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RESUMO

Falhas em equipamentos industriais acarretam parada de producio, prejuizos e por consequéncia,
perda de competitividade com aquelas que mitigam estes problemas. O desenvolvimento e
implementacdo de solu¢des que busquem detectar e identificar falhas nestes equipamentos sao,
em sua maioria, indispensdveis para se minimizar os prejuizos de produgio e os potenciais
riscos a satde das pessoas que trabalham nestes ambientes. Presente nestas miquinas, estao os
motores elétricos de inducdo, que acoplados em um sistema mancalizado, criam 0 movimento
necessario para a realizacdo da atividade objetivo da maquina. Estas partes que se movimentam,
com 0 uso ou com alguma adversidade, em algum momento entrardo em colapso, evidenciando
a falha, sendo entdo necessdrio o monitoramento dos mesmos em tempo real para se prever e
evitd-las. O atual estado da arte apresenta alguns trabalhos que consideram a energia da vibragdao
no espectro, mas a constru¢ao de um sistema que monitore em tempo real e pode ser usado em
diversos dispositivos, ndo foram encontrados trabalhos neste sentido. O presente trabalho propde
uma solucdo que integra software e hardware para resolver o problema antes citado, inclusive
em tempo real e que aprende o comportamento do equipamento, sugerindo regides de alerta e
perigo, servindo de ferramenta para tomada de decisdes. Para o desenvolvimento, as grandezas
fisicas de vibracdo foram utilizadas, com técnicas de processamento de sinais e machine learning
(aprendizado de maquina). Apds o desenvolvimento e implementacgao, a solucao foi empregada
em um estudo de caso em empresas de diferentes ramos da industria, que obtiveram resultados
positivos. A solucdo conseguiu armazenar, processar e disponibilizar os dados de vibragdo e
temperatura em tempo real, onde o sistema detectou com antecedéncia em um dos casos, e
no outro, mesmo com o estado avancado de desgaste do equipamento, segundo a norma ISO

10816-1, demonstrar que o equipamento se encontrava em estado severo.

Palavras-chaves: Andlise de Vibracdo e temperatura. Deteccao de Falhas. Monitoramento em

tempo real. Motores elétricos de inducdo. Aprendizado de Mdquina.



ABSTRACT

Faults in industrial equipment lead to production interruptions, losses and, consequently, loss of
competitiveness with those that mitigate these problems. The development and implementation
of solutions that seek to detect and identify faults in this equipment are, mostly indispensable
to minimize production losses and potential risks to the health of people working in these
environments. Present in these machines, the engines induction motors, which coupled in a
bearing system, create the necessary movement to carry out the objective activity of the machine.
These moving parts, with the use or with any adversity, at some point they will collapse, showing
the fault, so it is necessary to monitor them in real time to predict and avoid them. The current
state-of-the-art presents some works that consider the vibration energy in the spectrum, but the
construction of a system that monitors in real time and can be used in several devices, no works
were found in this sense. This work presents a solution that integrates software and hardware
for solve the aforementioned problem, including in real time and that learns the behaviour
equipment, suggesting regions of alert and danger, serving as a tool for taking decisions. For
the development, the physical quantities of vibration were used, together with signal processing
techniques and machine learning. After development and implementation, the solution was used
in a case study in companies from different branches of industry, which obtained very positive
results. The solution was able to store, process and make available the vibration and temperature
data in real time, where the system detected in advance in one case, and not the other, despite the
advanced state of wear of the equipment, according to an ISO 10816-1 standard, demonstrate

that the equipment was in severe condition.

Keywords: Vibration. Fault Analysis. Vibration and Temperature Analysis. Fault Detection. Real

Time Monitoring. Machine Learning. Induction Motor.
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1 INTRODUCAO

Os motores elétricos de inducdo sdo amplamente empregados na industria pela sua
confiabilidade e construcao, tornando uma op¢ao econdmica e confidvel (UMANS, 2014). Com
0 tempo, esses equipamentos apresentam falhas decorrentes dos regimes de trabalho, esfor¢os
ndo projetados, ou somente pelo desgaste natural dos componentes. Nesses casos, a aplicacio de
uma estratégia de manutencdo apropriada, que monitore em tempo real e indique a manutencao

em um tempo 6timo, pode diminuir em até 65% os custos de manuten¢do (RANDALL, 2011).

Essa técnica preditiva, que possibilita essa intervencdo 6tima, pode ser desenvolvida
com diversas ferramentas, desde o monitoramento de limites de vibracdo até a utilizacdo de
técnicas modernas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Indicar que a falha é
iminente ou esta se desenvolvendo é imprescindivel para um processo ser mais produtivo, pois a
manutencio pode ser programada para um horario onde a maquina ja estaria parada para outros
fins, maximizando a produc¢do, além do processo de manuten¢do ser mais rapido, ja que os

elementos ndo se danificaram por completo.

Este trabalho tem como principal objetivo a implementacdo de uma técnica de manuten-
cdo preditiva, onde possibilite a deteccdo de falhas via anélise da vibracdo em motores elétricos
de inducdo e sistemas mancalizados. Essa solu¢do une técnicas de processamento de sinais e
aprendizado de maquinas, visando identificar limites de vibracao para detec¢do de falhas de
forma menos invasiva e mais acessivel economicamente possivel, possibilitando o aumento da

produtividade da industria local. As principais contribuicdes deste trabalho sdo:

* Técnica automatica para predizer falhas em equipamentos industriais;

* Monitoramento em tempo real de diversos equipamentos;

Interface gréfica completa e de simples operacao;

Escalabilidade da solucao;

Trabalhos futuros que poderao ser baseados neste.

A metodologia proposta pelo presente trabalho inicia com a utiliza¢do de um simulador
de falhas em maquinas, onde foi possivel modelar a proposta de solucao de software. Passa pelo
desenvolvimento do software, que emprega ferramentas como Python, InfluxDB e Node-Red
para a prototipagdo. Na integragdo entre software e hardware, que une a solucdo de software ao
hardware industrial, por um protocolo industrial. Ao final da execug¢ao, temos o estudo de caso,
o qual aplica a solu¢do desenvolvida em duas empresas de diferentes setores, visando prova de

conceito e validagdo do produto, gerando possivel aquisi¢do do sistema por parte da empresa.
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O trabalho estd organizado em capitulos, onde o presente € o primeiro. O segundo é o
referencial tedrico, que aborda conceitos bdsicos sobre o trabalho, acrescentando o estado da
arte ao final, onde € possivel ver o estagio atual das tecnologias que propdem resolver o mesmo
problema. Seguindo, o terceiro capitulo é a metodologia, onde as simulacdes, desenvolvimento
do software e os estudos de casos sdo apresentados. J4 no quarto capitulo, os resultados sao
apresentados e com a andlise dos mesmos. Por ultimo, a conclusdo, onde estdo descritos os
principais desfechos, limitagdes e problemas encontrados, além dos préximos passos, que podem

ser tomados a partir deste trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta de forma evolutiva todos os conceitos utilizados neste trabalho,
iniciando pelo estudo de motores elétricos com suas particularidades, passando pelas técnicas de
processamento de sinais, até o estado da arte em detec¢@o e diagndstico de falhas em motores

elétricos de inducdo.

2.1 Motores Elétricos de Induciao

Motores elétricos de inducao sdo um dos tipos de maquinas elétricas, as quais convertem
energia elétrica em mecanica. Nos motores elétricos de indug@o, uma corrente elétrica € induzida
no rotor através da corrente de armadura que circula no estator. Contudo, um rotor do tipo gaiola
de esquilo, pode ser visto na Figura 1, € um curto-circuito formado por barras e laminas de
aluminio. Por essa constitui¢do simples, motores elétricos de inducdo com rotor do tipo gaiola
resultam em motores relativamente baratos e confidveis, contribuindo para sua popularidade
(UMANS, 2014).

Figura 1 — Motor elétrico de indugdo tipo gaiola de esquilo.

Carcaga
/

Estator

: '_.
Enrolamento de
um estator trifasico

Rotor

Rotor tipo gaiola
de esquilo

Fonte: Adaptado de Petruzella (2016).

Uma das formas de se modelar um motor elétrico de inducao, é através de uma repre-
sentacdo em forma de um circuito elétrico, onde todas as varidveis podem ser representadas
por componentes elétricos simples, facilitando a compreensao, modelagem e detectar possiveis
variacdes nos elementos mecanicos e elétricos. O circuito representado na Figura 2, € um circuito

equivalente monofdsico de um motor elétrico indutivo polifdsico, o que simplifica toda a anélise
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em um unico circuito, onde € trivial isolar a tensdo em um terminal e a sua corrente. Para se

saber as demais correntes e tensoes, basta deslocar as fases em £120° (UMANS, 2014).

Figura 2 — Circuito equivalente monofasico de um motor de indug¢do polifésico.

R, X a X5
o—ANN : 7000 lf — 000
+ I y + b
A A R‘_z
" R, Xm £z > s
o o o1
b

Fonte: Umans (2014).

onde

Vl = tensao no estator [V]

« E> = Forca eletromotriz contréria gerada pelo fluxo no entreferro [V]

o [| = corrente do estator [A]

e R| = resisténcia efetiva do estator [Q]

* X, = reatancia de vazamento do estator [Q]

* R, =resisténcia as perdas no nicleo [£2]

* X,, = reatincia magnetizante [)]

« [, = componente de corrente gerada pela carga [A]

X, = reatancia de vazamento do rotor no estator na frequéncia de escorregamento [Q]
* R, =resisténcia do rotor []

. f(p = componente de corrente excitada no estator [A]

Com a apresentacdo de conceitos bdsicos sobre motores elétricos de indugdo e sua

modelagem, € possivel abordar as principais falhas que acometem as partes mecanicas e elétricas

de um motor elétrico.
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2.2 Falhas em Motores Elétricos de Inducao

Como dito anteriormente, um motor elétrico € utilizado para transformar energia elétrica
em mecanica, sendo empregado em mdquinas que podem realizar diversas atividades. A Figura
3 representa uma generalizagdao de um sistema em que um motor elétrico € empregado. Nesta
Figura, podemos ver os elementos que constituem a parte elétrica: a fonte de energia, o inversor
de frequéncia e o préprio motor. Também € possivel ver a parte mecanica: a estrutura do motor,
0 acoplamento mecanico, a carga e as bases. Todos esses elementos podem induzir falhas no
motor, comecando pelo acionamento, onde pode ocorrer uma falha e fazer o motor perder uma
fase, ou ainda, oscilacdes na tensdo e sobrecarga. Todas essas falhas inevitavelmente alteram o
espectro da fonte de energia Gorbounov e Dzhikov (2018). Na parte mecanica, o desalinhamento
entre a carga e o motor pode acarretar falhas no acoplamento que transfere a energia mecanica

do motor para o processo, € isso € normalmente provocado por uma instalacio inapropriada.

Figura 3 — Visdo geral de sistema com um motor elétrico.

@

J

|

| | Inversor de Processo
Jl Frequéncia

|

Pedestal |

Subsistema Elétrico Subsistema Mecéanico

Fonte: Adaptado de Gorbounov e Dzhikov (2018).

A Figura 4 apresenta uma arvore das principais falhas que acometem os motores elétricos,

sendo também divididas em mecanicas e elétricas.
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Figura 4 — Arvore dos principais tipos de falhas em motores elétricos.

| Tipos tipicos de falhas |
I

v v
| Falhas mecanicas | | Falhas elétricas |
¥ )
—)| Excentricidade| Quebra | |Engrenagens| | Estator || Rotor |

—>| Rolamentos Desalinhado| Barra quebrada
—)|Desa|inhamento| Lubrificagéo| Isolagao

—>| Desbalanceamento | |Curto entre as fases|(— —>| Curto no enrolamento |
—>| Desgastes na polia/correia | |Rompimento de fios|(— —>| Rompimento de fios |
—>| Problemas de tensdo mecanica | | Mau contato |(—

—>| Rachaduras na estrutura/pedestal |

Fonte: Adaptado de Gorbounov e Dzhikov (2018).

Dentre todas essas falhas, o trabalho aborda com maior foco as falhas mecanicas, mais
especificamente desalinhamento, rolamentos e desbalanceamento que causam um aumento na
vibragdo do sistema. O desalinhamento ocorre quando o motor e o sistema nao estdo perfeita-
mente alinhados, podendo ter dois tipos: paralelo e angular, os quais podem ser vistos na Figura
5, respectivamente na parte (a) e (b) (SOPCIK; SULLIVAN, 2019).

Figura 5 — Ilustrac@o com os tipos de desalinhamento.

e—

Fonte: Sopcik e Sullivan (2019).
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Ja a falha de desbalanceamento, pode ocorrer em qualquer parte rotativa do sistema, que
vai desde o motor até a carga, compreendida por algum problema na disposi¢do das massas.
Por ultimo, os rolamentos, que sdo utilizados em diversas partes de um sistema e que podem
apresentar pequenas rachaduras na falta de lubrificacdo, que podem ser vistas na Figura 6,
aumentando a vibracdo (SOPCIK; SULLIVAN, 2019).

Figura 6 — Imagens de rolamentos no topo, e falhas na parte de baixo.

Fonte: Adaptado de Sopcik e Sullivan (2019).

Mais de 66% destas falhas sdo detectadas durante a operacdo e 28% sdo encontra-
das apenas durante a manutengdo preventiva (GORBOUNOV; DZHIKOV, 2018), destacando
a importancia de uma boa estratégia de manutencdo. Existem trés tipos de estratégias para
manutencdo (RANDALL, 2011):

1. Manutenc¢do Corretiva: € uma das técnicas mais tradicionais, onde o equipamento funciona
até apresentar a falha. S6 apds isso a manutencio € realizada. Possui diversas desvantagens,
principalmente pelo fato que a falha pode se manifestar durante a producdo e deixar a

maquina parada por horas, causando grande prejuizo;

2. Manuteng¢ao Preventiva: € baseada em manutengdes em intervalos regulares antes da falha
se manifestar. Quando a frequéncia das falhas é conhecida, pode ser uma boa estratégia,
mas possibilita a troca de componentes que ainda teriam uma sobrevida, ou ainda, a falha

ocorrer antes do previsto, devido as alteracdes nao esperadas no processo;
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3. Manutengdo Preditiva: quando € detectado que uma falha estd proxima, antes de acontecer e
com tempo Otimo para se fazer a manutencdo sem afetar a produtividade e danificar mais o
equipamento. Essa estratégia é baseada em um monitoramento do equipamento, permitindo
acompanhar o estado de saide da miquina. Se bem implementada esta estratégia, pode
reduzir em até 65% os custos de manutengdo (RANDALL, 2011);

Ap6s apresentados os conceitos badsicos sobre motores elétricos e suas falhas, e como
essas falhas aumentam o nivel de vibragdo, o proximo capitulo tem por objetivo apresentar

conceitos de detecgcdo e diagnostico destas falhas.

2.3 Sistemas de Deteccao e Diagnoéstico de Falhas

Como apresentado anteriormente, falhas em componentes de um motor elétrico, ou no
sistema em que ele estd inserido, podem ocasionar um aumento da vibracao e alteracdao no

espectro da corrente do motor, que serdo estudados na sequéncia.

2.3.1 Andlise de Vibragao

O aumento da vibrac@o pode ocasionar perturbagdes até mesmo na parte elétrica de um
motor, como ilustra o grafico que estd na Figura 7. Com o aumento da carga e da vibracdo em

conjunto, o efeito mecanico e elétrico pode ser severo Randall (2011).

Figura 7 — Ilustracao da variacdo da carga para distin¢do da causa do efeito observado.

Efeito
mecanico
j \ Efeito
,’ elétrico
Nivel de /
Vibragao «
Carga

Fonte: Adaptado de Randall (2011).

Essa vibracdo possui uma caracteristica especifica, que depende de qual falha ela é
oriunda, cria uma assinatura ao se analisar a vibracdo, sendo possivel diagnosticar se o0 motor € o
sistema em que ele estd inserido estd com boa satide (RANDALL, 2011). Uma das primeiras

técnicas para classificar o estado de saiide de uma maquina, é a norma ISO 10816-1, que
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recomenda niveis de vibragdo em valores eficaz de acordo com o porte da maquina, que pode ser

visto na Tabela 1.

Tabela 1 — Tabela de valores eficaz mdximos de velocidade para cada porte de maquina indicados
pela norma ISO 10816-1.

Velocidade de vibracio RMS [%] Classe I | Classe II | Classe III | Classe IV
0,25
0,45
0,71
1,12

1,8
2,8
4,5
7,1
11,2
18
28
45

Fonte: Adaptado de Randall (2011).

onde

* A =bom estado

* B = aceitdvel

* C = apenas tolerdvel

* D =ndo permitido

* Classe I = pequenas maquinas (poténcia menor que 15kW)

* Classe II = maquinas médias sem uma fundagdo especial (poténcia entre 15kW e 75kW)

* Classe III = maquinas grandes sobre uma fundacao rigida e pesada

* Classe IV = maquinas grandes sobre uma fundagao flexivel (turbomaquinas)

Relembrando o que foi escrito anteriormente, € possivel ver as assinaturas das falhas

no espectro da vibracao captada por um transdutor que estd acoplado no sistema. Quando uma

falha de desalinhamento esta presente, hd um aumento de até duas vezes nas harmonicas de alta
frequéncia, como pode ser visto na Figura 8 (SOPCIK; SULLIVAN, 2019).
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Figura 8 — Indicacdo espectral de desalinhamento na velocidade.
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Fonte: Adaptado de Sopcik e Sullivan (2019).

Ja quando uma falha de desbalanceamento esta presente, hd um aumento na harmdnica

principal da velocidade, em relacdo ao valor de base. A Figura 9 exemplifica.

Figura 9 — Indicagdo espectral de desbalanceamento na velocidade.
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Fonte: Adaptado de Sopcik e Sullivan (2019).

No mesmo conceito, é possivel identificar a assinatura de uma falha de rolamentos

conforme a categoria de rolamento, velocidade de rotacdo do motor, entre outras caracteristicas.
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Ap0s a andlise das falhas utilizando a vibracdo do sistema, € necessdrio abordar as principais

técnicas de processamento de sinais.

2.4 Técnicas de Processamento de Sinais

Com o objetivo de se detectar falhas e se obter um diagndstico das mesmas, muitas
técnicas ja foram implementadas. Essas técnicas podem ser ndo invasivas ou invasivas (GOR-
BOUNOV; DZHIKOV, 2018). A Figura 10 apresenta algumas técnicas que sdo utilizadas para

deteccao e diagndstico de falhas.

Figura 10 — Arvore de métodos de monitoramento de falhas em motores elétricos.

|Métodos de monitoramento |
I

v v
| Diagnéstico de falhas | | Técnicas de decisdo |
Invasiva —)| Redes neurais artificiais |
_ __ 2 v
Anal!se | »| EMiss@o Andlise Convencional —)| Maquina de vetores de suporte ‘
térmica Acustica de assinatura

An’éli.se < ;Anélise~de N _PoténAcia _)| Légica Fuzzy
quimica vibracdo instantanea

—)| Andlise de arvore de falhas |

FFT > Valor RMS

—)| Algoritmo Genético |

|Transformada Wavelet |<— Sequéncia de

—>» corrente
negativa

—>| Algoritmo de classificagdo |

| Analise Cepstrum |<—

| Vetor Park |<— —)| Machine Learning |

Fonte: Adaptado de Gorbounov e Dzhikov (2018).

Dentre estas, a FFT (Fast Fourier Transform - transformada rdpida de Fourier), Valor
RMS (Root Mean Square - valor quadratico médio) e ML (Machine Learning - aprendizado de
madquina) serdo utilizadas de forma direta ou indireta neste trabalho. FFT € um algoritmo muito
eficiente que calcula a DFT (Discrete Fourier Transform - Transformada discreta de Fourier). Esta
ferramenta € utilizada para se representar no dominio da frequéncia, sinais discretos que estao
no dominio do tempo. Isto possibilita extrair informacdes do espectro desses sinais, conforme

descrito na se¢do anterior.

Ja o Valor RMS, que ¢ a representacdo mais comum de se descrever a energia que um
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sinal x(z) carrega em qualquer periodo (CRYER; BENDAT; PIERSOL, 2010), que pode ser

representado da seguinte forma:
Xawis = | [ xepas (1)

A ideia de se caracterizar a energia de um sinal através do Valor RMS (CRYER; BENDAT;
PIERSOL, 2010), vem da seguinte expressao

E= / Odt 7] (2)

onde E € a energia carregada pelo sinal x(t) (OPPENHEIM; VERGHESE, 2016). Expandindo,
se calcularmos a poténcia dissipada em um resistor de 12 num intervalo de tempo T, temos a

seguinte expressao

== / NPdr W] 3)

Se compararmos as equagdes 1 e 3, vemos que o valor RMS estd relacionado com a raiz
quadrada da poténcia do sinal. Ao se utilizar sinais discretos, o valor RMS pode ser representado

da seguinte forma

1 N
Xrms = Nsz(i) “4)

A ultima das técnicas utilizadas no presente trabalho, ML, que nasceu dentro da ciéncia
da computacgdo, e que veio ao encontro do reconhecimento de padrdes, ja este, oriundo das
engenharias, para formar uma ferramenta importantissima para as ciéncias, com as mais diversas
aplicagdes. No campo do reconhecimento de padrdes, a palavra-chave é a incerteza. Teoria
da probabilidade € uma ferramenta matematica s6lida para quantificar e manipular incertezas,
formando a fundamentacio para o recondicionamento de padrdes. O estudo da distribuigao
de probabilidades em varidveis continuas € essencial para entender a dinamica destes dados.
A distribui¢do de probabilidades mais conhecida é a Gaussiana, que também é chamada de
distribui¢do normal (BISHOP, 2006). Trés dos principais parametros para se analisar em uma
distribui¢do normal sdo: média, varilncia e desvio padrdo, onde a média de um sinal x(¢) num
periodo T, pode ser calculado da seguinte forma (DINARDO et al., 2018)

£= Tim — /0 ") 5)
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Ja a variancia

6% = lim — / ' bx(r) — x]%dr (6)
0

onde o € o desvio padrdo, que representa a dispersdo, em outras palavras, o qudo distante
os dados amostrados estdo da média. Um dado amostrado que se encontra disperso, ou seja,
com elevado desvio padrao, pode significar que houve um ganho ou perda de energia, se esse
dado for um valor RMS, caracterizando uma anomalia. Assim que os conceitos basicos foram
apresentados, podemos relacionar os trabalhos correlatos, os quais serdo descritos na proxima

etapa.

2.5 Estado da Arte

O estado da arte em detec¢@o e diagnéstico de falhas em motores elétricos estd no
emprego de diversas técnicas numa mesma solugdo. A busca por estes trabalhos se deu pelas
palavras chaves que envolviam: vibracdo e temperatura de motores elétricos, detec¢do de falhas
em motores elétricos de inducgdo e sistemas de monitoramento em tempo real de vibragdes;
Alguns destes trabalhos encontrados, utilizam técnicas classicas, outros empregam diversas
técnicas modernas para se obter o resultado 6timo. A presente secdo contém alguns exemplos

que empregam novos arranjos de técnicas, as quais ja foram discutidas anteriormente.

A busca pela compreensdo dos padrdes das falhas em maquinas rotativas e nao rotativas,
com o foco na andlise dos niveis de vibragdo. O artigo de Jeong et al. (2016) busca encontrar e
entender estes padrdes em orbitais gerados pela vibragdo conjugada entre dois eixos, o axial e o
radial. A vibragao € tratada no plano complexo, e imagens sdo geradas a partir desta representacao
e classificadas por uma CNN (Convolutional Neural network - rede neural convolucional), que
apresentou erro de 1,3 % na classificacao das falhas. Este foi o primeiro trabalho estudado,
influenciando diretamente os primeiros meses do desenvolvimento do presente trabalho, onde a

busca se deu pela detec¢do e classificacdo das falhas.

Outra forma de detec¢do de falhas e diagndstico utilizando rede neural convolucional,
¢ através do processamento dos sinais de corrente. O artigo de Ince ef al. (2016) trata deste
tema ao utilizar uma CNN unidimensional para classificar as falhas. Como o método anterior, o
treinamento ocorre de forma offline, além de tratar os sinais de corrente, que possuem limitacoes
na amostragem e na construcao dos sensores, que precisam ser nao invasivos e nao influencidveis
pelos inversores de frequéncia, encarecendo o hardware, ou até limitando o uso. Os resultados

foram bem satisfatérios, com acurdcia de mais de 97 %, com tempo de processamento inferior a
450 ms.

Outra técnica aplicada na detec¢do e diagndstico de falhas, € a transformada Wavelet,
conforme a Figura 10. O artigo de Hemmati, Orfali e Gadala (2016) trata deste assunto. No

artigo, caracteristicas de um sinal de vibracao sdo levantadas e comparadas, onde uma delas é o
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estudo do valor RMS, tratado anteriormente na etapa de conceitos bdsicos. Uma das principais
conclusdes do trabalho € que o valor RMS € o melhor parametro estatistico para detectar uma

falha incipiente.

Contribuindo com a tendéncia ao processamento de imagens para a detecg@o e diagndstico
de falhas, o artigo de Hatami, Gavet e Debayle (2017) trata deste tema utilizando CNN, mas
com a transformacdo das séries temporais em imagens em duas dimensdes e apds isso, aplicadas
em uma CNN. Estas imagens sdo texturizadas de acordo com as caracteristicas dos sinais. Este

trabalho também apresentou resultado satisfatorio.

Outro trabalho importante, o artigo de Caesarendra e Tjahjowidodo (2017) , € o qual
realizou uma pesquisa sistemdtica com as principais técnicas de deteccdo de falhas que sao
estatisticas. Neste trabalho foram analisadas ferramentas como Kurtosis, Variancia e valor RMS.
As técnicas foram aplicadas em dados gerados em laboratdrio, e resultados foram elencados.
Levanta a questdao que o valor RMS ¢ relevante para detectar iminentes falhas, mas limitado para

se diagnosticar falhas.

A técnica ICA (Indepent Compoent Analysis- andlise de componentes independentes)
também estd muito presente nos trabalhos atuais. O artigo de Garcia-Bracamonte et al. (2019)
utiliza essa técnica combinada com uma rede neural artificial para fazer a detec¢do e diagnéstico,
nesta ordem, utilizando sinais de corrente. O trabalho € muito rico de analise estatistica, com

resultados satisfatérios, tendo um protétipo e um estudo de caso do método desenvolvido.

O uso da ferramenta FFT pura também foi listado durante as pesquisas. O trabalho de
Azeem et al. (2019) a utiliza para detectar desalinhamento, e o estudo experimental aconteceu
com o uso do mesmo modelo de simulador de falhas que foi utilizado neste trabalho, que sera
explicado no préximo capitulo. Ao analisar o espectro e levantar as assinaturas, os resultados

deste trabalho também se mostraram satisfatorios.

Outro exemplo de trabalho importante, mesmo que ndo se tratando da andlise de vibracdo
de motores, e sim de transformadores, € o artigo de Zhang et al. (2019). Ele apresenta um software
para monitorar em tempo real a vibracao de transformadores, utilizando algumas ferramentas
estatisticas e transformada Wavelet. Utilizou o software Labview®para a implementacio da
metodologia desenvolvida, obtendo os resultados esperados. A tabela 2 relaciona todos os

trabalhos anteriormente discutidos.
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Tabela 2 — Tabela de trabalhos correlatos.

Ano | Autores Trabalho Realizado Relacao

2016 | JEONG et al., | Deteccao e classificacao de fa- | Motivagdo inicial e emprego de
2016) lhas pela geracdo de orbitais ML

2016 | (INCE et al., 2016) | Deteccao de falhas através da | Estudo da viabilidade do uso

andlise da corrente elétrica via | da corrente elétrica
CNN

2016 | (HEMMATT; OR- | Estragdo de assinaturas via | Estudo do valor RMS na detec-
FALI; GADALA, | transformada Wavelet ¢do de falhas
2016)

2017 | (HATAMI; GA- | Criacdo de imagens 2D texturi- | Alternativa para anélise de fa-
VET; DEBAYLE, | zadas e classificadas via CNN | lhas em sinais de vibracao
2017)

2017 | (CAESARENDRA;| Revisao sistemdtica de ferra- | Valor RMS
TIAHJIOWI- mentas estatisticas para detec-
DODO, 2017) cdo e diagnostico de falhas

2019 | (GARCIA- Emprego de ICA para deteccao | Estudo estatistico e criacdo de
BRACAMONTE | e diagndstico através de sinais | um prototipo
etal., 2019) de corrente.

2019 | (AZEEM et al., | Emprego da FFT FFT e simulador de falhas
2019)

2019 | (ZHANG et al., | Sistema para monitoramento | Ferramentas estatisticas e soft-

2019)

em tempo real utilizando fer-
ramentas estatisticas

ware para monitoramento em
tempo real

Fonte: Elaborado pelo autor.

Concluida a apresentagdo de trabalhos que contém alguma relacdo com o presente, onde

caracteristicas importantes e resultados foram apresentados. Visto os trabalhos correlatos, muitos

empregam a mesma técnica de andlise de energia dos sinais de vibracdo. Outros analisam o

espectro, indo em busca de extrair mais informacgdes e jd realizar o diagndstico da falha, mas

apenas o ultimo artigo que propds uma andlise em tempo real e implementou um protétipo, mas

para a andlise de vibracdo em transformadores, ao contrario do presente trabalho, que tem como

foco em motores de indugdo e sistemas mancalizados. Com isto, prossegue-se para 0 proximo

capitulo, etapa esta em que a proposta do atual trabalho € apresentada e implementada.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo descreve todas as etapas do desenvolvimento do projeto, comegando
pela configuraco do simulador de falhas MFS ®, da empresa SpectraQuest ®, até a implemen-
tacdo em campo. A metodologia do desenvolvimento se encontra na Figura 11, onde as etapas
estdo descritas em forma de fluxo de trabalho.

Figura 11 — Metodologia do Projeto
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° Fim do projeto
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Entre as etapas descritas na imagem anterior, a simulacdo, o desenvolvimento do software,

a integragdo do software com o hardware e a implementacao estao descritas com detalhes nos
subcapitulos a seguir.
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3.1 Configuracoes das Simulac¢oes

Como dito anteriormente no fluxo de desenvolvimento, fez se o uso de simulagdes
antes da implementac¢do do sistema. Para isso, foi utilizado um simulador de falhas em motores
elétricos de indugio e sistemas mancalizados, denominado MFS ®(Machinery Fault Simulator -
simulador de falhas em maquinas), que pode ser visto na Figura 12. O simulador € composto
por um motor elétrico de indugdo trifasico de 1 HP (Horse Power - Cavalo Vapor), o qual esta
conectado com um eixo via um acoplamento. Esse eixo possui dois discos dourados e furados,

onde € possivel se colocar cargas para criar um desbalanceamento no sistema.

Figura 12 — Estrutura do simulador MFS ©.

Fonte: SpectraQuest (2011).

Para a realizac@o dos testes, diversas combinagdes de falhas, frequéncias do inversor
e frequéncias de amostragem foram utilizadas, para se entender as dinamicas das falhas em
diferentes condigdes de testes. A planta possui diversos acelerdmetros e um sensor de corrente,
que estd amostra uma das fases da alimentac@o. As falhas que foram inseridas nos testes foram:
desalinhamento dos mancais e o desbalanceamento das cargas. Essas partes podem ser vistas na

Figura 13.
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Figura 13 — Desenho simplificado da Planta.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Tabela 3 contém as combinagdes de testes que foram realizados. Onde DA € desalinha-
mento e DB é desbalanceamento. Cada um destes arquivos gerados possuem 9 colunas de dados,

que correspondem aos 7 acelerometros, 1 tacégrafo e um transformador de corrente.

Tabela 3 — Testes realizados.

Nome Falha Freq. do motor [Hz] Amostragem [kHz]
Bom Sem 60 25
Misal5 DA de 15 mils 60 10
Misa35_10k_20Hz DA de 35 mils 20 25
Misa35_10k_20Hz_unb DA de 35 mils e DB 20 25
Misa35_10k_30Hz_unb DA de 35 mils e DB 30 25
Misa35_10k_40Hz DA de 35 mils 40 25
Misa35_10k_5Hz DA de 35 mils 5 25
Misa35_10k_80Hz DA de 35 mils 80 25
Misa35_8k DA de 35 mils 20 20

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ap6s a apresentacdo de como foram realizados os testes no simulador, € possivel aplicar

as topologias propostas no presente trabalho nos dados gerados. Apds a etapa de simulacio
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e andlise dos dados, com os resultados obtidos, foi possivel o inicio do desenvolvimento do

software, que sera descrito na proxima etapa.

3.2 Desenvolvimento do software

Com a escrita dos requisitos, simulacdes e andlise dos dados das simulacdes, foi possivel
o inicio da etapa de desenvolvimento de software, que agrega varias ferramentas para entregar
um sistema de tempo real para o monitoramento da saide de motores elétricos de indugdo. A im-
plementacao foi dividida em trés principais tarefas: aquisi¢do dos dados, ML e 0 monitoramento.

As duas primeiras estdo descritas na imagem a seguir.

Figura 14 — Tarefas de Aquisicdo e ML
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Carrega as bibliotecas , ! 100 registros das  [€«— H
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. v : ! l E
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H i ! alertas e perigos H

1 Lé os registros , ! H

Modbus i , :

; Nio !

' v : Progresso :

E ! atingiu 100%7%, '
: Salva no Banco Sim ;

' Sim

Salva no banco todos
os novos limites e

! encerra a tarefa de

1 machine learning

Tarefa de aquisigéo de dados Tarefa de Aprendizado de Maquina

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na tarefa de aquisicao de dados, a qual foi desenvolvida utilizando a linguagem de
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programacdo Python, o protocolo de comunicagdo utilizado foi o Modbus, muito comum na
industria e de facil utilizagdo, principalmente porque a leitura é feita de forma periddica e com
um intervalo de até 5 min entre cada uma, que é um dos conceitos basicos do protocolo. O banco
de dados utilizado € o InfluxDB, um banco de dados ndo relacional para armazenamento de séries
temporais, que também € uma caracteristica dos dados amostrados. Ja na tarefa de aprendizado
de mdquina, ela manipula banco de dados e varidveis de ambiente da aplicagdo para encontrar as

linhas de base e os limiares de alerta e perigo, basicamente encontrando a seguinte relacao:

R,
Xn—|—l =Xn+

(7)

n

onde X, | é a média aritmética para os n -+ 1 elementos, X, é a média aritmética anterior, x é o

novo dado adquirido. J4 a relacdo da variancia, pode ser calculada da seguinte forma:

varys1 = vary + (x—X,01) (x — X,,) (8)

E por fim, o desvio padrao o;,.| para um novo elemento:

var
Gl =] —t )
n

Assumimos que a regido de alerta (A), a qual significa uma moderada tendéncia a falha,

pode ser calculada da seguinte forma:

A=X,11+ 00y41 (10)

onde o € um coeficiente ajustavel. Segundo a mesma regra, a regiao onde ha uma falha iminente
(Pe), um comportamento ambiental ou regime de funcionamento atipico, pode ser calculado da

seguinte forma:

Pe =X, 11+ B0nt (1)

onde f é outro coeficiente ajustdvel, que deve ser necessariamente maior do que o. Por resultados
empiricos, o uso de 2 para o e 3 para 3, se mostraram valores aceitdveis para motores e maquinas
em perfeitas condi¢des, necessitando de ajuste manual se ja se encontravam em uso por um longo
periodo. Apds os valores das linhas de base, alerta e perigo, a aplicagdo pode ficar encarregada
de monitorar os novos dados e aplicar um conjunto de regras para classificar se 0 motor elétrico

de indu¢do tem um comportamento normal. O fluxograma da sequéncia descreve tal tarefa.
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Figura 15 — Tarefa de monitoramento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os critérios elencados para se decidir sinalizar uma tendéncia de falhas, como podem ser
vistos no fluxograma anterior, podem ser divididos em duas partes. A primeira regra empirica,
para evitar que dados andmalos ou alguma vibragdo atipica interfira no sistema, somente se 5
amostras apresentarem valores maiores ou iguais aos limites um sinal de alerta, ou perigo, um
sinal serd gerado. No segundo caso, se a média dos ultimos 100 elementos for maior, eliminando
0s casos em que o motor pode ter um regime ndo continuo dentro das 5 amostras, tendo apenas 4

ou menos amostras com valores excedentes.

Para uma interface entre homem e maquina, fez-se o uso da ferramenta Node-Red ®para
prototipar a presente aplicagdo. A imagem da sequéncia mostra a estrutura basica das telas do
software, que é uma ferramenta baseada em web que pode ser acessada por qualquer dispositivo

com navegador web que esteja na rede.
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Figura 16 — Fluxo de acesso do software.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como € possivel perceber, a aplicacdo possui uma tela de login que protege o acesso ao
dashboard principal, que contém imagens que facilitam a identificacdo visual de algum problema
com o motor ou com o sistema de aquisi¢do de dados. Ao se selecionar um dos motores, a
aplicagdo € redirecionada para uma tela que contém um grupo de grafico e configuracdes. A
aplicagcdo também permite a configuracdo manual dos limites de alerta e perigo. As principais

informacdes que podem ser vistas nesta tela sdo:

* Configuragdes de visualizagdo: campos para selecionar se o grafico serd em tempo real, ou
os dados serdo exibidos dentro de um intervalo, além de permitir selecionar qual eixo se

deseja visualizar;

* Configuracdes de Alerta e Perigo: possui o botdo para ativacdo e desativacdo do ML, além

dos campos para se editar os valores de alerta e perigo, conforme desejo do usudrio;

e Grafico de Velocidade RMS em %, que contém: reta da linha de base em azul-escuro,
dados de velocidade amostrados em azul-claro, linha da alerta em amarelo, e por fim, linha

de perigo em vermelho;

* Gréfico de Pico de frequéncia da velocidade em Hz, que contém: dados do pico de

frequéncia da velocidade amostrados em azul-claro;

e Grafico de Velocidade RMS em % que contém: reta da linha de base em azul-escuro,
dados de velocidade amostrados em azul-claro, linha da alerta em amarelo, e por fim, linha

de perigo em vermelho;
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* Gréfico de Temperatura em °C, que contém: reta da linha de base em azul-escuro, dados
de temperatura amostrados em azul-claro, linha da alerta em amarelo, e por fim, linha de

perigo em vermelho;

Apo6s a conclusdo e aprovacdo do software, foi possivel executar a integracao entre

hardware e software, para finalizar o desenvolvimento. Esta etapa esta descrita na sequéncia.

3.3 Integracao entre Software e Hardware

Para a aquisicao das grandezas fisicas, as quais alimentam a aplicag¢do de software, foi
selecionado o sensor de vibracdo e temperatura QM30VT2, da Banner Engineering, que possui

as seguintes caracteristicas:

Tabela 4 — Especificacdes do Sensor QM30VT2

Especificacdo \ Valores
Intervalo de medicdo 0a46%"
Largura de banda 10 a4kHz
Acuréacia F10% a 25°C
Amostragem 20kHz
Tempo de Amostragem 0,4s
Grau de Certificacdo P67

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Como € possivel ver, ele possui uma largura de banda de até 4kHz, adequado até para
detec¢@o de falhas em rolamentos, como descrito no referencial tedrico. Os dados sdo adquiridos
via Modbus RTU (Remote Terminal Unit - Unidade de terminal remoto) diretamente do sensor, ou
ainda, via Modbus TCP (Transmission Control Protocol - Protocolo de Controle de Transmissao)
a partir de um gateway wireless e um nd, facilitando a implanta¢do por nao utilizar cabos entre os
sensores e a unidade de processamento. O diagrama da Figura a seguir representa o fluxo bésico
dos sinais, indo do sensor até o sistema embarcado, o qual processa, armazena e disponibiliza a

visualizacdo em tempo real dos dados.
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Figura 17 — Diagrama de integracdo entre sensores e software.
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Fonte: Adaptado pelo autor.

O sistema embarcado, o qual é a unidade de processamento da aplicacdo, € composto por
uma Raspberry Pi 3 Modelo B+, que é um dispositivo muito utilizado e confidvel, executando
uma distribuicdo Linux baseada em Debian. Apds o desenvolvimento de software, da integragao
com o hardware, prototipagao, o projeto foi executado em campo, em forma de estudo de caso,
em uma empresa da regido metropolitana de Porto Alegre - RS, seguindo o fluxograma da Figura

11, que seré descrito na proxima etapa.

3.4 Estudo de Caso

Como descrito no fluxograma do projeto, a etapa final do desenvolvimento € a de testes
em campo, em forma de estudo de caso, com o objetivo de analisar a robustez do produto, da
comunicagdo entre o sensor € a unidade de processamento e da confiabilidade da aplicagdo de
software. Para aplicar a solucao, foram escolhidos equipamentos reais e funcionais, que operam
24 horas, 7 dias por semana em empresas parceiras, com o objetivo de prova de conceito e
posterior aquisicao pelas mesmas. Para isto, um exaustor industrial foi escolhido em uma delas,
que € uma montadora da regido metropolitana de Porto Alegre - RS. A Figura 18 representa
um exaustor industrial, um dispositivo que com o decorrer do uso, apresenta severas falhas
com o acumulo de particulas que estdo suspensas no ar. Uma falha num dispositivo como este,
acarreta uma parada de produc¢do, impactando diretamente no financeiro da empresa, justificando

facilmente o investimento da tecnologia desenvolvida neste trabalho.
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Figura 18 — Fotografia externa de um exaustor industrial.

Fonte: Fornecida pela empresa.

Em um destes dispositivos, foi instalado um sensor industrial de vibragcao e temperatura,
com o objetivo de coletar, processar e armazenar os dados, criando um dashboard com o estado
de saide do motor elétrico de inducgdo. A Figura 19 apresenta o sensor instalado. O motor ja se
encontrava em uso hd algum tempo antes dos testes em campo, significando que ja existe uma
base de vibragdo maior do que se fosse um motor hd pouco recondicionado, exigindo um ajuste
manual na ferramenta de ML, reduzindo os limites criados pelo software, que consideram que o
motor estd em perfeito estado de satide para comecar a criagdo dos limites. J4 estava previsto
na etapa de andlise de mercado, a possibilidade de se ajustar os resultados do ML, devido a
grande frequéncia de instalagcdes em motores que possuem médio ou elevado MTBF (Mean
Time Between Failures - tempo médio entre falhas), mas que ainda oferecem prejuizos se a falha

ocorrer de forma imprevista.
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Figura 19 — Fotografia externa do sensor instalado em um exaustor industrial.

Fonte: Fornecida pela empresa.

Como pode ser visto na figura anterior, o sensor estd fixo de forma magnética na carcaca
do motor, facilitando a instalacio do mesmo. J4 as caracteristicas dos testes, que podem ser
vistas na Tabela 5,

Tabela 5 — Caracteristicas da prova de conceito no exaustor

Caracteristica \ Valores
Tempo entre cada amostragem Smin
Numero de sensores 1
Poténcia do motor 22,065kW
Classe do motor segundo a ISO 10816-1 II

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ja na outra empresa, que € uma produtora de tabaco e seus derivados, também no estado
do Rio grande do sul, o sistema foi instalado em uma seleira universal, ndo especificamente
em um motor elétrico de indu¢do, mas em 5 pontos estratégicos, distribuindo os 5 sensores
nos principais pontos de falhas: acoplamentos, moto-redutores e nas proximidades de polias.
Esta seleira universal tem um papel muito importante na produgdo, sendo um dos gargalos da
producdo. Qualquer falha imprevista, também impacta na produgdo didria, distorcendo toda a

producdo. A Tabela 6 apresenta as caracteristicas da prova de conceito na seleira universal.
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Tabela 6 — Caracteristicas da prova de conceito na seleira universal

Caracteristica \ Valores
Tempo entre cada amostragem 30s
Numero de sensores 5
Poténcia do motor 1,1185kW
Classe do motor segundo a ISO 10816-1 I

Fonte: Elaborado pelo Autor.

E perceptivel que a amostragem e o nimero de sensores sdo as principais diferencas.
A amostragem com 10 vezes mais elementos, foi uma exigéncia da empresa, além do mais, o
equipamento tem variagdes de ciclos, ndo sendo um processo continuo, inviabilizando amostras
com intervalo de 5min. Imagens da instalacdo dos sensores, € nem da maquina, foram liberadas

pela empresa, mas os resultados foram disponibilizados na integra.

Ap6s a descricao de toda a metodologia do presente trabalho, iniciando pela estrutura
basica da metodologia, das simulacdes, do desenvolvimento do software, da integracdo de
software e hardware, e por fim, a instalacdo do protétipo nas empresas parceiras, para a prova de

conceito, podemos apresentar os resultados, que se encontram no préoximo capitulo.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados do projeto, os quais sdo os produtos do
estudo de caso desenvolvido nas empresas parceiras. Como se trata de um estudo de caso, e para
as empresas, uma prova de conceito, os resultados também foram divididos por equipamento
avaliado: exaustor e seleira universal. Os resultados, inicialmente sdo apresentados e forma de
capturas de telas do soffware na parte de andlise dos sinais coletados, para fim de dar uma visao
global do estado de satde do equipamento no dado momento. Na sequéncia, graficos especificos,
levantando caracteristicas e comparagdes em diferentes condi¢des, mostrando a relacdo de causa
e efeito. Por fim, apontamentos e discussodes sobre os resultados de cada um dos elementos, e

também comparagdes entre 0S mesmos.

Figura 20 — Captura de tela do sistema instalado no exaustor.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Para a apresentacdo dos resultados do exaustor, foram feitas capturas de tela do software
do sistema que estava instalado no motor, de forma remota e supervisionada pelos responsaveis
dos servigos de manutencao dos mesmos. A Figura 20 € a captura de tela do sistema no dia em
que um relatério sobre a saide dos exaustores foi gerado, com os dados daquele momento, e

com os limites gerados pelo ML no momento da instalagdo (06/12/2020).

A captura de tela estd com os dados de velocidade e aceleracdo do eixo Z, como pode
ser observado. Fica claro que as grandezas fisicas ultrapassam os limites estabelecidos pelo
ML, somente no estado de alerta, mas isso ndo significa que o motor esteja em bom estado. Se
consultarmos a tabela 1, veremos que os valores para um motor de Classe II, segundo norma ISO
10816-1, esta entre apenas tolerdvel e ndo permitido, dependendo do regime de funcionamento.
Se olharmos o eixo z, que se encontra na Figura 21, os valores ndo permitidos, deixando claro o

risco de falha iminente do motor.

Figura 21 — Velocidade RMS [me] coletados do eixo x (A) e z (B).
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
O eixo z se encontra em estado severo de vibragdo, ndo entrando em alarme devido

ao ML tardio executado pelo operador, sendo agora uma tarefa de gerenciamento do sistema,

de se executar da maneira mais adequada, que é logo apds o recondicionamento ou ajustar
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manualmente os limites de acordo com a norma ISO 10816-1. Outra caracteristica importante é
a temperatura, que pode ser vista na Figura 22, que teve uma dindmica com caracteristica de um

sistema linear de primeira ordem.

Figura 22 — Temperatura em °C amostrada no exaustor.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Fica nitido também o processo de aquecimento do dispositivo, seguindo os ciclos de
funcionamento, que sdo bem regulares. O estudo de caso do exaustor se mostrou um 6timo caso
para se analisar o comportamento do sistema em um dispositivo que j4 estava em funcionamento
por um bom tempo apds o recondicionamento, onde a técnica de ML, como esperado, nao
contribuiu com o objetivo de se detectar falhas, pois as condi¢des iniciais ndo eram as ideais
e os limites ficaram além dos permitidos pela norma ISO 10816-1. Mas o funcionamento
geral da ferramenta foi satisfatério, sem nenhum problema grave reportado, funcionando nas
especificacdes e dentro do esperado pela empresa parceira. Um relatério foi gerado e entregue
para a empresa, contendo todos os dados e explicacdes, sendo aceito e o desejo de instalar em

mais equipamentos, foi sinalizado.

A segunda prova de conceito foi realizada em uma seleira universal, como descrito
anteriormente, onde 5 sensores foram distribuidos pela maquina, com o objetivo de monitorar os
pontos criticos. Como no caso do exaustor, foram realizadas capturas de telas do sistema, onde a
Figura 23 representa a captura dos dados do sensor 5, 4 dias antes de uma falha (08/12/2020).
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Figura 23 — Linhas de base e sinais coletados em um dos 5 sensores na seleira universal.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Esta méquina ndo apresenta um processo continuo como o exaustor, exigindo uma
amostragem maior para se captar todas as caracteristicas do funcionamento. Estes sensores foram
instalados no dia 13/11/2020, mas os dados comecaram a ser coletados apenas no dia 16/11/2020,
onde a ferramenta de ML fui usada e os limites foram criados. A ferramenta foi aplicada em
todos os 5 sensores, instalados em acoplamentos préximo de polias e moto-redutores. Cada um
destes monitorou um comportamento diferente, mas o sensor mais importante se mostrou ser o
5, onde os resultados foram mais nitidos. Os outros sensores, pelo menos mais 3 apresentaram
comportamento andmalos, mas nenhum como este. A Figura 24 apresenta uma comparacdo dos

dados de velocidade logo apds a instalagdo, com os dados na iminéncia de uma falha.
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Figura 24 — Linhas de base e dados de velocidade [*" ] no momento da instalagdo (A) x préximo

da falha (B).
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Como pode ser obeservado, os dados coletados na iminéncia da falha ultrapassam os
limites de alerta e perigo, mesmo que ndo continuamente, mas como a regra estabelecida na
metodologia, da existéncia de 5 picos ou média acima dos limites, caracterizando uma alerta.
Como sao muitos dados, um a cada 30s, a visualizacdo das retas de limites ficou comprometida,
e sO € possivel ver pela parte da tela onde se edita os valores, ou pelos pontos azuis-escuros,
amarelos e vermelhos no lado direito do grifico. Além disso, € possivel notar que no inicio
do processo, o sistema ja se encontrava em uma situagao pouco toleravel, segundo a norma
ISO 10816-1, justificdvel por estarem instalados em partes que normalmente vibram mais,
justamente por possuirem muitos elementos mecanicos e partes méveis. Por fim, a seleira
universal apresentou o rompimento de uma correia alguns dias ap6s estes dados serem coletados
e visualmente alertar uma condicdo severa de falha, consolidando o uso da ferramenta em
mais um equipamento, independente de ser um motor ou outro sistema mecanico. A aplicagdo
funcionou perfeitamente, similar ao estudo de caso do exaustor, apresentando apenas uma falha
de salvar repetidas vezes os limites, que foi resolvida remotamente e incorporada ao software do

projeto. Uma peculiaridade de um sistema mancalizado, que difere de uma instalacdo em um
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motor elétrico de inducgdo, é o comportamento da temperatura, que pode ser visto na Figura 25.
Ela tem um perfil mais discreto, e ndo seguindo um sistema de primeira ordem, por ndo estar
proximo de uma significativa fonte de calor, por isso os limites gerados para algo com pouca
variancia, sdo limites muito préximos dos dados amostrados, ocorrendo falsos positivos apenas
com a variagdo da temperatura ambiente. A solugdo para isso, ja prevista no inicio do projeto,
€ a possibilidade do operador alterar os limites, de acordo com a dindmica que o sistema esta
inserido, ndo cabendo utilizar ML onde hé pouca variancia ou o equipamento ja se encontra em

severo desgaste.

Figura 25 — Temperatura [°C] amostrada na seleira universal.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ap6s a escrita de todo o trabalho, indo desde o conhecimento minimo para o enten-
dimento das propostas, passando pela descricdo dos métodos empregados, até a andlise dos
resultados, foi possivel ver o funcionamento satisfatorio do projeto. O préximo capitulo apresenta

as conclusdes gerais do projeto, além de sugestdes para trabalhos futuros.



46

5 CONCLUSAO

A aplicacdo do protétipo em campo, no estudo de caso, mostrou como € diversificada
a inddstria em que estamos inseridos. A necessidade de diferentes amostragens, configuragao
manual dos limites de alerta e perigo, e diferentes regimes de funcionamento dos equipamentos,
também evidencia qudo flexivel a ferramenta desenvolvida necessita ser para atender estes cena-
rios. O emprego de ferramentas de rdpida prototipacdo, como o uso de Node-Red, Raspberry Pi e
um sistema de coleta de dados robusto e consolidado no mercado, possibilitou essa flexibilidade

ao presente projeto, que saiu de uma ideia até um produto que jé estd sendo comercializado.

Na andlise dos resultados, que foi realizada no capitulo 4, percebe-se a aplicabilidade
via a andlise dos estudos de casos. O sistema foi capaz de monitorar, armazenar e de alarmar
um estado critico, na iminéncia de uma falha em um dos estudos. Ja no outro, que se trata do
exaustor, o sistema foi instalado tardiamente, cabendo apenas avaliar segundo a norma ISO
10816-1. Outra caracteristica importante, € a utilizacdao da ferramenta de ML, que se mostrou
muito eficaz em criar linhas de alarme e perigo, quando o sistema € instalado em um dispositivo
que ha pouco passou por manutencao, e no uso para grandezas com variancia consideravel. Ja
nos cendrios em que ela ndo obteve bons resultados: maquinas que ja estdo ha tempo funcionando
sem manuten¢do e grandezas com pouca variancia, ficando a cargo do usudrio avaliar se o uso do
ML se aplica ou ndo. Pelo caréter inovador desta solucao, o trabalho também gerou um registro

de software que no momento da publicacdo deste documento, se encontra em andamento.

Trabalhos futuros a partir desse devem ser desenvolvidos, principalmente na adicao de
parametros de entrada, que utilizem a norma ISO 10816-1 por padrdo. Tornar o software escalavel
e executavel remotamente, para garantir que os dados ndo serdo comprometidos. Analisar estudos
de casos de mais méaquinas e motores, melhorando o modelo da aplicacdo. Por fim, trabalhar no

desenvolvimento de técnicas de diagndstico de falhas, agregando valor ao sistema.
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