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RESUMO

Este trabalho prop6e um método para diagnosticar falhas em turbomaquinas usando técnicas de
aprendizagem de méquina. Neste estudo, um algoritmo de maquina de vetores de suporte
(SVM, do inglés: support vector machine) € proposto para classificar o diagndstico de falhas de
desbalanceamento rotacional no rotor. Recentemente, as maquinas de vetores de suporte (SVM)
tornaram-se um dos métodos de classificacdo mais populares na tecnologia de analise de
vibragdo. A falha de desbalanceamento do eixo é classificada usando maquinas de vetores de
suporte. Os dados experimentais foram obtidos a partir de um modelo de turbomaquina de rotor
de eixo rigido e mancais flexiveis, desenvolvido no Campus Sdo Paulo do IFSP — Instituto
Federal de Sdo Paulo, configuragdo experimental para o estudo da andlise de vibragdo. Varias
situagOes de falhas de desbalanceamento foram simuladas, diagnosticadas e classificadas com
Sucesso.

Palavras-chave: Aprendizagem de M&aquina; Diagndstico de Falhas; Anélise de Vibragéo;
Classificacdo de Falhas.

Introducéo

A integracdo de sistemas mecanicos, digitais e de computadores esta em
constante crescimento na inddstria moderna. Nas turboméaquinas, os rotores sofrem
desgaste e fadiga devido ao seu uso continuo, dificultando seu funcionamento ao longo

do tempo. Embora tenham uma estrutura robusta, quaisquer imperfeicdes, por minimas
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que sejam, comprometem seu desempenho. Os rotores desse tipo de maquinario
movem-se em alta velocidade, exigindo o uso de sensores eletrbnicos para extrair
informacdes precisas.

Com o tempo, 0s componentes mecanicos que compdem as turbomaquinas
sofrem desgaste e se tornam mais ineficientes, reduzindo gradualmente a qualidade dos
processos que integram. De acordo com Bentley (2002), 0 estresse mecanico excessivo
estd associado ao movimento rotacional dos eixos, e altas cargas de torcdo e cargas
radiais culminam em condicdes severas que levam a uma eventual quebra do rotor.

Técnicas com 0 objetivo de prever situacdes com a finalidade de determinar a
vida atil de um equipamento ou componente estdo cada vez mais presentes no ambiente
corporativo-industrial, pois isso significa obter a maior vida atil da turboméaquina,
garantindo qualidade, gerando trocas programadas, manutencdo de componentes e,
consequentemente, maior controle financeiro do processo. A manutencdo preditiva é
uma maneira Gtil de minimizar o tempo de inatividade da méaquina e 0s custos
associados (LUO et al, 2018).

Nos ultimos 20 anos, o diagnoéstico de falhas em turbomaquinas foi realizado por
meio de técnicas tradicionais. Muitas vezes, usando-se essas técnicas tradicionais, falhas
de rotor ndo poderiam ser detectadas sem a presenca de um especialista. Recentemente,
com a evolucdo das técnicas de inteligéncia artificial, as falhas de rotor puderam ser
diagnosticadas sem a presenca de um especialista, reduzindo os custos de manutencéo.

A aprendizagem de maquina (em inglés, machine learning) € uma técnica de
analise de dados que automatiza a constru¢do de modelos analiticos. E um ramo da
inteligéncia artificial baseado na ideia de que sistemas podem aprender com dados a
identificar padrdes e tomar decisdes com 0 minimo de intervencao humana.

Ayhan, Chow e Song (2006) propuseram um trabalho denominado Anélise de
Discriminantes Multiplos (MDA, do inglés Multiple Discriminant Analysis) e um
método de redes neurais artificiais (RNASs) para diagnosticar falhas de barras quebradas
do rotor. Aydin, Karakose e Akin (2007) usaram métodos de classificacdo de maquinas
de vetores de suporte (SVM) para detectar falhas de barras no rotor. As correntes de
fase e o componente vetorial de Park foram utilizados para extrair os recursos de
entrada do algoritmo SVM em seu estudo. Razavi-Far et al (2017) propuseram um

estudo focado no desenvolvimento de um sistema de diagndstico baseado em um
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conjunto incremental adaptativo de aprendizagem de maquina. O sistema de diagndstico
consistiu em duas unidades principais para processamento de dados e tomada de
decisdo.

Martin-Diaz et al (2018) realizaram uma avaliacdo experimental comparativa de
técnicas de aprendizagem de maquina usadas para o diagnostico de falhas de rotor em
motores de inducdo alimentados por inversor de frequéncia. As caracteristicas de falhas
sdo calculadas (nos dominios da frequéncia e do tempo) a partir da corrente elétrica do
estator. Os motores foram alimentados por quatro fontes de alimentagdo diferentes e
carregados em dois niveis. Souza et al (2018) propuseram identificar falha de curto-
circuito incipiente em geradores elétricos, e foi possivel separar 99,4% das condi¢des
normais de falhas usando uma técnica denominada Estatistica de Alta Ordem (HOS,
inglés High Order Statistics) como método de extracdo de caracteristicas e classificador
bayesiano. Samanta (2004) propds um estudo para comparar o desempenho da deteccéo
de falhas de engrenagem usando redes neurais artificiais (RNAs) e maquinas de vetores
de suporte (SMVs). Os sinais de vibracdo no dominio do tempo de uma maquina
rotativa com engrenagens normais e defeituosas foram processados para extracdo de
caracteristicas

A contribuicdo deste trabalho foi o desenvolvimento de um modelo de
manutencdo preditiva automética para o diagndstico de falhas incipientes de rotor em
turbomaquinas, por meio de um modelo de aprendizagem de maquina, baseado em
classificacdo de vetores de suporte (SVMs), que classifica a existéncia de uma ou mais

condigdes de desbalanceamento no rotor da maquina.
Fundamentacdo Teorica

Analise de Vibragédo

Os fundamentos da analise de vibracdo podem ser entendidos pelo estudo do
modelo simples de amortecimento por mola. De fato, mesmo uma estrutura complexa,
como uma carroceria de automovel, pode ser modelada como uma soma de modelos

simples de amortecedor (massa e mola). O modelo é um exemplo de um oscilador

harmonico simples. Embora varias técnicas sofisticadas possam ser usadas, dois
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métodos usados para exibir sinais de vibragdo sdo: a forma de onda no tempo
(amplitude versus tempo) e o espectro de frequéncia (amplitude versus frequéncia).
Com base nas caracteristicas de um sistema, € possivel modelar seu espectro de
vibracdo. Para uma dada maquina rotativa, isso incluiria um pico esperado na frequéncia
rotacional fundamental do eixo e picos sincronos (harménicos) baseados em
componentes adicionais, tais como pas do ventilador e engrenagens (HENAO et al,
2014). A Figura 1 mostra o espectro de frequéncia de Fourier da analise de vibracdo de

uma maquina rotativa.
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Figura 1: Espectro de frequéncia de Fourier
Fonte: Autores

Extracdo de Recursos

Uma vez que hd um conjunto de dados consolidado representando os sinais de
vibracdo no dominio do tempo, é necessario extrair caracteristicas desses sinais para o
dominio da frequéncia, a fim de reduzir a complexidade do modelo de classificacdo
desenvolvido. De acordo com Shah e Patel (2016), a extracdo de recursos pode ser
definida como um processo de extracdo de um novo conjunto de dados de um conjunto
de dados inicial.

A transformada de Fourier é, em geral, um algoritmo matematico que realiza as
transformac0es entre as variaveis no dominio do tempo para as variaveis no dominio da
frequéncia. A transformada répida de Fourier € um algoritmo eficiente para o célculo da
transformada discreta de Fourier (DFT, do inglés Discrete Fourier Transform) e sua
inversa. A transformada rapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform) é

extremamente importante, uma vez que € possivel desenvolver aplicacdes de
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processamento digital de sinais para algoritmos de multiplicagdo de nimeros inteiros
(BLAHUT, 2010).

Selecdo de Recursos

Apos a extracdo de recursos, € necessario selecionar esses recursos para verificar
se todos os recursos sdo relevantes e inclui-los, ou exclui-los, do modelo de
aprendizagem de maquina a ser desenvolvido. Segundo Kursa e Rudnicki (2010), os
dados com muitas varidveis sdo cada vez mais comuns nos problemas de aprendizagem
de maquina. Para extrair informac@es Uteis desses altos volumes de dados, é preciso
usar técnicas para reduzir o ruido ou os dados redundantes. Nesta etapa a sele¢do de
recursos desempenha um papel importante. Ndo apenas ajuda a treinar seu modelo mais
rapidamente: reduz sua complexidade, facilita a interpretacdo e melhora a preciséo
(LUO et al., 2018). Existem trés tipos de métodos de selecdo de recursos: (i) Métodos
de filtro geralmente sdo usados como uma etapa de pré-processamento. A selecdo de
recursos € independente de qualquer algoritmo de aprendizado de maquina. Em vez
disso, os recursos sdo selecionados com base em suas pontuagdes em varios testes
estatisticos para sua correlagdo com a varidvel de resultado; (ii) Métodos de
empacotamento usam um subconjunto de recursos e treinam um modelo usando-os.
Com base nas inferéncias extraidas do modelo anterior, é decidido adicionar, ou
remover, recursos do subconjunto; (iii) Métodos incorporados sdo algoritmos que

possuem seus préprios métodos internos de selecao de recursos.

Maquina de Vetor de Suporte — SVM

O SVM é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado, ou ndo, com
algoritmos de aprendizagem associados, que analisam os dados e reconhecem padrdes,
utilizados para classificacdo e andlise de regressao. O SVM pega a solucdo 6tima na
condicdo de um pequeno numero de amostras. O algoritmo para o SVM transforma o
Conjunto Amostral (SS, do inglés Sample Space) no Espaco de Recurso de Alta
Dimensdo (HDFS, do inglés High Dimension Feature Space) pela transformagao néo-
linear (MEYER et al., 2003). Além de realizar uma classificagdo linear, os SVMs
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podem executar com eficiéncia uma classificacdo ndo linear usando o que € chamado de
truque do kernel, mapeando implicitamente suas entradas em espacos de recursos de
alta dimensdo. A Figura 2 mostra uma classificacdo linear entre duas classes 1 e 2. A
linha H1 ndo separa as classes. A linha H2 separa, mas apenas com uma pequena
margem. A linha H3 separa-os com a margem méxima. O SVM procura maximizar a
distancia entre os pontos mais proximos em relacdo a cada uma das classes (AYDIN et
al, 2007).

\

X,
Figura 2: Classificacdo linear entre duas classes 1 e 2
Fonte: Autores

Para o espaco n-dimensional, os dados de entrada pertencem a classe 1 ou classe
2 e 0s rétulos associados sdo -1 para a classe 1 e +1 para a classe 2. Se os dados de
entrada puderem ser separados linearmente, o hiperplano de separacdo poderd ser
representado pela Equagdo 1. Esta equacdo encontra uma margem maxima para separar

a classe positiva da classe negativa (FUQING et al., 2013).

f(X)=w'x+b (1)
Onde:
w é 0 vetor de peso n-dimensional,
b é um multiplicador escalar ou valor de polarizacéo.

A funcéo de decisdo é mostrada na Equacéo 2.
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f (X) =sgn(w' x +b) (2)

Se duas classes podem ser separadas linearmente, o hiperplano que satisfaz a
margem maxima entre duas classes é encontrado resolvendo-se a Equagdo 3. Um
exemplo para dados linearmente separdveis é mostrado na Figura 2. Quando 0s
pardmetros SVM sdo bem ajustados, o desempenho da classificacdo é aumentado
(AYDIN et al., 2007).

Minimize 1, .,
-~
Subject to Y; (WX +0) =0 A3)
O treinamento SVM ¢é realizado resolvendo-se o problema de otimizacdo na
Equacéo 4.
- X 1
Maximize L(a):Zal—EZaiajyiyjk(xixj)
i=1 i,j=0
k
Subject  to Zyi =0
i=1
a, 20 for i=1..k
(4)
Onde:

K(%X;) ¢ a funcio do kernel:

@i sgo multiplicadores de Lagrange.

Quando os dados ndo podem ser separados linearmente, 0 mapeamento da
funcéo do kernel muda de acordo com a Equagéo 5.

1
k(x.,xj):k(x.,xj)+65ij

1 1 (5)

Onde:

C é o pardmetro de penalizacdo. O valor apropriado deste pardmetro aumenta o
desempenho da classificacao;

5 é o simbolo de Kronecker.
Neste trabalho, a funcdo de kernel radial é usada, e essa funcdo é dada na

Equacéo 6.
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K%, %) = exp(-|x x|/ 2) ©)
Onde:

o é o0 parametro de kernel, o qual afeta a complexidade de distribui¢do de dados no

espaco de recurso.
Procedimento Experimental

Nos experimentos, os dados foram coletados de uma bancada de testes (Figura
3), que representa, em escala reduzida, uma turbomaquina real baseada no modelo de
Jeffcott (CARBAJAL-HERNANDEZ, 2016). Seu eixo € representado por um rotor e

um disco com varios furos para a simulagdo de desbalanceamento.

Figura 3: Bancada de testes experimentais
Fonte: Autores

A Figura 4 ilustra o disco e os furos onde as massas de testes (pesos) foram
inseridas para simulagGes de falhas de desbalanceamento.
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Figura 4: Perspectiva isométrica doAutore
Fonte: Autores

Onze diferentes tipos de testes foram realizados: (i) um ndo balanceado - N/ B
(massa de teste ndo inserida); (ii) dois balanceados diferentes — BLC1 e BLC2 (massas
de teste inseridas em posicOes diferentes) — e (iii) oito desbalanceados diferentes —
UBLC1 a UBLC4 (massas de testes inseridas em posices diferentes) — Os testes

realizados estdo listados na Tabela 1.

Tipos de Teste Descrigéo
N/B Né&o balanceado
BLC1 Balanceado
BLC2 Balanceado

UBLC1 Desbalanceado
UBLC1+ Desbalanceado
UBLC2 Desbalanceado
UBLC2+ Desbalanceado
UBLC3 Desbalanceado
UBLC3+ Desbalanceado
UBLC4 Desbalanceado
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UBLC4+ Desbalanceado

Tabela 1: Testes realizados
Fonte: Autores

A arquitetura do sistema é baseada no fluxo de dados, como mostrado na Figura
5, compreendendo desde a etapa de aquisicdo de dados no rotor em operagdo, até a

apresentacdo dos resultados numa Interface Homem Maquina (IHM).

Aquisicdo de Extracdo de Selecdode Algoritmode
Dados Recursos Recursos Classificagdo e

Figura 5: Etapas do algoritmo de aprendizagem de autores
Fonte: Autores

Metodologia e Discussao

Os experimentos consistem em varios modulos de software, que incluem:
aquisicdo de dados, extracdo de recursos, selecdo de recursos, algoritmo de
aprendizagem de maquina (SVM), treinamento e apresentacdo de resultados. A
aquisicdo dos dados de vibracdo de cada um dos onze testes, como mostrado na Tabela
1, produziu um conjunto de dados correspondente a cada um dos sinais de vibracdo. Os
parametros de aquisicdo para esses testes foram definidos por uma frequéncia de
amostragem de 1KHz e 2000 amostras. A aquisicdo dos dados da bancada experimental
foi realizada de modo que todas as falhas possiveis fossem testadas: (i) ndo balanceadas,
(i) balanceadas e (iii) desbalanceadas.

Obteve-se 1000 recursos na etapa de extragcdo e USOU-Se €SSes recursos como
dados de entrada para a etapa de selecdo. Obteve-se 60 caracteristicas confirmadas
como importantes para o treinamento do modelo. Depois que o vetor de recursos foi

alcancado, vetores de suporte de cada condic¢ao foram construidos. A Figura 6 apresenta
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0 resultado gréfico dos recursos combinados. As amostras de aprendizagem e as
amostras de teste para o SVM foram obtidas a partir dos dados experimentais de

extracao e selecdo de recursos em diferentes condicdes de falha.

Category Legend

* Heathy
Unb_Fadure1

*  Unb_Faiure2
Unb_Falure3

C90.0 Magnitude

Und_Falured

C60.0 Magnitude

Figura 6: Recursos coconfuséo
Fonte: Autores

Os indices derivados de uma matriz denominada matriz de confusdo sdo o
pardmetro padrdo para avaliar a exatiddo da classificacdo obtida. A matriz de confusdo
fornece a base para descrever a precisdo da classificacdo e caracterizar 0s erros,
ajudando a refinar a classificacdo. A partir de uma matriz de confusdo podem ser
derivadas varias medidas de precisdo de classificacdo, sendo a precisdo global uma das
mais conhecidas. A matriz de confusdo é formada por um arranjo quadrado de nimeros
dispostos em linhas e colunas que expressam o0 nimero de unidades de amostras de uma
categoria relativa inferida por um classificador, ou regra de decisdo, em comparagao
com a categoria atual encontrada no campo. Normalmente, abaixo das colunas, é
representado o conjunto de dados de referéncia, que é comparado com os dados do
produto de classificacdo, que sdo representados ao longo das linhas. Os principais
elementos diagonais indicam o nivel de precisdo ou concordancia entre os dois. Uma
vez que o algoritmo SVM foi treinado, a matriz de confuséo foi obtida. A Figura 7
apresenta a matriz de confusdo obtida para avaliacdo da exatiddo da classificacdo do

sistema desenvolvido.
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True Condition
F | BLC1| BLC2 | DBL1|DBL1+| DBL2 |DBL2+| DBL3 |DBL3+| DBL4 [DBL4+
B 0 0 0 0 0 0 0 0
BLC1 0 0 0 0 0 0 0
. |BLC2 0 0 0 0 0 0 0
£ [DBLl 0 BT o | o | o o o] o] o
& [oBLiq o 0 0 0 esl| o 0 0 0 0 0
% |(opBL2| © 0 0 ( o [§Eex] o 0 ( 0 0
-% DBL24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
& |pBL3| 0 0 0 0 0 0 o [EEPT] o 0 0
DBL3+ 0 0 0 0 0 0 0 0 [W851| o 0
DBL4| 0 0 0 0ol o[ o] of of o MO o
DBL4Y 0 | 0 | 0 | 0] 0] 0| o | 0| o | o |Wesa|

Figura 7: Matriz de confuséo
Fonte: Autores

A Figura 8 mostra a interface homem-méaquina (IHM) desenvolvida no software
LabView. Ela indica qual evento é mais provavel de ocorrer. Por exemplo, a categoria
BLC 2 (Balanceada) tem 90% de previs&o.

P Results Raw Prediction Results
Controls
' Signat eection ||
. 7 Health, Faukty | Categories Predictions
=[x s } g ;  Healthy Description |
Balanced wo.0 |0
Description Level UDBIXM3XM 1Y)
nption Level i
(o U0.B2XMAXM o ‘
General
19 barvtbe UIXMB2XMAXM o
Raw results - - UIXMIXM.B2XMAXM {004
’ - & F Descrit r
P s < Ry Soote U2XMBLXM3XM [0
e} = = Not unbalance found r
. o U2XMIXM.BIXM3XM [o
USXM.B2XMAXM 10 |
05 0,06 USXMIXM.B2XMAXM [o
- - U4XMBIXMIXM o |
UEXMIXM BIXM3XM [0,08

Figura 8: IHM (Interface Homem-Maquina)
Fonte: Autores

Conclusao

Neste trabalho aplicou-se um método de diagnostico de falhas em
turbomaquinas usando as técnicas de aprendizagem de maquina. A falha de
desbalanceamento do rotor foi diagnosticada aplicando-se a andlise de vibracdo. O
algoritmo SVM foi proposto para a classificagdo das falhas de desbalanceamento
diagnosticadas. Varias situacdes de falhas de desbalanceamento foram simuladas.
Verificou-se que o algoritmo SVM tem um significado pratico para a aprendizagem de
méaquina, no caso de um pequeno nuimero de amostras. A andlise de vibracdes foi
realizada em uma bancada experimental real e os resultados de classificacdo de

diagnostico de falhas de desbalanceamento foram obtidos com sucesso.
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VIBRATION ANALYSIS OF ROTARY MACHINES USING MACHINE
LEARNING TECHNIQUES

ABSTRACT

This study presents a method of diagnosing failures in rotary machines using Machine
Learning techniques. In this study, a support vector machine (SVM) algorithm is
proposed for fault diagnosis of the rotational unbalance in the rotor. Recently, support
vector machines (SVMs) have become one of the most popular classification methods in
technique for Vibration Analysis. Axis unbalance fault is classified using support vector
machines. The experimental data are taken from a rotary machine model of a rigid-
shaft rotor and flexible bearings, experimental setup for the study of vibration analysis.
Several situation of unbalance faults were detected successfully.

Keywords: Machine Learning; Fault Diagnosis; Vibration Analysis; Fault
Classification.
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