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RESUMO

Este projeto visou o desenvolvimento e o aperfeigoamento de um sistema
automatico de diagnostico de defeitos em rolamentos. No sistema aqui proposto,
utilizou-se a teoria de conjunto fuzzy (ou nebuloso) para detecgdo, localizagdo e
classificagdo de defeitos em um mancal de rolamento. Como uma das principais
desvantagens na criagio de um sistema de inferéncia fuzzy é a ampla necessidade de
um especialista em diagnostico, procurou-se o desenvolvimento de uma metodologia
para criagdo automatica de um sistema fuzzy baseada na utilizagio de um banco de
dados. Para realizar os testes apresentados neste trabalho, foi feito um programa em
MatLab® que permiie a utilizagio de conhecimentos analiticos (utilizando a
metodologia apresentada neste mesmo trabalho) e também de conhecimentos
heuristicos (adquiridos através de um especialista de diagndstico). Especificamente
neste trabatho, sé foram utilizados os conhecimentos analiticos. Os testes dos
sistemas fuzzy obtidos foram feitos utilizando um banco de dados de exemplares de
sinais de vibragdio. Estes sinais representam a condigdo normal e diversos tipos de
defeitos em rolamentos. A bancada experimental utilizada estd localizada no
Laboratorio de Analise Dindmica e Instrumentagiio (LADIN) do Departamento de
Engenharia Mecénica da Escola Politécnica da USP. Os par@metros escalares
caracteristicos necessarios para a entrada do sistema fuzzy foram obtidos através do
processamento dos sinais de vibragiio dos mancais. Neste trabalho também foram
analisadas as influéncias de alguns parimetros utilizados na criagfio do sistema fuzzy
na performance de diagnéstico. Dentre estes pardmetros pode-se destacar o tipo de
perfil das fun¢es de pertinéncia e as caracteristicas de entrada. Para a determinagfio
da precisdo e confiabilidade do sistema fuzzy separou-se o banco de dados em duas
partes, sendo uma delas para criagio do sistema fuzzy e outra para posterior teste.



ABSTRACT

This project intended to develop and improve an automatic system of faults
diagnosis in rolling bearing. In the proposed system, the fuzzy set theory is used to
detect, find and classify faults in a rolling bearing. One of the most important
disadvantages in creating a fuzzy system is the wide necessity of a diagnoses expert.
Thus we developed a methodology to automatically create a fuzzy inference system
using the acquired experimental database. We made a MatLab’s® program that can
use analytic (using the methodology present in this project) and heuristic (from the
diagnoses experts) knowledge. In this work we used analytic knowledge only. The
fuzzy system’s tests used a database composed by samples of vibration signals with
several types of faults and a normal condition. The experimental rig is located in
Dynamics Analysis Laboratory (LADIN) in Department of Mechanical Engineering
of Escola Politécnica of USP. The scalar characteristics parameters used in input
fuzzy system were obtained by signal processing of rolling bearing’s vibration
signals. We also evaluated the influence of some variables of fuzzy system on its
reliability. Among those variables it is worth to point out the shape type of
membership functions and the characteristics of input. The database was divided in
two parts, one of them will be used to develop the fuzzy system, and the other one
will be used to verify the accuracy and reliability of the system.
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1. INTRODUCAO

Em diversos setores de atividades industriais, a importincia da otimizagdo da
produtividade das maquinas e a melhoria na qualidade dos produtos sdo cada vez
mais crescentes, motivadas pela necessidade do aumento da competitividade em um
mercado globalizado. Neste contexto, a diminuigdo de custos de operagio ¢
manutengdio pode ter um impacto significativo na produtividade industrial. Como
exemplo, pode-se citar o custo anual de uma industria de papel, estimado em acima
de US$ 1 milhdo, somente com a reposigéo de rolamentos.

Neste contexto, o conceito da manutengo preditiva vem sendo cada vez mais
utilizado na rotina de manutencio de plantas industriais, visando justamente a
redugiio dos custos associados & manutengfio e o aumento da disponibilidade dos
equipamentos.

Uma das principais caracteristicas da manutengfo preditiva € a necessidade
de monitoramento do equipamento ¢ a analise das informages obtidas através deste
monitoramento com o objetivo de observar o desenvolvimento de um determinado
defeito.

Para tanto, como principal ferramenta utilizada nesta area, pode-se citar a
analise de vibragio mecénica do equipamento. Neste caso, sinais de vibrag@io obtidos
através do monitoramento em mancais, transmissdes, motores, etc., sdo analisados
objetivando a detecgiio de uma alteragdo no estado do equipamento. O diagnéstico de
um eventual defeito é realizado, neste caso, através da detec¢io de alguma alteragdo
da assinatura mecénica normal do equipamento.

O diagnéstico de um componente de um equipamento pode ser um simples
“defeito” ou “ndo defeito” ou, até mesmo, consideragbes mais completas, como a
localizagiio do defeito, a natureza deste defeito, tamanho do defeito, previsdo de
tempo até uma falha, etc.

A qualidade do processo de diagnoéstico esti ligada diretamente com a
capacidade de tomar decisio do analista, que por sua vez depende de sua
capacitagio.

Um empecilho neste processo de diagndstico é o volume de informagdes que

precisam ser analisadas. Como exemplo, na area da industria de papel, uma unica



méquina de fabricagio de papel pode ter 1500 mancais de rolamento (este nGmero
pode ser superior a 6000 em toda a planta industrial). Como na grande maioria, as
medidas de vibragio sdo realizadas em trés diregSes, o volume de informagdes que
precisam ser manipuladas, em toda a planta é enorme.

Diante da impossibilidade de se analisar detalhadamente cada sinal, os
programas de diagnésticos automaticos utilizados atualmente em manutengio
preditiva adotam configuragdo de alarme baseada na 16gica tradicional (binaria) para
detectar um possivel defeito.

Normalmente sdo utilizados alarmes baseados apenas no nivel global de
vibragio (RMS) do sinal global ou de certas bandas de freqiiéncias. Neste caso, os
dados, apos serem digitalizados, sdo armazenados ¢ o sistema de gerenciamento de
dados calcula o RMS deste sinal. Este valor é comparado com um dado padrdo
(obtido do histérico anterior da maquina ou de um valor tipico para a familia do
equipamento), ¢ com base nesta analise, o sistema aciona um alarme. Os casos nos
quais o sistema de alarme ¢é acionado requerem uma analise mais profunda de um
especialista.

Este sistema depende muito da dedicagio e capacita¢do do analista, para ter
um bom grau de confiabilidade.

A prética da utilizagdo deste tipo de sistema, baseado s6 em RMS, mostra que
o numero de falsos alarmes pode ser grande, impossibilitando uma analise efetiva
correta dos especialistas para todos os casos, ¢ diminuindo o grau de confiabilidade
do alarme.

Este projeto visa o estudo e desenvolvimento de um sistema automatico de
diagndstico baseado em logica fuzzy (“nebulosa™) que possibilite um maior grau de
automatizaciio na sua criagio e confiabilidade do diagndstico, minimizando a
necessidade de intervengfo de um analista. Esta solucio possibilita;

e a fusfio e sinergia de diversos parametros caracteristicos da assinatura
mecénica da planta,
¢ trabalhar com grandes volumes e variedades de informagdes,;

e agregar conhecimentos heuristicos ao sistema;



e considerar a imprecisio de uma decisdo ou conhecimento, transformando
esta imprecisdo em mais uma informacio a ser levada em consideragio no
diagnostico;

e ser descrita em uma linguagem com interpretagdes subjetivas.

Neste estudo, pretende-se determinar a influéncia de algumas variaveis,
proprias do sistema fuzzy, sobre a sua confiabilidade final. Dentre estas variaveis
pode-se destacar o tipo de perfil das fungles de pertinéncia.

Como um exemplo de aplicagfio deste sistema automatico de diagnostico, foi
utilizado o caso de defeitos de mancais de rolamentos. Dentre os pontos criticos em
maquinas rotativas, talvez a mais problematica, sobretudo pela quantidade
encontrada numa planta industrial e sua diversidade de aplicagGes em maquinas, sdo
os mancais de rolamento.

O monitoramento de mancais de rolamento é normalmente feito através da
medida de vibragdo por acelerdmetros. Os métodos de processamento de sinais
tradicionalmente usados sio o RMS, espectro de freqiiéncia, envelope, etc. G2 o)
Neste trabalho pretende-se utilizar um grupo destes pardmetros classicos para formar

o banco de informagdes a ser utilizado pelo sistema fuzzy de diagnostico.

1.1. Objetivo

Este projeto visa o estudo e desenvolvimento de um sistema automatico de
diagndstico de defeitos em mancais de rolamentos baseado em logica fuzzy
(“nebulosa”) que possibilite um maior grau de automatizacdo na sua criagdo € o
aumento da confiabilidade do diagnostico. Sera estudada a influéncia do perfil da
fungio de pertinéncia utilizada sobre a confiabilidade do sistema de diagnostico.
Além deste, também serd verificada a importincia da escolha dos grupos de
pardmetros caracteristicos (obtidos através do pré-processamento dos sinais de

vibragio) que serdo utilizados como entrada do sistema fuzzy.



1.2. Metodologia

Inicialmente é apresentado um resumo, no Capitulo 2, referente ao estado da
arte em automagio de diagnostico de defeitos em mancais de rolamentos, caixas de
engrenagens, tubos, entre outros; bem como sua importincia na manutengio
preditiva. Também sdo apresentados alguns requisitos basicos para estes sistemas
automaticos de diagndsticos. Neste Capitulo, tentou-se enfatizar a utilizagio de
sistemas de inferéncia fuzzy para diagnéstico de defeitos em mancais de rolamentos.

No Capitulo 3 sfo vistos alguns conceitos necessarios para o entendimento do
funcionamento de um sistema de inferéncia fuzzy. Também sdo listadas as etapas
para a criagdo deste sistema de inferéncia.

Uma vez que normalmente as possibilidades de combinag3es possiveis entre
os pardmetros que compde o sistema fuzzy sfo numerosas, é proposta no Capitulo 5
uma metodologia para automatizar o processo de criagio do sistema de inferéncia
fuzzy. Para alcangar este objetivo, foi criado a partir desta metodologia um programa
“Sistema_Fuzzy” escrito como script do MatLab®.

Neste trabalho foi utilizado um bando de dados, composto de sinais de
vibragdo obtido de testes com mancais de rolamentos com diversos defeitos, para
testar a metodologia de criagio automatica de um sistema de inferéncia fuzzy. Os
pardmetros nestes testes, bem como o procedimento para executd-los, sdo descritos
no Capitulo 6. Para realizar o pré-processamento do sinal de vibragdo, alguns
candidatos a caracteristicas escalares e vetoriais sdo apresentados brevemente no
Capitulo 4.

Entre as diversas combinagdes de pardmetros para teste possiveis, aquelas que
serfo utilizadas neste trabalho sdo apresentadas no Capitulo 7. Entre estas, pode-se
citar o perfil escolhido para as fun¢Ses de pertinéncia de entrada e o tipo de pré-
processamento do sinal de vibragdo utilizado.

No Capitulo 8 sdio apresentados os parimetros utilizados para avaliar o
sistema fuzzy e os parimetros gerais para criagiio destes sistemas de inferéncia fuzzy.

Por fim, no Capitulo 9 s8o discutidos os resultados obtidos pelos testes.



2. RESUMO BIBLIOGRAFICO

Neste capitulo serio apresentadas algumas referéncias encontradas
relacionadas a4 importancia da manutengdio preditiva, principalmente quanto aos
mancais de rolamentos. Também serdo mostradas referéncias que propde algumas
ferramentas utilizadas para a analise de vibragéo.

Qutro importante aspecto apresentado a segmnir é o conceito de sistemas
especialistas, principalmente relacionado ao seu emprego em diagnésticos de falhas.

Por fim, sio apresentadas algumas referéncias encontradas que utilizam

sistemas de inferéncia fuzzy para a detecgéio de defeito em rolamentos.

2.1. Manutencdo Preditiva

A manutengio tornou-se importante na economia de hoje. Isto se deve
principalmente 4 crescente exigéncia dos mercados, de modo a pressionar as
empresas para obtengdo de produtos de maior qualidade, com entrega mais rapida, e
pregos competitivos.

Em todos estes aspectos, a manutencdo contribui de forma significativa. A
maior qualidade é fornecida por um equipamento bem regulado pela manutengdio. A
entrega mais rapida é obtida com tempos de fabricagdo otimizados devido a
minimizagdo do tempo morto, e meios de transportes trabalhando em seu ponto
otimo e com alta confiabilidade. E os pregos competitivos sio alcangados com
diminuigdo do tempo de paradas e quebras catastroficas dos equipamentos, o que
induziria a um aumento do custo final do produto.

Uma das principais escolhas a ser feita ao se implantar a manuten¢fio em uma
planta ou equipamento, é determinar qual a estratégia mais adequada para o sistema
em manutencio. Entre estas estratégias, pode-se citar, principalmente, a corretiva,
preventiva e preditiva.

A escolha da estratégia que melhor atende 4 planta deve ser feita levando

muitos fatores em consideragdo, porém, deve-se enfatizar principalmente a questdo



de custo-beneficio, observando também as questes técnicas do componente a ser
enfatizado e questdes de seguranca pessoal.

Neste contexto, deve-se observar o desempenho esperado (confiabilidade) do
equipamento ¢ também as conseqiiéncias de uma eventual falha (inoperdncia e
influéncia sobre outros equipamentos). Este pensamento leva a escolha da estratégia
manutengdo de acordo com as caracteristicas das fun¢Bes exercidas pela planta ou
equipamento e sua importancia no contexto do restante da planta.

Deve-se enfatizar que cada elemento de uma planta pode possuir uma
estratégia mais adequada, sendo, portanto, necessario trabalhar no fim, com uma
mescla de todas as estratégias.

Em diversos artigos existe a discussdo em quais condi¢Ges € preferivel a
utilizagio da manutengio preditiva sobre as manutengdes corretiva ou preventiva.

“% que discute a utilizagio dos trés

Dentre estas, pode-se citar o trabalho de Zeng
tipos de estratégias de manutengfio dentro de uma industria, sendo elas a corretiva,
preventiva e a preditiva.

Através da pesquisa bibliografica, foi percebida a importincia da manutengdo
preditiva (gerenciamento da manutengdio utilizando monitoramento regular das
condigdes da maquina) para obter uma queda de custo em uma industria ©%,
podendo, neste caso, contribuir para uma diminui¢io de metade dos custos
necessarios em uma da manutengio corretiva.

A manuten¢do preditiva é baseada no monitoramento da condigio de um
determinado componente da planta, observando o desenvolvimento do sintoma
referente a um determinado defeito, executando tarefas de manutengio antes da
condicdo do componente alcangar um determinado nivel critico, ou seja, a fatha.

Para a sua implantagfio, € necessario inicialmente selecionar os componentes
que sdo mais criticos para o nivel de disponibilidade da planta inteira. Conhecendo
esta informacdo, deve-se escolher a estratégia mais adequada para cada componente,
baseando-se nas necessidades de seguranca e economia ¢34,

Dentre as estratégias de manutencfio, a preditiva é a que mantém a maior
disponibilidade, porém é necessario um alto custo de implantagio. Em contraste, a
manutencio corretiva é mais barata, porém, deve-se levar em conta as perdas devido

a indisponibilidade do equipamento.



Para a manutencdio preditiva é essencial a determinacfio ou detecgdo do
minimo nivel de funcionalidade de um item, por exemplo, o nivel de desgaste do
componente. Por este critério, deve-se esperar que o componente possua um longo
periodo (Figura 2.1) onde apresenta o sintoma do defeito, permitindo o
gerenciamento deste periodo de modo a encontrar a melhor hora para intervir na

planta.

Nivel Funclonal
[
[
'
:
Q

.............. - Falha

Tempo

Figura 2.1 - Padrdo de deterioragio 2,

2.2. Defeitos em Mancais de Rolamentos

Considera-se falha de um equipamento, a uma situa¢fio onde o equipamento
ou ndo pode ser utilizado, ou ndo produz de forma correta (ma qualidade), ou ainda,
produz abaixo da capacidade esperada. Defeito refere-se a uma condigdo da pega,
diferente da condi¢do na qual ela foi projetada (uma trinca, por exemplo), que pode
ou ndo estar causando uma falha.

O surgimento de um defeito num mancal de rolamento pode ter um alto
impacto nos custos relacionados a uma possivel falha do equipamento Lo
Estes custos relacionados a falha do equipamento sdio muito superiores ao custo da
troca do rolamento em si.

Um exemplo é o caso de motores elétricos ®®, onde cerca de 40 a 50% das
falhas identificadas sfio devidos a mancais de rolamentos, conforme pode ser
observado na Figura 2.2.

No catalogo da SKF ©® sdo apresentadas diversas falhas que podem ocorrer
em um mancal de rolamento. Normalmente, quando estas falhas ocorrem
prematuramente (antes do fim da vida Gtil do rolamento), elas sdo causadas por falta

de cuidados quanto & instalagfio, méa ou falta de lubrificagdo, penetragio de particulas



estranhas entre as pistas, sobrecargas, e influéncia de calor externo nio previsto.

Estas falhas podem ser melhor identificadas apos a desmontagem do rolamento.

300 ‘@ Ventitagao

6% ORotor
'OEixo/Acoplamento

@ Buchas

|0 Dispositivos Externos |

B Nao Especificado |

5%

33%

Figura 2.2 — Razies de falhas de rolamentos 9,

Além disso, nesta referéncia, sio apresentados alguns sintomas de falhas em
rolamentos, tais como: ruidos metalicos, aumento de temperatura, etc. Além disso,
sdo propostas possiveis causas, e algumas coniramedidas aconselhadas pelo
fabricante. Neste caso, estes sintomas se referem a um ponto de operagdo
considerado como inadequado (falha), de modo que, ao observa-los, aconselha-se a
troca imediata.

Como na estratégia de manuten¢fo preditiva € necessaria a observagio do
defeito antes que ocorra a falha, esta nfio é uma ferramenta que possa fornecer bons
resultados. Na literatura, sfic apresentadas diversas outras ferramentas que
apresentam melhores resultados. A principal ferramenta utilizada ¢ a analise de
vibragio %D Egta ferramenta sera melbor discutida a seguir. Outra ferramenta
também utilizada ¢ o sinal de emiss3o acustica 2,

Barkov © realizou um estudo referente & ocorréncia de falhas em mancais de

rolamentos baseado em um banco de dados russo, fazendo comparagio entre mancais

de eixos verticais e horizontais, ¢ evolugio de falhas.



2.3. Andlise de Vibracdes para Mancais de Rolamentos

O sinal de vibragdo de um sistema dinimico representa suas caracteristicas
dinimicas, ou seja, um padro caracteristico de vibragio. Este padrdo é denominado
assinatura mecénica da maquina.

Boa parte da manutengdo preditiva de maquinas rotativas se baseia em analise
de vibragdio. Isto ocorre, pois ®;
¢ o monitoramento pode ser feito durante a operagdo normal da méaquina;

e ¢ economicamente viavel. Sensores de vibragio e equipamentos de
aquisi¢do de dados tem tido seu prego bastante reduzido nos ltimos anos;

e pode fornecer informagfio continuamente (on-line);

e pode ser utilizado para monitorar uma variedade de tipos de maquinas ¢
equipamentos;

e sensores de vibragdo (acelerdmetros) tém resposta confidvel e precisa,

e respostas dinimicas de rolamentos sdo amplamente conhecidas.

Existem diversos modos de se analisar um sinal de vibragdo. Um método
bastante utilizado ¢ o PSD (Densidade Espectral de Poténcia) “?, onde se transfere o
sinal no tempo para o dominio frequencial, ¢ deste modo pode-se observar as
freqii€ncias que compde o sinal. Através de uma analise destas freqii€ncias
consegue-se diagnosticar o defeito.
FEsta analise é baseada normalmente em freqiiéncias de defeitos *'** que
podem ser calculadas previamente, e no estudo da relagdo entre a evolugéo do
espectro e a progressdo da falha. Neste Gltimo caso, ¢ amplamente aceito que 80%
das falhas em rolamento do tipo localizadas ocorrem passando por quatro estagios ©:
1. Neste estagio nenhum defeito é aparente visualmente, porém aparecem
picos de energia em alta freqiiéncia (>5 kHz).

2. Aparece um pequeno defeito na pista, e as freqii€ncias naturais comegam
a serem excitadas.

3. A partir deste estagio comeca a aparecer algumas freqiiéncias de
passagem de defeito ou modulagSes de amplitude das freqgiiéncias

naturais.
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4. As amplitudes das freqiiéncias de rotacio e seus harmdnicos crescem, e

ndo se pode mais determinar o tempo restante de vida util do rolamento.

No caso dos rolamentos que estdo sendo testados neste trabalho (que possuem
defeitos localizados), eles podem ser classificados como estando no 3° estagio, que
seria o estagio onde ¢ aconselhivel a troca do rolamento.

Além deste método, a analise de rolamentos podem ser basecados em
caracteristicas paramétricas escalares, tais como ®***D. RMS, Valor de Pico,
Kurtosis, Skewness, Fator de Crista, ER, o coeficiente da fungdo gamma, entre
outros.

Outros métodos utilizados que trabalham com parimetros vetoriais (como o
PSD), sdo: transformada wavelet ®?, modelos paramétricos auto-regressivos
distribuigio tempo-freqiiéncia ©”, cepstrum @, além da analise do envelope @2,

Também se utilizam parmetros escalares baseados nestes tratamentos

(32

vetoriais, tais como os coeficientes da transformada wavelet ¢ amplitude de

freqiiéncias caracteristicas.

2.4. Sistemas Especialistas

Pode-se definir sistema especialista como sendo um programa projetado
especificamente para representar um conhecimento humano em um dominio
particular (4rea de especializaggo) ©V.

Para que um sistema de diagnostico automatico seja efetivo é necessario que
eles sejam capazes de simular o conhecimento e os mecanismos de inferéncia de
especialistas humanos de forma a resolver um problema especifico. Este conceito
difere de outros programas convencionais uma vez que estes Ultimos utilizam
algoritmos, formulas e informagdes prévias e precisamente definidas.

Um sistema especialista é composto basicamente de uma base de
conhecimento, um mecanismo de inferéncia e uma interface com o usudrio,
conforme observado na Figura 2.3.

A aquisi¢io de informagdo para um sistema especialista é feita da revisio da

literatura, entrevista com os especialistas e utilizando um histérico de dados
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previamente coletados. A chave do sucesso do sistema especialista ¢ encontrar o
melhor modelo que traduza estas informagdes, obtendo uma boa representacio deste

conhecimento.

Bose de
Caonhecimentc

Interface com
© usudario

Mecanismo de
Inferéncia

Figura 2.3 — Estrutura de um sistema especialiséa

Como o sistema especialista depende fundamentalmente de mecanismos de
inferéncia, ¢ também desejavel que ele seja capaz de apresentar os mecanismos
logicos de sua decisdo, de forma que sua logica possa ser verificada.

Uma das ferramentas mais utilizadas para construir sistemas especialistas
eficientes sdo os chamados algoritmos baseados em inteligéncia artificial como, por
exemplo: redes neurais, algoritmos genéticos e sistemas de inferéncia fuzzy.

Muitos dos sistemas atuais, baseados em logica convencional, tém fathado em
atender as expectativas pelas seguintes razdes ‘%

» incapacidade de imitar os processos de analise executados por
especialistas;

e namero finito de regras, implicando em incapacidade de atender
dinamicamente a necessidade do sistema, ficando facilmente obsoleto;

e os sistemas tém dificuldades de conciliar as diferengas entre os modelos

tedricos e os resultados verificados na pratica.

Uma breve revisfio bibliografica mostra que além das caracteristicas descritas
anteriormente, sistemas especialistas de sucesso devem ser altamente adaptaveis e
dinimicos . Por adaptaveis ¢ dindmicos entende-se a capacidade do sistema de
agregar novas informag¢Ses conforme o sistema ¢é utilizado, seja para se adaptar
melhor a realidade na qual esta sendo utilizado, ou para agregar continuamente novas

informagdes que aparecerdo com o continuo monitoramento de um sistema.
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No caso de sistemas de diagnostico, um sistema especialista deve permitir
realizar uma atualizagio continua. Isto se deve principalmente pelo fato do
comportamento fisico da planta a ser diagnosticado variar durante a operagio. Fica
claro, portanto, a necessidade do sistema ter uma boa interface com o usuario (ou
seja, amigivel). Na literatura é comum encontrar esta caracteristica do sistema
fortemente associada ao sucesso do programa “%,

Cabe lembrar que sistemas especialistas ndo dispensam o especialista. O
sistema deve servir ao especialista como uma nova ferramenta para que ele possa

executar as tarefas de forma mais rapida e eficiente ®.

2.5. Sistemas Automdticos de Diagndsticos de Falhas

A necessidade de um sistema automatico para diagndstico fica clara em uma
planta industrial onde pode existir uma enorme quantidade diaria de dados a serem
analisados. Neste caso, o diagnostico de falhas, implicaria em um custo muito alto
relacionado 4 necessidade de pessoal especializado.

Para que a tarefa de diagnostico realmente funcione € necessario que ocorra
uma pré-anélise de dados de forma que os especialistas nfio fiquem afogados em uma
série de tarefas rotineiras e possam ter sua atengfio voltada para os casos mais
complicados.

Uma técnica muito usada atualmente para esta tarefa de pré-analise, no caso
de diagnéstico em mancais de rolamento, é a utilizagio de um valor limiar de um
pardmetro (RMS, Valor de Pico, ...} obtido através de sinais de aceleragiio (ou de
outros sinais: velocidade, deslocamento, envelope, ...) do mancal para acionar um

@9 ¢ a partir de entio um especialista verifica a necessidade da

alarme de falha
troca. Esta mesma técnica pode ser utilizada para sistemas de diagnésticos de plantas
industriais ¢,

A confiabilidade deste tipo de sistema é baixa “**”. Para aperfeigoa-lo foi
proposta a utilizagio de diversas outras técnicas. Dentre elas, pode-se citar a rede

neural ®**¥ ¢ sistemas fuzzy @24647,
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Existem diversos tipos de redes neurais que foram utilizadas com o objetivo
de diagndstico de falhas em rolamento. Dentre estas, pode-se citar a MLP
(Multilayer Perceptron) @®, e PNN (Probabilistic Neural Network) ¢4*9,

A rede neural pode ser considerada como um grande interpolador que pode
ter como entrada uma grandeza vetorial e ter como saida um vetor ou um escalar
previamente definido no periodo de treinamento, classificando a entrada em um
conjunto de estados ou padrdes “*¥.

Um exemplo muito claro da utilizagiio da rede neural com o proposite de

diagnostico de falhas é o programa ADVISOR fornecido pela Bruel & Kjaer ®1¥

que
se baseia em redes neurais e sinais de vibragio, para analisar e diagnosticar (detectar,
classificar e estimar uma progressdo) uma fatha na planta em que esta atuando (por
exemplo, industrias de geracio de energia e petroquimicas).

Apesar da rede neural poder alcancar uma alta taxa de acerto de detecgio e
classificagio de defeito (até 100%) ©%, ela possui uma grande desvantagem pois a
sua estrutura ndo ¢ transparente (modelo caixa-preta ou black-box) para o usuario ©,
o que ndo permite a utilizagdio do conhecimento heuristico do usuario, € nem a
utilizagdo da rede para a obtengdo de uma informacio compreensivel referente ao

problema estudado.

2.6. Sistemas Inferéncia Fuzzy

Um modo de superar a limitagdo do modelamento tipo caixa-preta utilizada
pela rede neural (como observado anteriormente) é a implantagio de sistemas que
usam a logica fuzzy. Uma das ferramentas mais empregadas, que utilizam este
conceito, € o sistema de inferéncia fuzzy.

A Tabela 2.1 apresenta uma comparagdo geral entre os sistemas fuzzy e
neural.

Além de permitir que o usuéario utilize seus conhecimentos heuristicos,
obtidos anteriormente, ¢ de analisar e verificar as informagdes contidas dentro do
sistema, o sistema de inferéncia fuzzy também permite o gerenciamento de uma

grande quantidade de informacio de naturezas diferentes.
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Tabela 2.1~ Principais caracteristicas de sistemas de inferéncia fuzzy e redes neurais *¥

Sistemas Fuzzy Sistemas Neurais
Representagio lingiistica Representacdo do tipo caixa preia
Necessarios dados de exemplo on fungio de

Necessdrio conhecimento de especialista

performance
Pouca adaptagio Mecanismos de adaptacfio disponiveis
Tolerante a falha Tolerante a falha
Custo computacional dependente da aplicacdo Custo computacional um tanto alto
Descri¢des miltiplas possiveis Descrigdes miltiplas possiveis

Apesar de possuir diversas vantagens, este sistema possui algumas
desvantagens, citando-se, por exemplo, a ‘tediosa’ e cara tarefa de aquisi¢iio de base

de conhecimento heuristico .

Outra desvantagem, apesar de discutivel, foi
apresentada por Jeffries ®, que aponta a facilidade de implementi-lo sem um
profundo conhecimento do funcionamento do sistema fuzzy. Isto pode resultar em
sistemas de inferéncia teoricamente incoerentes que sé alcangam o resultado
esperado em condigdes particulares muito estreitas.

Os sistemas de inferéncia fuzzy ndo foram muito aplicados em diagnosiicos
de falhas em mancais de rolamento. Na pesquisa bibliografica foram encontrados
apenas quatro artigos utilizando esta idéia “>****” Em todos os casos foram
utilizados sinais de vibragdo (pardmetros escalares e vetoriais calculados a partir
destes). A utilizagiio de sinais de vibragio também é observado amplamente em
sistemas baseados em rede neural ##3%3%)

Alguns pardmetros escalares utilizadas na etapa pré-processamento (ou seja,
que sdo utilizadas como entradas) para sistemas fuzzy, e que foram encontrados na
literatura, podem ser listadas como se seguem: amplitude de freqiiéncia em faixas de
freqiiéncias ou em freqiiéncias de passagem de defeito (da pista externa, da pista
interna, do elemento rolante e da gaiola), autocorrelagdo, RMS, Kurtosis, Skewness,
ER “*D_ entre outros. Também séo utilizados estes mesmos parimetros calculados
em sinais filtrados em determinadas bandas ou o envelope dos sinais de vibragio.

Além destes, foram encontradas outros pardmetros caracteristicos que podem

ser utilizados, tais como: numero de picos de amplitude que passam por um
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determinado nivel de tensdio “?, coeficientes da transformada wavelet ©2, fator de

crista, coeficiente da fungdio gamma ®, valor de pico V), entre outros.

Os sistemas de inferéncia fuzzy para diagnoéstico de defeitos em mancais de
rolamentos descritos na literatura possuem caracteristicas limitadas, o que
25)

inviabilizaria a sua utilizagiio na pratica. O sistema apresentado por Liu % 6 utiliza

uma Unica caracteristica, que ndo descreve adequadamente o defeito no mancal de

@ o sistema fuzzy diferencia apenas a

rolamento. No apresentado por Mechefske
localizagio da fatha (pista interna, pista externa e elemento rolante), o que limita as
informagtes apresentadas ao usuério, nfo permitindo uma decisdo adequada. Ja em
@647 o gistema ¢ criado utilizando apenas de conhecimentos heuristicos (um trabalho
extremamente fatigante, dependendo da quantidade de dados a serem tratados).

234641) 3 entrada do sistema s3o caracteristicas escalares obtidos

Nos casos
do sinal de vibragéo. Isto se deve i necessidade de comprimir a grande quantidade de
dados existente no sinal, fomecendo apenas caracteristicas relevantes para descrever
o defeito, e, portanto, obter um bom desempenho. Liu @ faz uma discussio sobre
qual caracteristica € mais relevante para este fim.

Mechefske ®* apresentou um outro método de tratar o sistema fuzzy,
utilizando o vetor do espectro do sinal de vibragdio como entrada. Este pardmetro
vetorial também jé foi utilizado em uma rede neural . Porém, este vetor possui
muita informagZo redundante efou irrelevante para o desempenho do sistema,
aumentando o esforgo computacional e, em alguns casos, prejudicando o diagnostico.

O sistema fuzzy além de ser utilizado no diagnéstico de falhas em mancais de
rolamento %40 também sdo encontrados sendo utilizado em diagnéstico de

(16,43)

falhas em caixas de redugio !” e de plantas industriais , além de controles

industriais, modelagem de sistemas dinfimicos, reconhecimento de padriio, entre
outros & 21:28:38)

Existem diversas variagdes e combinagdes de logica fuzzy e redes neurais
com o objetivo de alcangar uma mistura das caracteristicas apresentadas por ambos
(Tabela 2.1). Entre as combinagdes, pode-se citar a utilizacio de uma rede neural
para um pré-processamento dos dados de entrada do sistema fuzzy, podendo reduzir

a quantidade de dados, obter classes de similaridade e/ou reduzir ruido ©.
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Esta técnica foi aplicada para detecgdo de falhas em tubos de trocadores de
calor em plantas nucleares “>. Na técnica proposta, a rede neural foi utilizada para
detectar a ocorréncia de falha no tubo, enquanto o sistema de inferéncia fuzzy foi
utilizado para determinar o tamanho da falha.

Além deste, foi proposta a construgiio da estrutura de uma rede neural de
modo que represente diretamente um sistema de inferéncia fuzzy. Este novo modelo
é denominado rede neuro-fuzzy .

Entre as variagGes de sistemas fuzzy, pode-se apresentar o fuzzy c-means
(FCM) @ Esta técnica é um separador automatico de classes de similaridades. Uma
variagdo desta técnica é o funccional fuzzy c-means (FEFCM) ¢"'® que utiliza uma
definigdo de pertinéncia diferente da técnica anterior.

Esta Gltima técnica foi implantada para o diagndstico dindmico de fatha em
uma caixa de redugio ¢'”. Na aplicagfio proposta, nio foi necessaria a utilizagio de
um banco de dados do equipamento. A partir de um histérico curto (durante um
periodo de funcionamento continuo), esta técnica determina se ocorre alguma
variagdo significativa do sinal no dltimo periodo, em relagdio aos periodos anteriores.

Outros métodos utilizados, ou que podem ser utilizados, para o diagndstico de

(43} (48)

falhas sdo a grafos de causas-efeitos “*, a técnica de dicotomia fuzzy ™, support

vector machines (SVMs) ** entre outros.
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3. SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

Os sistemas inferéncia fuzzy tém se mostrado bastante confidvel ¢ obtido
sucesso em casos onde existem incertezas na medi¢fio, ou quando ainda ndo se
possui um modelo matematico bem definido para estimar os pardmetros de interesse.

Através de um sistema fuzzy é possivel modelar um sistema extremamente
complexo de uma forma mais simples e compreensiva. Um sistema de inferéncia
fuzzy é um método para interpretar um vetor de valores de entrada e, baseado em
alguns conjuntos de regras, obter valores para o vetor de saida.

Entre as vantagens da logica fuzzy, pode-se citar #®;

e ¢ conceitualmente facil de entender;

o ¢ flexivel;

e ¢ tolerante a dados imprecisos;

» pode modelar sistemas nio-lineares de complexidades arbitrarias

» pode ser construido utilizando conhecimento de especialistas;

» ¢ baseado na linguagem natural.

Além disso, o sistema fuzzy ¢ um modo fécil de agregar conhecimentos de
diversos especialistas (por exemplo, um especialista em anélise de vibrag8o e o
operador da maquina), pelos motivos apresentados acima.

Entre as limitagdes do sistema fuzzy, pode-se citar ®:

¢ o seu funcionamento ¢ altamente abstrato e heuristico;

* necessita de especialista para determinar suas regras (relagOes entre entrada
e saida);

¢ nio possui auto-organizagdo e mecanismos de alto-regulagdo presente na

rede neural.

O sistema fuzzy pode ser visto como uma metodologia para trabalhar
diretamente com palavras. Com as palavras tem-se uma forma menos precisa para

descrever um sistema, porém, em comparagio com os numeros, elas estdo mais
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proximas i intuigio humana. Portanto, trabalhando com palavras explora-se a
tolerdncia 4 imprecisdo.

Os sistemas de inferéncia fuzzy sido baseados no conceito da 1égica fuzzy.

3.1, Logica Fuzzy

A légica fuzzy (ou nebulosa) é um modo de mapear o espago de entrada em
um espago de saida. Além deste método, podem-se utilizar outros modos de
mapeamento, tais como redes neurais, equagdes diferenciais, sistemas especialistas,
entre outros.

Neste caso, Lotfi Zadeh, o “pai” da logica fuzzy, cita ®: “Em quase todos os
casos vocé pode construir 0 mesmo produto sem logica fuzzy, mas fuzzy ¢ mais
rapido e barato”.

A logica fuzzy pode ser comparada com a logica classica. A logica classica
(ou booleana) trata com a defini¢do classica de conjuntos. Nesta defini¢do, um certo
valor pertence ou n3o a um determinado conjunto, No caso da logica fuzzy, um certo
valor pode pertencer a um determinado conjunto com um certo grau de pertinéncia.

Um outro modo de se observar a diferenca entre estes dois tipos de l6gica é o
fato de que a logica fuzzy ¢ um modo para generalizar a logica booleana (sim/ndo,
pertencente/ndo pertencente, ou, 1/0), uma vez que e¢le trabalha com valores
intermediarios entre 1 e 0. Esta comparacdio é melhor exemplificada na Figura 3.1,

onde se ilustra a classificag&o de altura de pessoas.

I.ol Pungsio da Alto (1L = 1.0) r Pessoa

18 Funciio de definitivaments
pertinincia
m#;::g: | tpodegrau grau de ::'“:::;';"’ afta (i = 0.95)
() PeneLTO portinéncia SOt )
)| aLTo Realr niic
Iito afta(y = 0.30}
0.0 sl néic Alto (i = 0.0) ad, mul
alt c i
r 2 . altura

i ‘ Légica Classica * p Légica Fuzzy

@) ()

Figura 3.1 — Comparagiio entre logica classica e logica fuzzy ®®,
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Estes conjuntos definidos na logica fuzzy sfo utilizados para representar
conceitos vagos, tais como: proximo, longe, quente, alto, muito quente, bem lento,
etc.

Um conjunto fuzzy A pode ser expresso por ©*%:

A=, u,(x) xe X} Equagiio 3.1

Sendo X o universo de discurso ao qual o conjunto pertence, x um
componente do conjunto fuzzy e pa é a fungio de pertinéncia.

O universo de discurso indica o dominio em que o modelamento do sistema
fuzzy ¢ valido.

A fungio de pertinéncia pa associa a um dado componente do universo de
discurso x, o seu respectivo grau de pertinéncia a um determinado conjunto fuzzy.
Na Figura 3.1.b, a fungio de pertinéncia é o perfil que relaciona o valor numérico da

altura (x) € o grau de pertinéncia ().

3.1.1, Funcdo de Pertinéncia

Como foi apresentada anteriormente, a fungdio de pertinéncia jia associa a um
dado componente x do universo de discurso X, o seu respectivo grau de pertinéncia a
um determinado conjunto fuzzy.

Dentre os diversos perfis ou fungdes que so utilizados para este proposito,

sdo apresentados a seguir as mais utilizadas.

3.11.1  Trapezoidal

Apresentada na Figura 3.2, ela ¢ definida pela seguinte equagio:

"
(x—a) a<x<bh
(b-a)
Hrpap (x;a, b,c,d)=< 1 b<x<c Equagio 3.2
(x—d)
c<x<d
(c~4)

A funcio pode ser obtida através dos parametros a, b, c e d, ou, para um caso

de perfil simétrico, através do valor médio (m) e dispersdo (4), e de dois fatores de
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proporgio de dispersdo indicando a abertura do trapézio (f7 € f2). As relagbes entre

estes fatores sdo;

a=m-f, A
b=m-f,.
" j; A Equacio 3.3
c=m+f,.A
d=m+f, A
1
§
o
n b [ d
Figura 3.2 — Parimetros da funciio trapezoidal
3.1.1.2. Triangular
Apresentada na Figura 3.3, ela ¢ definida pela seguinte equagédo:
(: = a) a<x<b
Hrrig (x, ab, C) = ix: C; Equaciio 3.4
b<x<e

)

A fungo pode ser obtida através dos pardmetros a, b e ¢, ou, para um caso de

perfil simétrico, através do valor médio (m) e dispersdo (4), e de um fator de

propor¢io de dispersdo indicando a abertura do tridngulo (f;). As relagBes entre estes

fatores sdo:
a=m- f, A
b=m Equagiio 3.5

c=m+fi.A

u[x]

0 |
a b c

Figura 3.3 — Pardmetros da fungio triangular
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3.1.1.3.  Gaussiana

Apresentada na Figura 3.4, ela é definida pela seguinte equagdo:

LI (x;m, A) = e{T] Equagdo 3.6

A fungdio pode ser obtida através do valor médio (m) e dispersdo (4), e de um
fator de proporgdo de dispersdo indicando a abertura da curva gaussiana (f7). Sendo

neste caso, a dispersio 4 da Equagdo 6, definido pelo A fornecido pelo usuario

multiplicado por f;.
1
2 |
=
| \0-368
0 L — ‘ 1
m-A m meA
Figura 3.4 ~ Parimetros da funciio gaussiana
3.1.14. Pi

Apresentada na Figura 3.5, ela € definida pela seguinte equagfo:

S x;a—b,@,a] x<a
Hopre (x; a, b) = (a N b) Equagiio 3.7
l—S[x;a, > ,a+b) x>a
Sendo S a fung¢io sigmodal definida por:
0 xsa
2
2[ 4 ] a, <xs<a, )
S, a,,a,)=+ %~ , para @, =~ %) Bquacio3s
x—a,
1-2 a,<x=<a,
a; —a
1 X>a,
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A fungdo pode ser obtida através dos pardmetros a e b, sendo ¢, o valor médio
(m), e b, a dispersdo (4) multiplicada por um fator de propor¢iio de dispersio que
indica a abertura da curva pi (f;). Sendo neste caso, o 4 da Equagio 6, definido pelo

A fornecido pelo usuario multiplicado por f;.

m-A m L1!\1‘2 m m;Alz m+A
Figura 3.5 — Pardmetros da funcio pi

3.1.15. Beta
Apresentada na Figura 3.6, ela é definida pela seguinte equagio:

1

y7— (x; mA)=———— Equagdo 3.9
. ( x-— mJ

A fungdo pode ser obtida através do valor médio (m) e dispersdo (A), e de um
fator de proporgZo de dispersdio indicando a abertura da curva gaussiana (f7). Sendo

neste caso, o 4 da Equagéo 8, definido pelo A fornecido pelo usuario multiplicado

por f1.

ufx]

0.5

o_ S S S
m-A m m¥+A

Figura 3.6 — Parimetros da funcie beta

3.2. Operadores Légicos

De modo analogo a logica classica, na logica fuzzy existem os operadores de

conjunto ©®  como por exemplo: Unifio, Intersec¢io ¢ Complemento; ou na
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nomenclatura da légica booleana, OU(OR), E(AND) e NEGACAO(NOT),
respectivamernte.
O analogo ao operador AND na légica fuzzy é conhecido como T-norm

(Triangular Norm), e é definido por:

Hanp (x) =1, (4, (%) 41 (x)) Equagiio 3.10

Analogamente, o anélogo ao operador OR ¢ conhecido como S-norm ou T-

conorm, e é definido por:

Haon(®) = T, (), 12, (x) Equagiio 3.11

Existem diversas defini¢des para estes operadores. Normalmente, para obter
uma relagdo com a logica classica, procura-se satisfazer as propriedades da Tabela
3.1. Karnik ® apresenta outras leis ou propriedades que os operadores 16gicos

devem possuir.

Tabela 3.1 - Propricdades dos operadores légicos fuzzy (Ty — operador Tuorm; e Ts— operador S-norm),

sendo a,b e ¢ graus de pertinéncia quaisquer de [0,1].

Caracteristica T-norm S-norm
Contorno T7(0,0) =0, Tr(a,1) = Tr(lay=a |Ts(1,1}=1, Ts(a,0)=Tx(0,a)=a
Monoténico Tr{ab) <Trcd)scasceb<sd |THab)<Tscdysea<ceb=d
Comutativo Ti({a,b) = T1(b,a) Ts(ab) = Ts(b,a)
Associativo Tx(a,T2(b.c)) = T1(T+{a,b),c) Ts(a,Ts(b.c)) = Ts(Ts(ab).c)

A seguir sio apresentadas algumas fungdes que s3o utilizadas como
operadores logicos. Apesar de algumas delas nfo obedecerem as propriedades da

Tabela 3.1, elas sfo usadas na pratica.

3.2.1. Operador AND

Este operador define a intersecgio entre dois conjuntos fuzzy. Para esta
operagdo ja foram apresentadas na literatura diversas variagdes, dentre elas, sdo

descritos alguns tipos ® na Tabela 3.2.




3.2.2. Operador OR
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Este operador define a unifio entre dois conjuntos fuzzy. Analogo ao operador

—— 3 6y g- g
AND, para esta operagdo ja foram apresentadas na literatura ©® diversas variagdes,

sendo que, para uma dada defini¢io do operador AND ha um equivalente para o

operador OR. As diferentes fungdes que podem definir este operador sdo descritas na

Tabela 3.2.
AND/Intersec¢do () OR/Unidio (L)
Zadeh min(;t y [x], My [)’D max(ﬂA [xl Hy b’])
2 mjn()”A [xl Hy b’])"i'
Mean M ["‘ 4. max(ﬂA [xl Hp [))D]
6
Mean® JMea!n(ﬁ)2 M ean(uy
Mean® Mean() JMean(D)
Produto H, [x]x Hg [V] (ﬂA [x]x Hp [VD"/"A [x]+ﬂB [y]
e max(0, 1, b ) minl, ]+ 1,)
Yager | 1-min{l {(1- g, [e]f + - s [yD}*) min L ([ + sy} )
. {1-y) . ¥
TIsb]) [ 1-T16-ub)
7 [x]+ Bl-y])_( A[x]+ B[)’D‘
Dubois L [x]x a I)’] (—ﬂmin (ﬂ:‘[xl Hg I-)’fl —k ) " J

max(ﬂA [x]-zﬂa I.yl k)

max(l - g, [e].1- 1, [y] £)

O mais utilizado em sistemas de inferéncia fuzzy é a definicio dada por

Zadeh, ou seja, a fungiio de maximo e de minimo para os Operadores OR ¢ AND,

respectivamente. Esta definicdo sera utilizada para os dois operadores nos testes

realizados neste trabalho.
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3.2.3. Operador NOT

Este operador define o complemento de um conjunto fuzzy em um dado
universo de discurso. Para esta operagio ja foram apresentadas na literatura ©
diversas variagdes, dentre elas, sio apresentadas na Tabela 3.3 algumas destas
opedes.

O mais utilizado em sistemas fuzzy ¢ aquele definido por Zadeh, e também

serj utilizado nos testes realizados neste trabalho.

Tabela 3.3 — Opcao de operador NOT

NOT/Negagio (~)
Zad@h 1 N }UA [x]
Yager (1 —u,[x[f )”‘
Sugeno T-u, [x]
1+kx p1,[x]

Threshold

1 Hy [x ] <k

0 ulx]=k
e

osine %(1 + cos(7r X i, [x]))

3.3. Regras de Inferéncia

A logica fuzzy, de maneira analoga a logica classica, pode ser descrita em
termos de oragdes que relacionam causa e conseqiiéncia. Estas oragdes séo
normalmente expressas na forma se-entfio (ou if-then). Elas sfio denominadas regras
de inferéncias.

Neste caso, a diferenca entre a logica fuzzy e a classica, é que uma vez que a
segunda considera que um fato ¢ verdadeiro ou falso (1 ou 0, respectivamente), a
primeira permite trabalhar em niveis intermediarios, ou graus, de veracidade (possui

um indice entre 0 a 1).
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Umna regra de inferéncia pode ser apresentada como:
IFxé AE/OUy NAO é BE/OU... .wé FENTAOué G
Ou

Oragdo Consequente —2° 5 Oracdo  Antecedente

Uma idéia desta regra é dada por: se a oragio conseqilente (conseqiiéncia)
possui um grau de veracidade de 0,5, isto implica que o grau de pertinéncia da saida
u, em relagio ao conjunto G, também € 0,5, ou seja, a oragdo antecedente (causa)
possui grau de veracidade de 0,5.

Na Figura 3.9 sdo apresentadas como exemplo de regras de inferéncia, as
seguintes oragdes:

1. se o servico é ruim ou a comida € ruim entdo a gorjeta € pouca.

2. se o servigo é bom entdo a gorjeta € média.

3. se o servigo é excelente ou a comida € deliciosa enfdo a gorjeta é

gencrosa.

Um outro modo de descrever uma regra de inferéncia, segue o seguinte

padrdo:

Se (IF} [Caracteristica] ¢ [Variavel Lingiiistica] E/OU (AND/OR) [Caracieristical
NAO (NOT) é [Varidvel Lingiistica] E/OU (AND/OR)... ...[Caracteristica] é
[Variavel Lingiiistica] ENTAO (THEN) [Saida] é [Variavel Lingiiistica]

Figura 3.7~ Padrio de regra de inferéncia

3.4. Operador THEN

Além dos operadores logicos de interseccdo (AND), unifio (OR) e
complemento (NOT), como pode ser observado na Figura 3.7, existe outro operador
que ¢é necessario definir, o operador THEN, Este operador define a implica¢fio de
cada regra sobre uma dada variavel lingiistica da saida, ou seja, ele relaciona a
oragdo antecedente e a conseqilente. Esta influéncia pode ser definida pelas

operagdes apresentadas na Tabela 3.4.
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Na Tabela 3.4, foram utilizadas as seguintes defini¢des: porr € a fungdo de
pertinéncia de saida da regra de inferéncia, apos aplicar o operador THEN; per € 0
grau de veracidade da oragdo antecedente da regra de inferéncia; e |icrs € a funglo de
pertinéncia de saida (oragéio conseqiiente).

Nos testes feitos neste trabalho, foi utilizada a fungio Minimo.

Tabela 3.4 — Opgiio de operador THEN

THEN/Implicacdo (<)
Minimo Heom [xi] < min (auPT » Heps [xz' ])
Produto Hem [xr.] € Hop X Bops [xi]

3.5. Operador de Agregacio

Outro operador necessario em um sistema de inferéncia fuzzy € o operador de
agregacdo de regras. Este operador une a influéncia de todas as regras obtidas apos
aplicagio do operador THEN sobre o resultado final, apresentando a conseqliéncia
do sistema como um todo devido as entradas do sistema fuzzy. Esta conseqiiéncia
pode ser definida pelas fung¢Ges apresentadas na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Opgiio de operador Agregagiio, sendo popy as fungies de pertinéncia resultante do sistema

fuzzy.

Agregagio(<)

Meximo Lo [x,. ]« max el (ﬂcm ; [x,.])

Sl TR

=

Nos testes feitos neste trabalho, foi utilizada a fungio AMdximo.

3.6. Operador de Desfuzzificacdo

Por fim, o operador de desfuzzificagdo transforma o resultado fuzzy definido

no dominio fuzzy em um nimero escalar, que € mais facil para o usuario interpretar.

Esta transformagfio pode ser definida por @
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Centréide;

Bisector;

MOM (média do maximo),
SOM (menor dos méaximos),

LOM (maior dos maximos).

Nos testes feitos neste trabalho, foi utilizada a Centréide.

3.7. Inferéncia Fuzzy

Inferéncia fuzzy € o processo de formulagio do mapeamento de uma dada

entrada para uma saida usando logica fuzzy. Utilizando esta base fornecida pelo

sistema, 0 usuario pode tomar as decisdes adequadas para a situagio

(28)

Pode-se definir dois tipos de sistemas de inferéncia, o proposto por Mandani e

o proposto por Sugeno @®. A diferenca entre eles é o modo como modelam as saidas.

O métode de inferéncia fuzzy proposto por Mandani ¢ a metodologia mais

utilizada. Ele considera uma fung@o de pertinéncia na saida com um certo perfil, de

modo que a saida desfuzzificada pode ser obtida através das propriedades de area das

saidas agregadas de todas as regras.

Um sistema fuzzy pode ser dividido em cinco etapas, sendo eles:

L.

ok Wow

Fuzzificagdo de entrada;

Aplicagdo dos operadores fuzzy AND e/ou OR e/ou NOT (Ttem 3.2);
Aplicagéo do operador THEN (Implicagéo — Item 3.4);

Agregar as saidas de todas as regras (Oper. de Agregacdo —Item 3.5);
Desfuzzificagio (Item 3.6).

Este processo pode ser resumido na Figura 3.8 ¢ exemplificado na Figura 3.9,

Este modelo possui as seguintes vantagens:

¢ o modelo ¢ intuitivo;

¢ ¢ amplamente aceito,

e ¢ o mais indicado para trabalthar com entradas fornecidos por pessoas.
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Figura 3.8 ~ Diagrama do processo de inferéncia fuzzy®®

1. Entradlas Fuzzy

- \ maim \ sl
0 ! 10 0 10

2 Apficands 3. Aplicando
oparaciic huery método de
{OR = max). implicag o (min)

poucK
25% o 25N,
s oservigo & rulm o acomlda ¢ rulm entio & gorjeta ¢ pouca
média
-
2 -  regra 2 no
depende da
Rom entrada 2 o
0 10 0% 25% 0% a6,
[ st o servige ¢ hom entlc m gorjeta ¢ média I
excelente -
3 - I deliciosa f J geneross , \
0 T 10 0% 25% 0% 25% & Aplicando
[ e o servigo i ou da & oo & gorjeta  generosa m‘::::::
S = e 2 ().
servigo= 3 comida =8
entrada 1 entrada 2
gorjeta = 16.7% T I
(eantrside}

saida

Figura 3.9 - Exemplo do processo de inferéncia fuzzy com models Mandani, considerando alguns tipos de

operadores™.

O método de inferéncia proposto por Sugeno ¢ similar ao proposto por

Mandani, porém, ele considera que a saida € uma constante ou uma fungdo linear.

Deste modo, tem-se que para um modelo fuzzy Sugeno de ordem zero, a regra de

inferéncia toma o seguinte perfil:
IF x é A E/OU y NAO é B E/OU... .

WwéFENTAOu =1k
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Onde % é um valor constante dentro do universo de discurso da saida.
A Figura 3.10 apresenta um exemplo deste processo, sendo que as saidas

podem ser denominadas singletons.

2. ApKcando 3. Aplicande
1. Entvadas Fuxzy operacho fuzzy metodo de
{OR = maoc). implicagiio i'“"&
r
I - rulen ik | pouca
 —— ' g
[_ £ _ourﬂ- Go & ruim _nu _h-.. ;n_lh“:nl-;.h_ﬂ_m: _“_n;h-t:a;pt.wu j
' [ 3 media
> - K
2 - aregra 2 nho i | E
deponds da | |
bom entrada 2 B |
l s o;-rﬁwuuu entbo a gorjeta ¢ média
axcelente
3 . I
deliciosn generous |
== == T} = | 4. ApNcando
[_ = euﬂﬂeﬂemlmh o ®comida é delicioss o -pdmemmn] ;‘:::ﬁg:
{max),
servigos 3 comida = 3§
||
entrada 1 antrada 2 n 1 !
saida [ g d
gorjeta = 16.3% Zpestuzmtcacho

{média de pesos)

Figura 3.10 -~ Exemplo de processo de inferéncia fuzzy com modelo Sugene, considerando alguns tipes de

operadores™,

Um outro tipo de modelo Sugeno utilizado é o de primeira ordem, cuja regra
de inferéncia toma o seguinte perfil:
IF x é A E/OU y NAO é B E/OU... ..w é F ENTAO u = p.x+q.y+r
Sendo p, ¢ e r constantes. Neste caso, considera-se que os singlefons
deslocam-se dentro do universo de discurso conforme as entradas do sistema fuzzy.
Deste modo, além da amplitude da saida depender da entrada, a sua localizagio no
universo de discurso também dependera.
Pode-se apresentar como vantagem do modelo Sugeno:
s eficiéncia computacional;
e um melhor modelamento de sistemas lineares, processos de otimizagdo e
técnicas adaptativas;

¢ garante-se a continuidade da saida do sistema;
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Conforme visto anteriormente, um sistema de inferéncia fuzzy ¢ um método

que permite modelar um sistema através de regras simples, utilizando os conceitos de

logica fuzzy “*® A estrutura de um sistema de inferéncia fuzzy pode ser

esquematizado como ¢ mostrado na Figura 3.11.

nircsdc do
Valores
Corocter.st

dlwi]

——
Caracteristicas

Sistema fuzzy

de Entrada
Propriedodes
do Sistema
rFun(;t":es de IRegms de | Funges de
Pertmencm Inferéncia —! | Pertinéncia
Entrado | de_Saide _I
== Aplicogdo dos |
I—Fuzzifrccqﬁo I— Regras de -I Uesfuzafncogo
. Inferéncia j

Figura 3.11 — Estrutura de um Sistema Fuzzy

Saida do
Sisterma Fuzzy

Como pode ser observado pela estrutura acima, o criador do sistema de

inferéncia fuzzy deve fornecer as seguintes informacdes iniciais:

» definir os valores caracterisiicos de entrada do sistema de inferéncia;

¢ as fungbes de pertinéncia de entrada — para a etapa da fuzzificagdo dos

valores caracteristicos,

o as regras de inferéncia que regem o sistema fuzzy;

¢ definir os pardmetros operacionais do sistema fuzzy, para determinar como

o sistema se comportara:
tipo de operador AND, OR e NOT da regra de inferéncia;

o

o
e}
o

o

tipo de operador THEN (ou concluso);
tipo de operador de agregagao,
tipo de operador de desfuzzificagio;

valor limiar o.
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o as fungdes de pertinéncia de saida — para a etapa da desfuzzificacdo da saida

do sistema de inferéncia fuzzy.

Normalmente, na implantagiio de um sistema de inferéncia fuzzy deste tipo,
s30 necessarios pelo menos dois grupos de especialistas, um na 4rea em questao (por
exemplo, manutencio de méquinas — especialistas do problema), e o outro composto
por implantadores ou projetistas do sistema fuzzy (especialista do sistema fuzzy).

Inicialmente, os especialistas do problema devem definir quais os valores
caracteristicos que melhor definem o fendmeno a ser observado, além das saidas
esperadas para o sistema fuzzy (por exemplo, classes de defeitos no caso de um
sistema de diagndstico).

Posteriormente, ele deve fornecer os dados necessarios ao especialista do
sistema fuzzy para este compor as fungSes de pertinéncia de entrada e de saida. Uma
outra informagdo, também muito importante, que o especialista do problema deve
fornecer ao implantador, sdo as regras de inferéncia deste problema. Ou seja, a
relagdo entre causa e consegii€ncia.

Além disso, através de testes, ou experiéncia do especialista do sistema fuzzy,
sdo definidos os pardmetros operacionais do sistema fuzzy.

Apés um projeto inicial, deve-se verificar quais as caracteristicas que
permitira ao sistema obter a melhor resposta com o menor esforgo computacional,
bem como, quais as propriedades que melhor simulam o sistema a ser modelado.

Vale ressaltar que no processo de criagdo do sistema de inferéncia fuzzy €
necessiria uma grande intera¢3o de informag&o entre o especialista do problema ¢ o
projetista do sistema fuzzy.

Mesmo apds a implantagdo, deve-se haver a preocupagdio de atualizar os
conhecimentos contidos no sistema fuzzy, de modo a adequa-lo as novas condigOes

do fendmeno observado.
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4. ANALISE DE VIBRACAQO

No item 2.3 foram colocadas algumas razdes de se utilizar vibragdo mecanica
para o diagndstico de defeitos em mancais de rolamentos.

Como sera usado neste caso um banco de dados de vibragdo, neste capitulo
serdo resumidos alguns parimetros que sdc normalmente utilizados para este tipo de
sinal.

Existem diversas literaturas a respeito de parimetros caracteristicos utilizados
para diagnosticar defeitos em mancais de rolamentos. Estes pardmetros podem ser
descritos na forma de valores escalares, ou em termos de valores vetoriais. Como
exemplos do primeiro caso, tem-se RMS, Kurtosis, Skewness ¢ ER. No segundo
caso, encontra-se, por exemplo, o espectro de freqliéncia. A seguir sdio apresentadas
algumas destas caracteristicas.

O principal objetivo do estudo destes pardmetros € enconirar um grupo que
melhor diagnostique um mancal de rolamento (entre estas tarefas, encontra-se
diferenciar a condigio normal de uma com defeito e a classificaciio do tipo de
defeito).

Existem diversas fontes na literaturas onde se discute a eficiéncia destes
pardmetros no diagnéstico de defeito em mancais de rolamentos &4 porém, o
que se pode realmente afirmar, é que existem condi¢Bes particulares onde cada um

deles é mais apropriado.

4.1. RMS ou Valor Eficaz

Este ¢ o mais conhecido pardmetro com propdsito de diagnostico, sendo
utilizado por normas para especificar niveis de vibragio ¢'®. O RMS fornece um
valor relacionado com o nivel de energia ou poténcia de um dado sinal. Ela é obtida

pela seguinte formula para um sinal continuo:

Vef (x(t )) = RMS (x(t)) = \/ ) :"I—’Z’m %}(x(t ))2 dt Equacio 4.1

No caso de um sinal discreto composto por N pontos, esta formuia se torna:
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V)= RS = 2 -

Quando o sinal € centrado, este parimetro equivale ao momento estatistico de
segunda ordem, ou seja, o desvio padrio. Esta condigio € normalmente razoavel no
caso de um sinal de vibrag&o, porque, na maioria destes casos, a maquina permanece
parada em um determinado lugar (nivel de aceleragdo média nula).

Nas normas referentes 4 vibragio de maquinas, este parimetro € utilizado
para sinais em termos de velocidade. Neste trabalho, ele sera utilizado diretamente
no sinal de aceleragio que compde o banco de dados.

Na indastria, o RMS é o parimetro mais usado para alarme de vibragéo.

4.2, Skewness

13 ¢ um pardmetro adimensional que é funcio do momento

O skewness
estatistico de terceira ordem do sinal, sendo normalizado pelo desvio padrio o, ou

seja;

N Rt
Sk(x(t)) = I )(10_3 Z(xi - xJ Equacio 4.3
i=1

Sendo x o valor médio do sinal.
Este pardmetro representa a assimetria da fun¢fo de distribuicio de
probabilidade do sinal. Neste caso, para um sinal com distribui¢dio gaussiana tem-se

um valor nulo.

4.3. Kurtosis

A kurtosis @ é um parimetro adimensional que é fungdo do momento
estatistico de quarta ordem do sinal, sendo normalizado pelo desvio padrio &, ou

seja.

N 4
Kurt(x(t)) = 7 ><lo' ; Z[x,. - J_CJ Equagiio 4.4
i=1
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Este pardmetro representa o grau de achatamento da fungdo de distribuigdo de
probabilidade do sinal. No caso de um sinal com distribui¢io gaussiana obtém-se um

valor 3.

4.4. Valor de Pico

E o valor de pico maximo de um dado sinal no tempo @, Uma vez que este
parimetro ¢ altamente sensivel ao ruido, normalmente se escolhe uma média de
valores de picos maximos de M sinais (Equagio 4.5) ou dos valores de picos que

ultrapassam 90% do valor de pico global (Equacéo 4.6).
Xm@c(x(t)):médm(mfgx(xM (t))] Equacio 45

Xmax(x(t)) = média(x, > 0.9 x max(x[¢])) Equaciio 4.6

4.5. Fator de Crista

O fator de crista ¢ um pardmetro definido pelo seguinte quociente ¢

Fe(e(t)) = X))

Kurt (x (t)) Equacéo 4.7

4.6, Fator K

E um fator que combina a kurtosis ¢ o valor eficaz @, dada pela seguinte

fungdo:

Fk (x(t )) = Vef (x(t )) X Kurt(x(t )) Equaciio 4.8
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4.7. Densidade Espectral de Fregiiéncia ou PSD

Uma das principais formas de se representar um sinal no dominio frequencial
¢ utilizando a densidade espectral de frequiéncia, ou PSD. Ela ¢ definida como sendo
a Transformada de Fourier (TF) da funcfio de autocorrelagio do sinal.

Esta representagdo no dominio frequencial pode ser estimada utilizando os
métodos do periodogramo, cujo método de Welch pertence. Estes métodos
consideram uma média de diversos sinais obtidos a partir da transformada de Fourier
do sinal original ®”.

O método de Welch, em particular, utiliza a seguinte definigéo:

Z ’]F[ X H' Vu [t]] Equagiio 4.9

x[rl=

Lx MxU

Onde:

xXp' € 0 sinal com a iésima porta temporal com dimensio M
M é o tamanho da janela temporal;

L € o nimero de janelas temporais;

YuM € a iésima janela temporal de ponderagio;

U € um fator de normalizagdo da energia da janela de ponderacdo, obtida por:

1 -1 .
= E Z (J/M [t D Equaciio 410
n=0

Sendo e um operador de multiplicagdo de cada componente do vetor.

A janela de ponderag@o normalmente utilizada é a de Hanning,

4.8. Envelope

O envelope ©%) de um sinal ¢ a sua envoltéria, ou seja, um outro sinal no
tempo que o envolve. A partir dele, obtém-se as possiveis modulagdes aplicadas a
este sinal. A informacio mais utilizada desta ferramenta é o seu espectro, que
informa a freqiiéncia de modula¢io de amplitude do sinal.

Como normalmente as freqiiéncias excitadas por um defeito sdo as naturais,

ou seja, em altas freqiéncias, e conhecendo, por modelamento, que lateralmente a
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estas existe o aparecimento das freqiiéncias de defeito (item 4.10) modulando o sinal,
esta ferramenta permite observar estas freqiiéncias em uma banda mais baixa.

O sinal de envelope pode ser calculado pela transformada de Hilbert ou pela

seguinte algoritmo:
Env[x[t ]] = ITFI (Z [f” Equagio 4.11

Onde TFI ¢ a transformada de Fourier inversa, ¢ Z ¢ obtido por:

2xTF (x(t)) para fz0
0 para f<0

Equagio 4.12

z[f1=

Sendo TF a transformada de Fourier.

4.9. ER

ER 3% ¢ a energia residual de um dado sinal. Ela é obtida pela diferenca
entre o espectro de freqiiéncia do sinal (X{f]) e o espectro de um sinal considerado

como sendo normal (Xporma[fi]), sendo definido como sendo:

N copectro
B 5l = 57— ST 1]
espectra fi=1

Onde Negpearo € 0 numero de pontos do espectro de freqiiéncia.

4.10. Fregiiéncias de Defeitos em Rolamento

No caso da ocorréncia de defeitos localizados em mancais de rolamentos, é
possivel, através de modelamentos que desconsideram escorregamentos dos
elementos rolantes, determinar as freqiiéncias das vibragbes (radiais e axiais) geradas
por estes defeitos, e, portanio, a assinatura mecénica das falhas.

Este modelo ¢é obtido através da analise cinematica do rolamento,
considerando a geometria e as caracteristicas cinematicas dos componentes do
rolamento. As freqiiéncias de defeito siio obtidas pelas equagdes apresentadas na

Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 -Fregiiéncia de defeitos em relamento

Equacio
Frequténcia de gaiola 1) d
g & @ =—S[l——cos(ac)]
2
Fregiiéncia de rotagdo do Dy - B
By = 1-——cos (ac)
elemento 2d D
Freguiéncia de defeito na pista
? 4 i D =LBg

externa

Fregiiéncia de defeito na pista
] @ pyr =Z-(ws_wc;)
interna

Freqiéncia de defeito no
@pg =204
elemento

Onde o5 é a rotagio do eixo, d o didmetro do elemento rolante, D o didmetro
da trajetoria do elemento rolante, o, o éngulo de contato, e Z o numero de elemento

rolantes.

4.11. Razdo de Pico

E um parimetro definido em relagio aos picos de freqiiéncia referente a uma
dada freqiiéncia ©¥, e, portanto obtido pelo espectro de freqiiéncia considerando

conhecidas as freqiiéncias de defeito de um rolamento. Ele ¢ dado pela seguinte

relagéo:
N espectro X ZX Faf))
Rp (x(t )): N L Equaciio 4.14
Z} X )
=

Ou seja, a razdo entre as amplitudes de n harmdnicas da frequéncia
caracteristica de defeito e a soma de todas as amplitudes de freqiiéncia do espectro

do sinal. Onde Negpearo é 0 nfimero de pontos do espectro de freqiiéncia.
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5. CRIACAO DE SISTEMA FUZZY AUTOMATIZADO

Conforme foi citado na revisdo bibliografica (Capitulo 3), uma das principais
desvantagens ou limitagSes de um sistema fuzzy é a necessidade de um especialista
do problema para determinar suas fungGes de pertinéncia e regras de inferéncia. Isto
implica na necessidade de um trabalho um tanto ‘tedioso’.

Por isto, estd sendo proposta neste trabalho uma nova metodologia para criar
um sistema de inferéncia fuzzy automaticamente. Para tanto, esta metodologia esta
baseada na utiliza¢do de banco de dados, ao contrario da maioria dos sistemas fuzzy

onde sua criagdo ¢ feita através de conhecimentos heuristicos de especialistas.

5.1. Metodologia

Entre os problemas relacionados com a dificuldade de se criar um sistema
fuzzy, pode-se destacar dois, a obtengio e construgdo das fungGes de pertinéncia e
das regras de inferéncia.

A seguir, serd proposta uma metodologia que permite automatizar estes dois
processos. Neste caso, a importincia do especialista na criagdo do sistema de
inferéncia fuzzy € basicamente na escolha dos valores caracteristicos que melhor
descreve o fendmeno a ser observado e na verificagiio da coeréncia dos resultados

obtidos.

5.1.1. Obtencio das Fungdes de Pertinéncia

O banco de dados utilizado nesta metodologia ¢ composto de conjuntos de
sinais de vibragGes para cada condicde a ser identificada (pardmetros de interesse,
neste caso, tipo de defeito do rolamento), e obtidas em diversas condigdes
experimentais (pardmetros que ndo se pretende diagnosticar, tais como rotacéo do
eixo ou carga). Neste trabalho sera utilizado o banco de dados que sera apresentado

no Capitulo 6.
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Inicialmente, deve-se escolher os wvalores caracteristicas dos sinais de
vibragdes que serdo utilizados como entrada do sistema de inferéncia fuzzy. A partir
do banco de dados, sio calculados os valores caracteristicos escolhidos, para cada
sinal, utilizando as formulas citadas no Capitulo 4.

Para uma dada condicido experimental definida, é calculada a média de cada
valor caracteristico e o seu respectivo desvio padrio. Portanto, no fim o usuario
possuird um novo banco de dados composto de médias e desvios padrdes para cada
condigdo a ser identificada e cada condi¢do experimental.

Posteriormente, ¢ definido para cada valor caracteristico um tipo de perfil de
fungdio de pertinéncia, que o represente melhor. Com cada valor médio e desvio
padrdo € criado uma fungfio de pertinéncia com as equacGes apresentadas no item
3.1.1. Antes disto, deve-se definir os fatores de propor¢fo de dispersdo (f; e f2) para o
perfil da fungio de pertinéncia.

Além desta metodologia automatizar a criacio das fun¢les de pertinéncia, ela
também fornece um significado estatistico a estas.

As fungdes de pertinéncia criadas a partir das caracteristicas de uma condi¢cdo
a ser identificada sdo agrupadas e relacionadas a uma variavel linguistica.

No exemplo da Figura 5.1 ¢é possivel ilustrar a aplicagdo desta metodologia.
No caso do valor caracteristico “Skewness”, sio apresentadas seis condi¢des a serem
identificadas ou variaveis lingiiisticas (Normal, RiscadoFxt, CorrosaolExt,
Corrosao2Ext, FuradoExt e Riscadolnt). Para cada condicio a ser identificada, existe
um conjunto de fun¢des de pertinéncia que a descrevem. Cada fungio de pertinéncia
foi calculada a partir de uma condi¢do experimental (neste caso, uma dada rotagfo e
carga — ver Capitulo 6).

Uma das vantagens desta metodologia, é que, por exemplo, uma variavel
linguistica “PROXIMO” pode ser definida em duas posigdes distintas dentro do
universo de discurso.

Em relagdo & criagio de um sistema fuzzy, outra tarefa realizada pelo
especialista, seria a criagdo das regras de inferéncia que relacionam a entrada com a

saida.
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Figura 5.1 — Exemplo de Conjunto de Fungiie de Pertinéncia para uma determinada caracteristica. Cada
grifico com um conjunte de curvas esti relacionado a uma variavel lingiiistica (Normal, RiscadoExt, efc).

O universo de discurso é definido por [-1.1,1.8], como pode ser verificado na abscissa.

5.1.2. Obtencdo das Regras de Inferéncia

Uma vez que as fungles de pertinéncia foram criadas utilizando o
procedimento descrito acima, deve-se definir as regras de inferéncia que regem o
sistema fuzzy.

Neste caso, definiu-se uma regra fuzzy padrio. Para descrevé-lo, denominou-
se cada condicdo a ser identificada como sendo Def{(i), cada valor caracteristico de
entrada como sendo X{j), cada funcfio de pertinéncia relacionada a uma condicdo a
ser identificada como sendo N(i,j, k) e a saida como sendo Y(i).

Sendo que:

i=1...n (nmimero de condi¢des a serem identificadas),

J=1...m (mimero de valores caracteristicos de entrada) e;

k=1..p(i.j) (nimero de fungdes de pertinéncia relacionada a uma condicdo a

ser identificada e uma caracteristica)

A regra padrfio seria:
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SE {[X(1)] ¢ [N(G,1,)] OU [X(1)] ¢ [N(i,1,2)] OU ... OU [X(])] é [N, 1.p(i, )]} E
{{X(2)] ¢ [N(i,2,1)] OU [X(2)] é [N(i,2,2)] OU ... OU [X(2)] é [NG.2p(i, ))} E ... E
{{X(m)] é [N(im,1)] OU [X(m)] é [N(i,m,2)] OU ... OU [X(m)] é [N(i,m,p(i,1))]}
ENTAO [Y(i)] ¢ [Def()]

Figura 5.2 — Regra de Inferéncia Padrio

O sistema de inferéncia fuzzy seria composto de # (mimero de condigdes a
serem identificadas) destas regras de inferéncia.

Um modo de interpretar este conjunto de regras de inferéncia é: se a entrada
do sistema fuzzy ¢ prOxima a uma condigdo apresentada na fase de criagdo do
sistema fuzzy, o fendmeno que esta sendo descrito por esta entrada é esta condig3o.
Esta verificagio de proximidade € feita comparando todas os valores caracteristicos
definidos no sistema fuzzy.

O operador E na regra da Figura 5.2, pode ser substituido por um operador
OU, mudando a interpretagdo da regra. Neste trabalho s6 foi utilizado o operador E,

com a mterpretagio apresentada acima.

3.2. Caracteristica do Programa “Sistema_Fuzzy”

Para implementar a metodologia apresentada anteriormente, foi criado o
programa “Sistema_Fuzzy”. Este programa foi feito como script do MatLab®. Neste
programa teve-se grande preocupagdo quanto a3 interface com o usuario. Todas as
janelas graficas apresentadas ao longo deste texto pertencem a este programa.

Este programa foi desenvolvido para obter uma maior flexibilidade do
sistema fuzzy de modo a permitir automatizar todos os processos de criagio ¢
execugdo do sistema fuzzy.

A principal caracteristica deste programa é que ele permite utilizar fungdes de
pertinéncia obtidas tanto através de conhecimento heuristico (denominado no
programa como sendo Conhecimento Heurlstico) quanto através da metodologia
apresentada acima (denominada no programa como sendo Conhecimento Analitico).

Esta diferenga é mostrada na Figura 5.3.
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Do mesmo modo, neste programa pode-se utilizar também a regra de
inferéncia definida na metodologia apresentada acima e também por regras de

inferéncia obtidas por conhecimento heuristico do especialista.
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1 P o T T T T T T T T T T T —T ]
TEB { 1
EQ
- oL A - Ll - = i as

o5 0 ®% D B D B E
g1 ; : . 3
Zos | 0
2 { \
[ az \
- 0 g LY _1|.5 ? 5 £ k. DL_ S AN T R SN N—— L]
g i 0 5 1t 5 0w B D 0B
éu G I P
8 j__Lu_ TP :

0 5 ¥ B D B D B
N1_*|_"'_"'_"1"'—_!' ™ ™ ™ _rj 1
E - -
cas. 08
5 2 \
'S PR R YA | 1 L 1 y L 306

0 5 0 1B 0 5 @M 0B o
o ' ] a4}
- |
gﬂj / ] az
[N 1

L L 3 St I 1 0 L L L i ke 1
o 5 v B D B D B 0 5 vt B B? 5 D B
Carectevicties Craderistica
EY (b)

Figura 5.3 -~ Exemplo de Conjunto de Funcio de Pertinéncia para uma determinada caracteristica. A
esquerda (a) estd a parte relacionada ao conhecimento analitico ¢ a direita (b) a parte utilizada para

aplicacio dos conhecimentos heuristicos.

Como neste trabalho preocupou-se mais com a implantagio da metodologia,
s6 foi utilizada a parte do programa relacionada com os Conhecimentos Analiticos
(obtidos pela metodologia descrita anteriormente).

A seguir serdo descritas algumas caracteristicas deste programa.

5.2.1. Fungdes de Pertinéncia

Cada valor caracteristico de entrada é relacionado com um perfil de fungéo de
pertinéncia. As opgles de perfis, que podem ser escolhidas pelo usuirio, sio as
apresentadas no item 3.1.1, ou seja:

e Trapezoidal
¢ Triangular
e (Gaussiana
e Pi
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¢ Beta

Na fase de criagio do sistema fuzzy, os pard@metros que descrevem a fungio
de pertinéncia (valor médio e desvio padrio dos valores caracteristicos) podem ser
inseridos no sistema fuzzy através de uma interface grafica, ou, como foi utilizado
neste trabalho, automaticamente, utilizando uma funglio escrita em MatLab®

especifica a um grupo de variaveis caracteristicas.

5.2.2. Operadores Légicos

Os operadores logicos que podem ser utilizados neste programa, sio os
mesmos apresentados no item 3.2, ou seja, para os operadores AND e OR:;
e Zadeh
¢ Mean
e Mean®
*  Mean®

Produto

Bounded Sum

e Yager

o Zysno

¢ Dubois.

E para o operador NOT:

¢ Zadeh

o Yager

e Sugeno

e Threshold

Cosine
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5.2.3. Operador THEN

As fungBes que podem ser utilizadas para este operador, sdo as mesmas
descritas no item 3.4, ou seja:
e Minimo

¢ Produto

5.2.4. Operador de Agregacao

As fungBes que podem ser utilizadas para este operador, sio as mesmas
descritas no item 3.5, ou seja:
o Maiximo

¢ Soma

5.2.5. Operador de Desfuzzificaciio

As fungbes que podem ser utilizadas para este operador, sfio as mesmas
descritas no item 3.6, ou seja:
e Centréide
¢ Bisetor
e MOM (meédia do maximo)
e SOM (menor dos maximos)

¢  LOM (maior dos maximos)

5.2.6. Valor Alfa (o)

Este valor define a sensibilidade do sistema fuzzy, de modo que um resultado
apos as operagdes logicas AND ou OR menor que o valor alfa é considerado como
sendo nulo. Este valor € escolhido baseado em conhecimentos empiricos do criador

do sistema fuzzy.
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5.2.7. Discretizacdo (Naiscree)

Uma caracteristica especifica do programa “Sistema Fuzzy”, ¢ a
discretizagio das fungGes de pertinéncia. A discretizagio é necessaria para a
execucdo das operagdes de agregacio e de desfuzzificacdo. Por isso, o usuério deve
fornecer ao programa o nimero de pontos que as fungdes de pertinéncia serdo
discretizadas. Esta escolha deve balancear o fato que um nimero de pontos muito
grande torna o sistema muito lento, porém, ele permite definir mais pontos que

compde o universo de discurso.

5.2.8. Universo de Discurso

Neste programa, o universo de discurso € obtido automaticamente através dos
valores maximos e minimos para cada conjunto de fungdes de pertinéncia de uma

caracteristica.

5.2.9. Regras de Inferéncia

Além da regra padrio definida na Figura 5.2, referente aos Conhecimentos
Analiticos, o usuario também pode definir as regras de inferéncias baseadas em

Conhecimentos Heuristicos. Estas regras s30 escritas com a seguinte estrutura:

Se (IF} [Caracteristica] ¢ [Variavel Lingiiistica] E/OU (AND/OR) [Caracteristical
NAO (NOT) é [Varidvel Lingiistica] E/QU (AND/OR)... ...[Caracteristica] é
[Vavidvel Lingiiistica] ENTAO (THEN) [Saida] é [Varicvel Lingitistical

Figura 5.4 — Estratura de uma Regra de Inferéncia

Estas ultimas regras sdo obtidas a partir de conhecimentos adquiridos de
especialistas, através, normalmente, de entrevistas.

Cada regra de inferéncia possui um peso de relevincia de 0 a 1 em relagio as
outras regras (conforme a Figura 5.5), que é escolhido empiricamente pelo usuario. A

regra padrio proposta na metodologia ¢ representada nesta mesma figura como
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Operador Geral AND, enquanto os outros sdo descritos em seqiiéncia. Ao lado de

cada regra sdo colocados os seus respectivos pesos de relevincia.

¢ Reagras de Inferéncia do Sistema [ [=] %] I

Operador Geral AND (1)

Se Yelocidade é Alto & RMS é Mufio Afto entéo saita & Furado (3.75)
Se Cerga & Furado ou Carga & Pesado entéo seida & Corrosen_1 (0.5)
Se Yelocidade é Baixo e RMS é Medio ertBo salda & Normal {1)

Se Yelocidade é Alto e Carga é Pesado entéo safda & Coirosao_1 (053

W

Figura 5.5 — Exemplo da visualizacfio das regras de inferéncia

5.2.10.Teste com o programa “Sistema_Fuzzy”

Nesta parte do programa, o usuario podera testar se um dado sinal de vibragio
¢ descrito por alguma das condigdes a serem identificadas, representadas no sistema
fuzzy criado anteriormente. Como entrada, deve-se forecer os valores
caracteristicos referentes a uma dada condigéo de teste, obtendo como saida a fungéo
de pertinéncia resultante, bem como o seu respectivo valor desfuzzificado (Figura
5.6).

Saida= 08883
12— — ———

f=1
8
.
.

+ Entiada de Caracteristicas do Sistema Fuzzy: m
Yelocidade

f1

carga

|2

0zt - ]
RMS |
i g . .
5 5 © 5
e oL o
(a) (b)
Figura 5.6 — (a) Exemplo da janela de entrada das variaveis caracteristicas (Velocidade- 1; Carga-2; e
RMS- 8) e (b) de uma saida com respectiva saida desfuzzificada (9.8883) ¢ funcfio de pertinéncia resultante

Pertinéngia
[=]
@

jal
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No exemplo da Figura 5.6, o valor desfuzzificado é um valor de 0 a 10 que
representa o grau de proximidade de algum dos defeitos de rolamentos descritos no
sistema fuzzy.

Além deste valor de saida, as amplitudes resultantes das regras de cada
possivel saida também sdo fornecidas. Deste modo, o usuario conhecera nio apenas
o valor desfuzzificado, mas também todas as funcdes de pertinéncia de saida
ativadas.

Neste programa também pode ser fornecido o sinal de vibragiio como entrada,
permitindo ao sistema calcular as variaveis caracteristicas e simplificando o trabalho

do usuario, necessitando apenas definir as fungdes que descrevem as caracteristicas.

5.3. Etapas de Criagd@io de um Sistema Fuzgy

Para criar um sistema de inferéncia fuzzy com o programa “Sistema_Fuzzy”,
o usuario deve inicialmente definir as caracteristicas ou valores caracteristicos de
entrada do sistema fuzzy. Em seguida o usuério deve escolher um tipo de perfil de
fungio de pertinéncia relacionada a cada uma destas caracteristicas ¢ informa-lo ao
programa. Nestas fungdes de pertinéncia incluem-se tanto as relacionadas aos
Conhecimentos Analiticos quanto aos Conhecimentos Heuristicos.

Analogamente, o usudrio deve definir as fungdes de pertinéncia relacionadas
a saida do sistema fuzzy, definindo também as suas respectivas denominagdes. Estas
fungbes possuem as mesmas caracteristicas das fungdes de pertinéncia de entrada (ou
seja, das caracteristicas), sendo permitido apenas criar fungdes de pertinéncia de um
unico perfil previamente escothido.

Posteriormente, as regras de inferéncia obtidas por Conhecimentos
Heuristicos devem ser definidas pelo usuério, bem como os seus respectivos pesos
de relevincia.

Por fim, o usuério deve definir os parimetros ou propriedades que regem o

sistema fuzzy. Estes parimetros sdo apresentados na Figura 5.7.
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Operador de deshuzsiicago - Certioide |

Valor akfa - 0.1 '

Mo de Pardos para DiscretizacBo - 1000 |

Sai |

Figura 5.7 — Propriedades de um sistema de inferéncia fuezy
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6. BANCO DE DADOS EXPERIMENTAL

6.1. Amostras

O banco de dados criado foi obtido utilizando rolamentos rigidos de esferas

desmontaveis BO15TVP da FAG (Figura 6.1) ®, cujas caracteristicas geométricas
s30 apresentadas na Tabela 6.1.

(b)
Figura 6.1- Rolamento BOISTVP da FAG (a) montado ¢ (b) desmontado

Tabela 6.1 - Caracteristicas Geométricas do Rolamento BO15TVP
Didmetro do Elemento Rolante (mm) d 72
Didmetro da Trajetéria do Elemento (mm) D 276
Largura do Rolamento (mm) B 10,0
Angulo de Contato (%) o, 0
Numero de Esferas A 10
B

_...f
P'-
[._

Dext

il

Figura 6.2 ~ Geometria do Rolamento
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Ele é composto de sinais de aceleracdo obtidos de rolamentos normais € com
defeitos em classes de condi¢des conforme mostradas na Tabela 6.2. Estes defeitos,
localizados tanto na pista externa (Figura 6.3) quanto na pista interna (Figura 6.4),
sdo um pequeno furo, corrosiio 1 (faixa transversal exposta a agua do mar sintética
por 8 horas), corrosdio 2 (idem ao anterior, com tempo de exposi¢io de 24 horas) e
pista integralmente riscada. Através do controle da rotagéio do eixo, cada uma destas
condi¢des foi estudada em seis diferentes rotagdes (de 400 a 1400 rpm), e para cada

rotagio foram aplicadas trés diferentes cargas radiais (200 400 ¢ 600 N).

Tabela 6.2 ~ Classes amostradas

Defeito/Normal Localizacgio Rotagdo (rpm) Carga (N)
Normal 400
Riscado 600 200
Cotrosfio 1 Pista Externa 800 400
Corrosfio 2 Pista Interna 1000 600
Farado 1200
1400

Figura 6.3 — Defeitos em Rolamentos na Pista Externa: (a) Furado, (b) Riscado, (c) Corrosiio 1, e (d)

Corrosio 2
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(c) (d)
Figura 6.4 — Defeitos em Rolamentos na Pista interna: (a) Furade, (b) Riscado, (c) Corrosae 1, e (d)

Corrosiio 2

Quanto a seqiiéncia de aquisi¢io de sinais, foram obtidas inicialmente, para
cada rolamento com um determinado defeito, 5 amostras em cada condigdo de
velocidade de rotagéio e de carga aplicada. Posteriormente, o rolamento ¢ desmontado
e montado novamente, € foi retirado um novo conjunto de 5 amostras. Apos realizar
a aquisicio com todos rolamentos com defeito € com o normal, este mesmo
procedimento é realizado novamente. Cada conjunto de 5 amostra é denominado
neste trabalho como seqiiéncia.

Portanto, obteve-se um banco de dados composto de 20 amostras (4

sequiéncias) de cada condigdio de sistema mostrado na Tabela 6.2.

6.2. Aparato Experimental

Para a aquisigdo dos sinais que compdem o banco de dados, foi utilizado a
bancada de teste apresentado no esquema da Figura 6.5, ¢ na foto da Figura 6.6. O
acelerdmetro foi montado sobre a caixa de rolamento, sendo que foi tomado o
cuidado de montar todos os defeitos localizados (furado e corroidos) na diregio do

acelerdmetro.
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O motor utilizado ¢ um motor AC trifasico, de 4 polos (rotagfio nominal de

1720 rpm), e 0,33 Watts de poténcia.

Variador de
__Freqi#éncia
Motor R
!'\ Filtro/
Acelerdmetro T Ampiificador
(N 7~ __ Placade
&. ‘:‘i > oo | ) Aquisicio
Mancal de\"’ WS b s >
Rotrsento J “SEe Condicionador N
& de Sinal -
Condicionador <} Carga Q ”
(Extensémetro) ? S
K:' Computador (8 o6

Muitimetro
Figura 6.5 — Esquema da bancada de teste

O acelerdmetro utilizado foi o 353B02 da PCB, com sensibilidade de 19,74
mV/g. ¢ faixa de freqiiéncia de 1 a 7000 Hz. O condicionador é o modelo 480B10 da
PCB.

O filtro-amplicador utilizado foi ajustado em uma freqii€ncia de corte de 1,5
kHz ¢ amplificagio dependendo da amplitude do sinal resultante, de modo a
aproveitar o maximo possivel a resolu¢fio e a faixa 0til de leitura do sistema de

conversdo analogico-digital.

Figura 6.6 — Lay-Out geral da bancada de teste de defeitos de rolamento
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Figura 6.7 — Detathe da Bancada de Teste (a) motor utilizado para o teste, e (b) detalhe do mancal de
rolamento mostrande o posicionamento do acelerémetro acima e a aplica¢io da carga através do parafuso

(embaixo).

Figura 6.8 - Equipamente de filtro, amplificacfio e conversio A/D

Para gravar o sinal no computador foi utilizada a placa de aquisicdo
DAQPad-6070E da National Instruments® com resolugiio de 12 bits e faixa de 10

V. Utilizou-se o programa LabView® para o controle da placa de aquisigo.
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Figura 6.9 — Sistema de aquisicio de dados

Para o controle de rotagdo do motor utilizou-se o variador de fregiiéncia
TOSHIBA® TOSVERT VF-§72004P(2) (Figura 6.10).

Figura 6.10 — Variador de freqiiéncia para regular a rotagiio do motor

Através de um outro sistema independente, utilizou-se uma célula de carga de
extensOmetro, para monitorar a carga radial aplicada sobre o mancal de rolamento.

Esta carga radial foi aplicada utilizando uma barra articulada (que funciona
¢omo uma célula de carga) em uma das pontas, tendo o seu ponto médio articulado

na caixa de rolamento, e em cujo extremo oposto é aplicado uma carga utilizando um
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parafiuso. Portanto, tem-se que a carga aplicada ao mancal de rolamento € o dobro da

carga aplicada pelo parafuso.
A célula de carga é formada por dois extensémetros presos um em cada lado

desta barra articulada, cuja alimenta¢io e condicionamento do sinal, sdo feitos por

uma ponte de Wheatstone, ¢ a leitura da tensdo é feita utilizando um multimetro

(Figura 6.11).

Figura 6.11 — Sistema de moniteramento da carga aplicada

Como pardmetros de aquisi¢dio, foi utilizado uma taxa de amostragem de 5
kHz com 10 segundos de amostragem. A Tabela 6.3 resume o equipamento € 0s
pardmetros de aquisigio utilizados.

Tabela 6.3 — Equipamento e Parimetros de aquisicio dos sinais de vibracio

Rolamento BO15STVP (FAG)
Acelerdmetro (Modelo) 353B02 (PCB)
(Sensibilidade) 19,74 mV/g
(Faixa — erro de 5%) 1 a 7000 Hz
Condicionador (Modelo) 480B10 (PCB)
Freqiiéncia de corte 1,5 kHz
Amplificagio (a ajustar)
Sistema A/D (Modelo) DAQPad-6070E (NI)
(Resolugio) 12 bits
(Faixa) +10V
Taxa de amostragem 5kHz
Periodo de aquisi¢io 10 seg.
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Posteriormente, o sinal foi convertido de Volts para a unidade de aceleragio
(w/s?), que sera utilizada para se realizar a anilise do sinal, e obtengio dos
pardmetros escalares que serdo a entrada do sistema fuzzy. Nesta mesma etapa, todos
os sinais foram centrados em zero.

A bancada experimental esta presente no Laboratorio de Analise Dinmica ¢
Instrumentagio (LADIN) do Departamento de Engenharia Mecéinica da Escola
Politécnica da USP.
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7. ESTRATEGIAS DE DIAGNOSTICO PARA TESTE DO SISTEMA
Fuzzy

Sdo propostas algumas estratégias de diagnosticos que podem ser utilizadas
neste sistema de inferéncia fuzzy com o objetivo de alcangar maior confiabilidade.
Algumas combinagGes destas estratégias foram feitas nos testes realizados neste

trabalho.

7.1. Variacio do Banco de Dados de Criacido

Baseando-se no banco de dados global, foram montados quatro conjuntos de
banco de dados contendo diferentes combinagfes de amostras. Estes conjuntos de
dados sio chamados de banco de dados de c¢riagéo.

Estas combinagBes sfo propostas para verificar a robustez do sistema, ou seja,
se a dispersiio das fungbes de pertinéncia sdio adequadas para descrever as
caracteristicas e se uma varia¢do na planta observada interfere consideravelmente na
performance do sistema fuzzy.

O primeiro, chamado de (Amostra-1 a 10), é composto somente com sinais
das duas primeiras seqiiéncias de montagem/desmontagem do rolamento. O segundo,
chamado de (Amostra-1 a 15), é composto somente com sinais pelas trés primeiras
seqiiéncias. O terceiro, chamado de (Amostra-1 a 20), é composto com todas as
amostras do banco de dados. O quarto, chamado de (Amostra-Variado), ¢ composto
por dez amostras obtidas de elementos de cada uma das quatro seqiiéncias.

Para a etapa de teste foram montadas duas diferentes combinagdes de
amostras, chamadas de conjunto de teste. O primeiro conjunto, chamado de
(Amostra/Tipo-15 a 20), ¢ composto pela ultima seqiéncia de
montagem/desmontagem do rolamento, e sera utilizado para testar os sistemas fuzzy
criados a partir do primeiro, segundo e terceiro conjuntos de criagio. O outro,
chamado de (Ameostra/Tipe-Variado), é composto por sete amostras obtidas de
elementos de cada uma das quatro seqiiéncias, e serd utilizado para testar os sistemas

fuzzy criados a partir do quarto conjunto de criagio.
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7.2. Variacdo de Rotagdo

Cada um dos conjuntos de dados do item anterior pode ser montado
utilizando-se todas as rotagies ou apenas uma delas. Tem-se, portanto, uma variagio
de conjunto de dados relacionada com a rotagdo, nomeada respectivamente por

(Rotagio-##) e (Rotagido-400, 600, 800, 1000, 1200 e 1400).

7.3. Formas de Cdlculo das Médias e Desvios Padrdes das Fungoes de
Pertinéncia

Quanto 4 criacio das fungdes de pertinéncia, estas foram construidas com os
valores médios e desvios padrdes obtidos para cada condigdo de carga e rotagio de
cada conjunto de criagio do sistema fuzzy, ou seja, das variagdes experimentais
feitas. Neste caso, o célculo é denominado (Média/Amostra-Todas). Além disso,
foram também utilizados a média e desvio padrfio da caracteristica para cada sinal de
vibragdo, sendo este dividido em dez sinais menores. Neste caso, o célculo €
denominado (Média/Amostra-Cada).

7.4. Deteccdo x Detecgdo/Classificacio

Para verificar a influéncia da complexidade de diagnéstico sobre o sistema
fuzzy, foram utilizadas duas estratégias distintas. Na primeira, as fungdes de
pertinéncias s3o construidas para todos os defeitos, de modo que ao se fazer o teste
possa-se identificar o tipo de defeito do mancal (Detecgdo/Classificagdo). A outra
estratégia é montar as fun¢des de pertinéncia referentes apenas as condi¢des normais,
e definindo um Valor limiar de indice fuzzy (de 0 a 1), onde acima dele o rolamento
¢ considerado normal e abaixo dele, ele é considerado com defeito (Defecgdo). Com
esta ultima estratégia, ndo € possivel definir qual o defeito que ocorreu, mas apenas

detectar o defeito.
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O diagnostico de Detecg¢do é muito similar ao alarme tradicional na industria,
ambos apenas permitem identificar se existe algum defeito no rolamento. Porém, na
estratégia apresentada neste trabalho, € permitido trabalhar com diversos varidveis
caracteristicas, ao contrario dos alarmes tradicionais que utilizam apenas o RMS.
Além disso, utilizando a logica fuzzy, existe uma passagem continua do estado

normal para o estado com defeito, e ndo, abrupta, como ocorre no alarme tradicional.

7.5. Andglise e Escolha das Caracteristicas de Entrada

As caracteristicas foram divididas em <cinco grupos com diferentes
caracteristicas.
O primeiro grupo (Caracteristicas-Var/Todos) ¢ composto por 16 parimetros

escalares calculados a partir do préprio sinal e de seu envelope:

¢ RMS do sinal;

o Kurtosis do sinal;

¢ Skewness do sinal;

e Valor de Pico do sinal;

e ER do sinal;

¢ Amplitude da Méaxima Freqiiéncia do sinal entre 0 e 500 Hz;

¢ Amplitude da Maxima Freqiiéncia do sinal entre 501 e 1000 Hz;

¢ Amplitude da Maxima Freqiiéncia do sinal entre 1001 ¢ 1500 Hz,

e RMS do Envelope do sinal,

¢ Kurtosis do Envelope do sinal;

» Skewness do Envelope do sinal;

¢ Valor de Pico do Envelope do sinal;

¢ ER do Envelope do sinal;

o Amplitude da Méaxima Freqiiéncia do Envelope do sinal enire 0 e 300 Hz;

* Amplitude da Max. Freqiuiéncia do Envelope do sinal entre 501 ¢ 1000 Hz;

¢ Amplitude da Max. Freqiiéncia do Envelope do sinal entre 1001 e 1500 Hz.
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O RMS, o Valor de Pico ¢ a Kurtosis do sinal sfo parimetros ja amplamente
utilizados na indastria. O RMS é o momento estatistico de segunda ordem, o
Skewness ¢ o momento estatistico de terceira ordem, ¢ a Kurtosis é 0 momento
estatistico de quarta ordem. O ER ¢é a energia residual do sinal [item 4.9]. O envelope
também ¢ amplamente utilizado para detectar defeitos em mancais de rolamento,
pois ele fornece informag#o sobre a modulagio dos mesmos [item 4.8].

O segundo, terceiro, quarto e quinto grupos de pardmetros sdo as amplitudes

do espectro de freqiiéncia do sinal de 0 a 1250 Hz obtidas pelo esquema mostrado na

Figura 7.1.
- [PSD_64 (1]
PSD
128 (Janela)
- | ENVPSD_64 [1]
Sinal(x[t]) | map~ | Decimate
.
ERSIope mm- |psD_128 (1
PSD
256 (Janela) ]
mul- |ENVPSD_128 [1]

Figura 7.1 — Esquema para obtengiic os espectros de fregéiéncia

Cada um dos quatro grupos de espectros obtidos segundo o esquema
mostrado na Figura 7.1 tem as propriedades descritas na Tabela 7.1.

Como visto, utilizou-se uma resolugdo de aproximadamente 9,76 Hz (65
pontos) (Caracteristicas-PSD_64) e na outra uma resolucio de aproximadamente
4,88 Hz (129 pontos) (Caracteristicas-PSD_128).

O quarto e quinto grupos de caracteristicas sdo as amplitudes do espectro de
freqiiéncia do envelope do sinal de vibragio amostrado, possuindo uma banda de 0 a
1250 Hz, com as mesmas resolugGes propostas no segundo (Caracteristicas-
ENVESD_64) e terceiro grupos (Caracteristicas-ENVPSD _128), respectivamente.

Como se espera utilizar este sistema fuzzy de modo cego, ou seja, sem o uso
de conhecimento prévio sobre o comportamento mecinico a ser observado, estes

quatro grupos obtidos pelo espectro de freqiiéncia so colocados integralmente como
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caracteristicas de entrada, sendo que cada componente do vetor representara um

valor caracteristico.

Sera feita uma analise comparativa sobre estes diferentes grupos de

caracteristicas.

Tabela 7.1 — Dados dos cilculos para obtengiio dos espectros de fregiiéncia

Caracteristicas/Grupo - PSD 64 ENVPSD 64 | PSD 128 | ENVPSD 128
2°Grupo 3°Grupo £ Grupo 5°Grupe
Freguéncia de amostragem na
5000 5000
aquisicdo do sinal (Hz)
Fregiténcia de amostragem apos
1 gem ap 1250 1250
operagdo de decimate (Hz)
Banda mdxima em freqiiéncia (Hz)
625 625
Niimero de pontos da janela de
256 128
ponderacdo (Hanning)
Numero de pontos de sobreposicio 64 3
para caleulo de espectro
Dwuracdo temporal da janela de
4 o ! 0,204 0,102
ponderaciio (5)
Resolugdio uencial — Jonela de
¢a0freq 14,3 713
Hanning (Hz)
Resolugdo frequencial grafica (Hz,
¢do freq grdfica (Hz) 576 488
Tamanho do vetor de
65 129

caracteristica (pontos)
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8. TESTES DO SISTEMA FUzZZY

O programa desenvolvido neste trabalho (para criacdio automatica e teste de
sistenas fuzzy) permite o desenvolvimento de diversos tipos de sistemas fuzzy.
Utilizando este programa, serio desenvolvidos alguns sistemas de detecgfo e
classificacio de defeitos em rolamentos. Serfio testadas algumas combinag¢Ges de
estratégias de diagnodstico apresentadas no Capitulo 7, podendo estas serem
resumidas em:
4 casos de conjuntos de criagdo (Amostra- 1 a 10, 1 a 15, 1 a 20, Variado),
7 casos de rotacio (Rotagdo - ##, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400),
5 tipos de caracteristicas dos sinais (Caracteristicas - Var/Todos, PSD_64,
ENVPSD_64, PSD_128, ENVPSD _128),

2 tipos de estratégias de diagndsticos (Deteccdo/Classificacdo, Detecgdo);

5 tipos de perfis de fungSes de pertinéncia (Trapezoidal, Triangular,
Gaussiana, Pi, Beta),

2 tipos de calculo de médias e desvios padres das fungdes de pertinéncia
(Média/Amostra-Todas, Cada).

As diferentes combinag¢des das possibilidades apresentadas acima permitem
gerar 1400 sistemas fuzzy diferentes. Destes, foram testados 980 sistemas fuzzy,
sendo que para cada tipo de perfil de fungdo de pertinéncia e tipo de estratégia de
diagnostico, possui as variagdes de sistemas fuzzy apresentadas no Anexo B.

Esta grande variedade de sistemas fuzzy permitiu observar os
comportamentos mais genéricos que sdo influenciados pelos perfis das fungfes de

pertinéncia e pelos grupos de caracteristicas.

8.1. Pardmetros de Criacdo do Sistema Fuzzy

Os seguintes pardmetros do sistema fuzzy ser@o utilizados nos sistemas de
inferéncia fuzzy sem variag3o:
e Operador AND - Zadeh
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e Operador OR — Zadeh

e Operador NOT — Zadeh

e Operador THEN - Minimo

e Operador de Agrega¢do — Maximo

e Operador de Desfuzzificagio — Centroide

e Valor Alfa—0.1

e Nuamero de Pontos para Discretizagiio — 1000

» Operador Geral das Regras de Inferéncia — AND (Peso: 1)

Além destes, deve-se definir as fungSes de pertinéncia de saida que irdo ser
utilizados para a etapa de desfuzzificagio. No caso de diagndstico com detecgiio e
classificacdo, serfio utilizadas nos sistemas fuzzy as fungdes apresentadas na Figura
8.1. Conforme observada na figura, as varidveis lingtiisticas utilizadas para estas
func¢des de pertinéncia de saida sdo apresentadas na Tabela 8.1, sendo que cada uma
delas esta relacionada com uma condigdo do mancal de rolamento.

Esta configuragdo de fungdes de pertinéncia de saida foi adotada uma vez que
estes defeitos possuem naturezas diferentes, e, portanto, propdem-se como saida da
desfuzzificagio uma escala adimensional de gravidade de falha, estando o valor 10
relacionado com os defeitos utilizados para montar o banco de dados.

No caso de diagnéstico com apenas detecgiio, ndo foi necessario o processo
de desfuzzificagdio, uma vez que o resultado € obtido a partir de um Valor limiar de
indice fuzzy (ou de defeito) que vai de 0 a 1. Assim, quando o valor maximo da
fungdo de pertinéncia de saida do sistema fuzzy da condi¢do normal (ou seja, antes
da etapa de desfuzzificagio), for menor que este nivel, o sistema fuzzy indica que o
mancal possui um defeito. Quando esta saida for maior que este nivel, o sistema
fuzzy indica um mancal normal.

Portanto, neste caso, ndo € necessario definir um perfil de fungio de
pertinéncia de saida. Sendo utilizado como valor limiar de indice fuzzy, escolhido

apos alguns testes, um nivel de 0,1.
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Tabela 8,1 — Nomes das variaveis lingfisticas das fanges de pertinéncia de saida.

Neme da Varidvel Lingiiistica de Saida Condigido do Rolamento
Normal Normal

RiscadoExt Defeitnoso — riscado na pista externa
Corrosaol Ext Defeituoso — corrosio 1 na pista externa
Corrosao2Ext Defeitnoso — corrosfio 2 na pista externa

FuradoExt Defeituoso — furado na pista externa

Riscadolnt Defeituoso — riscado na pista interna
Corrosaolint Defeituoso — corrosdo 1 na pista interna
Corrosao2Int Defeituoso — corrosdo 2 na pista interna

Furadolnt Defeituoso — furado na pista imema
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Figura 8.1 — As pessiveis saidas do sistema fuzzy (Detecciio/Classificaciio)

Um dos pardmetros dos sistemas fuzzy que serd variado para a analise de
sensibilidade € o tipo de perfil da fungdo de pertinéncia (Figura 8.2), utilizando os

fatores de proporgo de dispersdo, que sdo apresentadas na Tabela 8.2.



‘Tabela 8.2 — Fatores de Proporgio de Dispersiio

Perfil Fatores
Trapezoidal | 0.5
fz 1,5
Triangular 1 2,0
Gaussiana f; 1,0
Pi fi 2,0
Beta fi 1,0
Perfis de Fungbes de Pertinéncia
' ' == Trapezoia ]|
T - Triangul:ar M
= Gaussiana |
— Pi |
nat — Beta 1
Valor alfa ‘
.06
%
=1
041
i ’ | I.‘.‘\._ ‘ \\HM-..,_
0 i
3 2 -1 0 1 2 )

Universo de Discurso

Figura 8.2 - Tipos de fungies de pertinéncias com os parimetros de entrada para um valor médio 0 ¢ um

desvio padrio de 1.

Além dos testes com estes fatores de proporgio de dispersio de fungdes de
pertinéncias, utilizaram-se, apenas com fins de validagfo de resultados, outros fatores
que igualam as aberturas das fungBes de pertinéncia aquela obtida com o perfil beta,
conforme pode ser observado na Figura 8.3. Estes parimetros sd3o apresentados na
Tabela 8.3.

Tabela 8.3 — Fatores de Proporciio de Dispersiio

Perfil Fatores
Trapezoidal | £ 0,5
) 3,28
Triangular fi 3,33
Gaussiana fi 1,98
Pi fi 3,86
Beta £ 1,0
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Estes Gitimos fatores s6 foram utilizados para verificar a influéncia do perfil

da fungio de pertinéncia. Nos outros testes utilizou-se os fatores da Tabela 8.2.

Perfis de Fungbes de Pertinéncia
—— Trapezoidal
—— Triangular
—— (Saussiana |
o |
— Beta
Valor Alfa

1

Universo de Discurso

Figura 8.3 - Tipos de funcies de pertinéncias com os parimetros de entrada para um valor médio 0 ¢ um

desvio padriio de 1.

8.2, Pardmetros de Andlise

Como pardmetros de anilise das performances dos sistemas fuzzy, foram
utilizados os seguintes para o caso de diagnostico com detecgio e classificagio:

v' Acertos Defeitos S/N (%) - verifica-se a existéncia ou ndo do defeito,

observando se a saida desfuzzificada do sistema fuzzy é maior que 5

(para a condigio com defeito) e menor que 5 (para a condigfio

normal). Esta transi¢do ocorre devido a fungio de pertinéncia de saida

escolhida, sendo que o valor desfuzzificado 5 representa o ponto onde

a fungdo de pertinéncia normal possui um grau de veracidade menor

que as fungdes de pertinéncia de defeito (corrosdol, corrosdo2,
riscado ¢ defeito).

v’ Acertos de Normais (%) verifica se o banco de testes normais foi

classificado corretamente como do tipo normal, ou seja, a fungdo de

pertinéncia de saida normal possui o maior grau de veracidade de

saida antes da desfuzzificacdo.
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v Acertos de Tipo (%) verifica se todo o banco de dados de teste, tanto
com a condi¢dio normal, quanto com os defeitos, foram classificados
corretamente, observando qual é a fungio de pertinéncia de saida que
possut maior grau de veracidade.

v’ Indecisdo indica se existem duas ou mais saidas acionadas
simultaneamente com mesma amplitude, por exemplo, normal e
algum defeito, o que implica que o sistema fuzzy, ndo sabe qual das
duas condigOes realmente representa o sistema estudado.

v' Inexistente indica que nenhuma fungiio de pertinéncia de saida foi

acionada, ou seja, todas possuem grau de pertinéncia nulo.

‘

Tempo de Criagdo é o tempo necessario para criar o sistema fuzzy.
v’ Tempo de Teste/Amostra é o tempo necessario para testar cada

amostra do banco de dados de teste.

Para o caso de diagnostico com apenas detecgdio, os seguintes parimetros
foram utilizados:

v’ Acertos de Normais (%) verifica se o banco de testes normais foi
diagnosticado corretamente como do tipo normal, ou seja, a fungdo de
pertinéncia de saida normal possui um grau de veracidade de saida
antes da desfuzzificagiio maior que o valor limiar de indice fuzzy 0,1.

V' Acertos de Defeitos (%) verifica se o banco de testes com defeitos foi
diagnosticado corretamente como do tipo defeito, ou seja, a fungio de
pertinéncia de saida normal possui um grau de veracidade de saida
antes da desfuzzificagdo menor que o valor limiar de indice fuzzy 0,1.

V' Tempo de Criagdo é 0 tempo necessario para criar o sistema fuzzy.

v Tempo de Teste/Amostra & o tempo necessario para testar cada

amostra do banco de dados de teste.
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9. RESULTADOS E DISCUSSAO

No que se segue serdo discutidos principalmente as influéncias da variago

das caracteristicas dos sinais e o tipo de perfil da fungéo de pertinéncia.

9.1. Perfil da Funcgdo de Pertinéncia

Através de analise global dos resuitados, observou-se em todos os casos, a
seguinte ordem de melhor performance em relagdo ao perfil adotado:
1. Beta,
Triangular,
Fi

Gaussiana,

nw ok WD

Trapezoidal.

Como conceito de performance utiliza-se o menor indice de Indecisdo e
Inexisténcia, e ainda o maior nimero de acertos entre normal e defeitos.

Um exemplo desta ordem de melhor performance pode ser observada
comparando os indice de Acertos de Tipo e de Inexisténcia para um sistema fuzzy
para diagnostico de Detec¢do/Classificagio utilizando caracteristica PSD_128
(Caracteristicas- PSD_128), média e desvio padrio obtidos de um misto de
sequéncias do banco de dados (Amostra- Variado e Média/Amostra-Todas),
considerando uma finica rotagio de 600 rpm (Retacdo- 600), que sdo,
respectivamente:

o Beta —89.95% (Acertos de Tipo) e 5.82% (Inexisténcia).

e Triangular — 17,46% (Acertos de Tipo) e 82.54% (Inexisténcia).
e Pi- 3,70% (Acertos de Tipo) e 96.30% (Inexisténcia).

e Gaussiana - 2.65% (Acertos de Tipo) e 97.35% (Inexisténcia).

¢ Trapezoidal — 1.06% (Acertos de Tipo) e 98.94% (Inexisténcia).
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A performance global relacionada ao indice de /ndecisdo de cada perfil é
devida principalmente & dispersdo da fungfo de pertinéncia. No caso da fungiio Beta,
a dispersdio ¢ muito maior que nas outras fungSes, sendo este de aproximadamente o
dobro em relagio ao Trapezoidal, o Pi, e o Gaussiano. A dispersio no caso da
fungdo triangular é também maior em relagdo a outras fungdes, conforme ilustrado na
Figura 8.2. Com isto, o universo descrito por uma nica fungiio de pertinéncia do tipo
Beta ¢ muito maior em relagio aos outros tipos de perfis de fungdes, resultando em
um menor indice de /nexisténcia. Pela mesma raziio, a fungio de pertinéncia
Trapezoidal possui o maior indice de Inexisténcia.

Esta constatagiio foi confirmada apos a utilizagfio dos fatores de proporgio da
Tabela 8.3, que igualam as aberturas ou dispersdes das fungbes de pertinéncia.
Nestes testes, obtida na condigfio de melhor performance (diagnodstico com detecgio
e classificagio (Detecedo/Classificagdo) utilizando caracteristicas PSD 64
(Caracteristicas- PSD_64), média e desvio padrio obtidos de um misto de
seqiéncias do banco de dados (Amostra-Variado e Média/Amostra-Todas),
considerando uma tnica rotagéo (Rotagdo- 400, 600, 800, 1000, 1200 ¢ 1400)), as
performances dos cinco perfis foram equivalente, com 91% de acertos de detecgdio
(Acertos Defeitos S/N), e 82% de acertos de classificagio (Acertos de Tipo).

Outra caracteristica importante do perfil Beta ¢ o seu topo mais estreito, o que
implica em um sistema que d& maior importincia a condigdes obtidas bem proximas
da média.

No caso da fungio de pertinéncia Trapezoidal, além de possuir um alto indice
de Inexisténcia, ele é o inico que possui indice de Indecisdo, isto ocorre devido ao
seu formato particular, que permite um maior desvio para obter um grau maximo de
pertinéncia 1 da funco, e permitindo que, com o mesmo valor de entrada, varias
fungdes de pertinéncias sejam acionadas neste nivel , obtendo assim uma indecisgo.

Um aspecto muito importante observado € o0 menor Tempo de Criagdo para a
fungiio Beta, isto ocorre porque nesta fungdo é necessario salvar apenas dois
pardmetros, igual ao Gaussiano, enquanto que para a fungio Pi e a Triangular tém-
se trés pardmetros e para a fungio Trapezoidal tém-se quatro pardmetros.

Além disso, o Tempo de Teste/Amostra também é muito inferior em relagio

aos outros, pois a fungio Beta é descrita apenas por uma formula polinomial,
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enquanto a Pi e a Trapezoidal sio descritas por quatro fungdes, sendo necessario,
quatro procedimentos de comparacio, a Triangular é descrita por trés fungdes, sendo
necessario, trés procedimentos de comparagio, e a Gaussiana ¢ descrita apenas por
uma fungdo, porém, esta é exponencial.

Com isso, percebeu-se também para a estratégia de detecgiio e classificagdo,
que a fungiio Beta necessita um tempo médio 28% menor em relagio ao Trapezoidal
na fase de teste, e 19% menor na fase de criagdo do sistema fuzzy.

Esta relagio de tempo diminui para o caso da estratégia de apenas detecgao.
Isto ocorre, devido aos menores tempos de criagéo e teste. Nestes casos, os tempos
de, por exemplo, carregar as caracteristicas, influenciam mais que o tempo de

calculo.

9.2. Valores Caracteristicos

Da analise dos resultados obtidos, nota-se que a principal propriedade que
influencia a performance do sistema fuzzy € a escolha das caracteristicas
implantadas.

Através de analise global dos resultados, observou-se na maioria dos casos, a
seguinte ordem de methor performance em relago ao grupo de caracteristicas:

1. PSD 128;
PSD 64,
ENVPSD 128;
ENVPSD o4,
Var/Todos.

no ok wWoN

Um exemplo desta ordem de melhor performance pode ser observada
comparando um balango entre os indice de Acertos de Normais e Acertos de Defeitos
para um sistema fuzzy para diagnostico de Defecgdo utilizando perfil da fungfo de
pertinéncia Beta, média e desvio padrio obtidos de um misto de seqiiéncias do banco
de dados {Amostra- Variado e Média/Amostra-Todas), considerando todas as

rotagdes (Rotacdo- ##), que sio, respectivamente:
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o PSD 128 — 97.62% (Acertos de Normais) e 76.49% (Acertos de Defeitos).

o PSD_64 — 97.62% (Acertos de Normais) e 70.63% (Acertos de Defeitos).

o ENVPSD 128 — 99.21% (Acertos de Normais) e 59.82% (Acertos de
Defeitos).

¢ ENVPSD 64 — 99.21% (Acertos de Normais) e 57.54% (Acertos de
Defeitos).

e Var/Todos — 47.62% (Acertos de Normais) e 79.27% (Acertos de Defeitos).

Apesar dos dados apresentados acima, nfo se pode generalizar esta
classifica¢iio de performance, um exemplo disto, € o fato de em alguns casos, como
quando se utiliza um sistema fuzzy para diagnostico de Detecgdo/Classificacio
utilizando perfil da fung@o de pertinéncia Triangular, média e desvio padrio obtidos
de um misto de seqiiéncias do banco de dados (Amostra- Variado e Média/Amostra-
Todas), considerando todas as rotagdes (Rotacdo- ##), onde o aumento da resolugdo
de 64 (Caracteristicas- PSD_64) para 128 (Caracteristicas- PSD_128) proporciona
uma pequena queda de performance (respectivamente de 59.35% para 57.94% do
indice de Acertos de Tipo e de 3.09% para 14.64% do indice de Inexisténcia).

Isto ocorre, porque ambos possuem a mesma informagio, porém um esti mais
compacto que o outro. De certo modo, em alguns casos, uma maior compactagio
permite ao sistema fuzzy ser mais robusto, pois permite maior flexibilidade quanto a
variagOes das freqiiéncias que compde o espectro. Neste mesmo caso, com o grupo
de caracteristicas composto de pardmetros estatisticos (Caracteristicas- Var/Todos),
que possuem menor quantidade de informag#o, 16, a performance é muito menor.
Isto se deve ao fato da natureza destas informagBes ser diferente dos espetros, tendo
provavelmente uma menor qualidade na descrigdio das informagbes contidas nos
sinais (com o mesmo sistema fuzzy obteve 35.80% no indice de Acertos de Tipo e
0.18% no indice de /nexisténcia).

Deve-se enfatizar que conforme se aumenta a quantidade de caracteristicas de
entrada do sistema fuzzy, mais lento serd a resposta dele, uma vez que a quantidade
de fun¢Ses de pertinéncia a serem verificadas ira aumentar consideravelmente. Este
fato pode ser exemplificado em um sistema fuzzy para diagnostico de

Detecg¢io/Classificagdo utilizando perfil da funcio de pertinéncia Befa, média e
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desvio padrio obtidos de um misto de seqiéncias do banco de dados (Amostra-
Variado e Média/Amostra-Teodas), considerando todas as rotagBes (Rotagdo- ##),
onde os grupos de caracteristicas necessitaram dos seguintes Tempo de
Teste/Amostra.

o PSD 128 ¢ ENVPSD 128 — 45 seg.

e PSD 64 ¢ ENVPSD 64— 155 seg.

o Var/Todos — 276 seg.

Vale ressaltar que existe redundincia nos cinco grupos de caracteristicas
estudados, o que implica em um maior Tempo de Criacdo e Tempo de Teste/Amostra
do que o necessrio, além disso, nestes dados podem existir também informagdes que
niio sdo relevantes & descri¢do da condi¢do do rolamento, que podem distorcer uma

deteccéo ou classificagido correta.

9.3. Outras andlises

Os resultados obtidos permitem vérios outiros tipos de analise de performance

e sensibilidade. Resumem-se a seguir quatro delas.

9.3.1. Variacdo do Banco de Dados de Criaciio

No caso da utilizagdo do grupo de caracteristicas estatisticas (Caracteristicas-
Var/Todos) com estratégia de detecgio e classificagio (Detecgdo/Classificacdo), ndo
se verificou nenhuma variagdo significativa devido 4 variagio do conjunto de
criagdo. No caso dos outros grupos de caracteristicas obtidos pelos espectros de
freqiiéncias (Caracteristicas- PSD_64, ENVPSD 64, PSD_128 ¢ ENVPSD 128), a
influéncia da utilizagio de um banco de dados de criagio com mistura de seqiiéncias
¢ critica, pois quando se utiliza um banco misturado (Amostra- Variadoe) obtém-se
90% de Acertos Defeitos S/N, enquanto que nos casos em que ndo se mistura
(Amostra-1a 10, 1 a 15 ¢ 1 a 20), o nimero de Acertos Defeitos S/N é nulo.

Para a estratégia de deteccio (Detecgdo), percebe-se que a utilizagdo do

grupo de caracteristicas estatisticas (Caracteristicas- Var/Todos) implica em uma



74

melhor performance conforme se aumenta o banco de dados de criagio. Porém, ao se
misturar as seqiiéncias de banco de dados (Amostra- Variado), a performance cai a
praticamente nulo, de modo que o sistema sempre indicard defeito. Este
comportamento ndo é observado para as caracteristicas obtidas pelos espectros de
freqiiéncia (Caracteristicas- PSD_64, ENVPSD 64, PSD 128 ¢ ENVPSD 128),
cuja performance aumenta ao se misturar as seqiiéncias do banco de dados (Amostra-
Variadoe), saindo de quase nulo, para um acerto de detecgio de mais 85% para
Acertos de Normais e 85% para Acertos de Defeitos, para os casos com fungiio de
pertinéncia de perfil Triangular ¢ Beta.

Pelos resultados obtidos, percebe-se que as caracteristicas estudadas possuem
uma baixa robustez, pois se espera que, se um sistema de inferéncia for robusto, uma
mistura dos conjuntos de banco de dados, ou seja, as possibilidades de casos que
compde o banco de dados de criagdo, ndo pode provocar uma grande variagio da

performance dos sistemas.

9.3.2. Variaciio de Rotacio

Considerando todas as rotagdes (Rotacdo- ##) (Figura 9.1.a), existe uma
maior quantidade possivel de condi¢Bes armazenadas no sistema fuzzy, permitindo
representar a maior quantidade possivel de variagSes das caracteristicas de um
padrdo do mancal, implicando também em maior indice de Indecisdio € menor indice
de Inexisténcia, conforme observado na Figura 9.1,

Outro aspecto importante que deve ser enfatizado é o aumento do Tempo de
Criacdo e o do Tempo de Teste/Amosira do sistema fuzzy. Isto ocorre ndo apenas
pelo fato de, no caso de todas as rotagdes (Rotacdo- ##), é necessério tratar mais
amostras (sdo seis em vez de uma), mas também porque a quantidade de fungdes de
pertinéncias de entrada armazenadas dentro do sistema fuzzy € 6 vezes maior que no
outro ¢aso, sendo necessario analisar todos elas.

Embora as fungdes de pertinéncia sejam 6 vezes mais numerosas, o Tempo de

Teste/Amostra ndo aumentard nessa mesma propor¢io.
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Fungdes de Pertinéncia de Pico - Conhecimento Heuristico
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Figura 9.1 - Funcdes de pertinéncia referente i caracteristica Pico para saida Normal para conjunto de

banco de dados formado considerando (a) rotagiio variavel (Sistema 1) e (b) rotaciio constante de 800 rpm
(Sistema 4).

9.3.3. Forma de Cilculo das Médias e Desvios Padries das Funcdes de
Pertinéncia

A influéncia da formula de calculo das médias e desvios padrdes que serdo
utilizadas para criagio das fungGes de pertinéncia, ¢ analisada apenas para sistemas
que utilizam as caracteristicas estatisticas (Caracteristicas- Var/Todos). Neste caso,
observou-se que a utilizagio da média da caracteristica de cada sinal
{(Média/Amostra- Cada) em vez da média da caracteristica de todo um grupo
(Média/Amostra- Todas) proporciona um melthor desempenho do sistema fuzzy,
sendo de aproximadamente 10% maior para Acertos Defeitos S/N ¢ 15% maior para
Acertos de Tipo. Tsto ocorre, pois ao se fazer a média de um grupo inteiro de
caracteristicas se desconsidera uma parcela de informacgio que estdo mais distante do
valor médio [Figura 9.2.b]. Ao se considerar que cada amostra ¢ independente,
obtendo sua prépria média e desvio padrio [Figura 9.2.a], o conjunto que representa

a condi¢io do rolamento serd muito mais abrangente, tornando o sistema mais

robusto, conforme mostrado na Figura 9.2.



76

Fungdes de Perinéncia de RMS - Conhecimente Heuristico
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Figura 9.2 - Fungdes de pertinéncia referente i caracteristica RMS para saida Normal com média e desvio

padriio obtida por (a) todas as amestras (Sistema 99) e (b) para cada amostra (Sistema 106).

Porém, apesar de melhorar a performance do sistema fuzzy, ao se considerar
a média e o desvio padrio de cada amostra de sinal (Média/Amostra- Cada), se
aumenta a quantidade de funcdes de pertinéncia armazenadas no sistema fuzzy, e,
portanto o esforgo computacional tanto para criagio quanto para teste é muito maior,
uma vez que é necessario analisar todas as fungbes. Verificou-se um aumento de

quase 5 a 10 vezes do Tempo de Teste/Amostra.

9.3.4. Detecciio x Deteccao/Classificacio

Em ambas as estratégias propostas foram percebidas que o principal problema
ndo € identificar o mancal defeituoso, mas sim, identificar o mancal em sua condigo
normal. Percebe-se que, enquanto os sistemas alcangam um alto indice de acertos de
detecgdo para as amostras de mancais de rolamentos com defeitos, para mancais com
rolamentos normais, obtém-se baixos indices de acertos.

Um sistema fuzzy que sempre indica defeito, mesmo para 0s casos normais, €

totalmente ineficaz, pois ndo reduz o trabalho de analise do operador. J4, um que
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sempre indica normal, mesmo para mancais com defeitos, nfio transmite
confiabilidade ao usuario.

No caso da estratégia com detecgdo e classificagio (Detecedo/Classificagdo),
observa-se na maioria dos casos, um indice de Acertos de Normais abaixo de 50%.
Portanto, neste caso, uma parte dos casos normais e¢ a totalidade dos casos
defeituosos sdo diagnosticadas como defeituosas. Uma excegio obtida é utilizando o
perfil Beta, que em alguns casos obteve uma performance de Acertos de Normais
superior a 80%.

Porém, com a estratégia utilizando apenas a estratégia de detecgéo
(Detecgdio), pode-se alcangar um alto indice de acertos, tanto de mancais normais
(Acertos de Normais) quanto com defeitos (Acertos de Defeitos). Isto ocorre, pois a
complexidade do sistema fuzzy neste caso € muito menor, de modo que a tarefa de
diagnostico ndo sofra influéncia das outras condigdes de defeito. Além disso, a tarefa
simplifica-se em apenas identificar qual é a condi¢cio normal. Um outro aspecto
muito importante é o Tempo de Criagdo e o Tempo de Teste/Amostra que é muito
menor, pois o sistema fizzy armazena apenas um nono de quantidade de fungSes de
pertinéncia.

Apesar de todas estas vantagens, esta estratégia de Defecgdo ndo permite
classificar os defeitos, apenas diagnosticar se ha um defeito ou no. Um modo de
obter um bom desempenho de detecgiio e também de classificacio é colocar dois
sistemas em série, sendo que o primeiro apenas diagnostica o defeito, € o segundo
classifica as amostras diagnosticadas como defeituosas. Este sistema proposto ndo foi
implementado neste trabalho.

Uma outra desvantagem desta estratégia é o fato de se acrescentar uma outra
variavel ao problema, que € o Valor limiar de indice fuzzy entre a condigfio normal e
o defeito.

QOutra anllise interessante a ser feito € a comparagio entre estas duas
estratégias € um alarme tradicional de nivel de RMS. Por questdo de comparagéo,
para o calculo deste alarme, utilizou-se a média e o desvio padrdo de um banco de
dados com Amostra- Variado, e composto apenas da condicio Nermal, em todas as
condigdes experimentais. Utilizou-se como nivel de alarme, o valor médio mais duas

vezes o desvio padro, calculados a partir de um banco de dados composto de misto
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de seqiiéncias de banco de dados (Awmostras-Variado), e composto apenas da
condigio Nermal, em todas as condi¢des experimentais. Portanto, se o nivel de
RMS de uma amostra é maior que este nivel, a amostra é considerada com defeito,
caso contrario, é considerada normal.

Os sistemas fuzzy a serem comparados, sdo aqueles obtidos com o perfil Beta
e caracteristicas PSD_128 (Caracteristicas- PSD_128), média e desvio padriio
obtidos de um misto de seqiéncias do banco de dados (Amostra- Variade e

Meédia/Amostra-Todas), considerando todas as rotagles (Rotagdo- ##).

o Alarme — 100% (Acertos de Normais) e 38.69% (Acertos de Defeitos).

o Detecgio - 97.62% (Acertos de Normais) e 76.49% (Acertos de Defeitos).

o Detecedo/Classificagdo — 31.75% (Acertos de Normais), 89.59% (Acertos
de Defeitos (S/N)) e 68.08% (Acertos de Tipo).

Pela comparagio apresentada acima, fica clara a vantagem de se utilizar o
sistema de inferéncia fuzzy, na detecgio de defeito com o diagnostico de Detecgdo ¢

na classificagdo de defeito com a estratégia Detecgdo/Classificagdo.

9.4. Melhor Performance de Teste dos Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Finalmente, o methor sistema fuzzy para diagnostico de condi¢do normal/com
defeito é aquele obtido com o perfil Befa e caracteristicas PSD_64 e PSD_128
{Caracteristicas- PSD 64 e¢ PSD _128), com estratégia de apenas detecgiio
(Detecgio), média e desvio padriio obtidos de um misto de segiiéncias do banco de
dados (Amostra- Variado e Média/Amostra-Todas), considerando todas as rotagdes
(Rotacdo- ##), tendo performance superior a 85% tanto para Acertos de Normais e
Acertos de Defeitos.

Para o caso de rotaco constante (Rofacdo- 400, 600, 800, 1000, 1200 e
1400), nas mesmas condi¢des apresentadas acima, a performance sempre foi superior
a 90% tanto para Acertos de Normais quanto para Acerfos de Defeitos, chegando a

95% para Acertos de Normais e 99% para Acertos de Defeitos.
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No caso de estratégia de detecgdo e classificagio (Detecgdo/Classificacdo), a
deteccio de defeitos (dcertos Defeitos S/N) teve melhor performance, o mesmo tipo
de sistema apresentado acima, com 89.6% de acertos. Porém, este sistema fuzzy teve
um baixo indice de Acerfos de Normais, com 32%. Quanto a classificagdo de tipo de
defeito ou condi¢do normal (4eertos de Tipo), ele obteve um nivel de acerto de
68.08%.

Considerando rotagio constante (Rotacdo- 400, 600, 800, 1000, 1200 e
1400), a performance de detecgio (dcertos Defeitos §/N), utilizando as mesmas
condigdes, oscila proximo a 90%, com Acertos de Normais na faixa de 75%. Os

Acertos de Tipo é de aproximadamente 85%.
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10. CONCLUSAO

Este trabalho procurou desenvolver uma metodologia para criagio automatica
de um sistema de diagnostico, baseado em inferéncia fuzzy. Por esta metodologia, as
fases de desenvolvimento do sistema fuzzy: criagBo das fungdes de pertinéncia ¢
implantagiio das regras de inferéncia; sdo realizadas automaticamente a partir de um
banco de dados.

Um programa de criagio de sistema fuzzy foi criado utilizando esta
metodologia, com grande preocupaciio com a interface grafica com o usuario e sua
flexibilidade. Através deste programa ¢ de um banco de dados de defeitos em
rolamentos criaram-se diversos sistemas de inferéncia fuzzy para diagnostico destes
defeitos. A partir destes sistemas fuzzy, analisou-se a influéncia no diagnostico tanto
das caracteristicas dos sinais que serdo utilizadas como entrada quanto dos
pardmetros do sistema fuzzy.

Os resultados obtidos mostram que, referente a fungdo de pertinéncia, existe
uma maior influéncia da abertura da fungdo de pertinéncia do que propriamente dito
o perfil escolhido.

Os resultados também mostraram que a principal propriedade que influencia a
performance do sistema fuzzy € a escolha das caracteristicas que descrevem as
assinaturas dos sinais de vibragio. E importante definir primordialmente quais
caracteristicas realmente descrevem o fenémeno a ser identificado. No caso dos
mancais de rolamentos, os melhores resultados foram obtidos para os espectros de
freqiiéncia do sinal de maior resolugio, que realmente na pratica possui um
comportamento mais confidvel, em relagfio a pardmetros estatisticos e escalar.

Outro aspecto a ser enfatizado é a ponderagdo do esforgo computacional
necessério para implantar o sistema fuzzy. Muitas vezes, uma melhora de
performance de 10% acarreta um aumento de tempo de teste de 10 vezes, o que pode
tornar inviavel a sua utilizago.

Observa-se que é muito importante uma variagdo de descriges do padrio a
ser diagnosticado para que se obtenha um sistema com bom nivel de generalizagdo e
confiabilidade. Desta maneira, flutuacGes nas caracteristicas dos sinais em teste, ndo

levam a diagnosticos errados. Por isso, deve-se ter muito cuidado para escolher as
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amostras que irfio compor o sistema fuzzy, que tanto pode resultar em um baixo
indice de descri¢io dos padrdes a serem diagnosticados, quanto a distorgbes das
descrigdes dos defeitos, que pode induzir a um diagndstico falso.

Percebeu-se que o fato de se preocupar em apenas encontrar um mancal
normal, ignorando os outros padrdes que compde o banco de dados de defeitos,
permite um aumento de performance de acertos e queda no tempo de criagéo e de
teste. Portanto, foi proposto para trabalhos futuros um outro layout de sistema fuzzy,

que separam as etapas de detecgio e classificagdo em dois sistemas fuzzy distintos.
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