREVISAO, VIBRAGAO, ROLAMENTO.

1. INTRODUCAO

A manutencao de equipamentos rotativos e grandes maquinas € fundamentada por normas e padrdes ja
estabelecidos mundialmente. A abrangéncia internacional destas normas permite que o ciclo de desenvolvimento
e fabricacdo dos equipamentos e sobressalentes suportados por ela, estejam dentro de um padrdo Unico e
globalizado. Em 1995 foi langa da primeira versdo da norma ISO 10816-12 que estabelece os limites de vibracdo
aceitaveis para equipamentos rotativos, assim como a forma correta de medi¢do. Na rotina da monitoracéo de
falhas em mancais de rolamento o acompanhamento do valor eficaz da velocidade ao longo do tempo é
comparado aos limites operacionais da norma conforme Tabela-1% sendo entdo dado o tratamento conforme
criticidade.

Tabela 1 - Zona tipica de limites da norma ISO-10816

Norma 1SO 10816 - Classe de

Mé&quinas Grandes
Classe Il Classe IV
fundacdo rigida_| fundacao flexivel

Rm.s Classe | Classe Il
(mm/s)| Mag. Pequena Maq Média

0,28

Zona A Verde: valores de vibraco operacionais
Zona B Amarelo: Operacéa continua sem restricées

Zona C Laranja: Condigdo é aceitavel apenas por um periodo limitada de tempo
Zona D Vermelha: Valores de vibragdo perigosos — falha iminente.

A identificacao e classificacédo de falhas em equipamentos € um processo geralmente custoso, manual,
e gque demanda tempo de profissionais treinados e capacitados para esse fim. Em um cenario em que ha cada
vez mais magquinario industrial sendo utilizado, torna-se premente a necessidade de se buscar alternativas
confiaveis e mais automatizadas para a identificacdo de falhas em equipamentos. Portanto, o objetivo deste
trabalho é demonstrar a aplicacéo de redes neurais na classificacao da falha contribuindo com diagnéstico prévio.

2. METODOLOGIA

Para este trabalho foram utilizados dados do repositério MAFAULDA, que é um banco de dados de falha
de maquina rotativa (MAFAULDA -Machinery Fault Database?). Os dados s&o da monitoragdo de um conjunto



rotativo composto por acionador e acionado, representados aqui por um motor e um disco metalico, classificados
em seis condi¢Bes operacionais distintas com variagfes no modo de falha totalizando 1952 conjuntos de dados
obtidos de 8 sensores com amostragem de 50khz durante 5s, totalizando 250.000 dados por amostra.

Os sensores estao distribuidos conforme ordem: tacometro; mancal acoplado: vertical, horizontal e axial;
mancal oposto: vertical, horizontal e axial; e sinal do audio proveniente de um microfone. Os dados foram
registrados na mesma ordem. Devido a relagbes mecénicas diretas no acoplamento entre elemento acionador e
o acionado, foram selecionados os dados do tacometro e mancal do lado acoplado formando um conjunto de
guatro variaveis arranjadas para treinamento e inferéncia da rede. Neste estudo, portanto, serdo utilizados os trés
sensores de vibracdo do mancal acoplado (vertical, horizontal e axial), mais as informa¢fes de rotacdo do
tacébmetro. Assim, de um total de 8 sensores, utilizaremos dados de somente 4 sensores, representando um
leiaute mais comum do monitoramento de maquinas rotativas na industria.

Os mancais de rolamento apresentam falhas incipientes que ndo séo observaveis no primeiro plano de
inspecao através do valor eficaz, sendo possivel somente através da transformada rapida de Fourier em conjunto
com filtros de frequéncias e filtragem de ruido. A observacéo e identificacdo destas falhas requer elevada
expertise do operador.

Com a modelagem de redes neurais para classificacéo das falhas, € possivel identifica-las nos estagios
prematuros sem a intervencdo humana. Uma das caracteristicas predominantes em redes neurais é sua
capacidade de aprender com base em um ndmero finito de exemplos e de inferir sobre este aprendizado®.

A obtencédo dos dados que formam o gréfico da transformada rapida de Fourier (FFT) de um sinal, ocorre
ao processar todo o sinal do acelerdmetro na equacgéo da FFT (1), sendo possivel filtrar e catalogar as condi¢des
de falha para todas as séries de dados e entdo submetendo a inferéncia na rede neural de classificagdo.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Calculando a FFT do sinal do sensor 1, temos na Figura 1 o espectro da frequéncia na faixa de 0 a 400hz
para a rotacdo 1400rpm. Comparando o resultado com a Figura 2 do mesmo sensor, é possivel verificar a
mudanca da escala no eixo da amplitude devido ao pico representado pela amplitude da frequéncia 225hz. Esta
discrepancia ocorre em funcdo da falha instalada na esfera do rolamento, o que permitiu categorizar um padréo
para cada condicdo de falha simulada.

Figura 1 — FFT de um mancal sem falha a 1400rpm.  Figura 2 - FFT de um mancal com falha na esfera.
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Ha casos onde existe similaridade entre as falhas e quando analisadas a partir da observacgédo visual
apresentam similaridade essa € uma condi¢do pode levar a um diagndstico errado. Na classificacédo das falhas
através do método computacional, os valores de cada espectro sdo analisados e suas nuances sédo capturadas,
permitindo identificar as falhas e a correta distin¢g&o delas.

Ao classificar 8 falhas com um total de 30 classes em uma CNN (rede neural convolucional) o resultado
da acuréacia geral foi de 97,25%. A Tabela 2 mostra a acuracia em relacéo ao total de amostras de cada classe.



Tabela 2 - Percentual de acerto da classificacdo considerando somente os 3 sensores referentes a vibracdo do
mancal a interno utilizando redes neurais convolucionais

Classe Tipo de Falha % de acerto Acuracia total Classe Tipo de Falha % de acerto Acuracia total
0 Operagdo sem falha 100,00% 15 Desbalanceado em:25g 98,62%
1 Desalin, horizontal: 0,5mm 99,39% 16 Desbalanceado em:30g 97,60%
2 Desalin, horizontal: 1,0mm 100,00% 17 Desbalanceado em:35g 97,73%
3 Desalin, horizontal: 1,5mm 99,35% 18 Falhanaesfera 99,44%
4 Desalin, horizontal: 2,0mm  100,00% 19 Falhanaesfera: 6g 100,00%
5 Desalin, vertical: 0,51mm 90,00% 20 Falhanaesfera: 20g 100,00%
6 Desalin, vertical: 0,63mm 96,07% 21 Falhanaesfera: 35g 99,21%
7 Desalin, vertical: 1,27mm 96,61% 97,25% 22 Falhanagaiola: Og 100,00% 97,25%
8 Desalin, vertical: 1,40mm 84,00% 23 Falhanagaiola: 6g 97,77%
9  Desalin, vertical: 1,78mm 94,48% 24  Falha nagaiola: 20g 98,40%
10 Desalin, vertical: 1,90mm 78,72% 25 Falha nagaiola: 35g 99,27%
11 Desbalanceado em:6g 99,42% 26 Falha na pista externa: Og 99,40%
12 Desbalanceado em:10g 100,00% 27 Falha na pista externa: 6g 99,39%
13 Desbalanceado em:15g 99,40% 28 Falha na pista externa: 20g 99,42%
14  Desbalanceado em:20g 100,00% 29 Falha na pista externa: 35g 96,12%
Continua Fonte: Préprio autor

Os valores apresentados na Tabela 2 sdo oriundos de dados que ndo foram apresentados para
treinamento ou validacéo, sendo estes utilizados para teste final do modelo. A acuracia alcancada neste estudo
€ de grande relevancia, tendo alcancado 6timos resultados. Conforme a norma ISO 13373-1, 0 monitoramento
de vibrag&o é conduzido para auxiliar na avaliacido da saude da maquina durante a operacéo®. A elaboragio do
modelo computacional utilizando Deep Learning para classificacéo e identificacdo de falhas incipientes ir4 prover
um diagnéstico preciso da condicéo.

4. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho propde uma abordagem moderna para identificacédo de falhas, desde as incipientes até as
maiores, em mancais de rolamentos com a identificacdo destas por meio da aplicacdo de redes neurais com
aprendizado profundo, buscando prover a manutengcdo uma nova abordagem na previsdo da condi¢do de
maquina, tornando uma rotina de inspe¢éo avangada que antes era sob demanda com a intervencéo humana em
rotina diaria em modo automatico.
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