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No ambito da Induastria 4.0, pretende-se o desenvolvimento de
algoritmos que permitam realizar a manutencéo preditiva e apoiar na
tomada de decisdes face a calendarizacdo de uma paragem de
producdo para reparagcbes. Desta forma o planeamento de uma
paragem sera mais preciso, diminuindo custos, evitando a aquisi¢do de
material/equipamentos com entrega imediata (valor acrescido) e o
overstock em armazém. Este projeto contempla um estudo sobre os
varios indicadores que contribuem para a identificacdo de falha de
rolamentos, como por exemplo a temperatura e as frequéncias inerentes
aos constituintes do rolamento. Tem também uma analise de métodos
preditivos focada em redes neuronais artificiais, particularmente num
algoritmo chamado de Multi-layer Perceptron Classifier. Este algoritmo
€ aplicado sobre vibracbes sob a forma de frequéncia e medicbes de
temperatura. A aceleracdo e a temperatura, sdo recebidas em tempo
real de pontos estratégicos da maquina, e que demonstrem o estado
atual de degradacao dos rolamentos. Estas resultam do processamento
de medicBes de aceleracdo com o algoritmo Fast computation algorithm
for discrete Fourier Transform sendo as frequéncias e temperatura
submetidas ao modelo que indica qual o tempo de vida que a maquina
tem. Foram criadas duas rotinas de atualizacdo do modelo de
aprendizagem, uma gue se repete semanalmente e outra que ocorre de
aproximadamente de 16 em 16 horas.

Por fim sdo apresentados varios resultados que comprovam a eficiéncia

do algoritmo de machine-learning.
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In the scope of Industry 4.0, it is intended the development of algorithms
that allow carrying out the predictive maintenance and support in the
decision-making in relation to the scheduling of a production stop for
repairs. In this way the planning of a stop will be more precise, reducing
costs and avoiding urgent purchases and overstock in the warehouse.
This project contemplates a study on the various indicators that
contribute to the identification of bearing failure like temperature and
each component frequency, and has a somewhat detailed analysis on
predictive methods focused on Artificial Neural Network, particularly in
an algorithm called Multi-layer Perceptron Classifier.

That algorithm is applied on a quantity of data, vibrations in the form of
frequency and measurements of temperature. The data is received in
real time from strategic points of the machine that demonstrates the
current degradation state of the machine. They are then processed and
submitted to the model which then calculates the machine life span. Two
update routines of the learning model were created, one that is repeated
weekly and the other that occurs approximately 16 to 16 hours. This
makes the model approach more reliable, even with load changes.
Finally, several results that demonstrate the efficiency of the machine-

learning algorithm are presented and discussed on the last chapter.
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1. Introducao

1.1 Contextualizacéo

A Manutencdo Industrial é importante devido aosales custos que as avarias e consequentes
paragens de producdo acarretam. Deste modo, éshdoedesenvolver metodologias de apoio a
tomada de decisdo na Manutencédo que permitam ust@ogeficiente da mesma.

Durante muito tempo, as industrias funcionaram ap@om sistemas de manuteng&o corretiva, ou
seja, realizavam a reparagdo de pecas e equiparsorteente apos a ocorréncia de falha. Com a
globalizacdo dos mercados e consequente concaréasi empresas véem-se cada vez mais
confrontadas com a necessidade de evoluir, ndotragéa da melhoria da qualidade no seu
produto/servico, mas também na reducdo de custopelpetiva da redugéo de custos associados
ao tempo fora de servico é, cada vez mais, ned@stEgenvolver arquiteturas que tornem as causas
de avaria previsiveis para evitar falhas mais gra&eompetitividade e a organizacao das empresas
guando atuam na area da manutencédo podem seedafte consideravelmente com a ajuda de uma
solucdo que combine as novas tecnologias existaatesistemas ja implantados no sentido de

prever uma avaria.

1.2 Problema a resolver e qual a sua importancia

Pretende-se o desenvolvimento de algoritmos queifaen realizar a manutencéo preditiva e apoiar
a tomada de decisdes. Estes algoritmos serdodgicabre uma quantidade de valores de vibragéo
e temperatura medidos em tempo real, em pontagédgtros e que demonstrem o estado atual de
uma magquina. Desta forma o planeamento de umagraragra mais preciso, diminuindo custos,
evitando a aquisicdo de material/equipamentos cdrega imediata (valor acrescido) e o overstock

em armazém.

Hipoteticamente, assumindo que a empresa produ tbd@ladas de pasta de papel por dia, e que

0 mercado da pasta de papel ronda os 1000€ pdadaneuma fabrica, como esta, de laboracdo

André Santos



1. Introducéo

continua, significa uma faturacédo de 1 M€ em 24fdCom estes valores, tem-se uma ideia de que
com uma paragem de apenas 1 hora, significa uno clestoportunidade bastante significativo
(r41000¢€).

1.3 Resultados esperados

Esta dissertacdo visa propor uma solugcdo para atera@o preditiva em 2 locais estratégicos na
fabrica. O primeiro € a monitorizacdo do motor spetivas chumaceiras do ventilador de ar
secundario da Caldeira de Recuperagéo n° 4, queraméo interfira diretamente com o processo
de producédo de pasta de papel, € um componenteaita a caldeira, consequentemente para a
producéo de energia, e sem energia, elétrica oa fmina de vapor, tudo para. O segundo local é a
“Tiragem IV”, que sofre bastante desgaste e inpg@as ao processo por paragens normalmente
originadas por falhas em rolamentos.

Como tal, o espectado é ter varios sensores mantaekses equipamentos, recolher leituras de
diferentes grandezas em tempo real e construir hasa de dados. Se possivel, adicionalmente,
analisar dados provenientes da plataforma SAP l@ném,Systeme Anwendungen unBrodukte

in der Datenverarbeitungjue significa, Sistemas, Aplicacbes e Produtos pPasaessamento de
Dados) para contribuir com o histérico de avariessd equipamento. A plataforma SAP é usada
como ferramenta de gestdo de recursos da The NaviGampany, desde estruturacdo, bens
materiais, compras, recursos humanos, notas dmagatatisticas, etc. A base de dados elaborada
deve ser tratada e submetida a algoritmanaehine learningom visualizacdo de resultados numa
plataforma web que sejauser-friendly”. Com os algoritmos denachine learningpretende-se
relacionar a vibracdo de rolamentos, e a respaivgeratura, com as frequéncias indicadoras de
falha, previamente calculadas. E desta forma, psev@ tempo de vida de um dado equipamento
(onde os rolamentos sdo o componente de maiordexalhas), permitindo as condicbes para a
prevenir ou agendar a compra de pecas sobressadtatepadamente, reduzindo custos na aquisicao
de material/equipamento com entregas imediataséjstie valor acrescido. Adicionalmente, existe
uma vertente do projeto dedicado ao desenvolvimdathardware, nomeadamente o sensor de

vibragéo e temperatura, para verificar a viabileldd um sensor de baixo custo.
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1. Introducéo

1.4 Organizacao da dissertacao

A dissertacao é essencialmente dividida em 5 dapjtsendo que no primeiro e presente capitulo é
feita uma introducao e contextualizacéo dos proatearesolver. No segundo capitulo é apresentada
a empresa, Complexo Industrial de Cacia da Theddami Company, e exposta toda a informacgéo
que descreve a necessidade e a aplicabilidade dastema de manutencdo preditiva. O terceiro
capitulo é o estado da arte, onde sdo abordadoseitws, tecnologias, e solu¢des atuais de
manutencéao preditiva. No quarto capitulo é apras@na solucdo obtida bem como os respetivos

testes préaticos e resultados. Para finalizar erec@et o quinto capitulo dedicado as conclusdes e
melhorias propostas.
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2 A Empresa

2.1 Historia da Empresa

O Complexo Industrial de Cacia, da T

Navigator Company, esté localizado na v
de Cacia, distrito de Aveiro, no centro d
maior mancha florestal de eucalipto e
Portugal. Foi neste complexo que, em 194
se produziu, pela primeira vez a niv
mundial, pasta de papel a partir de eucali
pelo processo Kraft, considerada excele
para o fabrico de papel de alta qualidade[™'9ura 2-1 - Navigator Pulp Cacia[1]

A partir deste complexo industrial que na alturalsgmava Companhia Portuguesa de Celulose se
originou o grupo de 4 centros fabris hoje existe@#ria, Figueira da Foz, Setubal e Vila Velha de
Rodao.

A sua produgéo atinge um volume anual na ordenB88@smil toneladas de pasta branqueada de
eucalipto, direcionada para a transformacdo emipa&speciais comdeécor, filtros, cigarros e
tissuesde alta qualidade. Integra também uma centrabgeracédo a biomassa associada a fabrica
de pasta e uma central termoelétrica de biomassagoaroducdo de energia renovavel. A The
Navigator Company € internacionalmente reconhegidias suas pastas “desenhadas” para
aplicacdes especiais, muito apreciadas pelos drigelientes europeus.

As maquinas principais que compdem a fabrica safiexo longo de décadas vangmgradese o
processo em si também tem sofrido melhorias. Nacadtando a melhoria continua, mas na mesma
visdo de aumentar a produtividade com cada vez snerabéria prima (reagentes, agua, energia,
etc.), existe a necessidade reduzir o tempo magenparagens de produgdo devido a avarias, por
isso estamos perante uma clara necessidade dacdjplidos conceitos da Industria 4.0 tal como

poderemos ver mais concretamente na seccao seguinte

André Santos



2. A Empresa

2.2 Aplicabilidade e Processo

A figura seguinte (Figura 2-2) esquematiza de uvonaé simplificada o processo de formacgéo de

pasta de papel, seguida de uma breve descricgmdsess que a constitui.

Cozimento

Parque de Madeiras

el

Hi,—

' = | Formacao e
CrlvagemIDepuragao ¢ Acabamento

10 11 Secagem
31 M‘L:.@.;g.a_&%
12 13

Figura 2-2 - Processo de fabrico de Papel [2]

O processo de transformacéo desde os troncosmtnéita denominados toros, de eucalipto
até a pasta de papel em estado solido para vemda m@téria prima segue a sequéncia

numerada de 1 a 14 Rayura 2-2, legendada pelos paragrafos seguintes.

1. Rececdo de matéria prima, toros de eucalipto.

Aqui é recebida a matéria prima e aferida a suaidede com recurso a uma grua fixa e um
tanque de agua, aplicando a lei da impulséo, pesanthdeira, fora e submersa em agua.

2. Descasque de toros/troncos.

Este passo ndo é necessariamente obrigatorio perigtem duas linhas de producgéo de
estilha de madeira, uma que recebe madeira dedeascportanto, ndo possui uma maquina
para este efeito, linha n°1 e a linha n°2 ondetacero contrario.

3. Destrocamento.
Nesta fase, os toros depois de estarem sem casa@ados, entram num destrocador,

formando pequenas aparas de madeira com o tamantimande 4 a 5 cm.

André Santos



2. A Empresa

Um pequeno facto, o destrocador da linha n°2 équima que exige mais binério na fabrica,
sendo movido por dois motores de 800KW embraiadasesma caixa redutora.

4. Empilhamento das aparas.

Nesta fase as aparas sdo amontoadas ou “empilhadasinaquinas do tipgheel loaders
de porte médio, por forma a garantir que existepsematerial disponivel para a maquina
do passo seguinte.

5. Captacao de aparas.

A ”ou

A captacdo de aparas € feita com um conjunto des”“géaptadores) acionadas
hidraulicamente e que se encontram subterradas pabmtes de aparas. O movimento
alternado e ciclico dos captadores garante uma&alagao uniforme ao tapete de aparas que
vai para a zona de cozimento.

6. Cozimento de aparas.

O papel é constituido por fibras de madeira queeséonseguem obter pelo processo de
cozimento desta com lixivia branca, um reagentenigoi constituido essencialmente por
hidroxido de sddio (NaOH) e sulfureto de sodiofHa

Este cozimento pode ser continuo ou descontineim-eé como produtos resultantes, lixivia
negra e pasta crua. Parece um pouco contraditdds, ap6s o cozimento a pasta é
denominada de pasta crua por ainda néo ter sidoetida ao processo de branqueio e ndo
de cozimento como 0 nome sugere. A lixivia restét@&mnegra, porque adquiriu essa cor ao
reagir com a madeira ficando repleta de particuigénicas nédo relevantes para o processo
de producédo de pasta. Contudo existe um procesgaeaielo que é a concentracdo dessa
lixivia, por forma a ganhar um teor de solidos @gfite para queima numa caldeira de
recuperacao. A mistura de produtos quimicos enoftessultante da queima, conhecida por
smelt passa a ser denominada de lixivia verde pelgumapresenta nesta fase do ciclo de
recuperacao. Esta é enviada para a area de @agdifi, onde é transformada novamente em
lixivia branca.

7. Pré-Lavagem para retirar a lixivia em excesso.

Embora ndo esteja presente na figura, a pastaoam@mento, é crivada para remoc¢ao das
fracGes de incozidos (nds) e aglomerados de fildaslepois é que esta passa pela pré-
lavagem em contracorrente.

8. Crivagem.
Aqui a pasta passa por 2 a 3 estagios de crivageargtirar nds e outro tipo de sélidos que
nao sao fibras e é entdo depois prensada por farmetirar condensado/lixivia fraca em

excesso, mantendo uma concentracao baixa porqueoode transporte da pasta é a agua.
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Isto é, quando é transmitida de uma zona para,cudrao da zona de cozimento para o
branqueamento, vai suspensa em agua.

9. Branqueamento da pasta crua.

Nesta etapa do processo, a pasta € branqueadgduode agentes oxidantes que reagem
com a pasta, fazendo-se alternar os estagios gé@orgpiimica com estagios extracado
alcalina.

10.Crivagem e depuracao.

A crivagem e depuracao da pasta, tém como fungéiover as pequenas impurezas que,
eventualmente, ainda acompanhem a pasta.

11.Zona humida da formacao de pasta de papel.

Esta zona é constituida por um formador de forrdanéa (cilindro de succéo), seguido de
trés prensas, sendo que apenas a terceira, édavesn feltros superior e inferior.

12.Zona seca da formacédo de pasta de papel.

Esta zona da maquina é constituida por um secatdlim@ros, aquecidos interiormente por
vapor. Na entrada do secador a folha de pastar@nsacura que ronda os 52 a 53% sendo
o0 objetivo da saida do mesmo, 90%.

13.Corte e empilhamento de folhas de pasta de papel.

Na saida do secador, a folha de papel é cortadd@rasriongitudinais seguidas de quatro
cortes transversais formando quadrados de aprogimewte 1 rh Estes sdo empilhados e
enviados para zona de acabamento.

14.Zona de acabamento

Cada pilha de folhas de pasta de papel, é pespdaif@adamente 250 Kg), prensada,
embalada e aramada, formando um fardo de pastapeé [Posteriormente sdo empilhados

4 fardos e aramados em grupos de 8 fardos novatioenmtando umaJnit.

No passoll da producdo de pasta de papel (Figura 2-2) quespmnde a Zona Humida, os
equipamentos tém sofrido um desgaste anormal tacewros equipamentos da maquina de papel.
Existem diversos tipos de rolos na maquina e camdes distintas, como por exemplo, 0s rolos
esticadores, rolos guia, rolos corretores etcesgmtados pela area delimitada a vermelho na Figura
2-3. Nessa éarea, delimitada a vermelho, existetodm 14 rolos, isto é, 28 chumaceiras sendo que

algumas tém mais do que 1 rolamento.
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Cilindra :
Pre-secador
Formadar inJ Secadaor
(1]
P -

@0 /90N
—'in‘* 00

Figura 2-3 - Esquema simplificado da zona humidaagagem da Tiragem 4

Segundo o histérico, até a data, de notas de avarialos esticadores, sdo os que tém apresentado
mais problemas nos rolamentos. Este tipo de re@osd funcdo de esticar os feltros, superior e
inferior, que guiam a pasta de papel uniformemedta. exemplo de um rolo esticador € o da

seguinte Figura 2-4.

e

|

Ll % N

Figura 2-4 - Chumaceira do rolo 4PR24 (Rolo esticador)

Como esta maquina funciona a velocidades redupiéatudo da espectrometria das vibracdes com
Transformadas de Fourier pode ndo ser possivehglist as frequéncias caracteristicas de uma

avaria do ruido de fundo. Contudo isto ndo imptjoa o sistema desenvolvido ndo possa ser usado
para monitorizar e prever avarias em outras magudeaelevada criticidade para o processo, cujas

velocidades sdo maiores. Tais como o ventiladoardsecundario da Caldeira de Recuperagéo
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(mencionado na secg¢édo 1.3) ou as varias bomba&cde vgue por exemplo, sdo necessarias para o
funcionamento do Cilindro Formador que se podeneefigura Figura 2-3 (a esquerda). Este € um
cilindro aspirante e por tanto necessita de vasam vacuo, fica essa linha de producéo de pasta de
papel parada.

Para prever a avaria dos rolamentos que consétlidésta maquina, é necesséario o estudo de
vibracdes no dominio da frequéncia, em especiallpaixas frequéncias. Com recurso a amostragem
de temperatura e aceleracdo em tempo real, e ggdicke um algoritmo preditivo pretende-se obter
uma relacdo entre a temperatura, vibracdo no dordiifrequéncia e as frequéncias de falha dos
rolamentos (detalhadas na seccao 3.4). Adicionabmpretende-se relacionar o histérico de avarias
num dado equipamento com a base de dados criadanforizacao da vibracao dos rolamentos em
tempo real como forma de determinar o estado de mAguina e prever uma avaria, pode ser
aplicado a qualquer maguina que tenha um elevadd aé criticidade e que acarrete um elevado

custo de manutengéo e perda de producdo numa parggeplaneada.
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3 Estado da arte

3.1 Manutencéao na Industria 4.0

O termo Industria 4.0 surgiu, como designacao pgrasso seguinte na evolugdo da industria, um
conjunto de recomendacdes apresentado pela primeziraa Hannover MesséAlemanha. Nestas
recomendacdes sdo salientadas a integracdo dmasstaBig Datae a Internet como meio de
interligacdo entre equipamentos na industria. Ay@esao e principais marcos sdo apresentados na

Figura 3-1.

INDUSTRY 4.0

INDUSTRY 3.0

INDUSTRY 2.0
INDUSTRY 1.0

Mechan ation, steam Mass production, Automation, computers Cyber Physical
power, weaving |oom assembly line, and electronics Systems, internet of
electrical energy things, networks

o

SHUTTERST 0K,

1784 1870 1969 TODAY

Figura 3-1 - Evolucéo da industria [3]

Na Figura 3-1, os marcos que distinguem as difesdBtas da industria sdo, 0s engenhos mecanicos,
principalmente movidos a vapor (Industria 1.0)redp¢éo em série (Industria 2.0), o transistor e
todos os avangos tecnoldgicos a este associadhs(iia 3.0) e a interligacdo como meio de partilha

ou transmissao de informacao em ambiente indusgtnidilistria 4.0).

1 Hannover Messe é das maiores feiras de tecnologia industrial no mundo.
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Além da internet e da partilha de informacé&o a ivmelmque abrange os mais simples dispositivos,
existem outros conceitos que em conjunto formarf p#ares da Industria 4.0. Dos 9 pilares, na
Figura 3-2, apenas 2 sdo abordados neste proRitp@atae Internet of ThinggloT) oulndustrial
Internet of ThingglloT), no caso da industria. Estes dois concesfas os que mais contribuem de
forma direta para a manutencgdo preditiva, sendosjoatros pilares, con®imulation Autonomous

Robotse Augmented Realifontribuem de forma direta para o aumento deyméal

Autonomous
Robots

E Simulation
Big Data

Augmented ‘all {-N System
Realit Y F ( )(’) Integration
S : Industry 4.0 s =

1
Additive Internet of
Manufacturing Things

Cloud Cybersecurity
Computing

Figura 3-2 - Os 9 pilares da industria 4.0

3.1.1 Ainternet das coisas na Industria (l11oT)

O conceitdnternet of Thingginternet das coisas) surgiu com a necessidada gaeiedade tem de
estar dependente da ligacdo a internet. Se todosres ligados a internet a ligagdo entre
dispositivos, que permita melhorar o quotidiandadlitada. Com unsmartphone hoje em dia
podemos abrir a porta da garagem, regular a ilupamae casa, monitorar o sistema de rega do
jardim, etc. Tudo isto porque estdo ligados na naesme. Rapidamente a Industria olhou para este
conceito com outros olhos, visto que se conseguigme todos 0s equipamentos comuniquem entre
sim, conseguimos atingir um nivel de produtividadi#e manutencdo que de outra forma néo seria
alcancavel. Por isso € que a entdo designada oo @aso da industria 1loT, € um dos pilares da

Industria 4.0, como se pode verificar na Figura 3-2
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3.1.2 Big Data

As bases de dados séo outro pilar da Industriazdmp se verifica na Figura 3-2, mais propriamente
0 conceito deBig Datd que significa, 0 armazenar toda a informacéaedisiente ou vi€loud A

Big Data ndo s6 acelera processos morosos que foram irtieadas, mas também serve de
ferramenta para determinagdo estatistica de dwénsliicadores numa industria. Estes indicadores
podem ser a produtividade de uma maquina, o sepotelmvida, qual o principal fator responsavel
por uma avaria recorrente, etc.

Uma base de dados € uma colecdo de dados armagenadoservidor. Estas, quando tém uma
elevada complexidade de relacdo, por forma a n#oesarregar o sistema com informacédo
redundante, sdo desenvolvidas utilizando técnieanatielacédo tal como a normalizacéo.

Para que um utilizador interaja com a base de dadlesntido de a modificar, tem de recorrer a um
gestor de base de dados, também denominado, d&s ipgla sigla DBMSJatabase management
systencomo por exemplo o phpMyAdmin [4].

A maioria das aplicagfes de bases de dados respamdea linguagem p@ueries Cada sistema de
base de dados compreende a sua linguagemye converte cadguerypara um formato exequivel
pelo servidor por forma a obter resultados (respdaguery).

Ao conjunto do servidor e do respetivo DBMS podepi@anar de Sistema de base de dados. Alguns
dos sistemas de base de dados mais conhecidd3rs&te, DB2, MicrosofSQL ServerMySQL

e Ingres. Estando estes dois ultimos ao abrigoNid General Public Licence sendo, portanto de
acesso livre.

A escolha do servidor MySQL deve-se ao facto de estr gratuito e também pelo seu
reconhecimento. O MySQL é utilizado em 9 dos 1€ssihais acedidos mundialmente tais como o
Facebook, Twitter, Wikipedia, Youtube. E incluido pacote LAMP (para Linux) e XAMP (para
Windows) sendo este escolhido por lideres de Ies&ptes, como forma de melhorar a eficiéncia
operacional e reduzir custos, como se pode veomgaracao entre o custo total durante 3 anos de

um sistema MySQL ou Microsoft SQL Server, na figseguinte.
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MySQL vs. Microsoft SQL Server
3 Year Database TCO

e $769860
$800000 _

$700,000 |
$600,000 ~ e
$500,000 T !
$400,000 _ —_— |

$300,000 e
$200,000

$100,000 | e ’ h
$0

MySQL Enterprise

Edition Microsoft SQL Server

Enterprise Edition

Figura 3-3 - MySQL vs. Microsoft SQL Server[5]

3.1.3 Tipos de Manutencéo

De acordo com a norma europeia European Standad®g06 [6], a manutencgdo é dividida em dois
grandes tipos:

Manutencdo corretiva: este tipo de manutencéo iéaalol apds a detecdo de falha. Uma
fabrica, que apenas adote este método de manutam@dgode ser melhorada, contudo as
falhas podem ser corrigidas com alguma rapidepcasta ao conhecimentknow howy que

0s técnicos tém visto que o numero de falhas € m@éxjuando comparado com 0S outros
métodos de manutencéo. Com uma elevada cadenmiadas e uma necessidade de as corrigir
cada vez mais rapidamente, os técnicos de manutetigdizam a forma como intervém com

cada intervencao, isto €, com conhecimento adgui@adiando um determinado equipamento
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tem performance decrescente no desempenhar daeneaatcorretiva, entdo este seguira o

efeito de bola de neve, conduzindo a custos agosvi&d

Manutencdo preventiva: este tipo de manutencada@aapé antes da detecdo de falha.

Consiste em atividades de manutencao repetidasuoorerto intervalo de tempo, baseadas

num plano de manutencdo. O plano de manutencédoashté elaborado maioritariamente

consoante o numero de horas de trabalho de umeatpiioamento, e pode ser modificado com

base em outros indicadores que encurtam o tempaddecomo por exemplo a medigcdo

(descontinua) de vibracdo, pressdes e temperatoas.técnicos qualificados para fazer o

estudo e fazer uma classificagéo.

A Manutengédo preventiva, acima mencionada, subehs&em vertentes tais como a Manutengéo

Sistematica, Planeada, Preditiva, entre outrostaBegertentes, a Manutencdo Preditiva é a

metodologia de manutencdo que se pretende esthdtr. consiste num acompanhamento do

equipamento de forma continuada monitorizando adbices que reflitam o estado atual desse

equipamento. Nesta existe também um algoritmo aksificacéo ou regresséo que correlaciona os

indicadores por determinando o tempo Gtil de umauimé. Os principais objetivos da manutencao

preditiva sao:

Determinacéo antecipada da necessidade de manutenca
Eliminar desmontagens desnecessarias para inspesiédicas;
Aumento do tempo de disponibilidade dos equipansento
Reducéo de trabalho urgente néo planeado;
Aproveitamento da vida util total de um equipamento

Determinacao prévia das interrupcfes de produgaorpanutencao.

Na era de maquinas industriais 4.0, 0os equipamedésontrolo e monitorizagcdo detetam

automaticamente uma falha numa fase inicial ermalgos seus mecanismos, mesmo que ainda ndo

seja subtil e ndo afete o desempenho da maquinan&dalha potencial for detetada — como uma

vibragdo fraca num rolamento — o software destapimas 4.0 calcula as tendéncias e as repeticdes

desse problema, e prevé a data futura em queasdéetar a precisdo ou desempenho da maquina.

Comparando os tipos e manutencdo com o custo @pasar uma determinada avaria, obtém-se o

gréafico seguinte da Figura 3-4.
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Failure Detection Point

Reactive
Maintenance (RM)

Asset Failure

Machine Learning Traditional Predictive Preventive
Predictive Maintenance  Maintenance (PdM) Maintenance (PM)

Machine Asset Condition

% Cost to Repair

Figura 3-4 - Grafico temporal do custo para repana avaria vs. tipos de manutencéo [7]

E importante referir que deve ser encontrado uriliba entre o investimento na industria 4.0 com
base na criticidade ou importancia que um dadopaguénto apresenta para um determinado
processo. Investir deliberadamente, pode conduzima reducéo abismal de manutencgéo reativa,

mas pode também resultar num retorno do investorigatante demorado.
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3.2 Algoritmos preditivos

Um algoritmo ndo é nada mais do que uma sucessaondiicdes l6gicas baseada em operacdes
matematicas e/ou légicas que chegam a um determiitad Como podemos ver no exemplo da

Figura 3-5.

( Inicio }

MedirAe B

Fim

Figura 3-5 - Algoritmo Genérico

No fluxograma da Figura 3-5 verificam-se opera@®sadeadas de forma a chegar a determinado

valor.
No ambito da manutencdo preventiva, a figura segyfigura 3-6) exemplifica como € que este

tipo de manutencéo se processa atendendo ao miga@jiresentado.
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( start }

Analisar o Programar
Prablema Reparacio

Reparar

Medicdo excede o Equipamento

imite de alarme

Ajustar niveis de
alarme
(melharar)

Monitorizacio
| Periddica

Figura 3-6 - Algoritmo basico de manutengéo

Na Figura 3-6 comecando na monitorizag¢ao peridédissyyme-se aqui, que uma ou varias grandezas
fisicas sdo monitorizadas (temperatura, pressa@pagedeslocamento, etc.). Segundo um tempo pré-
definido de ciclo, verifica-se se os valores megliddtrapassam um limite estipulado. Se néo
ultrapassar, continua a monitorar, se sim, entdgefidada uma reparacdo e é ajustado o alarme
mediante o tempo de trabalho entre a Ultima awadaatual, denominada tean Time Between
Failures (MTBF).

Este algoritmo néo verifica a tendéncia dos valaredidos, esta confinado a um ou varios limites
onde pode resultar num alarme. E tal como se warifa Figura 3-7, a variavel passa do limite
superior duas vezes sendo que estes podem se3 &édsmes atendendo a tendéncia dos valores
medidos. Isto implica a analise por um especial&stguanto que a manutencao preditiva analisa em

tempo real, verifica a cadéncia de valores, asetifg@s etc., tudo isto comMachine Learning.
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Figura 3-7 — Analise de tendéncia vs. analiserditds

3.3 Machine Learning

O Machine Learningisto €, a “aprendizagem da maquina”. é uma catede algoritmo que extrai

padrdes de uma base de dados com base em caktaltistieos.

Image
Structure Classification
DISCgVG"Y Feature ° Customer
) @ Elicitation Fraud ® Retention
Meaningful Detection ®
compression
DIMENSIONALLY o N
) Sl @ Diagnostics
Big data
Visualisation

® Forecasting

Recommended UNSUPERVISED SUPERVISED
Systems LEARNING LEARNING ® Predictions

CLUSTERING

Targetged MACHINE ® Process

Marketing Optimization

LEARNING -
[ ]
Customer New Insights
Segmentation

REINFORCEMNET |
LEARNING |

Real-Time Decisions @ ® Robot Navigation

GameAl ® @ Skill Aquisition
°
Learning Tasks

Figura 3-8 - Categorias de machine learning e spiasaades [8]
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A Figura 3-8 apresenta o tipo de problemas que maoskr solucionados através de métodos de
machine learning dispostos na orla da figura, tais coirearning Tasks, Predictions,Targetted
Marketing etc. Estes problemas ou aplicacdes estdo asss@aama divisdo dmachine learning
em 3 grandes categorias, a aprendizagem superdsicgupervised learning aprendizagem nao
supervisionada upsupervised learnjge aprendizagem reforcadaeifforcement learning A
aprendizagem supervisionada € a aproximacdo desdadma funcdo, como por exemplo uma
regressao linear, onde a partir de varios pontosrel@cionadas, de forma linear, as diferentes
variaveis. Nesta, sdo fornecidos dados catalogdsthos €, dados de entrada em que se sabe o
resultado num algoritmo preditivo. Estes dados rs@ianaioria das vezes uma tabela de treino
(training se} em que se separa a coluna resultatideely, submetendo os dados a um algoritmo
gue de alguma forma aproxime o resultado a colagparada inicialmente.
Aprendizagem nao supervisionada tem como objetaterthinar o que existe de comum entre
determinados pontos/dados de modo a cataloga-togrppos ou classes. Segundo Tseng [9], um
exemplo é um algoritmo de aglomeracgéogter algorithm onde os dados sdo apresentados sem se
saberem quaisquer tipo de rela¢des entre os mesemzk) posteriormente encontradas relagbes que
definem uma estrutura dando origem a grupos. Uar tiEterminante neste tipo de algoritmos € a
probabilidade da distribuicéo.
A aprendizagem refor¢cada tem como objetivo apremgetiante um célculo de uma pontuagéo final
tendo em conta penaliza¢des ou bonificacbes resedtalas acdes tomadas, e € por este motivo que
vulgarmente é explicada através de um jogo cujonepcitador tem de aprender a jogar sem sequer
saber as regras tendo como objetivo a melhor po@dupossivel[10]. A aprendizagem reforcada
entra j& no ambito da inteligéncia artificial.
Como se pode ver também na Figura 3-8, sabendo qu#ito deste projeto € a previsdo de uma
avaria, identificamo-nos com a aprendizagem sugienada $upervised Learningonde temos os
termos no ramo de regressdo, Prognostiearegcasting),Previsao Predictions)e Otimizacao de
ProcessdProcess Optimizatiorg no ramo da classificacdo, Diagndstiddm@nostics)e Detecdo
de FraudeRraud Detectio
Tendo como enfoque a aprendizagem supervisiongdasatos algoritmos, abordados nas seccdes
seguintes, sao:

* Naive Bayes;

» Decision Trees / Random Forests;

e Hiden Markov Models (HMM);

» Suport Vector Machines (SVM);

* Neural Networks.
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3.3.1 Naive Bayesian

O classificador de Naive Bayesian segue o teorarBages também conhecido por probabilidade
condicional invertida. Por outras palavras, Bay@sntilou uma maneira de diminuir uma dada
populacao a analisar mediante o0 niumero de inforezag@e se tem sobre essa populacado e de que
forma se podem traduzir em cadeias probabilistigasbabilidade de acontecimentos em
cadeia)[11].

Fundamentalmente, uma inferéncia Bayesiana é tepon[9]:

P(01X)
(3.1)

Onde os parametro® sdo desconhecidos, sendo por isso expressos coraocdistribuicdo de
probabilidade, face as observacgdes X. Esta protatié € conhecida por probabilidade a posteriori
ou distribuicdo de probabilidade posterior.

Segundo Chris Fonnesbeck [9], devem ser espedficasl distribuicdes de probabilidade para uma
dada amostra e para os parametros desconhecidascquacterizam. Este processo envolve varias
suposicdes. De seguida é calculada uma distribype@terior, que muitas vezes ndo pode ser
calculada analiticamente, recorrendo a outros neétadmo por exemplo o da simulagéo. A partir
da distribuigcéo posterior, é€ possivel calculamestivas pontuais, intervalos de confianca e atrfaz
previsdes. Por fim, por causa de terem sido fsitpesicdes nos parametros iniciais, deve-se testar
0 modelo para verificar se este se ajusta aos ddelé@rma razoavel. Na estatistica Bayesiana, o
Unico estimador € a formula de Bayes, também cadd@or Regra de Bayes ou Teorema de Bayes

definida pela expresséo seguinte (Eliezer S. Yudkg12]):

P(H) x P(D|H)

P(HID) = =5 =

(3.2)

Onde:
* H é a hip6tese/parametros, vulgarmente represeptada
* D sédo os dados a analisar;
e P(H) = probabilidade das hip6teses antes das aogies feitas aos dadqwifri);
» P(H|D) = probabilidade das hip6teses depois dasrodgdes feitas aos dadpssterior);
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e P(D|H) = probabilidade dos dados segundo uma dadéeke.

» P(D) = probabilidade dos dados segundo qualquétdsp Constante de Normalizacao.

3.3.2 Decision Trees e Random Forests

Decision Trees sao tal como proprio nome indicapaias de decisdo ramificadas. Estas séo
escalonadas com base num conhecimento prévio sotaedada populacdo ou informacao que se
pretende classificar. Essas tomadas de decisé@tgnea ramificar ganhando a forma de uma arvore
invertida, como indica a Figura 3-9. A forma conego®dem dividir os dados para cada tomada de
decisédo, pode ser feita recorrendo a outros atgositcomo “greedy algorithm” ou até o indice de
Gini.

Figura 3-9 - Arvore binéria [10]

Também é possivel construir varias arvores de @esisbre uma determinada base de dados sendo
gque o resultado de uma previsdo é feito por votasfm é, sdo percorridas todas as arvores e o
resultado que ganhar a maioria & o resultado flsal. acontece nas chamadas Bagged Decision

Trees bagging = bootstrap-aggregation

3.3.3 Hidden Markov Chains

Segundo C. Bishop [10], os modelos Hidden Markavadgoritmos baseados no método de Markov

que se divide em 3 fases, avaliacdo, descodificac@prendizagem. Este tipo de modelo é
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frequentemente usado em simulagdes porque comtemie as redes neuronais, ndo se torna
extremamente complexo a cada n6 acrescentado,quisté baseado em matrizes de probabilidade
(computacionalmente, os célculos matriciais saos mapidos). Outra particularidade é de nao
necessitar de um conhecimento alargado sobre adeadados tal como no modelo de Bayes ou
Decision Trees. Este modelo tem como base na suaulacdo a sucessdo de probabilidades

condicionadas expressa em (3.3), neste caso,deipiordem.

(204D, zM) = p(zm+D)|z0m)

(3.3)

Onde Z é uma dada observacao €B{z™) é a probabilidade dependente d&[ZO0].

3.3.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) é um algoritmo quetsno o Random Forests ou Decision Trees,
quando usados como classificadores, baseia-saica kdethreshold(limites) que divide os dados

em multiplas partes ou classes. Contudo, no afgorite SVM néo existe apenas um limite, mas sim
uma margem delimitada por dois vectomgport vectorscomo de pode ver na Figura 3-10, sendo

estes vetores a minima distancia entre os dadasdstragem e o limite de decis&o[10].

Margin -
Separating

( "‘.‘ Hyperplane
\ I\ .

Support Vectors ™

Figura 3-10 — Representacao grafica de SVM [13]
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Aideia é de separar linearmente dados num espaltiolimensional com um hiperplano que quando
projetados em duas dimensdes seriam impossiveepaear linearmente como se pode ver na Figura
3-11.

. T S N ) ‘ ,‘A2+y/\2:|'
- 2 z2=05-x
. i XA2+yA2=05 o

"4 [ ] 1548

y axis
o
it

wo 0D o,

X axis X axis

Figura 3-11 - Separacdo de dados por um plano [14]

3.3.5 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais (RNA ou do ingl
Artifitial  neural network ANN) sdo

conceptualmente baseadas a partir de uma | |
neuronal biolégica tal como o cérebro huma
(Figura 3-12). As redes neuronais Sao compos

por neurdnios que enviam sinais de uns pare

outros como resposta a determinado estiMgigra 3.12 - Cérebro como inspirago para as redes
(input). neuronais artificiais [44]

Em 1943 Warren McCulloch e Walter Pits

apresentaram o primeiro modelo matematico de umdnguartificial e em 1958 Frank Rosenblatt
descreveu pela primeira vez o conceito de um peéxefperceptron. Um perceptrdo é uma unidade
com entradasrfputy, ponderadas por pesos, que produz uma saidébsegundo um determinado

limite. Um né numa RNA ou um neurénio (artificiad) uma generalizagdo do conceito de um
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perceptrdo. Este € também um somador de entradgaepada uma é afetada pelo respetivo peso
sinptico, mas ao invés de produzir um resultadarkd, produz um valor entre 0 e 1 com base no
quéo aproximados os valores de entrada correspoadena determinada categoria ou padréo. Os
nés sdo normalmente afetados por uma constantbegaritmeticamente somadgigs) por forma

a favorecer a aproximacao dos extremos da funcatividedo (abordada nos seguintes paragrafos).

Tal como referido anteriormente, matematicamente ngurénio artificial € representado pela
equacéo (3.4) [14]:

a=2wixi+b
i

(3.4)

Onde a saida (a) depende do quanto cada atritalty (le entrada, xcontrui, através do somatorio
dos atributos, multiplicados por um coeficientealamado de peso ou também de peso sinaptico,
alusivamente ao neuroénio biolégiae)( de seguida somados da constaids (b).

Um no apenas consegue representar fungdes line@separaveis. Verificou-se isto quando se
revelou impossivel fazer a aprendizagem do OU sk@UXOR) num Unico no. Por isso sentiu-se

a necessidade de criar camadas intermédias estaida e a entrada que processassem 0 output
desejado com base na “informagédo transmitida” dedmara outro.

Uma RNA definida na Figura 3-13, possui neurone®utrada, neurdnios intermédios e neurdnios
de saida, mas quando se trata de a classificar ocetieode “N-camadas” apenas séo incluidas as
camadas intermédias e a de saida. Por outro lade,qer descrita pelo nimero total de nds de toda
a rede. Desta forma podemos dizer que a figurargegepresenta uma rede neuronal de 2 camadas
(2-layer) composta por (3,2,1) onde se constatam 3 newwd@@ocentrada, 2 neurénios na camada
intermédia (ou escondida, do ingl@slden layey e 1 neurdnio na camada de saida. A esta rede

também se da o nome de perceptrdo de multicanvat-(ayer Perceptron - ML

26

André Santos



3. Estadoda arte

Input layer Hidden layer Output layer

L

L

Figura 3-13 — Exemplo de uma RNA (3,2,1)[10]

Se a equacao (3.4) for aplicada ao conceito ddcanlada, entdo esta pode ser reescrita como:

N
akj = Z a)jl-xi + bk
i=1

(3.5)

Onde:
 k é o numero da camada
e j€ o0 numero do neurénio

* | é 0 numero dos neurdnios anteriores

Outro aspeto topoldgico tem a ver com o sentiddigagfes na rede, este diferencia uma rede de
ser alimentada para a frente (do indgé&si-forward neural netwoylou recorrente como é o exemplo
da rede de Hopfield[15]. Neste trabalho apenasussdo o métodfeed-forward

O resultado de cada neuronio é transformado usamdofuncéo de ativagdo, como por exemplo a
funcédo sigmoid, tangente hiperbolica, Elliot, fungéussiana e ReLRéctified Linear Unjt dando
origem a definicdo anterior de n6 de uma RNA. Agfies de ativacdo devem compreender valores
entre 0 e 1, assimilando a probabilidade em quatquaais proximo de 1, maior € a probabilidade
de o proximo no ficar ativo. A funcéo sigmoid (3é6usada na area da aprendizagem de maquina
(machine learniny e até endeep learningembora seja cada vez mais substituida por furagiias

a RelLU.

o(x) = 1+e™*

(3.6)
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A funcéo de ativacdo tem como objetivo verificajuanto positiva é a soma ponderada, neste caso,
a sigmoid tem uma forma em S e é diferenciavel gagdquer nimero real. Adicionalmente, a sua
derivada (3.7) € sempre positiva, como se podetatansna Figura 3-14 designada por sigmoid

prime.

do(x)
d(x)

=0(x)-(1-a(x)

(3.7)

10— sigmoid —
sigmoid prime A
08 /

06 /

04 /

02 7

0.0

Figura 3-14 - Grafico da funcéo sigmoid (azul) esda derivada (verde)[16]

Aplicando a expressao(3.5) em (3.6), tendo em camrede definida na Figura 3-15, obtém-se a
expressao (3.8) que neste caso representa umaeadmal de duas camadas, a de saida e uma

camada escondida.

M D
vi(e,w) = o Z a),(j.)a <Z a)j(l.l)xi + x0> + z,
=1 i=1

(3.8)

Onde:

M ->namero de neurénios ha camada escondida
* D ->numero de neurdnios na camada de entrada
* K ->numero de neurénios na camada de saida

e j->indice de um neurénio na camada escondida
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¢ | ->indice de um neur6nio na camada de entrada
e Xoe 3->bias
 k ->indice de um neurdénio na camada de saida

Na Figura 3-15 verifica-se o sentido do fluxo d®imagéo que passa da entrada para a saida da

rede, marcado pelas setas verdes, mais uma vkrdbrar o conceito de alimentagéo para a frente.

hidden units

YK
E outputs

LI

Figura 3-15 - Rede neuronal de 2-camadas [10]

Osbias sao valores deffset(constante somada) que permite que uma ativagéidedta quando é
superior a um determinado valor, de forma signifiea Segundo Donald Hebb [15], a ligac&o entre
dois neurénios, isto €, cada peso sinaptico, derveeforcada se esses dois neurdnios estiverem
ativos ao mesmo tempo. Outro parametro que setdegen conta € o ritmo de aprendizagem muitas
vezes representado pay).(O ritmo de aprendizagem representa a velocidadmonvergéncia dos
valores dos pesos para a situacao desejada. Serdsaéxo, a convergéncia é lenta e se for elevado
pode provocar oscila¢des indesejadas.

A atualizacdo dos pesos da rede é feita atravésimenizacdo do erro, por uma funcdo de custo
sendo que as mais comuns séo o erro quadratico)(MB& a regressao, e entropia cruzadasé-
entropy para a classificagdo. Os algoritmos baseado®sedh do gradiente (regra Delta) sdo os
mais usados no processo de minimizacao do error@ficed Um desses é o algoritmo de retro
propagacédo do erro ou do inglésck-propagation errarA regra delta procura minimizar o erro
quadrético, calculando a partir da diferenca eatrsaida desejada e a obtida, orientando as
modificacdes dos pesos no sentido do gradienteddsaote da superficie do erro. Sengoo(aalor

do n6 da camada (j),;Xro resultado pretendido e (M) o numero de neusjréoequacao (3.9)

representa o erro (E) calculado entre uma caméaeiariadia e a saida[15].

29

André Santos



3. Estadoda arte

(3.9)

O gradiente de do errc’/E) é dado pelo vector formado a partir das derisguiciais de (E)
relativamente a cada um dos pesos. O gradientedté¢dio do maior aumento do erro e a direcédo
oposta daré a orientagdo do decréscimo mais réjeicdlsro como se pode ver na equagdo seguinte

onde mais uma vez aparece o fator de velocidadpm@dizagemn.

OF
1 6WU

AWi]' =

(3.10)

Através da expressao (3.10) e (3.9) entende-se qualiente dependa da derivada parcial da funcao
de ativacao visto que (a), em (3.9), € o resultdaplicacdo da funcao sigmoid. Por tanto o erro,
como se pode ver no grafico da derivada da funigaeosd (Figura 3-14), diminui & medida que nos
aproximamos dos extremos. A diferenciacdo é negagsdrque se pretende encontrar o0 minimo

local na funcdo de custo. E por forma a atualizsgresos tem-se que:

Wij(t+1) = W(t) + AWU

(3.11)

Onde (t) € numero de épocas ou iteragdes que ataigocorre e (i) e (j) sdo os indices dos nés
ligados. Quase como que um jogo jogado multiplameveaté se obter a pontuacao perfeita,
aprendendo em cada tentativa. A aprendizagem porpmwpagacédo define-se entdo de uma forma
generalizada pelo seguinte pseudocédigo:
1. Inicializar os pesos da rede
2. Definir uma condicdo de paragem (erro minimo outéirde iteracdes)
2.1. Para cada par de treino, (dados de entrada, r@s@tgpectado)
2.1.1Propagar os valores de entrada para a saida segegdacao (3.5) submetida a funcéo
sigmoid.
2.1.2Calcular a variacao dos erros por retro propagat@ioamada de saida para a camada

escondida e da camada de entrada para a camaddidaco
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2.1.3Atualizar os pesos

Existem ainda algumas formas de acelerar a conveigéo algoritmo de retro propagacdo. Uma
delas consiste na introducdo de um termo determidadorma heuristica multiplicado pela variacao
do peso na expresséo (3.11), designadoalmentum(u)[15].
Sao varios os métodos que modificam o comportamdataprendizagem, um ja supracitado diz
respeito a velocidade de aprendizagem e outro taumter de referenciar é o método Adam, de
Adaptive Moment Estimatipmue tal como outros algoritmos, é um algoritmoagesndizagem
adaptativa que usa o calculo de gradientes simiEmmomentune da variancia desses gradientes.
Se abordarmos as redes neuronais mais detalhadgroensegue-se perceber a complexidade que
estas acarretam. S&o incluidas andlises com adisugé-of-squares errormétodo da entropia
cruzada, funcbes de ativacdo diferentes, etc. Teelsesume a um objetivo, obter o melhor
regressor/classificador com o menor nimero deciies possivel e consequentemente no menor
tempo de calculo que possivel. Existem vérias ferdease escolher a funcdo de ativagao, o nimero
de camadas escondidas, o niumero de neurdnios deaadda escondida, quais os indicadores ou
atributos corretos, qual o método de determinagdprdpagacédo do erro, entre outros parametros.
Por exemplo, um método heuristico definido por Kirk] para a escolha de quantos neurénios se
devem escolher segue o0s seguintes topicos:

« O numero de neuréniagsms camadas interiores deve pertencer ao integndte o nimero
de neurdnios de entrada e o niUmero de neurdnisaida;

» O numero de neurdnios nas camadas interiores devgusl a 2/3 do nUmero de neurdnios
de entrada somado do ndmero de neurénios de saida;

e O numero de neurdnios nas camadas internas deveeser que o dobro do nimero de

neurdéniosie entrada.

A seguinte imagem ilustra a comparacdo entre dtaefsuda separagdo de dois grupos de dados

através de redes neuronais artificias com difesamieneros de camadas escondidas.
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Hidden layer size: 1 Hidden layer size: 3
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Figura 3-16 - Rede neuronal complexa, funcéo coraf®dx

Na Figura 3-16 pode-se verificar que quanto mamomaplexidade da rede neuronal, face apenas ao
numero de camadas escondidas, maior € a capacidatigtingdo de dados de diferentes classes.
Escrever um algoritmo de raiz é uma boa maneigedeeber os principios fundamentais de como
e porque é que um dado algoritmo preditivo funcionas por vezes, desta forma, ndo se obtém a
eficiéncia desejada. Partindo de algoritmos jaakdios, combinando-os ou modificando-os de
forma a obter melhores resultados face a um damdema permite uma otimizacdo do tempo.
Dentro da comunidade de programadores dfgthon existe uma diversidade de
ferramentas/bibliotecas dedicadas a analise desddddamento e previsdo. A biblioteca mais
frequentemente usada é a Scikit-learn, e € nestagbaseiam todos os testes de aprendizagem de

maquina elaborados neste projeto.
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O Scikit-learn[17] é uma biblioteca/médulo em pythgue fornece varios algoritmos de
aprendizagem supervisionada e ndo supervisionaslacdnstruida sobre os modulos bastante
familiares na programacao python tais como o Nurfandas e o Matplotlib.
Algumas das funcionalidades que se podem encardrardédulo do Scikit-learn séo[18]:

* Regressoes, lineares e logisticas

» Classificacdes, tais como o método K-Nearest Naighb

* Agrupamentos (Clustering), com o método K-MeansMdans++

» Selecdo do modelo de aprendizagem de maquina

» Pré-processamento de dados, tal como a normalidigabax (ou softMax)

Uma dessas funcionalidades é o classificador peémepe multicamada (MLPC) que usa como
algoritmos: Adam, L-BFGS e a descida de gradiemtien @prendizagem estocastica (SGD -

Stochastic Gradient DescénA formulacédo genérica tem a expressao seguinte:

JR(w) N (')LOSS)
ow ow

wWew-—1 (a
Onde:
* o é um termo que ajuda a evitar classificacdo gn@sgenalizando pesos com grandes
magnitudes;
* n éoritmo de aprendizagem;
e W éO0peso;

* Loss é afuncédo do erro ou também chamada de fulegéosto

O algoritmo de Adam é semelhante ao SGD porque éptimizador estocastico. Este ajusta
automaticamente o0 quanto necessita de atualizapa@snetros, baseando-se em estimativas de
momentos de 12 e 22 ordens.

L-BFGS é um método que aproxima a um minimo loeabmendo a matriz de Hessian, que
representa as derivadas parciais de segunda omdémmgcho de custo. Este atualiza os parametros
recorrendo a matriz de Hassian inversa. Ao cootidoi Adam e SGD, este método ndo permite a
“aprendizagem por minigruposihfni-batch learning. A aprendizagem por minigrupos consiste na
separacao dos dados de treino em pequenos grupiosma a acelerar a convergéncia a um minimo

local na funcéo de custo.

3.4 Analise de vibracbes
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Os rolamentos sdo aplicados em quase todo o tipomdguinas rotativas. Com a
evolucao/melhoramento do processo de fabrico eriaateatilizados, o tempo de vida face a fadiga
do rolamento ndo é de todo o principal fator dbédatm servico. Em vez disso, varias falhas
prematuras nos rolamentos, podem ocorrer devideqdétrio, desalinhamento, rugosidade na
superficie, imperfeicbes geométricas, defeitosreliss, contaminacéo e temperatura extrema.
Quando se comeca a desenvolver uma falha nos nalaspeesultam pulsos de vibracdo conhecidos
por frequéncias dos rolamentos. Sendo que, um aonaeentuado na banda de alta-frequéncia
dessas vibracdes pode aparecer antes deste seaqgueim

Segundo Lin, Huang e Su [19], alguns dos métoddizaaos na determinacdo de falhas
prematuramente sdo baseados em vibracado, acletigagratura e particulas metalicas na analise
ao 6leo de lubrificacdo. Mas, de todos esses mgt@domedidas de vibracdo com foco na analise
espectral é a abordagem mais usual.

Existem diferentes métodos de analise espectimamoDiscreteFourier Transform(DFT), Fast
computation algorithm for Discret&ourier Transform (FFT), short-time Fourier Transform
(STFT),Wigner —Ville distribution (WVD), etc. A maioria dos analisadores especttaigibracéo

seguem métodos melhorados FFT ou mesmo o algofiEf@eneralizado, na equacgéo (3.12)[19].

N-1
X(k) = Z x(n) - e_j(ZWn)nk(k =01.2,..,N—1)
n=0

(3.12)

Onde se assume que o sinal segue o teorema dal&iriem que x(n) € a amostragem no dominio
do tempo, X(k) é a amostragem no dominio da frecjaéN € o tamanho da sérid?®&" é a soma

do cosseno e seno, e k sdo os multiplos da fregumzlamental.

De certa forma, a transformada de Fourier calculaoaelagdo entre o sinal e as ondas
sinusoidadais/cosinusoidais que o constituem[20].

Com a transformacao do sinal para o dominio dauéega ao em vez do tempo como ha Figura
3-17, sdo mais visiveis os efeitos que um rolamel@gpradado causa na vibracdo visto que

maioritariamente estes fenbmenos sao ciclicos[21].
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Figura 3-17 - Fast Fourier Transform [20]

Outra ferramenta que complementa o estudo do espEium sinal € a distor¢cdo harmaénica total,
Total Harmonic Distortion(THD), que verifica o quao distorcido, face a frégcia fundamental,
estd um sinal, que o impede de ser uma sinusoititpale uma dada frequéncia [22]. Este célculo
recorre as amplitudes da frequéncia fundamerdakerespetivos harménicos na (3.13), tendo em
conta que o limite do somatério pode ser qualquéocacima de 12 desde que o sistema consiga

medir esses harmonicos.

/ 12 2
i=2Ai

THDy =~—
1

(3.13)

Em que (A) é a amplitude de cada frequéncia defip&lo indice (i). A letra (F) em indice de THD
€ usada para distinguir THD fundamental (F) de Tei@ mean squaréR), que tem uma formulagéo

diferente.

De acordo com a SKF, uma das medidas comuns naeadalvibragdo, é a velocidade. Este tipo de
medida, € bastante Util na detecdo de problemagiookis a baixas frequéncias, tais como
desequilibrig desalinhamento, veio deformado (numa determini@gdo), componentes soltos,
etc. A Tabela 3-1 ilustra a classificacdo ISSO 23@hdad de acordo com a severidade da vibragao.

35
André Santos



3. Estadoda arte

Tabela 3-1 - ISO 2372 Standard

Velocity Range Limits and
Machinery Classes

Severity I1SO Standard 2372-1974

Vibration

Small Medium Large:Machines
Machines Machines Rigid Flexible

infs Supports Supports
RMS Clazz | Clazz I Clazz i Clazz Il

Rigid Flexible Rigid Flexible Rigid | Flexible Rigid Flexible

0.011

0.018

0.028

0.044

0.071

0.110

0.177

0.28

0.44

0.71

1.10

171

2.79

Nesta tabela podem ser destacados alguns aspedosdifla por 4 estados conservacio o que se
reflete num ponto de partida para classificar utard@nado padrao. Embora a dimensao da maquina
varie, as classes acompanham de forma linear, mpeisto dizer que uma classificacdo treinada
com dados num motor de pequenas dimens@es pottarsgformada para um motor de dimensbes

maiores através uma extrapolacéo.

Um exemplo de andlise espectral pode ser obsemadigura seguinte, se verifica uma elevada
amplitude para a frequéncia de 70 Hz ou 4237.5 RPNambém uma indicacdo de um

desalinhamento no pico de amplitude menor comcpénecia de 141 Hz ou 8475 RPM.
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Figura 3-18 - Gréfico FFT de desequilibidnpalance e desalinhamentdvjsalignmeny

Para além da frequéncia fundamental e dos respdtammoénicos devem ser analisadas as varias
frequéncias inerentes dos rolamentos, causadas @lersos constituintes assinalados na Figura
3-19.

Vedagdo _ f Elementos rolantes / _
Anel externo Gaiola

Figura 3-19 - Partes constituintes de um Rolame28p [
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Essas frequéncias séo definidas pelas 4 equagjigates (Graney,K Starry) [24]:

N B
BPFI = EXFX (1 +F><cos(9))

(3.14)
_ N B
BPFO = EX F X (1 —Ex cos(H))
(3.15)
FTF—EX<1—EX 9)
=3 P cos(6)
(3.16)
BSF = P Fx|1 5 0 2
= ﬁx X —(was( ))
(3.17)

Onde,
BPFI = frequéncia de passo dos elementos rolaat@ssta interior em Hz
BPFO = frequéncia de passo dos elementos rolaatpista exterior em Hz
FTF = frequéncia fundamental em Hz ou também charda frequéncia de gaiola
BSF ou BPF = frequéncia de passo dos elemenimstes!
N = namero de elementos rolantes
F = velocidade de rotacdo do veio em rotacfesggundo ou 0 mesmo que dizer em Hz
B = didmetro dos elementos rolantes
P = didmetro do rolamento, medido entre centrosl@@entos rolantes

® = angulo de contacto dos elementos rolantes

Tendo em conta as equacdes(3.14), (3.15), (3.(%)L&), de um modo generalizado, a degradacao
dos rolamentos pode ser classificada em quatrdasta
1. E recomendada a monitorizac&o no intervalo norstabelecido pelo fornecedor.
E visivel um aumento significativo particularmente BPFO. Isto deve-se ao facto de na
maioria das montagens as maquinas estarem momadasizontal ficando rolamento na
perpendicular com a forga gravitica e por essevmatriar um maior desgaste no anel

exterior.
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2. Recomenda-se a troca dentro do intervalo normaiataitencéo preventiva.
Sao visiveis aumentos nas amplitudes dos harmédafequéncias de falha de um modo
geral, embora que este efeito se reflita para aB/R¥-primeiro harménico e para BPFI no
segundo.

3. Recomenda-se a troca dentro dos proximos 30 aa45 di
Com amplitudes ainda maiores, as BPFO e BPFI s&tariia distintas incluindo os
respetivos harmonicos. Pode ainda ser encontra@SF com aumento significativo
particularmente no primeiro harménico.

4. E recomendada a troca imediata.
Neste estado de degradacdo, comecam a aparecaérfceas de vibracdo aleatérias,
aumentos no segundo e terceiro harménico da fretpuéa velocidade de rotacédo do veio
gue se podem traduzir em componentes soltos, canuaso d&igura 3-18 Caso apareca

saliente a FTF, significa que o rolamento estamaéncia do fim de vida.

Claro que para obter medidas rigorosas € necedsérion bom suporte fisico, e no que toca a esse
respeito, existem inUmeras solu¢des no mercadoseasores de vibracdo. Estas solugbes podem
variar entre os 25 € e 0s 1700 € [25]. Embora dgpaquento mais barato, SensorTag [26], possa ser
limitado face aos restantes equipamentos, foi dmdoecom enfoque no conceito de lloT (Seccéo

3.1.1) o que permite a entrada de pequenas e nmaEd@®sas na Industria 4.0, mais propriamente

na manutencédo preditiva e preventiva.

3.5 Influéncia da Temperatura no tempo de vidade r olamentos

Apenas como referéncia, e também porque o tipoldmentos a analisar sera de esferas, esta sec¢éo
exclui os rolamentos cilindricos, cénicos e de actat

Com base naAplication Noteda JIB [27], a gama tipica de operagdo compreesd20C a 100C,
sendo que se pode trabalhar com temperaturas exggenediante a massa lubrificante aplicada. O
aumento de temperatura € causado pela transferd@maalor durante a rota¢éo dos rolamentos e
pela friccdo e resisténcia que a massa lubrificaaotgere. Como a propria rotagdo do rolamento
dissipa calor, normalmente, atinge o maximo de &atpra ao fim de 30 min a 2 horas de trabalho,
chegando a um equilibrio quando se mantém numaetatupa 3 a € abaixo da méxima. Esta
estabilizacédo de temperatura ao fim de um certpdetieve-se a quantidade de massa lubrificante
chegar a um ponto 6timo, isto é a quantidade sufiei que confere maior deslizamento aos

elementos rolantes, mas ndo em demasia que conceogriduir para o atrito dos mesmos.
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Com estes topicos pode ser definida uma estimdéw@mperatura no arranque de uma maquina e
com base na medicdo continua verificar se a teraléacvai afastando dessa estimativa e com que

ritmo e quanto é que esse aumento contribui pdedeeminacédo do estado dos rolamentos.

3.6 Solucbes comerciais atuais

Atualmente varias empresas estdo a aderir & Inaldsl quase como um novo standard exigido
pelas empresas consumidoras. Algumas das solug@ésnges sdo, a COMOS da Siemens, FIELD
da FANUC e o WATSON da IBM

A aplicacdo ZDT Zero Down Time- tempo de paragem nulo), que corre no sistenf2A88JC,
FIELD, adquire dados de mais de 6000 rob6s em[26cts salientando a importancia do conceito
de Big Data. A ZDT monitoriza esses robds para mimaodesgastes anormais que possam provocar
avaria do equipamento. Caso esteja nessas ciragizstaé emitido um aviso, sob forma de email
ou outros meios, antes que a paragem de uma lmlpmodlugdo ocorra. Com a ZDT, o FANUC
rastreia o uso do robd e envia lembretes com ial@svapropriados por forma a garantir que a
manutengao é feita a tempo [2].

A Siemens tal como a FANUC, tem uma abordagem pticagbes. O COMOS, a solucdo
apresentada por esta empresa, divide-se em:

+ COMOS Automation

« COMOS Lifecycle

» COMOS MRO (Maintenance, Repair & Overhaul)
*+ COMOS Platform

O COMOS Lifecycle, que é o topico mais importargesd mencionar, embora baseado no conceito
de manutencdo preditiva com a analise e diagnédéaama base de dados em tempo real, leva-o
um passo a frente, comprometendo-se a ser exteasivea fabrica inteira e ndo apenas a uma
seccdo [3]. Na expancdo da The Navigator Companyaaia, com a constru¢do de uma nova
fabrica (Navigator Tissue Cacia), foram ja adotadlggins sistemas da Siemens com tecnologia
COMOS Lifecycle, no que toca a monitorizacdo deagbes e temperatura de um equipamento vital
para o processo de formacdo de papel Tissue. Hsipamento consiste num rolo com 122
toneladas, 5,5m de diametro e 6,3m de comprimamggpqde rodar até 2 rotacdes por segundo, 0
gue implica uma monitoriza¢do bastante rigorosainglai trasnformadas de Fourier nos gréaficos
de vibracao.

O Watson da IBM, na sua vertente de 0T, € o soélwam que o tema desta dissertacdo se identifica.

Defendem que numa fabrica a média de softwaresedifes devido as marcas diversificadas chega
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a ser 150 e que muitas vezes impede a sinergieoharsa no sentido da IloT. Além de permitir a
construcao e novos modelos preditivos usando afptata Watson, permite também usar os
modelos desenvolvidos pela IBM e melhora-los admjutaos aos dados recolhidos, com recurso a
ferramenta “IBM Maximo APM - Predictive Maintenanicesights”[28].
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4 Implementacao e analise de desempenho

O diagrama presente na Figura 4-1 ilustra o sisteim@tado e a direcdo do fluxo de informacao
desde a aquisicdo de dados a previsdo do tempmaaele um equipamento, nomeadamente um
motor. Nesta figura podemos ver varias etapas ragasrde 0 a 5, que sédo abordadas com detalhe

nas seccdes seguintes.

XAMPP

Figura 4-1 — Diagrama do Projeto

A etapa O ilustra a aplicagéo do sensor num meotoocse podera constatar posteriormente na secgao
4.1. Esta apresenta detalhes sobre a obtencdalaes/de aceleracdo e respetivas frequéncias
obtidas em tempo real, em ambiente fabril, bem camgrincipais caracteristicas dos objetos de
teste. A etapa 1 é composta por um microcontrol@®P8266) e pelo sensor ADXL335 tendo ainda
sido desenvolvido algum trabalho que consistial@aoeacdo de um sensor de baixo custo presente

nos Anexo | e Il. Nesta etapa, além da aquisic&tades, sdo também extraidas as frequéncias com
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recurso ao algoritmo FFT. A programacao do micrtrotedor ainda da etapa 1, a configuragéao e
programacao do interface com a base de dados @teganfiguracdo/organizacéo da base de dados
(etapa 3), sao abordadas na seccao 4.2. A etapetdlbada na seccéo 4.4, onde é desenvolvido e
implementado o modelo deachine learningA quinta e Ultima etapa diz respeito as 2 intar$a
gréaficas desenvolvidas, uma de visualizacdo dasdtael®s e outra para parametrizacdo do sistema,

abordadas na seccéo 4.3.

4.1 Aquisicao de dados reais

Atendendo a disponibilidade da seccéo de produgpasta para realizar testes sem de alguma forma
impedir o funcionamento normal, ao invés dos looascionados na seccao 2.2, foram medidas as
frequéncias de vibracdo em motores na 4rea de e e energia, mais concretamente na
Evaporacdo. A seccdo de producdo de pasta durgoeeialo de recolha de dados teve alguns
problemas e paragens de producéo planeadas gueam@ movimentacdo de maquinaria, cargas
pesadas e sobre-te pessoas Um dos exemplos dacéplié visivel na Figura 4-2 onde estdo
assinalados por zonas a vermelho, a caixa comdR@é& se encontra o microcontrolador (circulo da

esquerda) e também o local de aplicacdo acelerometmotor (circulo da direita).

Figura 4-2 — Medic&o de frequéncias de vibrag@ondenotor em ambiente industrial
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Foram obtidas frequéncias de vibracdo de trés ewtaujas caracteristicas relevantes sao

apresentadas na tabela seguinte.

Tabela 4-1 - Caracteristicas dos motores analisados

Velocidade  Poténcia  N°linhas de dados .
Nome ) Diagnostico
[rpm] [KW] obtidos

Ruido anormal devido
Diagl 1468 15 6610 a ma montagem do
acoplamento no veio
Diag? 1468 15 2629 Sem avaria
Rolamentos com

Diag3 1485 55 1059 .
degradacédo avancada

A coluna de diagndstico, na Tabela 4-1, foi fordacpor técnicos da Empresa SKF, entidade
responsavel pela monitorizacdo da degradacao threentos em equipamentos de toda a fabrica.
Esta monitorizacéo € continua, mas nao é em teeghoisto que se baseia em rotas com diferentes
periodos de medicdo. Isto é, define-se um graugléncia numa escala, de por exemplo, 1 a 4,
sendo que esse grau de vigilancia tem a ver castad@de degradacao dos rolamentos e reflete-se
no nimero de vezes que estes sdo monitorados ramaa. Desta forma, atribuindo um grau de
vigilancia ao motor, é inclui-lo numa “rota” querteim niumero associado de medi¢des por semana.
A cada motor foi atribuido um nome segundo o diatjod atribuido, Diagl, Diag2 e Diag3, tendo
em conta que o Diagl e Diag2 sdo motores iguaisecargas semelhantes. Nao seria intuitivo nem
traria qualquer informagéo relevante, usar o vezlathg-namedos Motores. O ndamero de linhas
de dados é um conjunto de varias medi¢des em d@asrdes e com variagbes de carga, enviadas
pelo microcontrolador. Existiu esta preocupacéd@ jppre a variagdo de carga ndo se refletisse no
espectro de medi¢Bes e contribuisse erradamerat® padrao identificativo da avaria. Estas linhas
tém a estruturacdo apresentada na tabela segB8emelo esta um pequeno excerto dos dados
recebidos no dia 12/10/2018 na medigc&o no motagDia
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Tabela 4-2 — Excerto da tabela de dados reais m&dith ambiente industrial do motor Diagl

idrawdata hora temperatura_1 f0 m0 fi mi 2 m2 3 m3 4 m4

874 2018-10-12 234 73.00 117.19 100.00 415.19 275.00 134.41 300.00 195.79 325.00 225.76
10:21:46.000

875 2018-10-12 234 100.00 386.79 125.00 11471 300.00 156.68 324.00 18258 0.00 0.00
10:22:01.000

876 2018-10-12 23.4 101.00 265.03 125.00 140.78 145.00 134.31 275.00 146.08 301.00 173.32
10:22:17.000

877 2018-10-12 234 100.00 35138 125.00 19435 14500 13041 276.00 130.52 300.00 207.51
10:22:33.000

878 2018-10-12 234 100.00 542.26 124.00 191.06 276.00 149.73 300.00 215.14 325.00 250.30
10:22:49.000

879 2018-10-12 234 101.00 253.97 275.00 148.22 300.00 211.15 325.00 152.06 0.00 0.00
10:23:05.000

880 2018-10-12 234 100.00 52348 300.00 218.14 325.00 140.52 0.00 0.00 0.00 0.00
10:23:21.000

881 2018-10-12 23.4 101.00 265.86 276.00 155.96 300.00 195.48 325.00 251.65 0.00 0.00
10:23:37.000

882 2018-10-12 234 100.00 377.51 121.00 103.60 145.00 101.01 276.00 143.34 300.00 226.10
10:23:53.000

883 2018-10-12 23.4 100.00 425.99 125.00 120.56 275.00 103.75 300.00 194.58 324.00 149.88
10:24:09.000

884 2018-10-12 234 101.00 206.66 276.00 103.96 300.00 163.23 324.00 186.22 0.00 0.00

10:24:24.000

Na Tabela 4-2 séo visiveis algumas das variaveisdas pelo microcontrolador, em que cada uma
€ uma coluna. A primeira coluna (a esquerda) dipaito ao ID da linha, isto é, ao nimero que a
identifica. A coluna “hora” € uabel do tipo “TIMESTAMP” que regista a hora a que foraseritos

os dados na tabela. A coluna “temperatura_1" édmsavariaveis enviadas pelo microcontrolador e
diz respeito a temperatura do sensor. As restantesas sao as varias frequéncias, numeradas de 0
a 17, determinadas pelo algoritmo de FFT no miarsotador, onde, por exemplo, fO € valor de
frequéncia e m0 é a respetiva amplitude. No casmdedeterminado momento, o microcontrolador
determinar apenas quatro frequéncias nas medicéeacdleracdo, sdo enviadas as quatro
frequéncias, numeradas de 0 a 3 incluindo as feapetmplitudes. Todos os outros valores, nesse
dado intervalo de tempo, de frequéncias e ampbtgée preenchidos por “0".

Ainda na Tabela 4-2, verificam-se valores pontggisamplitudes elevadas, isto deve-se a varios
motivos, entre estes, a variacédo de carga ha baotdpada ao motor, problemas de processo, fecho

de repentino de valvulas que criam golpes de Aratte

Foram adquiridos 3 acelerémetros ADXL335 com pldeaacondicionamento de sinal incluida
(vulgarmente usados em projetos didaticos com Amdyjicanto inferior direito Figura 4-3), que
foram colados em motores sendo apenas lido o aim@bgico do eixo Z, isto é, perpendicular ao
eixo de rotacdo do rolamento. O acelerometro flaidma uma placa de baquelite para evitar curto-
circuitos e por sua vez esta foi colada diretamantequipamento a medir e por este motivo nao
péde ser recuperado. Todas as ligagbes expostaslasiente, foram protegidas com tubo termo
retratil. O facto de ndo se usar o médulo expats@ntradas analdgicas impossibilitou a medida de
temperatura (e dos outros eixos de medida da acél@x porque o microcontrolador usado apenas

tem uma entrada analdgica, tendo esta ficado fangadnicrocontrolador. Todo o software assume
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gue ela existe e é incluida como um indicador dadesdo rolamento para posteriores calculos
relacionados com machine learning O equipamento usado em ambiente fabril resumeese
acelerometro e ao microcontrolador visiveis na fi@igl+3, claro juntamente com um router e um

computador (servidor).

Figura 4-3 - Equipamento montado para medicao loagbes

O acelerémetro usado (ADXL335) possui uma taxaniesragem de 1600Hz, uma gama de medida
entre os -3 e 3g e uma resolucdo de 12bit e padadspiirido por pouco menos de 3 euros.
Comparativamente aos outros sensores do mercad@bada 4-3, significa uma oportunidade de
desenvolvimento a baixo custo. Foi efetuado umdestunivel de circuito elétrico e involucro com
0 intuito de desenvolver um dispositivo que medissderacdo e temperatura a baixo custo, contudo

nao foi possivel continuar esse desenvolvimensmtlo disponivel para consulta nos Anexos | e Il

Tabela 4-3 - Comparacgéo entre sensores de vibragao

André Santos

Nome do SensorTAG | VB300 | Vibration | MSR165 | SlamStick | LabVIEW
Produto Meter System
Custo $29 $210 $1935 $1271a $1000 a $6250
$2956 $2750
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Taxa de 10 200 20000 1600 20000 51200

amostragem

(H2)

Gama de 16 18 50 15 ou 16, 25, Varias

Medida (g) 200 100, 500 Opcodes
ou 2000

Armazenamenta 0 0,50 0,004 2 1000 [limitado

(Milhdes de

amostras)

Resolucao 16 bit 12 bit 16 bit 13 bit 16 bit 24 bit

4.2 Programacéo do microcontrolador e interligacéo com a base

de dados

O microcontrolador foi programado em linguagem @ aosoftware Arduino IDE. Neste a séo feitas

a aquisicao da aceleracdo, da temperatura pordeaima leitura de uma entrada analégica (ADC

- analog to digital convert@re determinadas as frequéncias de vibracao camrseea uma biblioteca

do algoritmo da transformada de Fourier descritoseecédo 3.4. Este algoritmo pressupde a
configuracdo de véarios parametros, desde a frequélecamostragem ao nimero de amostras. A
frequéncia de amostragem é de 1 KHz, frequénciagest se fosse menor, possibilitava a medigéo
de frequéncias mais baixas com melhor precisdofesse demasiado alta, ndo funcionava devido
ao a aproximacdo a frequéncia maxima do ADC (10)KNZo se justifica usar um valor superior a

1 KHz porque as frequéncias sdo maioritariamendt®rd resolugéo da ADC do microcontrolador

€ de 10 bits, com uma tensao de referencia de J3\e corresponde a aproximadamente 3,22
mV/bit. A saida do sensor tem a mesma excursamaegsie a ADC do microcontrolador, nao sendo
necessario fazer o seu acondicionamento, paraddeoele que as placas ja possuem. Sdo usadas
512 amostras para o calculo do FFT, e o tipo ddgaaplicada € a de Hamming[35]. Foram definidos
dois atrasos entre cada ciclo do programa, umnde ciegundos para o sistema fazer uma média dos
valores medidos durante o arranque do sistemaigt&dgs, para subsequentemente, usa-los como
offset calibrando o “zero” do acelerémetro. O “Zedw acelerémetro é necessario devido as

vibracdes de fundo existentes na estrutura, mesrandgp a maquina esta parada. O segundo é o
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intervalo de tempo entre cada ciclo (10 s). Podesstes tempos serem ajustados conforme a
importancia da equipamento/maquina a medir (cditide).

Foram feitos alguns ajustes na medicdo da freqaérmin recurso a uma mesa vibratéria de
velocidade fixa nos 40 Hz e um osciloscépio Picp®c@000 [36]. Esses ajustes consistem em duas
operacdes. Uma foi uma média ponderada para atemugrouco a imprecisdo no calculo das
frequéncias, e a outra operacdo, resume-se a nddr software que exclui todas os valores de
frequéncias cujas amplitudes sejam menores queetarnainado valor (neste caso 100). O resultado
destas operacdes pode ser constatado na Figurandlelp gréafico a direita corresponde ao antes e

o da direita corresponde ao depois. Obtendo oteekuha Figura 4-4, do lado esquerdo.

FFT FFT

30000 -
30000 A

25000
25000 4

20000 -
20000

Intensity
Intensity

15000 1 15000 1

10000 -

10000 A

5000 | 5000

~ T T T T T
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Frequencies Frequencies

Figura 4-4 - Comparacao da medicdo FFT

Segundo a solucéo proposta apresentada

+ no inicio da seccédo 4, a 22 etapa consiste nautg@ae servicos denominado de XAMPP[37],
Deste foram usados um servidor Apache e um serdig@QL. O Apache é um servidor do tipo
HTTPD compativel com protocolo HTTP 1.1 que permicesso a ficheiros (HTML, PHP, SQL,
entre outros), alocados na mesma maquina em qreeagervidor, por ligacdo TCP/IP. O ficheiro
acedido em questéo € um codigo PHP desenvolvidosgavir de interface entre o microcontrolador
e a base de dados. As variaveis, 17 valores deéneip, as respetivas amplitudes e a temperatura,
sdo preenchidas pelo método GET e concatenadassttingeque € incluida posteriormente huma

queryde INSERT na base de dados elaborada.

A base de dados (32 etapa) € composta por setag@ioeno se pode ver na Figura 4-5. As ligactes

entre Python (software onde correm os algoritmosaehine learnine o Nod®ED mostram-se
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praticamente impossiveis porque ndo existe docwap@otviavel que fundamente se é até possivel
realizar tal ligacdo. Mas como as ligacdes enseript python (Seccédo 4.4) e MySQL, e NBd®
(Seccao 4.3) e MySQL foram conseguidas, a formalulapassar este problema foi criar duas

tabelas, denominadas de “display” e “node_red_pm@s8inaladas pelo grupo azul na Figura 4-5.

— prev_table bigdata

DATA_5103

learning_table 24_08_2018

\ display node_red_prev ntn_bearing_frequencies
——

N

Figura 4-5 - Representacdo da base de dados

Na Figura 4-5 verificam-se 7 tabelas estando efitédidas por zonas num cédigo de cores tendo
sido ja apresentado um dos grupos/zona vermelhBahala 4-2. Esta classificacdo por cores &
meramente ilustrativa e pretende apresentar almsalisto é, tabelas do mesmo grupo néo implica
que estas sejam estruturalmente iguais ou que mplementem, mas sim porgue tém algo em
comum. O grupo verde representa as tabelas deagssiida previsdo. No grupo vermelho, estdo as
tabelas usadas na aprendizagem do modetoaghine learningonde a tabela nomeada com uma
data, neste caso, “24/08/2018”, € o armazenamesgodddos do microcontrolador. Os dados
recebidos do microcontrolador sdo guardados nubeaaujo nome é definido pelo programa de
parametrizacéo inicial (seccao 4.3), que por detdiibui-lhe como nome o dia em que o programa
comeca a fazer monitorizagdo continua. Por fim ¢ena-tabela a laranja que foi preenchida com
dados, de cerca de 2000 rolamentos diferentes,ngaeSa NTN [38] tal como por exemplo a

frequéncia de passo dos elementos rolantes natistaa de um dado rolamento (BPFI).

Como forma de testar o programa do microcontroladar envio das frequéncias e respetivas
amplitudes para a base de dados, foi elaboradgaqmaena experiencia com o PicoScope 2000 em

modo de gerador de sinais. E importante referiregia medic&o foi feita antes da implementac&o
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da média ponderada e filtro na programacéao do eoatoolador, verificando-se por isso frequéncias
muito préximas na Figura 4-7.

A Figura 4-6 demonstra o sinal gerado pelo Pico8 @90 em modo de gerador de sinais, com um
sinal sinusoidal com a frequéncia de 60 Hz e 1 ¥rdplitude. As pontas de prova estavam ligadas
positivo com a entrada analdgica do microcontralada referéncia da ponta com a referéncia do

microcontrolador.

by PicoScope §

Ficheiro  Editar Vistas Medidas Ferramentas  Ajuda

w2 @|[«Joman ~[r][[«]is ‘>|H|<‘ 2032 e)" a [rdl; e & s
A [t ]e0mv - [r]iac + |8, « Deligao - [b] | pg
w00 0 Gerador de sinal

V =
id ] Sinal Ligade

| Abitrario... | Sinuscidal -

4000

e Erocncan Mo v

Amplitude [4]1v v

3000 Desvio [4]ov [*]

Modo Leitura O Activo

2000

-200.0

-300,0

-4000

Figura 4-6 — Teste para ajuste na determinacamedaéncias medidas na ADC do ESP8266

A Figura 4-7 é o resultado da medicdo do sinal adescrito, numa tabela, preenchida por valores
de frequéncia e respetiva amplitude. Na tabela diése constatarem valores de frequéncia muito
préoximos como é o caso dos 59, 61 e 63 Hz que sita@sn claramente de um ajuste para que
correspondam a 60 Hz, verificam-se medidas do r2Adraco (120 Hz), o que significa que nédos e
trata de um sinal sinusoidal de 60Hz.
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Result Grid | _—J 4} Fitter Rowis: l:l Edit: @ il e EExp::vrt.-'!rm;\ort‘. : -.{‘Lﬁ: | Wrap Cell Content: TR

id hora temperatura_1 0 mi f1 ml f2 m2 3 m3 f4 m4 5 m5
559 2018-04-1901:29:58.000 23.4 2.00 263,39 59.00 491,03 5100 73438 53.00 182,37 119,00 226,41 121,00 219.63
560 2018-04-19 01:30:14.000 23.4 2.00 261.74 59.00 488.39 51.00 734.72 53.00 184.89 119.00 229.24 121.00 222.45
561 20158-04-1901:30:30.000 23.4 2.00 265.24 59.00 49535 61.00 74200 63.00 188.09 119,00 232.41 121.00 224.01
562 2018-04-19 01:30:46.000 23.4 2.00 271.63 59.00 493,83 51.00 74161 63.00 191.24 119.00 226.74 121.00 224.24
563 2018-04-19 01:31:02,000 23.4 2.00 265.61 59.00 4490.41 61.00 736.48 83.00 186.18 119,00 225.30 121.00 221.03
| 564 2018-04-19 01:31:18.000 23.4 2.00 270,49 59.00 449165 61.00 74172 63.00 189.99 119,00 226.37 121.00 235.81
i ] HULL

Figura 4-7 - Medig¢8es da frequéncia do sinal gepelo PicoScope 2000 (60 Hz)

4.3 Interfaces Graficas

A interface grafica do sistema SCADA (Figura 4-fd))desenvolvida com um editor grafieab-
browser conhecido por NodeED. Esta ferramenta comecou como gide-projectde dois
colaboradores da IBM, e foi desenvolvido como uer@aimenta de programagdo para conectar
dispositivos de hardware, APIs e servicos onlirgg.[3

O NodeérED é um servidor, que no caso deste projeto, cooarteente na maquina onde reside o
servidor MySQL e Apache, e permite a ligacdo poPME para configuracdo de uma pagina web
que pode ser acedida também por TCP/IP.

Como se pode ver na Figura 4-8, a programacaoipain€ feita por um fluxograma suportado por
nodesou modulos. Da esquerda para a direita, comegamdwdulo roxo, este foi configurado para
mandar um impulso a cada segundo, sendo responqedaeitualizacdo da pagina web. De seguida
tem-se um modulo laranja claro, que é um moédulofuhgdo. Este tipo de mddulos pode
desempenhar inUmeras operacdes porque sdo coméigupdr linhas de cddigo em linguagem C ou
JSON (ava Script Object Notificatigrcomo se pode ver na Figura 4-9, a direita. Nes$® este
consiste numayuery SELECT para ler uma determinada tabela da basdades. A ligacédo
propriamente dita a base de dados é feita pelo imdmhanja escuro e a representacdo passey

Interface de mensagens, graficos, entre outros, é feitssprbdulos azulados a direita.

HARM-M3701-CR4

@ g G -]
I mysql query ] graph_setup
timestamp o @ ]
\ °

Limpar
mysql query 1 1
| TEMP-M3701-CR4

L} o
TEMP-M3701-CR4_READ —
1 @
ALARM i show notification

@
PREV-M3701-CR4_READ [ »— PREV-M3701-CR4

Figura 4-8 - Programacéo por flow/nodes
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Um exemplo de configuracdo de um dos modulos deseptacdo € visivel também na Figura 4-9,
mas do lado esquerdo, onde se pretende configuesspeto de um mandémetro para indicar a

temperatura. Estes médulos séo providenciadosigmragnte pela comunidade do NédeD.

Edit gauge node

# Function

. X r frequencias = [];
¥ hons propetties 2 intensidades = [];
3 ar m = {};
T 4
EE Group 430M3701 [CR4] "1 4 5 str = msg.payload;
i 6
H Size i 7 freguencias.push(
i 8 stris]
i 9 strf
= Type Gauge i ile strl
¥ Label Temperaiura [
% Name

Value format | {{value}}
I {{value}} PREV-M3701-CR4_READ|

I Units . 5 4 Function
1 str = msg.payload;
Range min | 0 max | 100 str = stri8][

2
3 msg.payload =
4

return msg;

Sectors 0 A " 100

% MName TEMP-M3701-CR4

Figura 4-9 - Configuracéo de mddulos, a direitaiptarface grafica e a esquerda por programacao

A Figura 4-10 ilustra o resultado final de uma pagilaborada em NoB&D, onde podemos ver 0s
elementos de forma sucinta. Cada coluna correspoudeequipamento, identificado com um TAG,
sendo que cada coluna é composta pelo ultimo grdédrequéncias medidas nesse equipamento, a
temperatura lida pelo sensor e a previsao do tefapada. Na programacao NdrleD os graficos
necessitam de estar formatados em apenas duaasekmicais sendo estas portanto lidas da tabela

“display” assinalada a azul na Figura 4-5.
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430M3701 430M3702 430M1701 430M1703

Previsdao 1 Previsdo 1 Previsdo 1 Previsao 1
Harménicos Harménicos Harménicos Harménicos

400 400 400 400

300 300 300 300

200 200 200 200

100 | ‘ 100 ‘ I ‘ 100 ‘ I ‘ 100 ‘ I

0 0 i o o ‘
0 37 74 111 148 185 222 259 296 333 399 0 37 74 111 148 185 222 259 296 333 399 0 37 74 111 148 185 222 259 296 333 399 0 37 T4 111 148 185 222 259 296 333 399
Temperatura Temperatura Temperatura Temperatura
'23.4 | '23.4 | '23.4 '23.4
0 o 100 0 o 100 0 100 0 100

“c °c
LIMPAR LIMPAR LIMPAR LIMPAR

Figura 4-10 — SCADA de monitorizagao

Outra interface gréfica desenvolvida diz respeitpré-configuracdo para que o algoritmo de
aprendizagem funcione de acordo com as caracteddiia maquina. Esta, consiste num programa
elaborado em ambiente vb.net com o software ViStiadio 2017 [40] onde se pode verificar o seu
aspeto na Figura 4-11.
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START Parametros

LEARNING Velocidade do motor [RPM] 146500 |

o

— J\/u Jr

Aprendizagem Continua

\ o
U\fJ |fU,||UhM\"M’ N2 do Rolamer';tlg fv |I M \‘\M‘n |"V\N\N WVIA R fvsamtradinn N{?[ggﬂ@,{ebejﬁ F? P ﬁg\?\g

25 10 2018 ’\
Bearing F Search LI U ‘

Previ

‘ Bearing F Manual Set ‘ Hz

TRy FTF 0,38 = 9728
PROCESSING
BPFI 4,94 = 120,82
BPFO 3,06 > 7472
BSF 2,00 > 4883

A S—

U

Clicar para abrir o display de monitorizagdo continua

START NODE RED . SET
SERVER PARAMETERS |

EXIT

Figura 4-11 - Interface grafica do programa de igomficdo do equipamento a medir

\

Os gréficos visiveis na Figura 4-11 s@o estaticosde meramente elucidativos a ideia da

monitorizacdo. Uma particularidade destes graficgse sdo medig8es reais da acelera¢éo durante

a fase experimental apenas com o microcontroladensor.

Este programa tem 2 formas de funcionamento, umagrendizagem forcada/manual em que o

utilizador da o nome da tabela de dados de treintajnente com a previsdo do tempo de vida

correspondente aos dados de entrada. Para quaateesteja ativo, deve ser retirado o visto que

vem por defeito naheckbox'Aprendizagem Continua”. O outro modo de funcioeato é o que

vem por defeito selecionado, a aprendizagem auicenatpressupde a realizacdo de uma sequencia

de operacdes para que o sistema esteja corretacoefigurado.

1.

o gk~ wDN

Verificar se acheckboxXAprendizagem automatica” esta selecionada;

Verificar se 0 nome da tabela de dados € o did; atua

Colocar a velocidade de rotacéo do veio do equipts@medir (em rotagdes por minuto);
Colocar o numero de referéncia do rolamento maigimo da medida do sensor;

Clicar emBearing F Searchpara calcular as frequéncias do rolamento esanlhid

Clicar emSET PARAMETERS para guardar todas as definigées num ficheir@}.cf

54

André Santos



4. Implementacaoe andlise de desempenho

7. Clicar emSTART PROCESSING,
8. Clicar emnSTART NODE RED SERVER para inicializar o servidor, No&&D e abrir o
SCADA no browser.

Caso a tabela acedida para procurar as frequéleias dado rolamento ndo encontre o nimero do
equipamento a medir, é possivel colocar os paramé rolamento manualmente, como se pode
ver na Figura 4-12. Sendo posteriormente calculag@equéncias segundo as equacgdes de (3.14) a
(3.17) na seccao 3.4.

START Parametros

P & Aprendi Conli
EEARNING| Velocidade do motor [RPM]  [148500 | Hihprendeagen bontinug

1
U AA/V\{LNV‘W’“ " Ne do Rolamentu I HN*/' n]"\I\NWv'\meW" bjartl‘\?ﬁj{:;?pﬂ:‘f’, de Dados \Jq

Beur\mg F Search I IJ “h
Previ
|

ual Settings - o %

!
START

S - Relative Speed difference between inner and outer race [RPS]
PROCESSING |

Bd - Ball or roller diameter [mm]

Nb - Number of balls or rollers
Accept

L | |
WM“WJVU‘ Pd - Pitch diameter [mm] f
[ 1] ‘

@ - Contact angle [9 |
1]

Clicar para abrir o display de monitorizagao continua

START NODE RED SET

SERVER PARAMETERS E

Figura 4-12 - Configura¢éo manual do rolamento

O botacSTART LEARNING , usado no modo manual, € uma forma de melhoradzlm existente
com dados de treino. Ao clicar nesse botdo, atrdgésm comando na consola DOS é corrido o
programagcript elaborado em python com o nome “Harmonic_NN_CLASSR4.1.py", onde
corre a rede neuronal construida com base no ¢ondeiMulti-Layer Perceptron Classifier
(MLPC), apresentado na seccao 3.3.5. O b&8BART PROCESSING corre o programactript
python também elaborado, “data_processing.py”,amesfvel pelo pré-processamento de dados e
pela gestdo da atualizacdo do modelo de aprendizageclassificador. Os dois programas em

python sdo abordados pormenorizadamente na sesgamte.
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4.4 Modelos de Machine Learning e resultados de apr  endizagem

Como foi referido na seccéo 3.2, qualquer algorittemachine learningem melhores resultados
se os atributos do objeto de estudo (este casmlamentos) forem os que mais reflitam na
diferenciagdo, e quanto maior for o0 numero de atiody mais precisa é a saida, mas o tempo de
processamento aumenta drasticamente. As redesnagija existem ha bastante tempo, e a sua
formulacdo esta bastante sélida, o maior problers@le sempre no poder computacional que um
dado sistema complexo exige. Por esse motivo o midevariaveis de entrada deve ser o menor
que possivel, existindo até algoritmos s6 pardaved sdo efetivamente os melhores atributos que
descrevem um dado sistema. Isto €, sem elaboraratmaneuronal em que cada variavel de entrada
contribui para o resultado final, determinam ag&teentre variaveis através de calculos de digtanci
como a euclidiana e Mahalanobis.
Normalmente o processo de aplicagdo de um algordenmachine learningsegue os seguintes
passos:

1. Selecao de atributos que contribuam na previséo;

2. Descriminar os resultados por classes para tre@t@c{onando os parametros “N° de linhas

de dados obtidos” e “Diagnéstico” @labela 4-1);

3. Treinar um modelo;

4. Calcular a performance do algoritmo em dados de.tes

De acordo com M. Bowles [11], a preparacéo e seldeatributos significativos, estima-se que seja

entre 80 a 90 porcento to tempo necessario paesmdaser um modelo deachine learning

Os atributos que refletem o estado de um rolamergae antecipam uma falha podem ir desde
vibracbes de ressonéncia da maquina, ruido, vasada velocidade e/ou carga, frequéncias dos
constituintes dos rolamentos, temperatura, qualdida massa lubrificante, horas de trabalho e até
estatistica das avarias que ocorreram na maquimBF) Posto isto os indicadores ou atributos do

sistema que foram usados para a previsao do tempad dos rolamentos ou estendendo até ao

tempo de vida da maquina, estao presentes na Téldela

Tabela 4-4 - Dados de entrada para o processordedipagem

BPFO_thd Distor¢éo harmonica total na “frequéndmpasso dos elementos rolarntes

no anel exterior

BPFI_thd Distorcdo harmaénica total na “frequéndi@’passo dos elementos rolantes

no anel interior
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BSF_thd Distor¢éo harmadnica total na “frequéncias dlementos rolantes
FTF_thd Distorgéo harmonica total na “frequénciafrespondente a velocidade
Fv_thd Distorcdo harmonica total da “frequéncia’vé®m do motor
Thd Distorcédo harmonica total do sinal medido
distrib_freq Média ponderada da frequéncia
Mean_temperature] Temperatura média

As distor¢des harmdnicas foram calculadas com agému(3.13). A “distorcdo harmoénica total do
sinal medido”, ndo tem o propdsito de demonstdistrcdo face a frequéncia principal, até porque
sdo incluidas todas as frequéncias lidas e ndaraghicas da frequéncia principal. O objetivo € ter
um valor que caracterize 0 espectro no dominio rdpliaude, sendo que para o dominio da
frequéncia é calculada a frequéncia média atraxéxidacdo da média ponderada (4.1) ondlé (F

o valor da frequéncia do harménico de indice (Bi¢é a respetiva amplitude.

ZAi X F;

=2l
YA

(4.1)

Definidos os atributos/indicadores segue-se 0 88gande se treina o modelo. Foi consultado um

guia elaborado patevelopergio Scikit-learn (ver seccdo 3.3.5) com base netivoj e no tamanho

da base de dados como se pode ver na Figura 4-13.
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1 scikit-learn

algorithm cheat-sheet
&

classification

dimensionality
reduction

Figura 4-13 - Tipos de algoritmos em scikit-leaBj[1

Seguindo os passos marcados na Figura 4-13, oleténsiggestao de usar um algoritmo baseado na
Descida de Gradiente com aprendizagem estoca&ita. método conhecido, do inglés, por
Stochastic Gradient Descerf§GD) é uma abordagem simples, mas muito eficigratea a
aprendizagem de classificadores lineares sob fsng@gerda convexadnvex loss funtiofstais
como Maquinas de Vetores de Suporte (seccdo E3RBgressao Logistica[41]. Embora o SGD
tenha estado na comunidade uhachine learninghd bastante tempo, recebeu uma atencao
consideravel recentemente no contexto da apreratizagn larga escala. Desta forma o método
escolhido para fazer a aprendizagem do tempo @efeidim classificador com uma rede neuronal
multicamada(MLP) que pode ser encontrado no mdduldcikit-learn e pode ser configurado
segundo varios parametros, abordados na secc&oBs3es parametros sédo, por exemplo, 0 maximo
namero de iteragdes, a funcdo de ativagao, a “‘ielde de aprendizagem”, “validacao”, o momento
e 0 numero de “mini-grupos”. A Figura 4-14 € umuystp excerto do programa/script desenvolvido
em python com o propésito de criar um modelo queem®a a classificacdo ou, de certa forma,
determine do tempo de vida de um rolamento segundo determinado espectro medido
(Harmonic_NN_CLASSIFIER.py).
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from sklearn.neural network import MLPClassifier

modelo = MLPClassifier(activation='relu', alpha=0.00001, batch_size='auto',6 beta 1=0.9,
beta 2=0.999, early stopping=False, epsilon=le-08, learning rate='adaptive',
learning rate_ init=0.001, momentum=0.9,hidden layer sizes=(13,9,5) ,max iter=2000,
nesterovs momentum=True, power t=0.5, random state=None,
shuffle=True, solver='lbfgs', tol=0.00001, validation fraction=0.01,
verbose=False, warm start=False)

Figura 4-14 - Parametros do algoritmo de machiamiag MLPC

O algoritmo para em duas situa¢fes, quando atingenero maximo de iteracées definido na Figura
4-14 como “max_iter=2000" e quando tem um errorinfea tolerancia definida na mesma figura
por “tol=0,00001". Este pequeno excerto constrifiterrelaciona uma rede neuronal artificial com
0 aspeto da figura seguinte (Figura 4-15), quedaio mencionado na seccdo 3.3.5, segue uma

metodologia dé-eed-forwarde uma determinacdo do erro [Back-propagation

Feed-forward

BPFO_thd

BPFI_thd

BSF_thd

FTF_thd

Fv_thd

THD
distrib_freq

Mean_temp

Back-propagation Error

"----------------

Figura 4-15 - Rede Neuronal Artificial Usada

O algoritmo preditivo ndo pode correr indefinidategiisto até porque ja foram mencionados 0s
critérios de paragem. O fluxograma da figura seguifigura 4-16) explica, de uma forma
superficial, como é que o algoritmo volta a comavamente, sendo que posteriormente no
fluxograma da Figura 4-18 s@o apresentados osigsitfgara executar novamente o algoritmo.
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A Figura 4-16 ilustra de uma forma superficial cosfio processados os dados até se obter a previsao
do tempo de vida do equipamento. Este comeca qu&ngwessionado o botaSTART
PROCESSING mencionado na secc¢éo anterior. So lidas 5 lidadsmse de dados de chegada do
microcontrolador com valores de frequéncias, apetesas amplitudes e a temperatura; sendo
também lidos os parametros guardados no ficheimmdiguracéo. Depois do tratamento de dados,
estes sdo submetidos ao modelo resultante do tatgopreditivo determinando uma previsao do
tempo de vida, sendo de seguida guardada uma livthéabela “bigdata”, que corresponde no
fluxograma a saida do processo “data_processing’diZzersas situacdes este script exige que seja
calculado um novo modelo correndo “Harmonic_NN_CBEMNSER.py”. Isto permite uma

atualizacdo presumidamente de melhoria. Depoigwddizado o modelo, obtém-se uma previsao

que é guardada numa tabela da base de dados iespeeifte para ser usada como display no
NoderRED.

@ <’ )
Display

y = BPFO_thd
BPFO

. = BPFI_thd
. J 4 « FTF_thd
. o « Fy_thd
dat ; « thd do sinal A,
* = |ala_processin * P
« FREQUENCIAS[] P q distribuicio do espectro

VELOCIDADE
« AMPLITUDES]] » temperatura média
= TEMPERATURAS[]

Tempo de vida

Pedido para | L
correr o script Vg | Modelo
l NN_Classifier

Relatdrio de
Aprendizagem

Figura 4-16 - Processo de aquisicao, tratamenttades e previsdo do tempo de vida dos rolamentos

A legenda da simbologia utilizada na elabora¢&odes os fluxogramas deste projeto segue a norma

ISO 5807:1985 [42] e pode ser consultada no Anexo A
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Sempre que o script “Harmonic_NN_ Classifier.py"regobtém-se um novo modelo que é guardado
com o modulo/biblioteca “joblib” [43], e é apresadd, ha consola DOS, um relatério da eficiéncia

do modelo aprendido. A figura seguinte € um exerdpkses relatorios.

support

48

Figura 4-17 - Relatério do resultado da aprendizage®OS

A Figura 4-17 é constituida por uma matriz na psuigerior e uma tabela na parte inferior. A tabela
apresenta a percentagem de classificacdes congetagunaecall, sendo que as outras colunas sdo
o célculo da precisagiecision e oscoredeterminado pelo numero de iteragbes que o pragram
teve de correr para conseguir um bom desempenhmtéz € denominada @enfusion matrixque
pretende demonstrar como foram feitas todas asifitagdes, neste caso, de 139 linhas de teste em
gue apenas existiam 3 escolhas possiveis, Diagh2lB# Diag3 como se pode ver na Tabela 4-5.
Nesta tabela é feita a comparacgéo entre o nimediohdes de teste reais de um tipo e 0s assumidos
pelo classificador. Por exemplo a previsdo € deeyigtem 49 linhas (47+2+0) do Diagl, quando

na realidade existem apenas 47.

Tabela 4-5 - Exemplo de matriz de confusao

Previséo
Diagl | Diag2 | Diag3
@ Diagl 47 0 1
3
= Diag2 2 25 0
5
¢ | Diag3 | o© 0 64

A ideia de manter uma aprendizagem continua éu#gizdr o modelo ao longo do tempo. Isto &,
embora se consiga reunir inimeros dados de difverdstados de degradacdo de
rolamentos/méaquinas, obtendo um modelo com estaniaicdo e usa-lo indefinidamente para

classificar dados de entrada do sistema, nao éapnesmdizagem continua (o algoritmo corre uma
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vez). E por isso que foram elaboradas varias candintes dentro do programa data_processing.py
que iniciam o programa Harmonic_NN_ Classifier.gyatizando o modelo.

Este sistema estd desenhado para avaliar o tempmalale rolamentos em semanas, podendo
classifica-los desde zero a até um valor teoricaéenafinito. Isto porque o sistema vai reconhecendo
novos prazos de duracdo dos rolamentos a medidatgugo passa. Segundo o fabricante, mediante
a aplicacdo do rolamento, este terd um determiteadpo de vida, contudo devido a por exemplo,
variacdes de carga causadas pelo processo e mmp&gadas, este tempo de vida diminui.

No fluxograma da Figura 4-18 quando o sistema dnisBio definidos alguns parametros. Os
contadores “previ_1" e previ_2", correspondendmatagem de ma classificacdo por defeito e a
contagem de ma classificacdo por excesso respatitansao inicializados a zero. A variavel) (X
guarda o valor da previsdo em namero de semanesnt@dor do namero de iteracdes do sistema
(counter), responsavel pelo controlo temporalmbtam inicializado a zero. Cada linha de médias e
distor¢gbes harmonicas calculadas, corresponde iapgdamente a 1 min, logo como se monitoriza
o tempo de vida dos rolamentos, é necessarionte¢@o do tempo que passa, mas em vez de usar o
tempo real, é feita uma contagem de linhas prodass&aso o sistema preveja que o rolamento tem
o tempo de vida de 5 semanas e ao fim de uma semana o mesmo que dizer ao fim~d®080
iteracOes, ainda continua a classificar da mesmmafotodas as linhas da semana imediatamente
anterior devem ser reclassificadas para 6 sem@oaso é refeita uma reclassificagéo, € necessario
correr novamente ao algoritmo MPLC para atualizanazlelo. Antes de chegar ao fim de uma
semana, (n) iterag6es mais cedo (por defeito,00F, & calculada com Equacéo (4.2), a percentagem
do quanto mudou a previsdo face ao inicio da sen@aso este valor seja superior a 9% entao
significa que o sistema j& atualizou a classifioggéla rotina secundaria, caso contrario, entdo séo

reclassificadas todas as 10080 linhas anteriomasqoaresponderem a Xi + 1 semana.

Xi Xn
A=1—5— | X 100%
2 previ,_;

(4.2)

Onde (X) é a previsao no inicio do ciclo de uma semana& (uimero de linhas anteriores ao fim de
ciclo que a férmula verifica se foram atualizad€d é um contador de 0 a (n).
A rotina secundaria acontece a cada 1000 iterggléshoras). Esta rotina consiste no célculo de
percentagens onde,
e pup — percentagem de classificacbes em que a goedimaior que a inicial (previ = Xi+1)
» pdown — percentagem de classificacdes em que s@oe® menor que a inicial (previ = Xi-
1)
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» pequal — percentagem de classificacdes em quevis§iwed igual a inicial (previ = Xi)

A percentagem maior entre “pup” e “down” faz cone @s Ultimas 1000 linhas sejam reclassificadas

com a respetiva previsao, previ+1 ou -1 (aumentanddiminuindo em uma semana) e é atualizado

0 modelo com o algoritmo MLPC. Se a “pequal” fonaior das percentagens, entdo nao é atualizado
0 modelo e apenas séo reinicializados os contadatesado o valor de “marker”.

Desta forma, com a sub-rotina a ocorrer a cada d6slstema ganha mais robustez contra eventos
aleatérios de aumento/diminuicdo de carga na magquitura de elementos constituintes do

equipamento e aumentos pontuais de carga. Desta fortempo de vida do rolamento é adaptado.
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Figura 4-18 - Algoritmo proposto para Aprendizagamtinua

Como ja foi referido, cada 5 linhas correspondenmamadamente 1 minuto, por isso em termos
temporais, foram recolhidos dados de aproximadan@at horas de trabalho do motor do Diagl,

8,7 horas do motor do Diag2 e apenas 3,5 horasayBD

O ideal seria acompanhar a vida toda de um rolafrantor num determinado local de instalagéo,
ao qual esté conferida uma certa carga e peri@dieidAdicionalmente o espetro de inicio deveria
ser tomado como referencia ao estado 6timo da maqui

O sistema néo teve tempo suficiente de se auttaajomra fazer iteragdes na previsao do tempo de
vida em semanas e por isso € que foram atribuislaslores de 1, 2 e 3 & previsdo de dados do
Diagl, Diag2 e Diag3 respetivamente.

Apls a recolha de dados do motor do Diagl, foueftd a aprendizagem do modelo por forma a
verificar se a normalizacdo estava a ser feitade an modo geral o programa corria sem quaisquer
problemas, tendo resultado no relatério que se pedena Figura 4-19. Este resultado ja era
espectado visto tanto os dados da aprendizageno, osmie teste, eram do Diagl, entdo obteve-se

100% de precisao.

Figura 4-19 - Relatério da aprendizagem para 1 oge&aida

De seguida foram adicionadas, a tabela de apregatizdinhas do Diag2, previamente processadas
por filtragem, célculo de distor¢bes harménicasdia® etc. Foi elaborado um novo modelo, cujo

relatério que agora envolve a classificacao dpdstde motores, apresenta-se na figura seguinte.
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support

| il il

Figura 4-20 - Relatério da aprendizagem para 2 agpgéesaida

Depois desta aprendizagem verifica-se que no tesden escolhidas aleatoriamente 475 linhas de
dados, errando apenas em 25 que deveriam ser g@ ®faram classificadas como sendo do Diag1,
e 16 linhas que deviam ser classificadas como Déafgitma classificadas como sendo do Diag2.
Verifica-se também uma taxa de sucesso de 91%.

Por ultimo foram utilizados os restantes dadogespondentes ao Diag3 e foi elaborado um movo

modelo que seja capaz de distinguir os 3 tipossgueode ver na seguinte figura.

A
SUppDOrT

349
131
48

Figura 4-21 Relatério da aprendizagem para 3 op@asida

Na Figura 4-21 verifica-se uma taxa de sucesso édiantde 90%, constatando-se também que ao
adicionar uma maquina diferente ao sistema, estgelmavancado estado de degradacéo ou pelas
dimensdes, destaca-se, visto que modelo de malgaimeng apenas confundiu 4 linhas do Diagl

pelo Diag3, mas néo confundiu nenhuma linha do ®tagdo obtido 100% na sua classificagao.
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O algoritmo foi executado varias vezes visto quelee sempre aleatoriamente valores da base de
dados, por forma a obter mais “tabelas de verdé&c®ifusion matrix obtendo os resultados da

figura seguinte.

Teste 2 Teste 3

[[321 17 2] [[316 31 0]
[ 21 112 0] [ 18 112 0]
[ 2 0 353]1 I © 1 49]]

precision recall fl-score support precision recall fl-score support

1 0.93 0.94 0.94 340 ;! 0.94 0.8l 0.93 347

F 0.87 0.84 0.85 133 2 0.78 0.86 0.82 130

3 0.96 0.96 0.96 33 3 1.00 0.%96 0.98 51

avg / total 0.92 Q.92 0.92 528 avg / total 0.91 0.90 0.50 528

Teste 4 Teste 5

[[316 2z 4] (321 17 21
[ 15 167 1] AT Y12 0]
[ 3 0 5611 [ 2 0 5311
precision recall fl-score support precision recall fl-scozre support
i 0.83 0.582 0.83 342 1 0.83 0.94 0.94 340
2 0.83 0.84 0.84 127 2 0.87 0.84 0.85 133
3 0.92 0.85 0.83 58 3 0.96 0.%6 0.96 o5
avg / total 0.91 0.91 0.91 528 avg / total 0.92 0.9z 528

Figura 4-22 - Relatérios de varias aprendizagens

Por forma a tornar os resultados um pouco maigfeeis de interpretacdo segue-se a Figura
4-23.
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9,28% ERRO (528 LINHAS DE TESTE)

B Classificacdes Corretas. M Classificacbes Erradas

Figura 4-23 - Percentagem de Erro (528 linhas ste)te

O numero casos do tipo 1, 2 e 3 deveria de seimpogxontudo apesar da grande diferenga entre o
tipo 1 e os restantes, verifica-se uma estabilzded mas classificagdes, isto € ndo é proporgional

0 que significa que o0 modelo esta realmente a dmaci
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5 Conclusoes

A manutencdo preditiva € o0 sonho de qualquer empgee seja constituida por maquinaria
submetida a esfor¢cos em laboracao continua, g@eveadmnais, se torna numa realidade. Quando se
torna possivel prever a avaria de um dado equip@msaja esta por métodos estatisticos ou por
outro tipo de indicadores, é possivel preparargersde seccdo atempadamente, reduzindo custos
em paragens ndo planeadas que acarretam, por eepespendas imediatas de pecas, e por isso
mais caras.

Este projeto teve como objetivo apresentar umacéaolipara prever o tempo de vida de um
rolamento, que vai desde o hardware onde se pnajetsensor, que se pretende que seja de baixo
custo, até ao software onde é testado um métodiitipoe proposto, associado as redes neuronais
artificiais. As solugfes ja existentes, sdo bastdigpendiosas e por vezes sdo vendidas como um

modo de monitorizacdo e ndo como uma forma de prawa avaria.

O sistema de recolha de dados, mostrou-se funagop@tmitiu a recolha de bastante informagéo.

O calculo das distor¢cdes harmonicas, médias e toslamutros indicadores usados no algoritmo,
mostrou-se ser bastante Util, porque caso se wsasesedados vindos do microcontrolador
diretamente, este obteria padrdes de funcionantentodquina e ndo do estado de degradacéo da
mesma. O objetivo é ser transversal a dimenséateidade da maquina e a medicdo de vibragdo no
dominio do tempo, esta diretamente relacionadaesigs dois parametros. Por este motivo € que a
medicéo de vibracdo no dominio da frequéncia faxona direcdo deste objetivo.

A taxa de sucesso na classificacdo com 2 ou 3 e®foram bastante altas tendo sempre atingindo
valores entre os 83 e 0s 97%. Uma particularidatgeassante foi quando o modelo apenas conhecia
objetos de estudo 1 e 2, este penas podia fazeesgotha binaria em que 1 significava mau estado
e 2 significava em bom estado, e quando foram stidbmsedados do Diag3 a este modelo, este
classificou 77% das vezes como sendo um mototd gisjue estava em mau estado o que estava
correto.

Um problema encontrado em ambiente fabril foi & reéel WiFi, que mesmo sendo dedicada (local),
por vezes perdia sinal devido a interferénciags@igignéticas e das redes existentes que impediam
o funcionamento continuo das rotinas de aprendmage

Seria interessante usar apenas solugfes de haidveaistentes e usar esse como ponto de partida

para o desenvolvimento de rotinas e teste de #igmsi de aprendizagem, visto que o
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desenvolvimento do sensor demonstrou ser bastasiiante e consumidor de tempo sem ter
surtido quaisquer resultados.

A representacao grafica em web-browser (Ndglg) foi também um desafio porque é um conceito
muito recente e nao existe tanta informacdo commlagque é necessaria. Tem uma interface
intuitiva, por ser grafica, mas apresenta um graucdmplexidade acrescida no que toca a
configuracdes em JSON.

Como trabalho futuro segue-se a monitorizacdo englragem de varios estados da maquina. O
MLPC tem uma performance melhor para um elevadoendirde dados. Este projeto pode ser
dividido em 3 projetos para aumentar a eficién@acdda uma destas vertentes, sendo estas, a
projecdo do sensor de baixo custo, a otimizacdo idesfaces graficas e a melhoria e
desenvolvimento de algoritmos preditivos. No casosdguir apenas a vertente dos algoritmos
preditivos, uma alternativa ao desenvolvimentoate\ware, é adquirir sensores lloT dedicados para
a industria.

A base de dados pode ser bastante otimizada, strdaénormalizacdo das tabelas e do
desenvolvimento de interfaces entre programas oad¢amham de usar uma tabela da base de dados
como meio de transmisséo de valores.

A integracdo do sistema SAP é uma oportunidadératepartido das funcionalidades estatisticas
desta plataforma, usando-as no algoritmmdehine learningndo sendo necessaria a analise de um
especialista com tanta frequéncia. Por este mogiste topico que ficou em falta € um ponto de
partida importante para o trabalho futuro.
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Anexo | Circuito Elétrico

O esquema elétrico da llustracdo 1 foi desenvoledin o software ORCAD. Um dos objetivos seria

a elaboracdo de uma placa de circuito impressodinransdes bastante reduzidas. Isto justifica o
facto de terem sido selecionados tipos de encapsut® como 0 0603 e 0805 para os componentes
eletrénicos. As referencias 0603 e 0805 séo asmdif@s da caixa dos componentes eletrénicos em
polegadas, 0603 é na verdade a dimenséo de 0,@&%ue em mm resulta em 1,6x0,8 mm.

O circuito centra-se a base da medicdo das grasifieias, sendo estas a vibracéo e a temperatura.
A vibracao, ou melhor dizendo, a aceleragédo dindréiobtida através do acelerémetro de 3 eixos
ADXL335[29], e a temperatura através do sensoed®geratura LM35[30].
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llustracdo 1 - Esquema elétrico do sensor

O circuito é alimentado a 5 V DC sendo que possuiregulador de tensdo de 3V3 [31] para
alimentar o acelerometro e expansor de entraddégices (ADS1115). O ADS1115 [32] é um
circuito integrado com 4 entradas analégicas, loauma para cada eixo do acelerémetro incluindo

a leitura da temperatura, comunicando depois ardwéprotocolo de comunica¢&€&! Todos os
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condensadores e resisténcias sdo as recomendbimasieitos tipicos apresentados datasheets
de cada circuito integrado.

llustragdo 2 - PCB, a esquerda virtual GERBER VIEW,emtro sem componentes e a direita com alguns

componentes

A llustracdo 2 demonstra o esquema elétrico ddréigdo 1 sob a forma de placa de circuito
impresso, numa fase virtual (formato GERBER) dmlditeito e do lado esquerdo, a placa de
circuito impresso ja elaborada.

O processo de construgdo do sensor ndo foi conghwidjue a soldadura de componentes SMD néo
0 permitiu. Foram soldados alguns componentes amnmw foi 0 caso do regulador de tenséo e o
modulo de 4 ADC's, contudo o acelerémetro é quagmssivel de soldar convenientemente com
uma estacdo de soldadura normal. Para este tipondigonentes é usado o métodoeftow onde é
aplicada uma pasta (mistura de solda com fluxo)paasdo PCB, de seguida sdo colocados os
componentes com uma maquina plek-and-placeseguindo para um forno de indugdo ou por

infravermelhos onde a solda derrete soldando opcpantes.
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Anexo Il Desenho mecanico

De forma similar aos sensores de vibracdo maisiémretgs na industria, é necessaria a protecao da
placa de circuito impresso. Dessa forma, todoauito fica submerso numa resina “nédo condutora”
ER1122 [33], dentro de um involucro, por formaatpger hermeticamente o circuito e também para
eliminar medidas de vibra¢des que n&o fossem pievis do exterior da base do involucro.

Tendo como base o0 aspeto comum dos sensores dgaotinis como 0 190501 Velomitor da Bently
Nevada Inc. [34], o involucro foi desenhado contvgafe CAD nomeadamente o Solidworks 2016.
A idealizacdo passou por algumas itera¢cGes seralo groblema era encontrar uma forma do sensor
de temperatura receber melhor a conducgéo térmara éste feito, existe um furo de 2 mm de
profundidade e 3 mm de diametro no centro do iroroluonde se pretende alojar o LM35, tal como

se pode ver na llustracéo 3.

M22x1.5

llustracdo 3 - Involucro do sensor (Solidworks 2016

A tampa, na figura seguinte (llustracdo 4), eraajexal com a semelhanca de uma porca que
roscava externamente no invélucro. Contudo foi @tuma forma cilindrica com o diametro do
exterior igual ao do involucro para lhe conferiraigstética moderna. Esta tampa possui na mesma

dois entalhes para possibilitar uma facil abertecab.
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\
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M22x1.5

$3s

llustracdo 4 - Tampa do involucro do sensor (Saditks 2016)

Na primeira iteracdo do desenho do involucro, f@berado um prot6tipo com uma impressora 3D
que se pode ver na llustracéo 5, onde a roscaerdoe e ndo interior como no desenho final. Os
componentes junto do protétipo foram usados numatagem embread boardpara testes do

circuito e programacao do microcontrolador.

llustracao 5 - Protétipo do invélucro do sensor
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N&o foram elaborados mais protétipos para alénpdesantado na imagem anterior, porque como
ja foi referido (secgéo Anexo I) o sensor ndo fwictuido e ndo se justificava 0 avanco nesta vterten

do projeto.

André Santos



ALGORITMOS PARA A MANUTENCAO PREDITIVA, NA INDUSTRA 4.0

André Santos



