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Resumo

As méquinas rotativas como motores, geradores e motobombas sdo equipamentos
comumente utilizados em quase todos os processos industriais. A andlise de vibra¢des
mecanicas tem sido uma importante técnica adotada nas empresas para avalia¢des do
estado de operagdo das mdquinas industriais. Este trabalho utiliza-se de uma base
de dados de sinais de vibra¢des mecanicas para classificar automaticamente falhas em
maquinas rotativas. Sdo apresentados trés modelos de extracdo de caracteristicas de
sinais de vibragdes mecanicas: (i) RMS (Root Means Squares), (ii) Wavelet de Haar e
dimensao fractal e (iii) FFT (Fast Fourier Transform) com dados estatisticos. Por fim,
é utilizado o conceito de aprendizado de maquina com os classificadores KNN (K-
vizinhos mais préximos), SVM (Méquina de Vetores de Suporte) e XGBoost (Extreme
Gradient Boosting) para diagnosticar as falhas. Os resultados demonstram eficiéncia de
todas as técnicas, sendo que na abordagem Wavelet de Haar e dimens&o fractal combi-
nados com o XGBoost obteve os melhores resultados. Foi possivel atingir uma acuracia
de 98.7% (MAUC (Multi-class Extension of AUC)=0.9704) nas falhas em mdquinas rota-
tivas e 99.36% de acurdcia (MAUC=0.9965) na deteccdo de problemas nos mancais de
rolamento. Além disso, obteve resultados intraclasse notdveis, se mostrando bastante
promissor para o objeto dessa dissertacao.

Palavras-chave: KNN, SVM, XGBoost, Diagnéstico de falhas em méquinas rotati-
vas, Extracdo de caracteristicas, Vibragdes mecanicas
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Abstract

Rotary machines such as motors, generators and pumps are commonly used in
almost all industrial processes. The analysis of mechanical vibrations has been an im-
portant technique adopted in companies to evaluate the state of operation of industrial
machines. This work uses a database of mechanical vibration signals to automati-
cally classify faults in rotary machines. Three models of extraction of characteristics of
mechanical vibration signals are presented: (i) RMS (Root Means Squares), (ii) Haar
Wavelet and fractal dimension and (iii) FFT (Fast Fourier transform) with statistical
data. Finally, the machine learning concept is used with the classifiers KNN (K-Nearest
Neighbors), SVM (Support Vector Machine) and XGBoost (Extreme Gradient Boosting)
to diagnose faults. The results demonstrate the efficiency of all the techniques, although
wavelet approach and fractal dimension combined with XGBoost, presenting the best
results. It was possible to reach an accuracy of 98.7% (MAUC (Multi-class Extension of
AUC) = 0.9704) on rotating machine failures and 99. 36% of accuracy (MAUC = 0.9965)
for bearing problems. In addition, it obtained remarkable intraclass results and was
very promising for the subject of this dissertation.

Keywords: KNN, SVM, XGBoost, Fault diagnosis on rotating machines, Extraction
of characteristics, Mechanical vibrations.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo aborda as principais justificativas e motiva¢des para o desenvolvi-
mento deste trabalho. Além disso, os objetivos, a organiza¢do do texto e as publicagdes

também sdo apresentados.

1.1 Justificativas e Motivacoes

A revolucdo industrial ocorreu em meados do século XVIII no Reino Unido, mo-
mento em que foram assinados vdrios tratados com outros paises para escoar seus
produtos manufaturados. A expansdo das encomendas fez com que aparecessem as

maquinas rotativas para atender ao aumento da demanda.

O uso continuo das mdquinas geram desgastes em suas pecas, o que faz necessario
ter algum plano de manutengdo funcionando. A manutencdo corretiva é realizada
quando o equipamento deixa de cumprir sua fungdo principal em virtude de uma
falha, j4 a manutencgdo preventiva é realizada de forma programada. A manutengdo
preditiva é aquela cujo objetivo é manter os equipamentos funcionando ininterrupta-
mente em condi¢des normais de operagdo através de um sistema supervisério. Uma

boa manutengdo preditiva reduz as manutengdes preventivas e corretivas.

As méaquinas rotativas como motores, geradores e motobombas sdo equipamentos
comumente utilizados em quase todos os processos industriais. A andlise de sinais
de sensores (acelerdmetros, tacdmetros e microfones) como técnica de manutengao
preditiva e preventiva desses equipamentos permite que os especialistas verifiquem,
de forma taxativa, seu estado de funcionamento. A andlise de vibracdes mecéanicas
tem sido uma importante técnica adotada nas empresas para avaliagdo do estado
de operacdo das maquinas industriais. Essa andlise permite desenvolver métodos
de antecipagdo a falha e realizar diagnoésticos de operacdo das maquinas rotativas
(Pestana-Viana et al., 2016).
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O estado de operagdo das méquinas rotativas podem ser fiscalizados através de
um sistemas de monitoramento industriais que podem ser classificados como do tipo
off-line, onde os dados dos sensores sdo coletados e posteriormente analisados, ou tipo
on-line, quando as informagdes sdo adquiridas em tempo real permitindo uma anélise
imediata das maquinas (Alexandre et al., 2017).

Portanto, é importante a existéncia de um sistema automadtico que seja capaz de
emitir alarmes eficientes quanto ao diagnostico de falhas em maquinas rotativas.

1.2 Problema de Diagndstico de Falhas em Maquinas Ro-

tativas

O procedimento de diagnoéstico se baseia em deteccdo e classificacdo de falhas.
O diagnéstico de falhas em maquinas rotativas constitui no mapeamento dos dados
obtidos no espago de medigdes ou no espago de caracteristicas (Jardine et al., 2006).
Ja o prognoéstico tem a finalidade de além de reconhecer o estado de operagdo das
madéquinas, estima o tempo de vida til (Jardine et al., 2006).

As falhas em méaquinas podem ser divididas em dois tipos: abruptas e incipientes.
As falhas abruptas resultam em grandes desvios nas condi¢des normais de operacao,
e ocorrem em curto espago de tempo (Benbouzid, 2000). Este tipo de falha é mais facil
de detecgdo, visto que normalmente retira a mdquina de operagdo (Benbouzid, 2000).
As falhas incipientes afetam gradualmente o funcionamento normal do processo e por

isso, sdo mais dificeis de serem detectadas (Benbouzid, 2000).

As falhas em maquinas rotativas podem ser agrupadas como: mecanicas e elétri-
cas (Singh et al., 2003). As falhas mecanicas podem ocorrer no rotor: excentricidade
(estatica ou dindmica) e desalinhamento. No estator encontram-se também problemas
de excentricidade. Bem como, as falhas nos rolamentos, podem causar excentricidade
do rotor e representam grande parte das falhas em mdquinas rotativas (Singh et al.,
2003). Ja as falhas elétricas, destacam-se: falhas nos enrolamentos e falhas no ntcleo
de chapas (Singh et al., 2003).

A literatura é repleta de estudos sobre Aprendizado de Maquina para classificacdo

de falhas incipientes mecanicas, utilizando-se de dados de vibragdes mecanicas.
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Os autores (Nguyen et al., 2007) apresentam um classificador baseado em K-Nearest
Neighbors (KNN) para classificar falhas em diferentes motores de indugdo. A extragdo
é feita a partir de inferéncias estatisticas no dominio do tempo, foi alcancado uma
acuracia de 99,9%.

Em (Loureiro, 2009), o autor mostra duas estratégias para selecdo de caracteristicas
relevantes para classificacdo de falhas em motobombas: (i) a utilizacdo de heuristicas
com base no conhecimento especializado, (ii) algoritmo de selec¢do e técnicas de proces-
samento de sinais que sdo utilizados para obter atributos descritivos a partir dos sinais
de vibracdo. Ao final utiliza-se o classificador KNN em seus resultados, foi obtida uma

acurdcia de 66,44%.

Em (Lima et al., 2013), os autores apresentam uma técnica de extracdo de carac-
teristica baseada na Transformada Discreta de Fourier (DFT, do inglés Discret Fourier
Transform) para estimar a frequéncia de rotacdo do motor, junto com dados estatisticos
no dominio do tempo. Foi utilizada a rede neural artificial multicamadas perceptron
(MLP, do inglés multilayer perceptron) como classificador, o que resultou em 93% de

acuracia.

Em (Ramalho et al., 2014), os autores apresentam uma técnica de reconhecimento
de padrdes com transformada Wavelet de Haar e dimens&o fractal para extracdo de
caracteristicas dos sinais de acelerometros. Esses atributos sdo utilizados como entrada
em uma rede neural multicamadas perceptron para classificar as falhas em motores, a

acuracia média foi de 84%.

Em (Martins et al., 2016), os autores propdem uma modificacdo no método de (Lima
etal., 2013) com a utilizagdo do classificador Random Forest e agregam novas subclasses,
resultando em uma acuracia de 91,42%. Ja (Marins etal.,2017), os autores acrescentam a
reducdo de dimensionalidade no pré-processamento através de matriz de similaridade,
a acurécia foi de 98. 5%.

Nota-se aqui a diversidade de abordagens tanto nas metodologia de extracdo de
caracteristicas quanto na aplicacdo de aprendizado de maquina no reconhecimento au-
tomdtico de falhas em maquinas rotativas. Estas abordagens e interesse da comunidade
cientifica mostram que esta drea de pesquisa é relevante e se encontra ainda aberta para

novos estudos e proposi¢do de novas metodologias.
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1.3 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia de ana-
lise de sinais de vibragdes mecénicas para fins de deteccdo de falhas incipientes em

madquinas rotativas.

Para que o objetivo principal seja alcancado, os seguintes objetivos especificos foram
estabelecidos:

e Levantamento de técnicas de extracdes de caracteristicas em mdquinas rotativas

com base em dados de vibragdes mecanicas;
e Implementagdo dos extratores de caracteristicas;

e Implementagdo de um sistema automatico de classificagao.

1.4 Organizacao do Trabalho

A dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

O Capitulo 2 detalha as especifica¢des da base de dados utilizada;

O Capitulo 3 apresenta os métodos utilizados nesse trabalho para extrair as
caracteristicas da base de dados, as métricas de desempenho empregadas e a
metodologia formulada para classificar as falhas em mdquinas rotativas;

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos na classificagdo das falhas em ma-
quinas rotativas;

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos das classificacdo das falhas em
mancais de rolamento;

O Capitulo 6 é dedicado as conclusdes desse estudo e exibe as sugestdes para
trabalhos futuros.
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1.5 Publicac¢ao e Palestra

O seguinte trabalho cientifico foi aceito para publicacdo e apresentado durante a

elaboracdo da dissertacao:

e ROCHA, D. S. C.,; DE VASCONCELOQOS, J. A.; DO CARMO, A. C. Aprendizado
de Méquina Aplicada ao Reconhecimento Automaético de Falhas em Motores
Elétricos. Computer On The Beach (IX COTB). Florianépolis-SC, Marco de 2018.

Ainda foi realizada a palestra pelo autor no seguinte evento:

e Congresso: XXXI Encontro Nacional dos Estudantes de Computagdo (XXXI ENE-
COMP). Tema: Métodos de extragdo de caracteristicas de sinais para classificagdo
de falhas em mdaquinas rotativas. Ouro Preto-MG, Dezembro de 2017.



Capitulo 2

Base de dados

Este trabalho teve o desafio de conseguir base de dados com medicdes recentes e
que abrangesse a maioria das falhas ocorridas em méaquinas rotativas. As empresas
restringem base de dados, para evitar a espionagem industrial e em muitas Universi-
dades tem seus projetos de pesquisas em parcerias com outras indtstrias. Optou-se
em utilizar uma base académica densa, com boas mensuragdes e publicag¢des, desen-
volvida pelo Laboratoério de Sinais, Multimidias e Telecomunicacdo da UFR]J/COPPE.

Este capitulo detalha as especifica¢Oes e defeitos induzidos pela base.

2.1 Mafaulda (Machinery Fault Database)

A base de dados referenciada em (MAFAULDA, 2017) é composta por séries tem-
porais multivariadas, adquirida por sensores em MFS (SpectraQuest’s Machinery Fault
Simulator) (Ganeriwala et al., 1998). O MFS é uma mdquina que simula a dindmica
de motores com dois rolamentos de suporte de eixo e permite o estudo de multiplas
falhas, como massa desequilibrada, desalinhamento de eixo e problemas de rolamento
(Marins et al., 2017).

A Tabela 2.1 apresenta as especificagdes técnicas do motor elétrico de indugdo.
O simulador faz a coleta de dados de oito sensores: tacOmetro, acelerdmetro triaxial
mancal interno (axial, radial e tangencial), acelerdmetro triaxial mancal externo (axial,

radial e tangencial) e microfone.

O tacometro faz a medida da rotacdo do sistema (Marins et al., 2017). Os acelero6-
metros sdo posicionados nos mancais nas dire¢des radial, tangencial e axial, a fim de
se obter uma melhor andlise das vibragdes. Quando ocorrem defeitos nos rolamen-
tos, sugere-se 0 uso do conjunto de acelerometros em cada mancal (White, 2008). O

Microfone captura o som durante a operagdo do sistema (Marins et al., 2017).
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Os sinais sdo adquiridos com uma taxa de amostragem de 51,2 kHz e sado apre-
sentados seis tipos de falhas (classes) em motores. A Figura 2.1 exibe a bancada de
simula¢do da Mafaulda e a Figura 2.2 apresenta o diagrama de aquisi¢do de dados.

Tabela 2.1: Especificagdes técnicas do motor.

Caracteristicas Valores
Motor 1/4 CV DC
Alcance de Frequéncia  700-3600 rpm
Peso do sistema 22 kg
Diametro do eixo 16 mm
Comprimento do eixo 520 mm
Rotor 15.24 cm
Distancia dos rolamentos 390 mm
Numero de esfera 8
Mancal externo tacometro

(acelerdmetro triaxial)

motor

Mancal interno
(acelerdmetro triaxial)

Figura 2.1: Bancada experimental de aquisicdo de dados (MAFAULDA, 2017), Figura
retirada e adaptada de (Marins et al., 2017).



8 2 Base de dados

Mesa Alesis 104

Microfone Shure SM81

* Acelerdometro

"= Triaxial

B
¥
Adaptador

Figura 2.2: Diagrama de aquisicdo de dados da base (MAFAULDA, 2017), Figura
retirada e adaptada de (S. Martins, 2016).

2.1.1 Defeitos Simulados

A base de dados Mafaulda tenta abranger ao maximo, as possiveis falhas encon-
tradas nos motores de indugdo ou em outras maquinas rotativas. Além da coleta de
informagdes do sistema em perfeito funcionamento, sdo estimulados os seguintes de-
feitos: desalinhamento, desbalanceamento dos eixos e mancais defeituosos, que serdo

explicados a seguir.

Desalinhamento

Em condigdes normais os eixos radiais das maquinas motriz e motora necessitam
estarem alinhados e concéntricos. No desalinhamento é induzido descolamentos nas
dire¢des (horizontal e vertical), conforme as Figuras 2.3 e 2.4, esse desalinho foi
implementado movendo o eixo do rotor lateralmente ou perpendicularmente (Lima
etal., 2013).
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Figura 2.3: Desalinhamento horizontal, Figura retirada de (Lima et al., 2013).

Figura 2.4: Desalinhamento vertical, Figura retirada de (Lima et al., 2013).

Desbalanceamento

E desejavel que em situacdo tipica o rotor possua simetria axial perfeita, contundo,
em eventuais desgastes ou incidentes, essa simetria pode ser avariada. No desbalan-

ceamento, a carga ndo é distribuida de forma igual na direcdo angular. Essa falha
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é provocada posicionando uma carga extra em um dos orificios periféricos do disco
mostrado na Figura 2.5 (Lima et al., 2013).

Figura 2.5: Disco usado no cendrio de desbalanceamento. O furo central é onde o disco
é fixado ao eixo e os orificios periféricos sdo usados para desequilibrar com cargas
extras, Figura retirada e adaptada de (Lima et al., 2013).

Mancais defeituosos

Os mancais conforme o diagrama apresentado na Figura 2.6, sdo responsaveis pela
sustentacdo dos eixos e é um dos elementos mais relevantes das maquinas. Os rolamen-
tos sdo estruturas complexas, conforme Figura 2.7. Sdo os elementos mais suscetiveis
a ocorréncia de problemas. Cerca de 37% das falhas sdo ocasionadas pelos mancais de
rolamento (Fujimoto, 2005). Devido a sua complexidade, inimeros defeitos podem
surgir. A base de dados utilizada neste trabalho simula trés problemas: defeito na

gaiola, nas esferas e na parte externa(anel externo ou pista).

mancal

gixo

relamente

Figura 2.6: Mancal de rolamento.
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Anel interno___ | 4

Anel externo-—__

Figura 2.7: Estrutura de um rolamento.

2.1.2 Cenarios de Simulacao

Em (MAFAULDA, 2017) sdo descritos os testes experimentais e especificagdes das
falhas. Para cada classe apresenta vdrios cendrios de alteracdo da rotagdo do motor.
Cada um desses cendrios tem 250. 000 amostras diferentes coletadas de forma temporal,
resultando 13Gb de dados. A seguir serdo transcritos os cendrios de simula¢do para

cada classe.

e Normal: esta classe representa o sistema em operacdo normal, sem falhas, com

variagdo de rotagdo de 737 a 3686 rpm;

¢ Desbalanceamento: foram acoplados no rotor diferentes cargas no intervalo de 6
a 35g. Para cada valor de carga inferior a 30g, a frequéncia de rota¢do assumida é
de 737 a 3686 rpm. Para cargas iguais ou superiores a 30g, no entanto, a vibragao
resultante torna impraticdvel para o sistema alcancar rotagdes acima de 3300 rpm,

limitando o namero de frequéncias de rotagdo distintas;

e Desalinhamento paralelo horizontal: esta classe foi provocada deslocando o eixo
do motor horizontalmente de 0.5mm, 1.0mm e 2.0mm, com variagdo de rotacdo
de 737 a 3686 rpm;

e Desalinhamento paralelo vertical: esta falta foi induzida com deslocamento do
eixo vertical do motor entre intervalo de 0.51 a 1.9mm, com variagdo de rotacao
de 737 a 3686 rpm;

e Mancal interno: localizado pela Figura 2.1, existem trés tipos de rolamentos
defeituosos (esfera, gaiola e parte externa), na ocorréncia desta falha cada um

destes foram colocados de cada vez no mancal de rolamento interno.
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e Mancal externo: identificado pela Figura 2.1, os trés tipos de rolamentos defeitu-

0s0s, sdo inseridos de cada vez no mancal de rolamento externo.

As falhas no rolamento (mancal interno e externo) sdo praticamente imperceptiveis
quando ndo hda desequilibrio. Assim, foram adicionadas trés massas de 6g, 20g e 35g
para induzir um efeito detectdvel, com diferentes frequéncias de rotacdo de 737 a 3686
rpm (MAFAULDA, 2017).

A Tabela 2.2 apresenta a quantidade de cendrios para cada classe.

Tabela 2.2: Quantidade de cendrios por classes.

Classes Qtde de cenérios
Normal (I) 49

Desbalanceamento (II) 333
Desalinhamento paralelo horizontal (III) 197
Desalinhamento paralelo vertical (IV) 301
Mancal interno (V) 558
Mancal externo (VI) 513
Total 1951

Como foi descrito as classes mancais interno e externo, sdo compostas de subclasses

de defeitos nos rolamentos exibido pela Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Quantidade de cendrios por subclasses.

Classes Subclasses (defeitos) Qtde de cenarios
esferas (VII) 186
Mancal interno gaiola (VIII) 188
parte externa (IX) 184
esferas (VII) 137
Mancal externo gaiola (VIII) 188
parte externa (IX) 188

2.2 Conclusao

Esse capitulo descreveu como foram simulados as faltas da base de dados de vibra-

¢Oes mecanica utilizada neste trabalho e as diversificagcdes das classes e subclasses. Foi
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possivel averiguar a relevancia da base (MAFAULDA, 2017), que se encontra em do-
minio publico contribuindo significativamente para o aprimoramento da comunidade

cientifica.



Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para criacdo de um sistema auto-
maético de diagnéstico de falhas em mdaquinas rotativas. Serdo exibidas as estrategias
de extracdo de caracteristicas, a forma de implementacdo dos classificadores, as mé-
tricas de avaliagdo selecionadas. Posteriormente, apresenta um resumo da metologia
empregada. Por fim sdo apresentados as configuragdes do computador e software
empregados.

3.1 Meétodos de Extracao de Caracteristicas

Os dados adquiridos da base (MAFAULDA, 2017) sdo temporais e volumosos,
necessita-se de métodos de extracdo de caracteristicas que possam ser utilizados no
diagnostico de falhas em mdaquinas rotativas. A extragdo de caracteristicas ao ser reali-
zado de forma correta consegue-se reduzir, consideravelmente, o ntimero de amostras

dos sinais a serem analisados.

Nas subsecoes (3.1.1, 3.1.2 e 3.1.3), descrevem trés métodos encontrados na litera-

tura para extrair informagdes dos sinais de vibragdes mecanicas.

3.1.1 Meétodo de Extracao de Caracteristicas Baseado em RMS

O RMS (root mean square) ou raiz média quadratica de um sinal, apresentado pela
Equacdo (3.1) é um recurso de andlise no tempo, corresponde a medida do contetido
de energia da assinatura de vibragdo, amplamente utilizado na literatura em méquinas
rotativas (Tsypkin, 2013), (Guo et al., 2018). Esse recurso é cldssico para andlise de
sinais e apresenta bons resultados para a rastreabilidade do nivel geral de ruido. (Al-
Ghamd e Mba, 2006). Pode ser muito eficaz na detec¢do de uma importante saida do
equilibrio em sistemas rotativos (Al-Ghamd e Mba, 2006).
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Z
RMS = 4 1/Z*le.2 (3.1)
i=1

emquei=12,...,Z sendo Z o nimero de amostras.

Essa extracdo de caracteristicas foi realizada para cada cendrio, referente a Tabela
2.2, tanto para os seis sinais dos acelerdmetros, quanto para os sinais dos tacometro
e microfone. O vetor de caracteristicas resultante da extragdo possui oito valores de
RMS, sendo utilizados na construgdo da matriz A, dado pela Equagao (3.2).

A = {RMS1,RMS,,RMS3,RMS4,RMS5,RMS¢,RMS7,RMSg}1951x8 (3.2)

3.1.2 Método de Extragao de Caracteristicas Baseado na Transformada

Wavelet de Haar e Dimensio Fractal

Uma forma de transformada de sinais é a DWT (Discrete Wavelet Transform), que
promove a decomposicdo do sinal em coeficientes de escala e detalhe. Ou seja, dado
um sinal x unidimensional, periédico e de frequéncia discreta, coletado em uma de-
terminada frequéncia de amostragem ao longo de certo tempo, através da Wavelet
de Haar (Mallat, 1999), extraem-se a aproximagdo, apresentada pela Equacdo (3.3) e
detalhe, apresentada pela Equacdo (3.4) do primeiro nivel de decomposicao.

o x(2i — 1) + x(20)
a; = >

(3.3)

d; = x(2i — 1) — x(2i) (3.4)
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emquei=12,..,N/2,sendo N o nimero de amostras.

As decomposicdes seguintes utilizam as mesmas Equagoes (3.3) e (3.4) , calculadas
sobre a componente de aproximagdo do nivel anterior. Esse procedimento ocorre até um
critério de parada. A Figura 3.1 apresenta a amplitude de um trecho de sinal na forma
temporal de um acelerdmetro e na Figura 3.2 exibe o primeiro nivel de decomposigédo,

através da transformada Wavelet de Haar.

A Transforada Wavelet de Haar é amplamente utilizada para extrair caracteristicas
para realizagdo de diagnodstico de falhas em maquinas rotativas (Yan et al., 2014),
(Asfani et al., 2012).

15 T T T T T T T T T

05H .

|

Arnplitude

1AF -

_25 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 &0 B0 70 50 a0 100

Tempo

Figura 3.1: Trecho de sinal no dominio do tempo de um acelerémetro utilizado.

O método de extracao de caracteristicas baseado na transformada Wavelet de Haar
(subsecdo 3.1.2) e dimensao fractal. Foi proposto por (Ramalho et al., 2014), através do
conjunto de detalhes d;, dado pela Equacdo (3.4), pode-se obter a extragdo da energia
(En), da entropia (Et) e da dimensdo fractal (Df). E utilizado o primeiro nivel de

decomposicdo do sinal.

A energia (En), apresentada pela Equagdo (3.5), fornece uma estimativa indireta da

intensidade de vibracado através do nivel de varia¢do do conjunto de detalhes.
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Amplitude
Amplitude

& 1 1 1 I 1 1 1 1 1 25 1 1 1 1 1
0 8 10 15 20 25 30 i} 40 45 a0 a 5 10 15 20 25 0 34 40 45 50
Escala Detalhe

Figura 3.2: Transformada Wavelet de Haar de um acelerdmetro, escala a esquerda e
detalhe a direita.

D
En=1/D+ Z P (3.5)
i=1

onde D é o niimero de detalhes dos sinais.

A entropia (Et), exibida pela Equacédo ( 3.6), fornece uma estimativa do grau de
desorganizagdo dos sinais. Essa medida é realizada pela fun¢do densidade de proba-
bilidade (P). uma das formas de construgdo da fungdo P é através de um histograma

dos sinais.

D
Et = - Z P(d;)logP(d;) (3.6)
i=1

A dimensdo fractal (Df), dada pela Equagdo (3.7), é uma métrica que estima o
comprimento do desdobramento de um sinal, utilizando o algoritmo de contagem de

caixas.
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A Figura 3.3 exemplifica o algoritmo de contagem de caixas. O gréfico bidimensi-
onal é fragmentado em caixas (quadros), dessa forma o algoritmo faz a contagem dos
quadros que possui algum trecho do sinal.

EURUSD
1 3 T T T T

08
2000 2002 2004 2006 2008 2010

Figura 3.3: Exemplificacdo do algoritmo de contagem de caixas.

Df =logN,/logR (3.7)

em que N, é o namero total de caixas (boxes) e R é o nimero de caixas necessdrias para
cobrir os elementos ndo nulos do sinal (Falconer, 2004).

Embora essa estratégia tenha sido proposta para andlise de vibragdes (Ramalho
et al., 2014), nesse experimento, tanto para os seis sinais dos acelerometros, quanto
para os sinais do tacometro e microfone, calculado a partir dos oitos sinais de cada
cendrio exibido pela Tabela 2.2. O vetor de caracteristicas resultante da extragdo possui
oito valores de En, Et e Df, sendo utilizados na constru¢do da matriz B, dado pela
Equacao (3.8), totalizando 24 dimensdes.

B = {Eny,Et1,Df,... ,Eng,Ets,D fg}i951x24 (3.8)

3.1.3 Método de Extra¢ao de Caracteristicas Baseado na Transformada

de Fourier com Dados Estatisticos

A Transformada de Fourier é largamente utilizada para extrair caracteristicas para

efetuar o diagnodstico de falhas em mdaquinas rotativas (Mehala, 2010), (Amirat et al.,
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2010), (Pestana-Viana et al., 2016). A Transformada de Fourier converte o sinal no
dominio do tempo para frequéncia. Dado um sinal s(f) no dominio do tempo a Equagao
(3.9) define sua transformada.

(o]

F{s(t)} := F(f) = f s(t)e ™ tdt (3.9)

—00

em que w é a frequéncia angular.

Que pode ser escrita, utilizando seno e cosseno pela Equacéo (3.10).

00

F(f):Ims(t)cos(ant)dt—if s(t) sin (27t ft)dt (3.10)

—00

A transformada se baseia em sinais continuos e peridédicos que podem ser vistos
como um conjunto de somatério de fun¢des seno e cosseno. Para o caso de sinais
discretos, que é o caso em questdo abordado neste trabalho, existe sua modificacdo
para DFT (Discrete Fourier Transform) (Rader, 1968), exibido pela Equagdo (3.11).

N-1

fo= Y i (3.11)

k=0

em que fr = f(xx)n =0,..., N -1 (Kreyszig, 2010).

Em (Cochran et al., 1967) os autores apresentam um algoritmo eficiente para o
calculo da DFT, denominado FFT (Fast Fourier Transform). A FFT divide o somatério
em duas partes relacionadas aos indices pares (real) e impares (complexo). Assim
sendo, um sinal de tamanho N pode ser reescrito como a soma de duas Transformadas
de Fourier, cada uma com tamanho igual a M = N/2, ou seja, N = 2M. A fungdo

exponencial pode ser reescrita pela Equacdo (3.12) (Kreyszig, 2010).
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W]2\] — W%M — (e—2ni/N)2 — e—4ni/(2M) — e—2ni/(M) — WM (312)

Os componentes da DFT (Equacdo (3.11)), podem ser reescritos como:

N-1

fo= Y Wi (3.13)

K=0

AFFT possui dois somatérios de M = N/2, apresentada pela Equacdo(3.14)(Kreyszig,
2010).

—_

M-1
fo= Y Wt Y WS o (3.14)
k=0 k=0

Conforme demonstrado pela Equagéo (3.12), W3, = Wy, e colocado o termo W}, no
segundo somatoério. A FFT pode ser reescrita pela Equagdo (3.15) (Kreyszig, 2010).

M-1 M-1
o= ) WE frar e+ WY W i K (3.15)
k=0 k=0

Nesta pesquisa, optou-se pela FFT, sendo a mais indicada para elaboracdo do mé-
todo de extracdo de caracteristicas descrito nesta subse¢do, pois apresenta menor es-
for¢co computacional (Shirado et al., 2015).

A Figura 3.1 exibe a amplitude de um trecho de sinal na forma temporal e na Figura
3.4 exibe sua transformacdo no espectro de frequéncia através da FFT.
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Figura 3.4: Sinal no espectro da frequéncia de um acelerdmetro, através da FFT.

O método de extracdo de caracteristicas baseado na FFT com dados estatisticos, foi
proposto em (Marins et al., 2017) e se divide em duas etapas: a primeira etapa, no

dominio da frequéncia, a segunda etapa, no dominio do tempo.

Abase (MAFAULDA, 2017) apresenta uma informacdo relevante: o valor de rotacdo
(fornecida pelo tacometro), dado que permite o cdlculo da frequéncia de rotagdo do
motor (Lima et al., 2013).

Inicialmente, é realizada a FFT para todos os sinais dos sensores em cada cendrio
apresentado pela Tabela 2.2. Com o resultado da transformada do sinal do tacometro,
com a Equacdo (3.16), se extrai o indice da frequéncia (I;) com maior magnitude.

Posteriormente, ao valor desta magnitude é atribuido o valor zero.

1; = argamax|S(t)] (3.16)

Sendo 5/(t), valores da magnitude dos sinais da FFT.

Conforme a Equagao (3.17), se extrai a frequéncia f;.
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fe=1Ii= fs/N (3.17)

em que f; é a frequéncia de amostragem de N amostras.

Esse processo, exibido pelas Equacdes (3.16) e (3.17), é repetido por mais trés vezes
resultando em quatro frequéncias, alterando o valor do I;, e pela Equagao (3.18), é

extraida a frequéncia de rotagao Rf.

Rf = min{ﬁ11ﬁ21ﬁ31ﬂ4} (318)

O valor resultante da frequéncia de rotacdo é o primeiro atributo extraido. Em
seguida, sdo extraidos a magnitude da FFT nos outros sinais pelo valor fundamen-
tal Rf e nos dois primeiros harmonicos 2Rf e 3Rf (Lima et al., 2013). Esse passo
inicial de extracdo é executado em todos os sinais (seis acelerdmetros e o microfone).
O vetor de caracteristicas da extracdo possui além do valor Rf, sete valores de Rf;,

2Rf; e 3Rf; de cada cendrio, exibido pela Tabela 2.2, resultando em 22 caracteristicas:
{Rf,Rf2,2Rf2,3Rfs,. .. ,Rfs,2R f5,3R fg}.

No passo seguinte, no dominio do tempo, sdo retirados os seguintes atributos dos
valores medidos de cada sensor: a entropia (He), a média (Me) e a curtose (Ku). Estes

valores sdo descrito a seguir.

Entropia (He), dada pela Equagdo (3.19), a qual estima o grau de desorganizacdo

dos sinais no dominio do tempo.

N
He = — Z P(x;)logP(x;) (3.19)
i=1

a funcdo densidade de probabilidade (P) é construida através de um histograma dos

sinais temporais.
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A média (Me) é o momento de primeira ordem de sinal para as N amostras, dada

pela Equacéao (3.20).

N
Me = —Zile(xi) (3.20)

A curtose (Ku) é a medida estatistica de quarta ordem de um sinal, dada pela
Equacdo (3.21).

_ EI(X - My)*]

K= B M)

(3.21)

onde My é a média da variavel aleatoria X.

O vetor de caracteristicas da extragdo do segundo passo, possui oito valores de He,
Me e Ku de cada cenadrio, da Tabela 2.2, com as medidas dos oitos sensores, resultando
em 24 caracteristicas: {He;,Me;,Ku,...,Meg,Hes,Kusg}.

Ao final desse método de extracdo obtém-se a matriz de caracteristicas:
C= {Rf/Rf2/2Rf2/3Rf21- . ,ng,2Rf8,3Rf8,H€1,M€1,Kul,. .. ,Meg,Heg,Ku8}195]X46 (322)

totalizando 46 dimensdes.

3.2 C(Classificacao

Para se fazer a classificagdo utiliza-se o aprendizado de maquina, que consiste no
principio de inferéncia denominado indugdo, para se obter conclusdes genéricas através
de um universo limitado de exemplos. No aprendizado de maquina "supervisionado”,
ha a figura do professor que possui o conhecimento e, através de entradas e saidas
preestabelecidas, este é capaz de rotular a saida para novas entradas apresentadas. Ja

no aprendizado "ndo supervisionado", ndo existe a figura do professor e o algoritmo,
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de forma continua, tende a agrupar as entradas para fornecer suas respectivas saidas
(James et al., 2013).

Na Figura 3.5, a base de dados X possui m atributos ou caracteristicas e n amostras,
ou seja, X = (x;j,...,Xym). Para cada amostra x;, haverd uma varidvel de saida y; que
representa a classificagdo (classes) (D. Silva e Scarpel, 2007). No conjunto rotulado
em (x;Y;, em que X; é uma coleta e y; é seu rétulo, o processo de indugdo de um
classificador f(x) é denominado treinamento. O classificador pode ser visto em uma
funcdo f: para cada x hé sua predigdo y (Lorena e de Carvalho, 2007). Sendo que o
conjunto [F representa todos os possiveis classificadores de um determinado algoritmo

de aprendizagem.

atributos classe

(%5 |50 %2 = ¥im | ¥ classificador

, | %2 n - F1m 2
|:'\‘}. fix)
dados | . - : : /

Técnica de AM

Figura 3.5: Diagrama bdsico de um aprendizado de méquina para um classificador.
Figura retirada e adaptada de (Lorena e de Carvalho, 2007).

O algoritmo de aprendizado de méaquina utiliza um conjunto de treinamento T,
composto por n pares (amostras e rétulos) (Baranauskas e Monard, 2000). Como
exemplo a Figura 3.6 apresenta trés hipdteses com objetivo de conseguir uma fronteira
de classificacdo para separar os tridngulos dos circulos. A Figura 3.6 (a) apresenta
trés fungdes capazes de fazer a classificagdo correta das amostas. Ja a Figura 3.6 (b)
exibe somente uma funcdo flexivel, em que duas amostras sdo classificadas incorretas.
Enfim, a Figura 3.6 (c) apresenta como resultado uma funcéo linear, em que inimeras

amostras sdo rotuladas de classes erradas.

A classificagdo ¢é a ultima etapa deste trabalho, sdo utilizados trés tipos de classi-
ficadores KNN (K-vizinhos mais préximos), SVM (Mdaquina de Vetores de Suporte)
e XGBoost (Extreme Gradient Boosting), e cada um desses, foram combinados com os
vetores de caracteristicas resultantes nos métodos descritos nas subsecoes 3.1.1,3.1.2 e
3.1.3. Foram realizadas 30 execug¢des de cada modelo de classificagdo (Rezende et al.,
2017). Em cada execucdo, o conjunto de dados sdo divididos randomicamente 70%

utilizados para treinamento e 30% para teste (Platt et al., 2000), e também subdivide
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aleatoriamente, o conjunto de treinamento disponivel, utilizando a técnica de validagao
cruzada, com o nimero de parti¢do estabelecido, k-fold (k=10). Os dados de partigdo
usados para o aprendizado formam o conjunto de aprendizagem e os demais parti¢do
formam um conjunto de validagdo. Ao final de cada modelo, se tem 30 resultados
de desempenho. O Algoritmo 1 exemplifica a estratégia padronizada de classificagao.
Nas Subsecdes 3.2.1, 3.2.2 e 3.2.3 serdo apresentados os classificadores utilizados.

Algoritmo 1: Classificagao

Entrada: Caracteristicas extraidas(A1951X8|B1951X24|C1951X46)
Saida: acurdcia, MAUC, matriz de confusido

1 inicio
2 | parai=1até30 faca
3 ALEATORIZA AS AMOSTRAS DE ENTRADA
4 treino« 70% dos dados
5 teste«— 30% dos dados
6 VALIDAGCAO CRUZADA K-FOLD=10
7 parak =1até 10 faca
8 modelo«treinClassif(treino(k))
9 accpredi(modelo, teste(k))
10 fim
11 {ACC;, MAUC;, MatCon f }¢ modelo(treino)
12 fim
13 fim
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Figura 3.6: Conjunto de treinamento bindrio e trés diferentes hip6teses. Figura retirada
e adaptada de (Lorena e de Carvalho, 2007).

3.2.1 K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN é um classificador classico descrito em (Cover e Hart, 1967), onde o apren-

dizado é baseado na memoria. O conjunto de treinamento é formado por vetores
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m-dimensionais e cada elemento deste conjunto representa um ponto no espago m-
dimensional (M. Sllva, 2005).

O kNN possui dois passos, o primeiro denominado treino em que se armazenam
todas as amostras de treinamento rotuladas. No segundo passo, ou também chamada
de fase de classificacdo, primeiramente calcula-se as distdncias de uma nova amostra
a ser classificada com todos os padrdes do conjunto de treinamento. Em seguida, o
algoritmo considera os k padrdes do conjunto de treinamento com as menores distancias
ao padrdo a ser classificado. Por altimo, o novo padrao é classificado como pertencente
a classe da maioria dos k padrées mais préximos do conjunto de treinamento (Reis Gade
etal., 2017). O

As métricas de distancia mais utilizada no KNN sao Euclidiana, Manhattan e Min-
kowski, foram adotados, para execugdo deste trabalho a distancia Euclidiana e se
manteve o valor de K = 1. A Figura 3.7 apresenta uma comparagdo dos limites de
decisdo do KNN, curvas obtidas usando K = 1 e K = 100. Com K = 1, o limite de

decisdo é excessivamente flexivel, enquanto com K = 100 é menos ajustével.

Neste trabalho, optou-se em utilizar o classificador KNN, pois nos resultados: mé-
todo de extracdo de caracteristicas baseado em RMS (Subsecéo 3.1.1) e método de ex-
tracao de caracteristicas Baseado na Transformada Wavelet de Haar e dimensao fractal
(Subsecdo 3.1.2). Os atributos resultantes foram plotados em gréficos bidimensionais
combinados em pares. Nos graficos foi perceptivel em alguns casos o agrupamento
das classes e subclasses. A existéncias de aglomera¢des ¢ um bom indicativo para o
uso do KNN.

3.2.2  Support Vector Machine (SVM)

Méquinas de Vetores Suporte ou SVM é um classificador nao-paramétrico. E uma
técnica de aprendizado que possui minimizagdo do risco estrutural. Esta técnica busca
minimizar o erro com relacdo ao conjunto de treinamento, assim como o erro com rela-
¢do ao conjunto de teste, isto é, conjunto de amostras ndo empregadas no treinamento
do classificador (Adreola, 2009). O objetivo do SVM consiste em obter um equilibrio
entre esses erros, minimizando o excesso de ajustes com respeito as amostras de trei-
namento e aumentando consequentemente a capacidade de generalizacdo (Vapnik,
2013).
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a) KNN: K=1 b) KNN: K=100

Figura 3.7: Curvas de Classificagdo para o KNN a) k = 1, b)k = 100. Figura retirada e
adaptada de (James et al., 2013).

Assumindo que as amostras de treinamento de duas classes sdo linearmente se-
pardveis, a funcdo de decisdo mais adequada é aquela em que a distancia entre os
conjuntos das amostras de treinamento é maximizada. Neste contexto, a funcdo de
decisdo que maximiza esta separagdo é denominada de 6tima, apresentada pela Figura
3.8.

Figura 3.8: Exemplo de superficie de separacdo gerada pelo SVM. Figura retirada e
adaptada de (Abe, 2005).
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Um hiperplano é apresentada pela seguinte equagao:
w.x+b=0 (3.23)

em que x é o vetor de entrada, w é o vetor de pesos e b € R (Haykin, 2009). Essa
equacdo divide o espago dos dados x em duas regides: w.x +b > 0e w.x+b < 0.
Uma funcdo f(x) pode entdo ser empregada na obtencdo das classifica¢des, conforme

exibido nas equagdes a seguir:

Xi. W+b>+1paray; = +1
flx) = (3.24)

Xi. W+b< -1paray; = -1

onde f(x) mapeia duas classes {-1, + 1}.

A maximizagdo da margem de separacdo dos dados em relacdo a w.x+b = 0,
pode ser obtida pela minimizagéo de |lw]||* (Burges, 1998). Dessa forma, recorre-se ao

seguinte problema de otimizagdo primal:

1
Minimizar: §||w||2 (3.25)

sujeitoa: y;(w.x; +b)-1>0Vi=1,2,...,n (3.26)

onde n é a quantidade de padrdes do conjunto de treinamento.

O problema de otimizagdo obtido é quadratico, cuja solucdo possui uma ampla
e estabelecida teoria matemadtica (Smola et al., 2000). A funcdo objetivo que sera
minimizada é convexa e 0s pontos que satisfazem as restri¢gdes formam um conjunto
convexo, esse problema possui um tinico minimo global. Problemas assim podem ser
solucionados com a introducdo de uma fungdo Lagrangeana, que engloba as restri¢des
a fungdo objetivo, associadas a parametros denominados multiplicadores de Lagrange
a;, Equacdo (3.27) (Burges, 1998).

L(w,b,a) = —%nwn2 =) aiyiw.xi +b) = 1) (3.27)

i=1
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A fungdo Lagrangeana deve ser minimizada, o que implica em maximizar as varia-
veis a; e minimizar w e b (Burges, 1998). Fazendo o uso da derivada parcial tem-se um

ponto de sela exibido pela Equagao (3.28).

JdL JdL
a—b—Oe%—O (328)

A solugdo da derivagdo resulta nas Equagdes (3.29 e 3.30) (Burges, 1998).

W = Z a;YiX; (329)

Z ;i =0 (3.30)

i=1

Substituindo as Equagdes (3.29 e 3.30) na Equacgdo (3.27), resulta na Equacéo (3.31)
(Burges, 1998).

1
LD = Z o — 5 Z OCiOijiiji. y; (331)

Ao maximizar a equagdo (3.31) tem-se como resultado o seguinte problema dual:

n 1 n
Maximizar: Z o — 5 Z ;Y (X X;) (3.32)
i=1 ij=1
o a;>0,Vi=12,...n
sujeitoa:{ (3.33)
Y aiyi =0
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onde a é o vetor que representa os multiplicadores de Lagrange e a* é a solucdo 6tima

para o problema dual.

Seja a* a solugdo do problema dual e w* e b* as solugdes da forma primal. Obtido o
valor de a*, w" pode ser determinado pela Equacgao (3.29). O parametro b* é definido
por a” e por a” e por condigdes de Karuxh-Kuhn-Tucker, com a(yi(w". x; + b*) — 1) =
0Vi=1,2,...n (Burges, 1998).

Os SVMs lineares sdo eficientes para separagdo de dados linearmente separdveis.
Porém ha casos que ndo é possivel fazer a separagdo satisfatéria. Um exemplo se mostra
na Figura 3.9 em que a fronteira curva seria melhor para separacdo das classes (Lorena
e de Carvalho, 2007). Para solucionar esta classe de problemas o SVM utiliza fung¢des

Kernel.
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Figura 3.9: Conjunto de dados ndo linearmente separaveis. Figura retirada e adaptada
de (Lorena e de Carvalho, 2007).

As representac¢des Kernel trabalha com a proje¢do dos dados em um espago de carac-
teristicas com alta dimensdo para permitir a classificagdo em espagos nédo linearmente
separdveis. Trata-se, em primeira instancia, de uma estratégia de pré-processamento

que envolve mudar a representa¢do dos dados da seguinte forma:

X = (x;,...,%,) = D(x) = (P(x),...,D,(x)) (3.34)

nesse momento ocorre um mapeamento do espago de entrada X em um novo espago

Z = {®(x)|x € X} chamado espago de caracteristicas em ®; sdo fungdes kernel. A Figura



3.2 Classificacao 31

3.10 mostra um mapeamento de um espago de entrada linearmente inseparavel, para
um espago de caracteristicas de maior dimensdo, em que os dados podem ser separados
linearmente (Sinhorigno, 2007).

Os SVMs com funcdo Kernel tem a seguinte funcdo objetivo x:

n n

1
Maximizar: Z ai — = ) oigyyiQ(x. X;) (3.35)
i=1 ij=1
o a;>20>CVi=12,...n
sujeitoa:{ (3.36)
Y aiyi =0

onde C é um parametro que visa ponderar a minimiza¢do do erro no conjunto de
treinamento e Q(x;. x;) representa a funcao Kernel.

A literatura é repleta de fung¢des Kernel como: polinomial, perceptron, sigmoide
ou Radial Basis Function (RBF). Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo da RBF devido
a existéncia dos agrupamentos descritos na subsegdo anterior, pois eles podem ser
melhores identificados com uma superficie gaussiana, bem como os autores de Marins

et al. (2017) apresentou bons resultados aplicando-o.

O Kernel RBF é definido como:

Q(xi-x;) = Qrar(x,x') = exp[=yllx = x'II’] (3.37)

Figura 3.10: Mapeamento do espaco de entrada via funcado kernel. Figura retirada e
adaptada de (Sinhorigno, 2007).



32 3 Metodologia

em que y é um parametro que define a propagacgdo do Kernel que define o raio da

superficie gaussiana. O kernel calcula o produto interno entre dois vetores projetados.

Neste trabalho, os parametros C e y Equagdes (3.36 e 3.37) sdo ajustados através da
técnica grid search, que escolhe, dentre varios parametros, a melhor combinacéo.

3.2.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo de classificacdo, o qual é
considerado uma melhoria do algoritmo gradient boosting de (Friedman, 2001), cujas
modificacoes estdo descritas em (Chen e Guestrin, 2016). O XGBoost é recente na
literatura, apresenta bons resultados e em seu modelo utiliza-se do principio de arvore

de decisdo, como exemplificado pela Figura 3.11.

Figura 3.11: a) Grafico bidimensional de dados de classificacdo e b) Resultado da &rvore
de decisdo.

Os métodos baseados em drvores de decisdo sdo simples e tteis para interpretagéo,
no entanto, eles geralmente ndo sdo competitivos em relacdo as melhores abordagens
de aprendizagem supervisionadas cldssicas, em termos de precisdo (James et al., 2013).
Uma alternativa de melhoria é a combinacédo de varias drvores de decisdo, tendo assim
uma floresta, que resulta em um classificador com alto poder preditivo. Essa é a

estratégia adotada pelo classificador XGBoost.

Dado que X é o conjunto de entrada de treinamento e Y é a sua saida. O XGBoost é
um modelo interativo que a cada passo tende a melhorar o modelo de drvore de decisdo

antecessor, isso pode ser descrito na seguinte forma:
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B
hex) =) filxi) fi € F (3.38)
b=1

em que h(x) é a predicdo, B é o nimero de arvores, f é uma fun¢do no espaco funcional
F e é o conjunto de todas as possiveis florestas. Dessa forma é necessério possuir a
fungdo objetivo que pode ser descrita da seguinte forma:

n B
0bj(6) = Y Iy h(x) + Y QAfe) (3.39)
i b=1

em que O sdo os parametros de otimizacdo, !/ é a funcdo de perda, Q) é a fungdo de

regularizacdo e n é o niimero de amostras.

Conforme a modelagem introduzida, pode-se explicar os passos do treinamento.

Considerando a seguinte fungao objetivo modificada:

obj =Y Uy h(@)I) + ) O(f) (3.40)
i=1 i=1

em que t é o nimero de passos de treinamento, f; sdo fun¢des de aprendizado. E
necessdrio enfatizar que cada uma das fung¢des de aprendizado, f; contém a estrutura

da arvore de decisdo e as pontuagdes dos nés das folhas.

Sabendo que o algoritmo é interativo que a cada iteracdo, tenta melhorar o modelo
de arvore de decisdo antecessor. Atribuindo o valor da predicdo /(x) nos passos t, tem
se:
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h(x)[0] = 0 (3.41)

h(x)[1] = fi(x;) = h(x)[O] + f1(x:) (3.42)

BO2] = fix) + fox) = hE)[T]+ fo(x) (3.43)

BT = ) fixs) = hQOTE =11+ fo(x) (3.44)
k=1

A éarvore de decisdo que é inserida em cada etapa, tem sua estrutura criada pela
importancia das caracteristicas através de uma avaliacdo combinada e que otimiza a
funcdo objetivo (Cho, 2017):

obj® = " Iy h@ID + Y O(f) (3.45)
i=1 i=1

= Yim Wy h(0)[t = 1] + fix)) + Q(fi)  (3.46)

Com a inser¢do do erro médio quadratico na fungdo perda, ela tera a seguinte

formulacgéao:

obj® = Y (yi = (M)l = 1T+ fix))? + Y Q) (3.47)
i=1 i=1
obj® = " [2(h()lt - 11 = y) fitx) + fix)*] + Q(f) (348)
i=1

(3.49)
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O Algoritmo 2 apresenta o XGBoost para classificagao.

Algoritmo 2: XGBoosting
Entrada: conjunto de treinamento (x;,y;)_,, funcdo de perda diferenciavel

I(y;,h(x)), nimero de iteragdes B
1 inicio
2 | HEOTO] = argamin T, i h(x).
3 parab =1 até B faca

4 A) CALCULAR PSEUDO-RESIDUOS: Ty ¢— —[a%’g{ (;;))]h(x):h(x)[b_l] PARA I =1,...,1;

5 B) AJUSTAR UM APRENDIZ BASE f,(X;) PARA PSEUDO-RESIDUAIS, ISTO E,
TREINA-LO USANDO UM CONJUNTO DE TREINO (X;, 7). ;

6 c) CALCULAR O MULTIPLICADOR (), RESOLVENDO O SEGUINTE PROBLEMA DE
OTIMIZAGAO UNIDIMENSIONAL: Q, = argomin Y.y I(y;,h(x)) + Qfy(x;);

7 D) ATUALIZAR O MODELO: h(x) = h(x)[b — 1] + O f5(x:);

8 fim
Saida: h(x)[B]

9 fim

Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo do XGBoost devido aos bons resultados
recentes em vdrias publicagdes (Georganos et al., 2018), (Dong et al., 2018). Além
disso, as melhores performances encontrados nas publica¢des da base de dados que
foi descrita no capitulo 2, utilizaram classificadores baseados em &rvore de decisdo
(Marins et al., 2017), (Martins et al., 2016).

Os parametros do XGBoost, profundidade maxima e taxa de aprendizagem foram

escolhidos através da técnica de grid search.

3.3 Meétricas de desempenho

Esta secdo exibe e explana os formalismos adotados para aferir as performances dos
classificadores durante os experimentos.

Com o uso da matriz de confusdo! é possivel extrair pela Equagao (3.50) a acurécia
(ACC). E uma métrica cléssica e muito utilizada na literatura, contudo, tem problemas
para andlise de desempenho na existéncia de classes desbalanceadas (Pereira et al.,
2014). No entanto, ela sera utilizada neste trabalho para fins de comparac¢do dos

resultados obtidos com outras publicagdes. Uma das formas de valida¢do da acurécia
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é o uso da sensibilidade e especificidade exibidas pelas Equacdes (3.51 e 3.52). Os
valores de sensibilidade e especificidade préximo a 1 evidéncia uma boa classificagdo

pela acurécia.

B (TP+TN)
ACC_(TP+PN+FP+FN) (3:50)
TP
Sen = m (351)
TN

sendo: (TP) nimero de verdadeiro positivos, (IN) nimero de verdadeiro negativos,
(FP) namero de falso positivos e (FN) namero de falso negativos.

Existe outra métrica muito utilizada na literatura que evidéncia a classificagdo ndo
homogénea em classes desbalanceadas. A métrica de desempenho 4rea da curva ROC
(Receiver Operating Characteristic Curve) ou AUC (Area Under ROC), pode ser demostrado
por: dado um conjunto de instancias 5 = {(x1,1),(x2,42),- - . ,(Xn,¥u)}, onde x; € R" sendo
o vetor de caracteristicas, e y; € {0,1} rétulos das classes. O classificador U(x;) — R
produz resultados numéricos que indicam a confianga de que x; pertence a classe (0
ou 1). A AUC de um classificador pode ser calculado através da Equacéo (3.53) (Tang
et al., 2011).

ZxieClasse(O);xjeclasse(l) S(xi/xj)

AUC = (3.53)

ny * N

Matriz de confusdo fornece o nimero de previsdes corretas e incorretas feitas pelo modelo em
comparacdo com os resultados reais(valores-alvo) dos dados. (Gupta, 2015).
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onde n; e ny denotam o ntimero de instancias das classes {0,1} e 5(x;,x;) é definido pela
Equagdo 3.54 (Tang et al., 2011). A AUC é utilizado originalmente para classificagdo

binéria.

1, se U(x;) > U(x;);
5(xi,xj) =40.5, seU(x;) = U(x;); (3.54)
0, se U(x;) < U(x;);

Para os problemas com multiplas classes onde y; € {1,...,Cl}, Cl é o nimero de
classes, o classificador resulta em um matriz M, x,. O elemento m;; indica a confianga
de que i-ésima instancia em $ pertence a classe j. Multi-class Extension of AUC (MAUC)
pode ser definido pela Equacao (3.55).

_ 2 aj+ [Zj,i
MAUC = Z} > (3.55)

onde 4;; ¢ a AUC entre a classe i e classe j através da matriz M (Tang et al., 2011). E
vélido ressaltar para o calculo da MAUC, a;; deve ser diferente de a;; (Hand e Till, 2001).
A MAUC tem sido adotado na literatura como boa métrica, pois evidéncia problemas

de classificagdo em multiclasses desbalanceadas.

Portanto, através desses indicadores de desempenho. Neste trabalho optou-se pelo
o emprego da ACC, especificidade, sensibilidade e MAUC.

3.4 Resumo

Esta secdo resume em linhas gerais a metodologia adotada para elaboracdo deste
trabalho. Com a utilizagdo da base de dados, conforme descrito no capitulo 2, foi
realizado as etapas subsequentes que foram transcritas no decorrer deste capitulo. A
Figura 3.12 apresenta o diagrama em blocos da metodologia utilizada para um sistema

de reconhecimento automaético de falhas em maquinas rotativas.
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Os dados da base (MAFAULDA, 2017) foram pré-processados nas trés "Extra¢des
de Caracteristicas" (Figura 3.12) : método de extracdo de caracteristicas baseado em
RMS (subsecdo 3.1.1), método de extragdo de caracteristicas baseado na transformada
Wavelet de Haar e dimensao fractal (subsecéo 3.1.2), método de extragdo de caracteris-
ticas baseado na FFT com dados estatisticos (subsegdo 3.1.3).

O "Classificador 1" (Figura 3.12), identifica as classes (normal (I), desbalanceamento
(II), desalinhamento paralelo horizontal (III), desalinhamento paralelo vertical (IV),
mancal interno (V) e mancal externo (VI) (Tabela 2.2)) que resultam na "Saida 1" (Figura
3.12).

Devido a complexidade dos mancais de rolamento exposto na subsecdo 2.1.1, optou-
se em utilizar o "Classificador 2" (Figura 3.12), para as falhas nos mancais: interno e
externo, para diagnosticar as subclasses (esferas (VII), gaiola (VIII) e parte externa (IX)
(Tabela 2.3)) que fornece a resposta na "Saida 2" (Figura 3.12). Ambos classificadores
utilizam os mesmos atributos de entrada. No entanto, o "Classificador 2" (Figura 3.12)
fez uso das amostras com falhas nos mancais de rolamento com a insercdo dos rétulos
das subclasses (esferas (VII), gaiola (VIII) e parte externa (IX) (Tabela 2.3)).

Aquisicao Extracdes Classificador 1
de dados de Caracteristicas| |(Classes | a V)

rd .,

// \\
Classificador 2 s clasees Vo V. AN
(sublasses VII, VIII e IX) N subemssesviane

N /!
i \(ﬁo
Saida 1

Figura 3.12: Diagrama em blocos da metodologia utilizada.
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3.5 Software e Computador Utilizados

As extracoes de caracteristicas relatado nas subsecoes 3.1.1, 3.1.2 e 3.1.3, foram im-
plementadas no MATLAB(2014a) e os classificadores foram desenvolvidos no ambiente
RStudio (3.3). Utilizou-se um computador processador Intel(r) Core(TM) 2.5 GHz/4 Gb
(RAM), Sistema Operacional Windows10 x64.

3.6 Conclusio

Esse capitulo descreveu a metodologia empregada para implementacdo de um
sistema automaético de reconhecimento de falhas em mdaquinas rotativas. Inicialmente
foi exibido os formalismo adotados nas trés formas de extracao de caracteristicas, bem
como os ajustes e o algoritmos de classificagdo. Posteriormente, os indicadores de

desempenho. Finalmente, foram expostos os softwares e o computador.



Capitulo 4

Resultados das Classificacoes das

Falhas em Maquinas Rotativas

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos de classifi-
cacdo (SVM, KNN e XGBoost), para classificar os dados da base (MAFAULDA, 2017)
nas classes representadas pela Tabela 2.2 (normal (I), desbalanceamento (II), desalinha-

mento paralelo horizontal (III), desalinhamento paralelo vertical (IV)).

Os métodos descritos nas subsecoes: método de extracdo de caracteristicas baseado
em RMS(subsecdo 3.1.1), método de extracdao de caracteristicas baseado na transfor-
mada Wavelet de Haar e dimensdo fractal (subsecido 3.1.2), método de extracdo de
caracteristicas baseado na FFT com dados estatisticos (subsecao 3.1.3), serdo tratados,
respectivamente, como A, B e C. As métricas utilizadas como indicadores de desem-
penho foram a acurdcia (ACC), Multi-class Extension of AUC (MAUC) e produto entre
sensibilidade e especificidade (Sen X Esp). O produto (Sen X Esp) préximo ao valor
1, valida uma classificagdo homogénea em classes bindrias. J4 a MAUC préximo ao
valor 1, evidéncia a classificagdo homogénea entre as multicitasses. O SVM com kernel
RBF serd tratado como (SVM), K-Nearest Neighbors como KNN e o Extreme Gradient
Boosting como XGBoost ou XG. A Tabela 4.1 sintetiza como serdo tratados os modelos

de classificagao.

Tabela 4.1: Siglas dos modelos de classificacdo.

Sigla Classificador e forma de extra¢ao

KNN(A) | KNN + método de extracao baseado em RMS.

KNN(B) | KNN + método de extracdo baseado na transformada wavelet de Haar.

KNN(C) | KNN + método de extracdo baseado em transformada de Fourier.

SVM(A) | SVM + método de extracao baseado em RMS.

SVM(B) | SVM + método de extracdo baseado na transformada wavelet de Haar.

SVM(C) | SVM + método de extracao baseado em transformada de Fourier.

XG(A) XGBoost + método de extracdo baseado em RMS.

XG(B) XGBoost + método de extragdao baseado na transformada wavelet de Haar.

XG(C) XGBoost + método de extragdo baseado em transformada de Fourier.




4.1 Resultados e Anélise 41

4,1 Resultados e Analise

Cada modelo de classificacdo apresentou 30 matrizes de confusdes com vdrias clas-
ses. Posteriormente, foi realizada a transformacao dos resultados em uma classificagao
bindria em cada uma das classes. A classificacdo bindaria consiste em cada classe se
transformou em uma classe alvo e as demais como outras. O numero total de classes
foram balanceados. Por fim, foram extraidos a acuracia bindria e os valores acumulados
de sensibilidade e especificidade. As Tabelas 4.2 e 4.3 mostram os resultados obtidos
por cada modelo em cada uma das classes, além do desvio padrao dos valores por ACC
e o produto entre sensibilidade X especificidade. E importante salientar que o produto
de (SenXEsp) proximo a 1, significa que o método foi capaz de obter uma classificacdo
homogénea entre as classes, ou seja, 0 método nao privilegia uma classe em relacdo as
outras (Pereira, 2012). Todos os classificadores obtiveram um bom desempenho com
uma taxa de acurdcia média de 93,05%. O XG(B) se destaca, pois atingiu os melhores

resultados em todas as classes alvo.

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3, exibem o valores de ACC global e MAUC alcangados em
cada uma das 30 execugdes do algoritmo de classificagdo. O método de extracdo de
caracteristicas baseado na transformada Wavelet de Haar e dimensao fractal (subsec¢édo
3.1.2) foi mais efetivo para o SVM e Xgboost. Ja o método método de extracdo de

caracteristicas baseado em RMS (subsegdo 3.1.1) foi melhor para o KNN.
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Figura 4.1: Graficos dos valores de ACC a esquerda e MAUC a direita, para os métodos
nas execuc¢des do KNN.
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Tabela 4.2: Resultados intraclasses de ACC para as classes (I), (II) e (III).

Classe alvo Modelo ACC Sen X Esp
KNN(A) | 0.8756 £0.014 | 0.7523
KNN(B) | 0.8165 +0.054 | 0.6365
KNN(C) | 0.6508 +0.051 0.3107
SVM(A) | 0.7272 £0.033 | 0.4552
Normal (1) SVM(B) | 0.8915 +0.007 | 0.7838
SVN(C) | 0.8629 +£0.064 | 0.7267
XG(A) |0.9723 £0.034 | 0.9448
XG(B) | 0.9900 +0.018 0.9800
XG(C) |0.9872+0.021 | 0.9745
KNN(A) | 0.9366 £0.049 | 0.7726
KNN(B) | 0.8746 +0.019 | 0.7584
KNN(C) | 0.8835 +0.020 | 0.7747
SVM(A) | 0.9538 £0.075 | 0.9086
Desbalanceamento (I1) SVM(B) | 0.9882 +£0.054 | 0.9764
SVM(C) | 0.9544 +0.013 | 0.9096
XG(A) |0.9788 £0.010 | 0.9578
XG(B) | 0.9919 +0.010 0.9839
XG(C) |0.9753 +£0.010 | 0.9508
KNN(A) | 0.8839 +£0.023 | 0.8751
KNN(B) | 0.8673 £0.023 | 0.7422
KNN(C) | 0.7570 +0.031 0.5293
SVM(A) | 0.8380 +0.014 | 0.6831
Desalinhamento paralelo horizontal(III) | SVM(B) | 0.9650 +0.014 0.9305
SVM(C) | 0.9372 +0.030 | 0.8759
XG(A) | 0.9537 £0.023 | 0.9084
XG(B) | 0.9876 +0.008 0.9753
XG(C) |0.9508 +0.016 | 0.9027

A Tabela 4.4 apresenta a média da acuracia global e MAUC e o desvio padrao dos
resultados obtidos para cada experimento. Em negrito estdo os melhores resultados.
De maneira geral todos os modelos sdo eficientes para diagnosticar falhas, com desvios
baixos e taxa de acurdcia média acima de 92%. A Tabela 4.5 exibe a matriz de confusdo
com a melhor resposta dentre todos os modelos, obtido pelo classificador XGBoost
com método de extracdo de caracteristicas baseado na transformada Wavelet de Haar
e dimensao fractal (subse¢do 3.1.2), indicando ACC = (0.9951 e MAUC= 0.9879.

Para visualizar a comparag¢do dos modelos de classificagdo de forma simplificada,
nas Figuras 4.4 e 4.5 sdo apresentados os graficos do tipo boxplot obtidos a partir dos
resultados apontados da distribui¢do dos dados da ACC e MAUC, onde se percebe a
existéncia de simetria dos valores, bem como uma boa reparti¢do entre os quantis, com

pouca influéncia de outliers.
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Tabela 4.3: Resultados intraclasses de ACC para as classes (IV), (V) e (VI).

Classe alvo Modelo ACC Sen X Esp
KNN(A) | 0.9027 £0.024 | 0.8096
KNN(B) | 0.9188 £0.015 | 0.8411
KNN(C) | 0.8571 £0.017 | 0.7284
SVM(A) | 0.9409 £0.017 | 0.8845
Desalinhamento paralelo vertical(IV) | SVM(B) | 0.9654 £0.014 | 0.9312
SVM(C) | 0.9511 £0.012 | 0.9032
XG(A) | 0.9448 +£0.016 | 0.8905
XG(B) | 0.9798 +0.008 0.9596
XG(C) |0.9537 £0.014 | 0.9081
KNN(A) | 0.9771 £0.004 | 0.9547
KNN(B) | 0.9018 +0.012 | 0.8103
KNN(C) | 0.9102 +0.013 | 0.8275
SVM(A) | 0.9670 £0.013 | 0.9348
Mancal interno(V) SVM(B) | 0.9882 +0.004 | 0.9765
SVM(C) | 0.9516 +0.008 | 0.9055
XG(A) |0.9885 +0.004 | 0.9770
XG(B) | 0.9963 +0.003 0.9925
XG(C) |0.9775 +£0.007 | 0.9554
KNN(A) | 0.9823 £0.007 | 0.9648
KNN(B) | 0.9744 +0.007 | 0.9494
KNN(C) | 0.9032 £0.014 | 0.8119
SVM(A) | 0.9601 £0.014 | 0.9217
Mancal externo(VI) SVM(B) | 0.9909 +0.006 | 0.9818
SVM(C) | 0.9510 +0.013 | 0.9031
XG(A) | 0.9906 £0.006 | 0.9812
XG(B) | 0.9992 +0.001 0.9984
XG(C) |0.9723 £0.007 | 0.9452

Uma vez analisados os resultados por meio da ACC e MAUC, uma andlise esta-
tistica mais detalhada é necessaria para comparar os melhores modelos estocdsticos
destacados pelas elipses nas Figuras 4.4 e 4.5. Consequentemente, primeiramente foi
utilizado o teste de Shapiro-Wilk (Shapiro e Wilk, 1965) para verificar a normalidade
dos dados. Shapiro-Wilk é considerado um dos mais eficazes teste de normalidade,
especialmente para pequenas amostras, por exemplo, inferior a 50. Em seguida é rea-
lizada os testes de homocedasticidade e independéncia dos residuos (Montgomery e
Runger, 2010).
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Figura 4.2: Graficos dos valores de ACC a esquerda e MAUC a direita, para os métodos
nas execucdes do SVM.
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Figura 4.3: Graficos dos valores de ACC a esquerda e MAUC a direita, para os métodos
nas execuc¢des do XGBoost.

Tabela 4.4: Resultados condensados de médias e desvios de ACC e MAUC.

Modelo | ACC MAUC

KNN(A) | 0.9180 +0.011 | 0.8663 +0.022
KNN(B) | 0.8592 +0.012 | 0.8347 +0.015
KNN(C) | 0.8010 +0.013 | 0.7360 +0.221
SVM(A) | 0.9018 +0.014 | 0.8539 +0.019
SVM(B) | 0.9697 +£0.006 | 0.9479 +0.012
SVM(C) | 0.9221 +0.028 | 0.7584 +0.013
XG(A) 0.9616 = 0.008 | 0.9257 + 0.016
XG(B) 0.9870 + 0.046 | 0.9704 +0.010
XG(C) 0.9517 +£0.008 | 0.9247 +0.020
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Posteriormente, foi realizado o teste de andalise de varidncia, também conhecida
como ANOVA (Iversen e Norpoth, 1987). O teste ANOVA informa a probabilidade de
existéncia de ndo semelhanca entre as distribui¢des dos dados, ou seja, ele verifica se
existem diferengas entre os modelos comparados. Conforme Equacao (4.1) a hipétese
nula Ly indica que os modelos sdo semelhantes e a hipétese alternativa L; indica que

existe alguma diferenca entre eles.

LO LT = O,VZ
Li: dt;#0

(4.1)

onde 7; é o0 deslocamento, da média global, do modelo .

Para um nivel de significincia a = 0.05, concluiu-se a existéncia de pelo menos
2 efeitos para os quais 7; # 0. Por fim, o teste de Tukey (Tukey, 1962) é executado
para verificar se hd diferenca significativa ou ndo, entre os resultados obtidos para cada
modelo selecionado. O resultado para o teste de Tukey com a diferenca das médias é

apresentado nas Figuras 4.6 e 4.7.

Como os resultados do teste de Tukey se baseia todos contra todos (all Vs all),
construiu-se as Tabelas 4.6 e 4.7 com objetivo de ranquear: em que vitérias é onimero de
vezes que o modelo foi estatisticamente superior (p —valor < 0.05), derrotas contabiliza
as vezes que o modelo foi inferior e empate é quando os modelos comparados nado

possuem diferencas estatisticas.

Com nivel de significAncia de a = 0.05, em todos o0s casos, o classificador XG(B)
obteve as melhores taxas de acerto, seguido pelo SVM(B). Os modelos XG(A) vista pela
ACC é estatisticamente superior ao XG(C) e ndo possuem diferencas significativas pela
MAUC.

Tabela 4.5: Matriz de confusdo obtida pelo modelo classificagio XGBoost com predi-
tores extraido através método de extracdo de caracteristicas baseado na transformada
Wavelet de Haar e dimensao fractal (subsecao 3.1.2) (ACC = 0.9951 e MAUC= 0.9879).

Classes | (I) | (II) | (IIT) | (IV) | (V) | (V])
(D 11 | 0 0 0 1 0
(1) 0 [102]/0 |0 |0 |0
gy 0 |1 62 |0 0 0
(Iv) 0 |0 1 94 |0 0
(V) 0 |0 0 0 175 | 0
(VI) 0 |0 0 0 0 176
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Figura 4.6: Diferenca dos valores médios da ACC.
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Figura 4.7: Diferenga dos valores médios da MAUC.

Tabela 4.6: Ranqueamento dos modelos baseado no teste de Tukey do ACC.

Modelo | Vitérias | Derrotas | Empates | Ranking
XG(B) 3 0 0 1°

SVM(B) 2 1 0 2°
XG(A) 1 2 0 3°
XG(CO) 0 3 0 4°
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Tabela 4.7: Ranqueamento dos modelos baseado no teste de Tukey do MAUC.

Modelo | Vitérias | Derrotas | Empates | Ranking
XG(B) 3 0 0 1°

SVM(B) 2 1 0 2°
XG(A) 0 2 1 3°
XG(C) 0 2 1 3°

4.2 Conclusao

Este capitulo apresentou os resultados obtidos pelas trés formas de extracdo de
caracteristicas atribuidas aos classificadores utilizados em questdo. Através do teste
de Tukey pode-se afirmar, com 95% de confianca, que o modelo de extra¢do de carac-
teristicas baseado em transformada wavelet de Haar e dimensao fractal (B) utilizada
no XGBoost é significativamente melhor que os outros modelos na base de dados utili-
zada. Além disso, os resultados de XG(B) foram ACC=0.987 e MAUC=0.9704, que sdo
superiores aos apresentados na literatura e utilizados como base: (Lima et al., 2013),
(Pestana-Viana et al., 2016), (Martins et al., 2016) e (Marins et al., 2017).

Observa-se que dos quatro melhores modelos selecionados para realiza¢do do teste
de Tukey, dois utiliza-se dos métodos de extragdo de caracteristicas baseado na trans-
formada Wavelet de Haar e dimenséao fractal (subse¢do3.1.2), sendo promissor para o
diagnéstico de falhas em maquinas rotativas. E valido ressaltar que o modelo XG(A),
apesar de apresentar resultados inferiores a XG(B) e SVM(B), é bastante atraente para o
uso em sistemas de monitoramento on-line, pois possui ordem de complexidade baixa
no método de extracdo de caracteristicas baseado em RMS (subsecdo 3.1.1) O(n), e
ainda pode ser utilizado na abordagem caixa preta na descoberta do tempo de vida
atil das médquinas (Saponara, 2016). Os resultados baseados no método de extragao de
caracteristicas baseado na FFT com dados estatisticos (subsecdo 3.1.3) indicam ser ne-
cessdrio haver uma melhoria de pré-processamento antes da realizagdo do treinamento

dos modelos.



Capitulo 5

Resultados das Classificacoes das

Falhas nos Mancais de Rolamento

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos de classifi-
cacdo (SVM, KNN e XGBoost), para classificar os dados da base (MAFAULDA, 2017)
nas subclasses representadas pela Tabela 2.3(esferas (VII), gaiola (VIII) e parte externa
(IX)), referente as imperfeicdes dos rolamentos. E necessdrio enfatizar que nesta situ-
acdo ja existe a ocorréncia de falhas nos mancais, este classificador especifica qual é
o tipo problema no rolamento, sendo estes defeitos na gaiola, na pista externa e nas
esferas. Os modelos de extragdo de caracteristicas e os classificadores utilizados aqui

sdo os mesmos apresentados na Tabela 4.1.

5.1 Resultados e Andlise

Cada modelo de classificagdo apresenta 30 matrizes de confusdes com vérias sub-
classes. Posteriormente, foi realizada a transformacdo dos resultados em uma classi-
ficacdo binaria em cada uma das subclasses. A classificagdo bindria consiste em cada
subclasse se transformou em uma subclasse alvo e as demais como outras. O numero
total de subclasses foram balanceados. Por fim, foram extraidos a acurdcia bindria e os
valores acumulados de sensibilidade e especificidade. A Tabela 5.1 mostra os resulta-
dos obtidos por cada modelo em cada uma das subclasses, além do desvio padrdo dos
valores por ACC e o produto entre sensibilidade X especificidade. Todos os classifica-
dores obtiveram excelentes desempenhos com taxa de acurdcia média de 96%. O XG(B)

se destaca novamente, pois atingiu os melhores resultados em todas as subclasses alvo.
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Tabela 5.1: Resultados intraclasses de ACC para as subclasses (VII), (VIII) e (IX).

Subclasse alvo | Modelo ACC Sen X Esp
KNN(A) | 0.9983 £0.002 | 0.9965
KNN(B) | 0.9500 + 0.016 | 0.9006
KNN(C) | 09172 £ 0.018 | 0.8382
SVM(A) | 0.9975 + 0.002 | 0.9950
Esferas (VII) | SVM(B) | 0.9931 +0.008 | 0.9862
SVN(C) | 0.9643 +0.014 | 0.9291
XG(A) |0.9941 £0.005 | 0.9881
XG(B) | 0.9985 +0.002 0.9970
XG(C) | 0.9800 £0.011 | 0.9603
KNN(A) | 0.9536 £0.014 | 0.9085
KNN(B) | 0.9259 +0.016 | 0.8565
KNN(C) | 0.8842 + 0.022 0.7792
SVM(A) | 0.9485 +0.012 | 0.8989
Gaiola (VIII) SVM(B) | 0.9642 +0.009 | 0.9296
SVM(C) | 09337 +0.013 | 0.8715
XG(A) | 0.9790 £0.009 | 0.9584
XG(B) | 0.9938 +0.004 0.9875
XG(C) | 09627 £0.012 | 0.9265
KNN(A) | 0.9674 +£0.01 0.9357
KNN(B) | 0.9264 +0.013 | 0.8581
KNN(C) | 0.8835 +0.018 | 0.7806
SVM(A) | 0.9578 £0.011 | 0.9174
Pista externa(IX) | SVM(B) | 0.9696 + 0.007 | 0.9401
SVM(C) | 0.9410 +0.012 | 0.8853
XG(A) | 09812 +£0.007 | 0.9626
XG(B) | 0.9947 +0.004 0.9894
XG(C) | 0.9652 £0.009 | 0.9316

As Figuras 5.1, 5.2 e 5.3, exibem os valores de ACC global e MAUC alcangados em
cada uma das 30 execugdes do algoritmo de classificagdo. O método de extracdo de
caracteristicas baseado na transformada Wavelet de Haar e dimensao fractal (subsec¢édo

3.1.2) foi mais efetivo para o SVM e XGBoost, ja o método de extragdo de caracteristicas
baseado em RMS (subsecdo 3.1.1) foi melhor para o KNN.

A Tabela 5.2 apresenta a média da acuracia global e MAUC e o desvio padrdo dos
resultados obtidos para cada experimento. Em negrito estdo os melhores resultados.
De maneira geral todos os modelos sdo eficientes para diagnosticar defeitos nos rola-
mentos, com desvios baixos e taxa de acurdcia média acima de 94,8%. A Tabela 5.3
exibe a matriz de confusdo com a melhor resposta dentre todos os modelos, obtido pelo
experimento XG(B), indicando ACC = MAUC = 1.
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Figura 5.1: Gréficos dos valores de ACC a esquerda e MAUC a direita, para os método

nas execucdes do KNN.
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Figura 5.2: Gréficos dos valores de ACC a esquerda e MAUC a direita, para os método

nas execucdes do SVM.
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Tabela 5.2: Resultados condensados de médias e desvios de ACC e MAUC.

Modelo | ACC MAUC

KNN(A) | 0.9654 +0.010 | 0.9828 +0.005
KNN(B) | 0.9162 +0.015 | 0.9329 + 0.014
KNN(C) | 0.8656 +0.019 | 0.8900 +0.017
SVM(A) | 0.9569 +0.011 | 0.9780 +0.005
SVM(B) | 0.9665 +0.007 | 0.9833 +0.003
SVM(C) | 0.9293 +0.013 | 0.9551 + 0.010
XG(A) 0.9799 + 0.007 | 0.9888 + 0.004
XG(B) 0.9936 + 0.004 | 0.9965 +0.002
XG(C) 0.9595 + 0.011 | 0.9698 + 0.009

Tabela 5.3: Matriz de confusdo obtida pelo modelo classificacio XGBoost com predito-
res extraidos através do método de extracao de caracteristicas baseado na transformada
Wavelet de Haar e dimenséao fractal (ACC = MAUC=1).

Subclasses | (VII) | (VIID) | (IX)
(VID) 97 0 0
(VII) 0 113 | 0
(IX) 0 0 111

Nas Figuras 5.4, 5.5 sdo apresentados os graficos boxplot obtidos a partir dos resul-
tados apontados da distribui¢do dos dados da ACC e MAUC. Os modelos exibem a
existéncia de simetria dos valores, bem como uma boa reparti¢do entre os quantis, com

pouca influéncia de outliers.
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Figura 5.4: Boxplot condensado como valores de ACC.
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Figura 5.5: Boxplot condensado como valores de MAUC.

Uma vez analisados os resultados por meio da ACC e AUC, uma andlise estatistica
mais detalhada é feita comparando os melhores modelos estocésticos destacados pelas
elipses nas Figuras 5.4 e 5.5. Posteriormente, com o atendimento das premissas de
normalidade, homocedasticidade e independéncia dos residuos, foi realizado o teste
de ANOVA. Mostrado pela a Equagdo (4.1) onde a hipodtese nula L, indica que os
modelos sao semelhantes e a hip6tese alternativa L; indica que existe alguma diferenca

entre eles.

Para um nivel de significancia @ = 0.05, obteve-se a existéncia de pelo menos 2
efeitos para os quais 7; # 0. Por fim, foi realizado o teste de Tukey (Tukey, 1962). O
resultado para o teste de Tukey com a diferenga das médias é apresentado nas Figuras
5.6e5.7.

As Tabelas 5.4 e 5.5 apresentam o ranqueamento entre classificadores e extratores,
conforme o capitulo anterior . Com nivel de significincia de a« = 0.05, em todos os
casos, o classificador XG(B) obteve melhores taxas de acerto, seguido pelos XG(A) e
SVM(B), em sequéncia os demais modelos KNN(A), XG(C) ou SVM(A).
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Figura 5.7: Diferenca dos valores médios da MAUC.

Tabela 5.4: Ranqueamento dos modelos baseado no teste de Tukey do ACC.

Modelo | Vitérias | Derrotas | Empates | Ranking
XG(B) 5 0 0 1°
XG(A) 4 1 0 2°

SVM(B) 2 2 1 3°
knn(A) 2 1 2 4°
XG(C) 0 3 2 5°

SVM(A) 0 4 1 6°
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Tabela 5.5: Ranqueamento dos modelos baseado no teste de Tukey do MAUC.

Modelo | Vitérias | Derrotas | Empates | Ranking
XG(B) 5 0 0 1°
XG(A) 4 1 0 2°

SVM(B) 2 2 1 3°

KNN(A) 2 2 1 3°

SVM(A) 1 4 0 5°
XG(CO) 0 5 0 6°

5.2 Conclusao

Esse capitulo apresentou os resultados obtidos pelas trés formas de extracdo de
caracteristicas atribuidas aos classificadores utilizados em questdo para identificar as
falhas nos mancais de rolamento. Através do teste de Tukey pode-se afirmar, com 95%
de confianga, que o modelo de extra¢do de caracteristicas baseado em transformada
wavelet de Haar e dimensdo fractal (B) utilizada no XGBoost é significativamente
melhor que os outros modelos. Além disso, os resultados de XG(B) foram ACC=0.9936
e MAUC=0.9965 e que em algumas execugdes conseguiu a matriz de confusdo ideal.

Observa-se que dos seis melhores modelos selecionados para realizagdo do teste
de Tukey, dois dos trés superiores utiliza-se o0 método de extracdo de caracteristicas
baseado na transformada Wavelet de Haar e dimensao fractal (subsecao 3.1.2), sendo
tavoravel para o diagndstico de falhas em mancais de rolamento, quanto ao outros

modelos de extragdo sdo validas as outras ressalvas descritas na segédo 4.2.



Capitulo 6

Conclusoes

Essa dissertagdo empregou trés técnicas de extracdo de caracteristicas na analise de
vibra¢des mecanicas, para o diagnoéstico automatico de falhas em mdaquinas rotativas
com uso da base de dados (MAFAULDA, 2017). Os trés métodos de extracao de
caracteristicas foram combinadas com os classificadores KNN, SVM e XGBoost.

O método baseado em RMS descrito na Subsegédo 3.1.1, apresentou bons resultados
na abordagem das falhas em mancais de rolamentos com o classificador XGBoost, com
uma taxa de acurdcia média de 98% (MAUC = 0.9888). O RMS também pode ser

utilizado para monitoramento do tempo de vida das maquinas rotativas.

Na maioria das publica¢des da base (MAFAULDA, 2017), utiliza-se o método de
extracdo baseado em transformada de Fourier com dados estatisticos, exposto na Sub-
secdo 3.1.3. Ao realizar esse método de extracdo de caracteristicas foi possivel obter
resultados similares a (Lima et al., 2013), (Pestana-Viana et al., 2016) e (Martins et al.,
2016). No entanto, esses resultados foram inferiores aos demais encontrados neste
trabalho através dos preditores extraidos pelos métodos de extragdes de caracteristicas
baseado em RMS (Subsecdo 3.1.1) e Transformada Wavelet de Haar (Subsecdo 3.1.2),
combinados com o classificador XGBoost. O método de extragcdo baseado em trans-
formada de Fourier com dados estatisticos (Subsecdo 3.1.3) possui 46 dimensoes, é
necessdrio haver melhorias em pré-processamentos, como redugdo de dimensionali-

dade apresentado em (Marins et al., 2017).

A extracdo baseada na transformada Wavelet de Haar e dimenséo fractal, descrito
na Subsecdo 3.1.2 com o classificador XGBoost, conseguiu atingir uma taxa média
de acurdcia de 98.7% (MAUC=0.9704) nas falhas em mdquinas rotativas e 99.36%
(MAUC=0.9965) na deteccdo de problemas nos rolamentos, que sdo superiores aos
apresentados na literatura pesquisada: (Lima et al., 2013), (Pestana-Viana et al., 2016),
(Martins et al., 2016) e (Marins et al., 2017), e ainda obteve resultados intraclasse
notaveis. Através do teste de Tukey pode-se afirmar que esses resultados, com 95% de

confianca é significativamente melhor que os outros modelos testados. Este método
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com vetor de caracteristicas extraido com 24 dimensoes, se mostrou bastante promissor

para o objeto dessa dissertacao.

Esta pesquisa apresentou boas contribui¢des que ainda ndo haviam sido obtidos
com a base (MAFAULDA, 2017) em outras publica¢des como: Duas formas distintas
de extracdo de caracteristica, descritas nas Subseg¢des 3.1.1, 3.1.2; Utilizagdo de outros
indicadores de desempenho mais abrangentes que a acuracia como MAUC e produto
entre sensibilidade e especificidade (Sen X Esp); A andlise de resultados por meio de
médias, desvio padrdo e testes estatisticos ANOVA e Tukey para comparar os resultados

dos experimentos.

6.1 Sugestdes para Trabalhos Futuros
Sugere-se como propostas de continuidade desse trabalho:

¢ Oacoplamento entre técnicas de extragdo de caracteristicas e outras transformadas

wavelet (Debeucheats e Symlets);

e A hibridizagdo entre os métodos apresentados com selecdo dos melhores atribu-

tos;

e O emprego de técnicas de reducdo de dimensionalidade e selegdo de caracteristi-

cas relevantes;
e Testar a metodologia em novas falhas;
e Aplicar outros classificadores, como: naive Bayes, redes neurais artificiais;

e Aplicar a metodologia em outras bases com méaquinas rotativas como motobom-

bas ou geradores.
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