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RESUMO

Este trabalho apresenta uma plataforma para manutencao preditiva de baixo custo, baseando-se
em tecnologias de Internet das Coisas, utilizando de um NodeMCU como dispositivo de coleta de
dados conectado a sensores de temperatura e corrente € um acelerometro. O qual € responsavel
por enviar os dados a um servidor, em que foi desenvolvido uma API para tratar os dados e
construir uma Rede Neural Recorrente com o objetivo de identificar o sistema, ou seja, simular
matematicamente a chance de falha de um equipamento baseado na coleta de dados intrinsecos
a seu funcionamento. Dessa forma, sendo capaz de prever valores futuros, fornecendo uma
estimativa de periodo de falha, e comparar com outros estimadores. A avaliacdo do sistema
serd realizada com coleta de dados reais para o sistema, além do uso de um banco de dados
com coletas de um longo periodo de tempo de outro sistema real para anélise da eficiéncia em

predicdo de valores.

Palavras-chave: Internet das Coisas. Manutencao Preditiva. NodeMCU. Rede Neural Recor-

rente



ABSTRACT

The present work presents a low cost predictive maintenance platform, based on Internet of
Things technologies, using a NodeMCU as a data collection device connected to temperature
and current sensors and an accelerometer. It will be responsible for sending the data to a server,
where an API that was developed to treat the data and build a Recurrent Neural Network with
the purpose of identifying the system, that is, mathematically simulating the failure probability
of an equipment based on collection of intrinsic data to its operation, being able to predict
future values, providing an estimate of failure period, and compare with other estimators. The
evaluation of the system will be performed with real data collection for the system, in addition to
the use of a database with a long period data collection of another real system to analyze the

efficiency in predicting values.

Keywords: Internet of Things. Predictive Maintenance. NodeMCU. Recurrent Neural Network.
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1 INTRODUCAO

As pesquisas com Internet of Things, ou Internet das Coisas (loT) tem ganhado
bastante espaco no cendrio académico, fornecendo mais possibilidades para a utilizacdo em larga
escala desta tecnologia emergente. A loT terd um grande impacto na economia, melhorando a
eficiéncia e aumentando o engajamento de funciondrios e clientes, além de transformar empresas
em negocios digitais e facilitar novos modelos de negécios (HUNG, 2017). De acordo com
Hung (2017) até 2020 existirao 20 bilhdes de coisas conectadas, sem contar com equipamentos
de propdsitos gerais como smartphones e computadores.

A maior barreira para a implanta¢do da IoT, é que a maioria das empresas ndo sabe o
que fazer com a tecnologia (HUNG, 2017). As solugdes de IoT ndo se limitam ao uso do publico
em geral. Visando uma maior produtividade na manufatura, as tecnologias relacionadas a IoT
proporcionaram a ascensao da Industrial Internet of Things, ou Internet das Coisas Industrial
(IlIoT), com aplicacdes envolvendo desde o controle e comunica¢do das mdaquinas entre si,
seguranca do operador, até a manutengdo do equipamento, oferecendo uma solugdo preditiva
utilizando tecnologias estatisticas e cognitivas para extrair informacdes dos dados coletados
pelos sensores.

A IloT € a motivagdo para a modernizacdo industrial, fazendo parte da Industria
4.0, a nova revolucgdo industrial. Com a aplicag@o das tecnologias emergentes, a IloT é capaz
de continuamente, em tempo real, capturar dados de varios sensores e objetos, enviar de forma
segura as leituras para data centers baseados em nuvem, e ajustar parametros de manufatura
em sistemas de malha fechada (com feedback), proporcionando a deteccao de falhas de forma
efetiva e acionar processos de manutengdo, reagindo as alteragdes inesperadas na produgio de
forma autonoma. Entretanto, apesar da tecnologia existente, ainda € um desafio analisar, de
forma coerente, os dados capturados, pelos dispositivos com sensores, dos mais variados tipos
de maquindrios e equipamentos. E isso se deve a falta de padronizacao dos equipamentos de

instrumentagao, protocolos, e diretrizes de seguranca (ZHANG et al., 2016).

1.1 Motivacao

Dentro dos principais motivos pelos quais uma organizacdo decide adicionar a
sua operacdo um programa de manutencao preditiva, pode-se mencionar a protecao de ativos

financeiros, reconhecimento das capacidades de melhorias pelo nivel diretivo, menores taxas de
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seguros e maiores possibilidades de obten¢do da certificacao ISO 9001 (MOBLEY, 2002).
Gonzélez (2014) cita em seu trabalho, complementando, vantagens como a reducao
dos custos de manutencao, reducao de falhas nas miquinas, consequentemente uma operacao
mais fluida focada na produtividade, diminui¢do nos tempos de parada para reparo, aumento da
produgio, entre outras vantagens. E importante destacar também que as técnicas de manutengio
preditiva exigem uma instrumentagio sofisticada e pessoas treinadas para o seu manuseio €
anélise dos dados, que geralmente possuem um custo elevado. Este trabalho propde uma solugdo

aplicando sensores e dispositivos de baixo custo para uma aplicacdo em manutencao preditiva.

1.2 Objetivos

O presente trabalho propde uma aplicagdo para a manutengdo preditiva de equipa-
mentos rotores, tais como motores, ventilacdo e bragcos robéticos, baseando-se em leituras de
vibracdo, temperatura e corrente elétrica por dispositivos com sensores conectados a internet, e
utilizando de tecnologias cognitivas de andlise de dados, identificacao de sistemas e predicao
de valores com o objetivo de fornecer uma previsdo de uma margem de tempo para a falha do

equipamento.
1.2.1 Objetivos especificos

Os seguintes topicos consistem nos objetivos especificos que sdo almejados no
trabalho realizado:

e Desenvolver um sistema embarcado conectado a internet que funciona como datalogger
para um sistema de manutencao preditiva, que possui sensores € envia dados para a
plataforma web

e Desenvolver um sistema web em que serd possivel cadastrar sensores e visualizar dados e
andlises

e Desenvolver uma API (Biblioteca) que sera responsdvel por processar os dados e extrair
informacdes tteis para o sistema de manutengdo preditiva

e Simular uma aplica¢do com dados reais

e Estudar e comparar métodos de predi¢cdo de valores

Ao final do trabalho, espera-se encontrar resultados pertinentes para a proposta, com

uma sugestao de uso de IoT que pode ser aplicado a industria.



17

1.3 Organizacao do trabalho

O presente trabalho estd organizado como segue. No capitulo 2 sdo apresentados
0s conceitos tedricos abordados na constru¢do do trabalho, como o conceito de manutencdo
preditiva, severidade de vibracdo em mdquinas rotativas, internet das coisas, andlise de séries
temporais e redes neurais, seguindo pelos trabalhos relacionados ja no capitulo 3. E entao,
no capitulo 4, é apresentada a metodologia utilizada para desenvolver o sistema e as técnicas
utilizadas. Na sequéncia, sdo expostos no capitulo 5 os resultados e anélises obtidas. E, por fim,

no capitulo 6 sao apresentadas as conclusdes e possiveis aprimoramentos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A predicao de falhas nos principais equipamentos mecanicos de uma manufatura
¢ um topico muito importante na inddstria pois possui o objetivo de reduzir os custos com
manuteng¢do realizando-a no melhor momento, e o sistema de previsao baseado em loT € a nova
maneira de garantir a operacao segura desses equipamentos, possibilitando o monitoramento
em tempo real reduzindo os custos de operagcdo da andlise. Este tipo de sistema combina as
caracteristicas da loT com a computacdo aplicada, o que possibilita a utilizacdo das mais variadas
tecnologias computacionais de andlise com seguranca e eficiéncia, a fim de realizar a previsao de

falhas.

2.1 Manutencao Preditiva

De acordo com a NBR 5462 (ASSOCIA¢aO BRASILEIRA DE NORMAS TéCNI-
CAS - ABNT, 1994), manuten¢do € a combinacao de todas as acdes técnicas e administrativas
incluindo as de supervisdo destinadas a manter ou recolocar um item em um estado no qual
possa desempenhar uma funcdo requerida, podendo ser classificada em trés tipos de acordo com
a forma de intervencao.

Corretiva: Manutengao realizada apds a ocorréncia de uma falha, com o objetivo
de tornar o equipamento operante novamente.

Preventiva: Manutencio realizada em intervalos predeterminados, ou de acordo
com critérios prescritos, baseado em estudos estatisticos realizados pelo fabricante ou
pesquisadores em que o equipamento foi testado até seus limites, com o objetivo de reduzir
a probabilidade de falha ou degradacio do equipamento.

Preditiva: Manuten¢do que permite garantir uma qualidade de servigo desejada,
com base na aplicacdo sistematica de técnicas de andlise, ocorre uma vez que o sistema
perceba uma tendéncia do equipamento apresentar falhas, utilizando-se de meios de
supervisdo centralizados ou de amostragem. Possui o objetivo de reduzir ao minimo a
manutencao preventiva e diminuir a manutencao corretiva.

Baseando-se no conhecimento e andlise dos fendmenos que ocorrem nas maquinas,

€ possivel obter uma estimativa de eventuais falhas ou defeitos que venham a ocorrer no equi-
pamento. A partir dessa andlise dos fendmenos o sistema de manutencao preditiva € capaz de

estabelecer diagndsticos, que indicam a origem e gravidade do defeito constatado, e efetuar
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andlise de tendéncias, que prediz com uma certa antecedéncia a avaria ou quebra.

A premissa da manutencao preditiva apoia-se no fato de que o monitoramento das
condi¢des mecanicas reais dos equipamentos € miquinas em uso, € do rendimento operacional
dos sistemas de processo, garantem o intervalo maximo entre os reparos, minimizando o nimero
e o custo de interrup¢des nao programadas, consequentemente melhorando a disponibilidade
geral de plantas operacionais (MOBLEY, 2002).

O comportamento relacionado a taxa de falha de um equipamento durante seu tempo
de vida pode ser representado pela curva da banheira mostrada na Figura 1. Essa curva indica as
etapas tipicas de um sistema: mortalidade infantil, que podem ocorrer falhas por componentes
fracos ou mal fabricados, vida qtil, em que a taxa de falhas é constante, e envelhecimento, no

qual a taxa € crescente (WEBER, 2003).

Figura 1 — Curva da banheira

Taxa de falha
A
Periodo de Periodo de vida 1til Periodo de
mortalidade infantil envelhecimento

Taxa de falha
constante

AN
» tempo

Fonte: Adaptado de Weber (2003).

Como Weber (2003) explica, as falhas que ocorrem em equipamentos durante o
periodo de mortalidade infantil geralmente sdo falhas prematuras e decorrem de ma especificaciao
do projeto ou por falha na fabricacdo de componentes e/ou nos processos de montagem e
estocagem. Na maturidade ja ndo ocorrem falhas prematuras e € observada uma taxa constante,
os defeitos constatados nesse periodo sdo aleatdrios, causados por incidentes imprevisiveis, tais

como catdstrofes naturais ou erros de operacdo. Finalmente, a taxa crescente de falhas no periodo
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senil é decorrente do desgaste dos materiais, tornando-se inevitdveis por perda de resisténcia,
causadas por corrosdo, fadiga, trincas, deterioracado mecanica, elétrica ou quimica.

Conforme Gonzélez (2014) afirma, do ponto de vista da expectativa de vida de um
equipamento, a curva da banheira, sendo um grafico que expressa a expectativa de falha de um
item ao longo do tempo considerando que ele ainda ndo falhou até o momento, pode ser utilizada
como ponto de partida em um programa de manutencao preditiva. Entdo, do modelo da curva da
banheira, € possivel inferir dos dados coletados uma andlise de em quanto tempo o equipamento
terd mais chances de falhar, fornecendo um limiar para que uma a¢do de manutengao preditiva
seja realizada em tempo 6timo.

Para que o sistema de manuten¢do preditiva possa atuar € necessario que observacoes
de caracteristicas sejam realizadas nos equipamentos. Os parametros a serem medidos devem
fornecer informacdes que sejam relevantes para a inspecao de elementos especificos da maquina
ou do tipo de falha. Com esses dados € possivel utilizar técnicas de andlise, em que seus
resultados indicam a natureza da falha, que se pode esperar, e estabelecer a partir disso quais sao
os elementos criticos do sistema (MARCAL, 2000). Na Tabela 1 estdo exemplificados alguns

parametros passiveis de serem medidos.

Tabela 1 — Pardmetros passiveis de medi¢do em manutenc¢do preditiva.

Parametro a ser medido Natureza da falha ou defeito a ser detectado

Amplitude de deslocamento da vibragdo  Desbalanceamento, desalinhamento, jogo excessivo,
falta de rigidez, acoplamento defeituoso, correias
frouxas ou vastas, eixos deformados

Amplitude da velocidade da vibracdo Mancais ou engrenagens deterioradas

Amplitude da aceleracdo da vibracdo Estado mecanico dos rolamentos, atrito excessivo
entre componentes, falta de lubrificagao

Frequéncia da vibragdo Dado complementar a medicao de qualquer
caracteristica da vibragao

Fase da vibracdo Desbalanceamento dindmico, folga excessiva,
partes frouxas ou soltas

Nivel de ruido Rolamentos ou engrenagens deterioradas, desgastes,
cavitagdo, turbuléncia, aumento do atrito

Fugas Deterioramento de selos, juntas e gaxetas
Espessura Corrosdo ou erosdo em tanques e tubulagdes
Temperatura Lubrificacao inadequada, engrenamento, aumento

do atrito, sobrecarga, desalinhamento de mancais,
producdo excessiva de calor em componentes elétricos

Pressao Deterioramento de rotores, bloqueio de tubulagdes,
valvulas travadas

Fonte: Adaptado de Margal (2000).
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Como Scheffer e Girdhar (2004) afirmam no livro Practical Machinery Vibration
Analysis and Predictive Maintenance, a andlise de vibrac@o é indubitavelmente a melhor técnica
para detec¢do de defeitos mecanicos em maquinas rotacionais, € como € mostrado na Tabela 1, é
a que mais fornece informacdes intrinsecas sobre o estado e saide da maquina. Também € neces-
sario destacar que essas técnicas de manutengdo preditiva exigem instrumentos tecnicamente
sofisticados para realizar a deteccao e diagnostico das maquinas, e esses instrumentos geralmente
sdo caros e requerem pessoas qualificadas para operar o sistema (SCHEFFER; GIRDHAR,
2004).

2.1.1 Severidade da vibracdo

Vibragdo pode ser simplificadamente definida como o movimento que uma méaquina,
ou alguma parte sua, faz de uma direc@o a outra de sua posi¢ao de descanso (SCHEFFER;
GIRDHAR, 2004).

Como foi mencionado anteriormente a vibracdo é uma medida que pode ser utilizada
para determinar a severidade do defeito de uma méaquina rotacional, e um dilema comum que
surge com a andlise de vibracdo € determinar se esses valores sdo aceitdveis para permitir a
continua operacao do equipamento de forma segura.

De acordo com Scheffer e Girdhar (2004), o padrao mais utilizado como indicador
de severidade é o ISO 2372 (BS 4675), que pode ser visualizado na Figura 2 a seguir, em que as
classes sdo determinadas pela poténcia do motor, da seguinte forma:

Classe I: Motores elétricos até 15kW (20 CV)

Classe II: Motores elétricos de 15kW até 75kW (20 a 100 CV).

Classe III: Motores elétricos acima de 75kW com base rigida (> 100 CV)

Classe IV: Motores elétricos acima de 75kW com base flexivel (> 100 CV)

Porém, como pode ser verificado pelo ISO (2018), esse padrao foi publicado em
1974 e foi revisado pelo ISO 10816-1 em 1995, e este novamente pelo ISO 20816-1 em 2016.
Por isso, pode ser observado no Anexo A uma padroniza¢do mais recente que € utilizada na
industria, e fornecida pela Azima DLI (2018), que € uma empresa de manutengdo preditiva.

A partir da tabela contida no Anexo A, € possivel notar que a vibracdo pode ser
utilizada com o mesmo padrdo em unidades diferentes para determinar a severidade de utilizacao,

permitindo alternar entre, ou medir em, unidades de deslocamento, velocidade e aceleracgao.
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Figura 2 — Tabela de severidade de vibragao ISO 2372

ISO 2372 - ISO Guia para Severidade de Vibragao de Maquiinario
Intervalo de Severidade de Vibragéo Exemplos de jugamento de quali'da'd.e para
diferentes classes de maquinario
\i/: /Igc_:lgiaccle r\ﬁ]?g'fjragz Classe| | Classell | Classe lll | Classe IV
0,015 0,28
0,025 0,45
0,039 0,71
0,062 1,12
0,099 1,8
0,154 2,8
0,248 4,5
0,392 7.1
0,617 11,2
0,993 18
1,54 28
2,48 45
3,94 71
A - Bom
B - Aceitavel

D - Nao aceitavel

Fonte: Adaptado de Scheffer e Girdhar (2004).

2.1.2 Captura de dados

A captura de dados é um passo muito importante no sistema de manutengdo preditiva,
a consisténcia dos dados é fundamental para que o modelo de anélise possua um bom resultado.
Dependendo do método de andlise e da criticidade do equipamento utilizados a frequéncia de
amostragem pode variar. Métodos mais antigos ainda demandam uma captura dependente de
um operador, os smart devices loT podem ser utilizados de forma generalizada para coletar
dados no campo com o objetivo de melhorar a produtividade por meio de processos automaticos
avancados (CIVERCHIA et al., 2017).

Os sistemas de monitoramento das maquinas, diagndstico e predi¢ao de falhas t€ém se
baseado em trés modos, nominalmente: offfine, em que a informacao é capturada no equipamento
por vérios sensores e entdo transferida para um computador no qual o sistema ird identificar os
dados e realizar o diagndstico, porém apesar de ser econdmico e conveniente € aplicidvel apenas
para a deteccdo regular; online de equipamento Gnico, em que um conjunto de sensores e sistema

de andlise de falhas € instalado para um ou um tipo de equipamento, possui bom desempenho em
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tempo real e alta confiabilidade porém ndo € econdmico e dificil de compartilhar informacdes
entre diferentes sistemas de monitoramento e diagndstico; e online distribuido, que pode superar
os problemas de economia e dificuldade de compartilhamento de economia até certo ponto, mas
¢ limitado pelo territério e falha em realizar a previsao remota das falhas (XU et al., 2012).
Sistemas de predicdo de falhas baseados em loT sdo construidos em cima dos trés
modos, podendo superar o padrdo atual de sistema e monitoramento e diagndstico com tecnolo-
gias emergentes e econdmicas, aumentando a eficiéncia operacional e o nivel de inteligéncia da

predicdo de falhas.

2.2 Internet das Coisas Industrial

O conceito de Internet das Coisas (IoT) foi inicialmente derivado de um sistema de
rede com Radio-Frequency Identification, em tradugdo livre, identificagdo por radiofrequéncia
(RFID) pelo centro de identificacdo automaética que foi estabelecido no Massachusetts institute
of technology, o Instituto de tecnologia de Massachusetts (MIT), em 1999, mas apenas em
2005 a Unido Internacional de Telecomunicagdes (UIT) reconheceu o conceito de "Internet of
Things" formalmente na conferéncia World Summit on the Information Society (WSIS) (DONG
et al.,2017). O IoT abriu portas para um mundo conectado, a popularizacio desse conjunto de
tecnologias atingiu uma visao além das casas ou objetos inteligentes.

A industria tem se inserido cada vez mais nesse contexto, o que pode estar sendo a
quarta revolugdo industrial, ou Industria 4.0 como vem sendo chamada, baseando-se em conceitos
de Business Inteligence, sistemas ciber-fisicos, Internet das Coisas e computagdo em nuvem
(LASI et al., 2014).

Uma forma de aplicar o IoT na industria € demonstrado por Xu ef al. (2012) com um
modelo de sistema de predicao de falhas, pois tem tecnologias suficientes e necessarias para uma
implementacgdo barata e eficiente, combinando tecnologia de sensores, redes de comunicagdo e
tecnologias de inteligéncia computacional.

Pode-se destacar caracteristicas como a percep¢ao abrangente, em que as coisas sao
coletadas dinamicamente por todos os meios de percepcao disponiveis, a transmissao confidvel,
em que a informagdo da percepcao € transmitida de forma confidvel pela rede, e o processamento
inteligente, ou seja, a computacao inteligente, como a computacdo em nuvem, que pode ser
utilizada para andlise e processamento de dados massivos, a fim de implementar um controle

inteligente (XU et al., 2012).
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O autor ainda propde uma estrutura funcional de quatro camadas para um sistema de

predicao de falhas baseado em /o7, representado na Figura 3.

Figura 3 — Estrutura funcional de 4 camadas de um sistema de predi¢do de falha

Estratégias de
manutengao

Camada de realimentagao

(decisao)
Grupo de . i N
Tip Camada de monitoramento Camada de transmissao Camada de aplicagao
equipamentos . -
- (sensores) (middleware) (Previsao)
monitorados
Informacio Transmissio de Previsdo de
estatica informagdo condigao
Informacio Tipo de falha
Dindamica

Posicdo da falha

Grau da falha

Fonte: Adaptado de Xu er al. (2012).

2.2.1 Camada de Monitoramento (Sensores)

A camada de monitoramento ¢ a base do sistema, e a principal para monitorar os
grupos de equipamentos com informagdes estdticas e dinamicas coletadas deles. Essa camada é
composta por dispositivos que estardo conectados aos sensores € se encarregardo de, através de
protocolos de comunicagdo sem fio, enviar esses dados para a camada intermedidria. Os dados
estaticos que compdem a informagao podem ser considerados de identificacdo do equipamento,
como nome, modelo, tipo, entre outras a serem determinadas no desenvolvimento, j4 as informa-
¢oes dinamicas serdo compostas pelos dados coletados dos sensores como vibragdo, temperatura

ou corrente. Com a estrutura do dado montada serd passada para a camada intermedidria.
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2.2.2 Camada de Transmissdao (Middleware)

A camada de transmissao ¢ uma importante ligacao entre a coleta dos dados e o
processamento, ela € responsavel por transmitir o0 dado com seguranca através da rede, mas além
disso nela pode ser aplicado um pré-processamento dos dados antes da transmissdo podendo ser

utilizado para uma checagem instantanea.

2.2.3 Camada de Aplicagdo (Previsdo)

Na camada de aplicacao ¢ onde ocorrera o processamento dos dados coletados,
ou seja, poderdo ser aplicados os métodos de andlise e diagndstico da falha. Nessa camada
varios tipos de algoritmos de processamento podem ser usados para conduzir a predicdo de
falhas, nao ha um método tnico que seja ttil em qualquer tipo de equipamento, portanto aqui
devera ser aplicado o método que melhor se adequard aos dados coletados e a necessidade do
desenvolvedor. Os algoritmos de processamento sdo classificados na literatura em trés tipos
principais: os baseados em modelos matemdaticos complexos que representam a planta a ser
analisada, os que sdo baseados em processos empiricos e os que sdo baseados nos dados, que
utilizam métodos estatisticos para identificagdo do sistema e predicao de valores ou métodos de

inteligéncia computacional tais como aprendizado de maquina e redes neurais.

2.2.4 Camada de Realimentacdo (Decisdo)

Finalmente, a camada de realimentacao, é onde o cliente e operador do sistema tem
o retorno da predicao e toma as decisdes sobre o que fazer caso seja necessario uma manutengao,
e € por esse motivo que € de realimentacdo, pois dependendo da a¢do realizada no equipamento
ird alterar os valores coletados mudando a previsdo da falha. Ou seja, o sistema se torna de malha

fechada, em que o estado 6timo € o de perfeita funcionalidade dos equipamentos.

2.3 Processamento e analise de dados

Como Mobley (2002) explica em seu livro, as técnicas de manutenc¢do preditiva e
andlise dos dados dependem do tipo de dado a ser coletado, como monitoramento e anélise de
vibragdes, termografia, analise de 6leos lubrificantes, ultrassom e testes elétricos.

A predi¢ao de valores baseia-se no conceito de que conhecendo o sistema que produz
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os dados € possivel passar novas entradas e determinar as saidas, nesse caso uma previsao do
comportamento futuro da planta em que os dados de entrada do sistema seria o tempo percorrido
e a saida os valores medidos e a partir de um limiar definido é possivel identificar quando o
sistema ird provavelmente ultrapassar esse limiar, constatando uma falha no futuro.

A identificacdo de sistemas € um procedimento alternativo e a motivacao de sua
utilizacdo é bdsica, suponha que estejam disponiveis os sinais de entrada, u(k), e de saida, y(k),
de um sistema real qualquer, a identificagc@o de sistemas se propde a obter um modelo matemético
que explique, ao menos em parte e de forma aproximada, a relacdo existente entre a causa e efeito
contida nos dados coletados (AGUIRRE, 2007). A importancia da utilizacao dessas técnicas esta
relacionado com a necessidade de uma modelagem matemadtica para o sinal resultante dos dados
a serem diagnosticados, pois a partir desse sistema identificado € possivel prever dados futuros
para inferir uma possivel falha. Os modelos utilizados em identificacdo de sistemas podem ser
divididos em trés categorias de acordo com suas caracteristicas.

Caixa-branca: em que sio conhecidos, ou previamente determinados, todos os
parametros e modelagem matematica do sistema, ou seja, € possivel controlar todos os parimetros
e determinar matematicamente a saida do sistema.

Caixa-cinza: em que sdo conhecidos algumas informacgdes ou pardmetros do
sistema mas ndo ele em sua totalidade, o nivel de conhecimento pode ser obtido a partir do
funcionamento real do sistema, tal como a forma do sinal de saida e através dele escolher um
modelo com forma similar para identificacao.

Caixa-preta: nio utilizam informacdes conhecidas a priori do sistema a ser identi-
ficado, e a identificacdo € determinada apenas a partir dos dados de entrada e saida do processo.
A escolha do método de representacdo € empirica nos casos mais simples, mas em casos mais
complexos, como em sistemas ndo-lineares, a escolha € critica.

Determinar o melhor modelo de um conjunto de modelos € normalmente definido a
partir dos dados experimentais e pela forma do sinal. Porém, para a aplicabilidade no sistema
proposto neste trabalho, 0 modelo que melhor pode se encaixar nessa situacao sao os de caixa-
preta pois a Unica informagdo que pode ser inferida diretamente do sistema de forma automaética
e predeterminada é a forma dos dados, o sistema se baseia nas incertezas do equipamento e no
desgaste do mesmo, portanto ndo podem ser aplicadas técnicas de caixa-branca pois nao é do
escopo deste trabalho determinar uma modelagem matemadtica para a falha de um equipamento.

Para melhor uso das tecnologias relacionadas a loT e computacdo inteligente, o
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modelo de caixa-preta pode ser utilizado com técnicas de inteligéncia computacional. Uma rede
neural é capaz de simular um sistema e prever novos valores a partir de novas entradas e nao é
necessario conhecer pardmetros do sistema para essa identificagdo, por esse motivo serd utilizado
no trabalho a fim de identificar os padrdes dos dados e prever valores futuros. Além da rede
neural, podem ser aplicadas outras técnicas de identificacdo de sistemas a fim de prever novos

valores.
2.3.1 Estimadores de Séries Temporais

Uma série temporal pode ser definida como uma sequéncia de observagdes capturadas
ao longo de um periodo de tempo, na qual a sua principal caracteristica é que valores vizinhos
possuem certo grau de dependéncia (EHLERS, 2005). Ou seja, hd caracteristicas intrinsecas aos
valores observados que sdo relacionadas ao tempo em que foram capturados.

No caso das mdquinas rotativas as observagdes de vibragdo podem fornecer infor-
macdes quando ao desgaste com o uso durante o tempo de captura de dados. Como ndo ha
como determinar essa relacdo de maneira analitica a partir dos dados, podem ser utilizados
representacdes como os modelos polinomiais, auto regressivos (AR), auto regressivos com
entradas exogenas (ARX) e auto regressivos com médias moveis e entradas exdgenas (ARMAX).

O ARX pode ser classificado como modelo com erro na equagdo por apresentar uma
varidvel exdgena representando o erro do modelo, como representado na Equagado 2.1 linear nos

parametros (TAVARES, 2012).

[1—aig' = —ang " )y(k) = [b1g™" + -+ bu,q~ " ]u(k) + e(k) (2.1)

Em que y(k) e u(k) sdo a saida e a entrada, respectivamente, e(k) € a entrada ex6gena

que representa o erro do sistema, n, e n, sdo referente as ordens dos polindmios, no qual a;, com

1

i=1,2,---,ng,ebp,comk=1,2,--- np, sdo os parametros do modelo, e g~ € o operador de

atraso, de que u(k)g~' = u(k —1). Sendo assim a Equacdo 2.1 pode ser reescrita como segue na

Equacio 2.2.
y(k) = f 52 u(k) + I@e(k) 2.2)

Para determinar os pardmetros A(g) e B(q) s@o utilizados estimadores estatisticos.

Aguirre (2007) cita em seu livro que, dentre os mais diversos algoritmos, o estimador de
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parametros pelo Método dos Minimos Quadrados (MQ) € o mais conhecido e utilizados por
engenheiros e cientistas, servindo de base para muitas técnicas de identificacdo. O MQ ¢é
uma técnica de otimizac¢do que determina o melhor ajuste do conjunto de dados, a partir da
minimizac¢ao da soma do quadrado do erro (TAVARES, 2012).

O modelo ARMAX ¢ similar ao ARX, a diferenca é que possui uma componente
C(q)=[1+cig "+ +anq "] eme(k), sendo n. a ordem do polindmio, este modelo pode

ser representado como segue na Equacdo 2.3.

y(k) = ~Ly (k) + C(q)e(k) 2.3)

Os parametros do ARMAX podem ser determinados utilizando o estimador preditor
baseado no filtro de Kalman, que € um método matematico capaz de executar estimativas a partir
do um modelo dindmico de um sistema sob influéncia de ruido branco (MARTINS, 2014).

Como o modelo leva em consideragdo o sinal de erro e(k), este pode ser considerado
um sinal ruido branco aleatorio e aplicado o filtro de Kalman para estimar os parametros do

modelo e prever observagdes futuras.
2.3.2 Método dos Minimos Quadrados

Uma vez determinado o modelo matemadtico a ser estimado, o algoritmo do método
dos minimos quadrados traduz-se por um conjunto de fun¢des matematicas ou equagdes (FONTE,
1994).

Para aplicacao do método Aguirre (2007) supde que se conhece o valor estimado do
vetor de pardmetros 6, e que é cometido um erro & ao tentar explicar a observagdo y a partir do

vetor de regressores X e de 6, na forma da Equacgdo 2.4

y=aT0+¢ (24)

Apds N aplicacdes € produzida a matriz de regressores ¢ e o vetor de erros &, sendo

descrito a forma matricial na Equacdo 2.5 (AGUIRRE, 2007).

y=9¢0+¢ (2.5)
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E interessante que 6 seja de tal forma que reduza &, para isso pode-se utilizar o
somatério do quadrado dos erros, que € um indice que quantifica a qualidade de ajuste de ¢0 ao
vetor y (AGUIRRE, 2007). A fim de minimizar Jys para 8 deve-se resolver (dJyo/d6) =0,
para isso deve-se substituir a Equacdo 2.5 em Jy;q, este processo estd descrito nas Equacoes 2.6,

2.7e28.

o = LY, &) =¢€"¢= ¢’

(2.6)
= (y—90)" (y—¢0)
G = ) ¢ y+ (@ o+ 9T $)0 0
= ~¢"y—¢"y+2¢" $0
Igualando a Equacdo 2.7 a 0, tem-se:
0 = [¢p'¢] 9"y (2.8)

E possivel utilizar a Equacio 2.8 para determinar o vetor de pardmetros a partir do
vetor da construcao da matriz de regressdes ¢ inferido do modelo matematico escolhido e do

vetor de observagoes y.
2.3.3 Filtro de Kalman

O estimador baseado no filtro de Kalman depende de um conjunto de equacdes
recursivas, que sao utilizadas para estimar os estados de um sistema dindmico, ou seja, 0s
parametros do modelo pré-determinado (AGUIRRE, 2007). Primeiro, assume-se que o sistema

pode ser descrito pelo modelo linear no espaco de estados descrito na Equacgdo 2.9 que segue.

= Prp g +Tup 1w

(2.9)

Y1 = Hxp y+ v
Sendo que w e v sdo varidveis aleatdrias independentes, de média nula, e que
. . = P T _ T _ TY _
satisfazem as seguintes relagdes de covariancia E[wywy | = O, E[vgvy | = Ry e E[v;w; ] =
0,Vi, j. Nesse contexto, pode-se referir & varidvel w como ruido de processo e a varidvel v como
ruido de medi¢@o. No qual, ® € o modelo de transi¢do de estados, & o vetor de parametros a ser

estimado, y a saida estimada, H a matriz de leituras, u a sequéncia de entradas e I' 0 modelo

das entradas de controle.



30

Com o vetor de estado no instante k — 1 e os sinais de entrada, é possivel ter uma
estimativa do estado no instante K. Aguirre (2007) segue o processo de atualizac¢do recursiva dos
parametros, que passa pelas fases de correcio, atualizagdo e previsdo, no filtro de Kalman, essas

fases sdo descritas pelo sistema de equagdes que segue em 2.10.

K; = ®P,_ ®"H'[H®P,_®"TH” + R;]™!
&= P&y + T+ Kiyr — H(®P2p 1 +Tug1)] (2.10)
P, = oP,_ o' - K H®P,_,

Em que K € o ganho do filtro de Kalman, & € o vetor de parametros estimados e P
¢ a matriz de covariancia. Para simplificar, pode-se usar a mesma nomenclatura do estimador

descrito na se¢do anterior, que pode ser representado como segue em 2.11.

0 = 01

@.11)
Ye= Ol6i1+e

Que corresponde a Equacio 2.9 com ® =1,I'=0, H = q,’)f e 0, = x;. Aplicando-se

o filtro de Kalman 2.10 ao modelo 2.11, chega-se as equacdes recursivas descritas em 2.12.

Ki= P o] P11+ Ri]™!
0= O 1+ Kiy(k)— {6 1] (2.12)
P, = P — Kl P

Ao aplicar as equacdes recursivas a cada iteragdo, percorrendo a série de observagoes,

¢ possivel estimar o vetor de pardmetros 6.
2.3.4 Inteligéncia Computacional

Goldschmidt (2010) define Inteligéncia Computacional (IC) como uma ciéncia
multidisciplinar que busca desenvolver e aplicar técnicas computacionais que simulem o com-
portamento humano em atividades especificas. Na Figura 4 sdo apresentados os principais
paradigmas da IC, pode-se notar que IC envolve estudos e aplicacdes inspirados nos fendmenos
naturais.

No livro "Uma Introdugio a Inteligécia Computacional: fundamentos, ferramentas

e aplicacdes”, de Goldschmidt (2010), é explicado que a Légica Nebulosa se trata de um
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Figura 4 — Uma taxonomia de Inteligéncia Computacional

Inteligéncia
Computacional

I\
P ) [ ] ) ) o ) .
Logica Computacao Aprendizado de
Nebulosa Evolucionaria Maquina

‘ Redes Neurais ‘

Fonte: Adaptado de (GOLDSCHMIDT, 2010).

paradigma que modela o raciocinio incerto do pensamento humano, tal como conceitos de muito,
pouco, quente, frio, alto, médio, baixo, com mecanismos para manipular e tratar esse tipo de
informacdo imprecisa e subjetiva, fornecendo respostas aproximadas para questdes baseadas
nesses conhecimentos inexatos. J4 a Rede Neural (RN) se trata de modelos computacionais
inspirados no funcionamento e na estrutura de um cérebro e suas conexoes sindpticas, € buscam
reproduzir caracteristicas humanas como aprendizado, associacdo, generalizacdo e abstragdo.
A Computac¢io Evolucionaria trata de uma érea interdisciplinar com algoritmos inspirados no
principio da evolucao natural das espécies proposto por Charles Darwin e recombinagdo genética
e mutacdo. O Aprendizado de Maquina possui 0 mesmo propdsito que as redes neurais, porém
ndo se baseia necessariamente no comportamento humano, e sim em modelos matemaéticos e
estatisticos para reconhecimento de padrdes e classificacdo de dados.

A aplicacdo de métodos de IC normalmente resultard em solucdes do tipo caixa-preta
para os problemas, exatamente por ndo ser uma solucao analitica e sim baseada na aprendizagem
inferida dos dados, embora seja eficiente, nem sempre € aceitdvel por alguns usudrios devido a
falta de clareza do sistema gerado.

Um ponto forte para a utilizagdo de solu¢des em IC € sua capacidade superior
em modelar sistemas complexos do mundo real, que muitas vezes sdo intrativeis por meio
de métodos classicos, o que justifica sua popularidade e ampla utilizagdo por profissionais e

pesquisadores (FULCHER, 2008).
2.3.5 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural pode ser definida como um processador paralelamente distribuido,
constituido de unidades de processamento simples nomeadas de neur6nios, que tem a capacidade
de armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso, em que o conhecimento

¢ adquirido pela rede através de um processo de aprendizagem e as conexdes entre 0s neurdnios



32

sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2007). O algoritmo de apren-
dizagem possui a func¢io de adaptar os pesos das conexdes entre as unidades de processamento
da rede de uma forma ordenada.

Haykin (2007) mostra em seu livro algumas vantagens da utilizacdo de uma rede
neural, dentre elas pode-se citar: a nao-linearidade inerente da rede, por ser baseada em unidade
de processamento nao lineares, que € ttil no caso de o sistema fisico que gerou os dados nao
seja um sistema linear; a capacidade de mapeamento de entrada-saida, em um treinamento
supervisionado a rede aprende os padrdes do sistema a partir de um conjunto de entradas inseridas
no sistema e a saida dele; a adaptabilidade, em que a rede € capaz de se adaptar a mudancas no
ambiente; o contexto, onde cada neurdnio da rede € potencialmente afetado pela atividade de
todos os outros neurdnios, portanto a informagdo contextual intrinseca nos dados € tratada pela
rede neural; o paralelismo, a sua natureza macicamente paralela a fez ser potencialmente rapida
na computacgdo de certas tarefas.

A unidade de processamento de uma rede neural é fundamental para a operacao
da mesma, o neurdnio artificial segue a base de uma modelagem matematica de um neurénio

bioldgico, representado na Figura 5 (HAYKIN, 2007).

Figura 5 — Modelo ndo-linear de um neurdnio

X1 e Bi ~
bljs Funcao de
L2 l ativacao
Sinais . Saida
entrada ) A
Lm aditiva

Fonte: Adaptado de Haykin (2007).

Podem ser identificadas trés partes principais da forma¢do de um neur6nio artificial,
primeiro um conjunto de sinapses caracterizado por um peso wy,, proprio de cada ligacao de
um neurdnio k, esse peso ird ponderar o sinal de entrada x;, no neur6nio e € ele que armazena
a informacdo aprendida pela rede, que passa por um somador para integrar todas as entradas
ponderadas pelas sinapses. Juntamente a isso, a segunda parte é um bias by, que € responsdvel

por aumentar os graus de liberdade permitindo uma melhor adaptagdo, e, por fim, o sinal v,
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saido do somatdrio, passa por uma funcdo de ativagdo ¢(-) qualquer, usualmente uma sigmoide,
responsavel por determinar a saida y; do neur6nio. Matematicamente, pode ser representado

pela Equacao 2.13.

Yk = QD(Z Wi jxj+by) (2.13)
=

A funcg@o de ativagdo @(-) tem a saida comumente entre [0, 1] ou [—1, 1], dependendo
do padrao adotado; os dados de entrada s@o normalizados para o funcionamento independente
da amplitude do sinal, a forma da funcao pode variar sendo geralmente utilizadas as fung¢des
degrau, rampa ou sigmoide, podendo ativar a sinapse ou mandar um sinal atenuado, no caso de

uma sigmoide ou rampa.
2.3.6 Arquitetura de Rede Neural

A maneira como os neurdnios de uma rede neural estd organizada estd intimamente
ligado com o algoritmo de aprendizagem utilizado para o treinamento da rede (HAYKIN,
2007). Em geral, é possivel identificar trés topologias fundamentalmente diferentes, as redes
alimentadas adiante com camada tnica, alimentadas diretamente com miiltiplas camadas
e finalmente as redes recorrentes.

O tipo de rede neural de uma camada pode ser considerada uma simplificacdo da
rede de multiplas camadas, em que a rede neural é composta apenas de uma camada em que
todos os neurdnios que recebem as entradas sao também saidas do sistema, um exemplo dessa
topologia pode ser visto na Figura 6.

J4 na topologia de miiltiplas camadas, a rede neural segue um padrdo de uma camada
final para saidas e um conjunto de camadas intermedidrias denominadas de camada de neur6nios
oculta. Um exemplo pode ser visualizado na Figura 7, nele estd representado uma RN com
duas camadas intermedidrias e uma camada de saida, é dita que essa camada esté totalmente
conectada, pois todos os nés de uma camada estdo conectados a todos os nds da camada
adjacente, caso alguma das conexdes sindpticas esteja faltando € dita que ela estd parcialmente
conectada (HAYKIN, 2007).

A habilidade de os neurdnios ocultos extrairem informagdes de ordem elevada é
valiosa quando a quantidade de entradas é grande, e quando mais neur6nios na camada oculta

maior a capacidade de a rede armazenar informagdes sobre o padrdao dos dados, porém aumenta
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Figura 6 — Rede alimentada adiante com tinica camada

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 7 — Rede alimentada diretamente com multiplas camadas

Camada Camada Camada
de entradas Oculta de saidas

Fonte: Elaborado pelo autor

a complexidade computacional do treinamento na medida que aumenta as sinapses (HAYKIN,

2007).
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Existem informacdes e dados que sdo sequenciais por natureza, como por exemplo
palavras, frases e enredos, em uma frase palavras soltas desordenadas nao fazem sentido, porém
quando organizadas de forma que venham a ter um contexto possuem todo o significado. E
esse tipo de informacao sequencial ndo se limita apenas a frases e textos, mas também a séries
temporais como pregos de acdes, taxas de juros ou dados capturados de um sensor durante um
periodo de tempo, o contexto desses dados estd relacionado com o momento que foi capturado e
isso diz muito sobre as informagdes que esses dados representam.

Para trabalhar com esse tipo de dados € utilizado o terceiro tipo de Rede Neural
Artificial (RNA), a recorrente. As Redes Neurais Recorrentes podem ter uma ou mais camadas,
mas a sua particularidade reside no fato de que se tem conexdes que partem da saida de uma
unidade de processamento em direcdo a outra unidade da mesma camada ou de uma camada an-
terior a esta. Estes tipos de conexdes permitem a criagdo de modelos que levam em considerac¢ao
aspectos temporais e comportamentos dindmicos, em que a saida de uma unidade depende de
seu estado em um tempo anterior (OSORIO:; VIEIRA, 1999).

Na Figura 8 estd representada uma rede neural recorrente com uma camada oculta,
em que nao ha entrada conectada diretamente a ela, a presenca de lacos de realimentacao tem
um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho, além disso
nas sinapses de realimentacio hd a presenca de elementos de atraso unitario, representados por
z~!, que resulta em um comportamento dindmico no-linear, admitindo-se que a rede contenha

unidades nao-lineares (HAYKIN, 2007).



Figura 8 — Rede Neural Recorrente com Neurdnios Ocultos

-
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Fonte: Adaptado de Haykin (2007)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o objetivo de entender e levantar diversos problemas de andlise de vibragdo
e manutenc¢do preditiva foram analisados trabalhos que serviram de inspira¢do para o desen-
volvimento deste. Existem alguns trabalhos que utilizam componentes de baixo custo a fim de
fornecer uma alternativa barata para manutencao preditiva em equipamentos rotacionais.

Mourao e Junior (2011) apresentam em seu projeto um modelo de sistema de
manutencio preditiva para sistemas de refrigeracdo utilizando dados experimentais e simulagdo
de entradas e saidas de sensores. O autor utiliza leis fisicas e métodos de estatistica para modelar
o sistema e prever valores futuros, a fim de determinar uma possivel falha. O trabalho serviu
de inspirac@o por comparar métodos de diagndstico baseados em modelagem do sistema com
métodos estatisticos e de aprendizagem de méquina.

A diferenca do projeto de Mourao e Junior (2011) com o presente trabalho esta
na falta de conhecimento do modelo do sistema, por esse motivo serdo utilizadas técnicas de
identificacdo de sistemas caixa-preta. Além disso, foi desenvolvido um protétipo de data logger
para captura dos dados.

Soares (2015) desenvolveu em seu trabalho um data logger, utilizando tecnologias
como Arduino! e acelerdmetro, responsavel por capturar uma sequéncia de observacdes de
vibracao durante um periodo de tempo pré-determinado, e armazenar essa leitura de vibragao
em um cartdo de memoria. Apds a captura dos dados, eles sdo repassados pelo cartdo para um
computador, onde € realizada a andlise do sinal.

Gonzalez (2014) mostra em sua teste, "Desenvolvimento de um protétipo analisador
de vibracdo de baixo custo para uso em manutengdo preditiva", um protétipo de um analisador
de vibragdo utilizando como microcontrolador o Arduino Due, versdo com maior poder de
processamento € memoria do Arduino, juntamente com um acelerdmetro para capturar as
observacoes e realizar um pré-processamento do sinal. Diferente de Soares (2015), o protétipo
de Gonzélez (2014) se comunica com o computador via Universal Serial Bus (USB), no qual os
dados sdo repassados para 0o MATLAB, onde € realizada a anélise final dos sinais.

Ribeiro (2017) desenvolveu um protétipo de baixo custo, para captura de dados de
vibragdo de maquinas rotacionais, utilizando o sensor 6tico de um mouse de computador. O
mouse € conectado a um computador, que faz todo o processamento do sinal, e a vibracio €

referente ao deslocamento capturado pelo sensor 6tico direcionado para uma fita refletora no

' https://www.arduino.cc/
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motor. O software no computador captura o0 movimento do mouse e realiza a andlise do sinal
para diagnosticar o motor.

Porém, estes protétipos nao fornecem dados em tempo real ou sem auxilio de um
operador para capturar os dados e passar para um software de andlise. Xu et al. (2012) propde
uma abordagem para a utilizacdo de tecnologias IoT aplicada a industria, a taxonomia proposta é
um modelo de sistema IloT para manuten¢do preditiva, e serviu de inspiragdo na montagem da
plataforma desenvolvida neste trabalho.

Diferente de Mourdo e Junior (2011), Gonzdlez (2014) e Ribeiro (2017), a plataforma
desenvolvida segue a ideia de IloT e realiza o processamento do sinal em nuvem, fornecendo ao
operador uma dashboard para visualizacdo dos dados e tomada de decisdes, juntamente com
um protétipo de data logger conectado a internet que captura os dados em tempo real e manda
para a plataforma. Este tipo de sistema fornece mais seguranca ao operador, por distancid-lo do

maquindrio pesado, evitando acidentes.
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4 METODOLOGIA

A proposta deste trabalho € desenvolver uma plataforma loT para captura de dados
e processamento na nuvem em uma aplicacdo de manutencdo preditiva, para esse proposito,
foi utilizada uma arquitetura semelhante a proposta por Xu et al. (2012) mostrada na Figura 3.
O desenvolvimento foi dividido em partes, primeiro a captura dos dados, apds isso o pré-
processamento dos dados e transmissdo para servidor em nuvem, o terceiro momento serd o
processamento dos dados para identificacdo dos padrdes e predi¢do de valores futuros, e por fim
a parte de aplicacdo em que os dados poderao ser visualizados em forma de graficos e extraidas
informacdes uteis do processamento.

Para validar o modelo de sistema a ser utilizado, e estudar as técnicas de estimadores
e preditores, foram realizadas simulacdes em MATLAB, utilizando um banco de dados de
leituras continuas de vibracao, temperatura e corrente de um motor com caixa de engrenagens
disponibilizado online por Martin et al. (2018), e posteriormente este mesmo banco de dados foi
inserido no sistema desenvolvido, a fim de validar os estimadores.

O banco de dados utilizado faz parte do projeto GOTIX', que est4 localizado no
GIPSA-lab, e possui como objetivo caracterizar os defeitos em sistemas mecanicos acionados
eletricamente. O experimento atual é a longo prazo com desgaste natural de engrenagens pelo
uso (MARTIN et al., 2018). Todos os dados produzidos sdo compartilhados livremente sob
demanda.

Este capitulo vai seguir a seguinte estrutura: primeiro serd apresentado como foram
realizadas as simulacdes referentes ao trabalho, em seguida, serd exposto como a plataforma foi
construida seguindo o modelo baseado na Figura 3, mostrando as camadas de monitoramento,
transmissao, aplicacdo e decisdo.

Uma lista completa de todas as tecnologias de software que foram utilizadas para

desenvolver este projeto podem ser encontradas na Tabela 8 no Apéndice A.

4.1 Simulacao

O software utilizado para realizar as simulacdes foi o MATLAB R2015a. O banco
de dados consiste em uma sequéncia de arquivos organizados temporalmente, na qual cada um

contém uma gravagao de 80 segundos da vibra¢do por um acelerémetro espacadas de 25 horas

' http://www.gipsa-lab.grenoble-inp.fr/projet/gotix/
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cada feitas com o acelerometro B&K 4391 e usando o sistema RACAL, tendo a captura deste
banco de vibracdo iniciado em janeiro de 2003 com 2795 horas de funcionamento continuo do
equipamento e parado em 2007 com 4865 horas de funcionamento (MARTIN et al., 2018), o
que resulta em um total de 2070 horas de experimento.

Para que fosse possivel analisar o aumento gradual do desgaste, foi entdo calculado
o valor RMS de cada uma das observagdes, que pode ser descrito utilizando a Equagdo 4.1

abaixo (CAESARENDRA; TJAHJOWIDODO, 2017).

1

B 4.1
N,-x (4.1)

1

M=

RMS =
1

Em que N é o nimero total de amostras e x € a amostra na posi¢do i. Obtendo entdo
85 amostras de valor RMS da vibra¢do com separacdo de 25 horas entre cada uma. Esses valores
foram normalizados de acordo com a sensibilidade e as informagdes do sensor utilizado.

O equipamento funcionou por 3500 horas quando o acoplamento de engrenagem
que liga o eixo do motor ao eixo da caixa de engrenagem quebrou repentinamente, criando uma
fissura helicoidal no eixo de engrenagem na sua posi¢ao de acoplamento (COMBET et al., 2004).
Combet ef al. (2004) explicam que isso ocorreu enquanto estavam testando novas engrenagens
sob carga em condicdes normais por 300 horas.

Por esse motivo, para este estudo de caso, foi selecionada a primeira falha e utilizados
os dados de captura a partir de 15 dias antes da falha, até 4 dias antes da falha, a fim de utilizar
os estimadores para prever os valores dessa semana e verificar se o tempo estimado para ocorrer
a falha condiz com o tempo real em que a falha aconteceu.

Além do valor RMS, um parametro chamado delta RMS pode ser utilizado para
analisar a tendéncia do sinal de vibracao, e pode ser determinado pela diferenca de dois valores
RMS consecutivos. A suposicdo por trds desse parametro é que se acontece um dano na
engrenagem ele vai aumentar mais rapidamente se comparado com os niveis normais de vibra¢ao
sem danos (IGBA et al., 2016).

Para estimar os valores RMS, a fim de prever novos valores e determinar o grau
de severidade baseado no grafico do Anexo A, foram utilizados trés métodos: estimador de
func¢ao polinomial pelo método dos minimos quadrados, estimador dos pardmetros do modelo
ARX pelo método dos minimos quadrados, estimador dos parametros do modelo ARMAX pelo

método do filtro de Kalman, e uma rede neural recorrente.
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Estes métodos foram escolhidos pois era necessario um modelo que seguisse o
formato da curva de valores RMS, pois quando um equipamento estd saudavel o grafico tende a
seguir uma linha reta ou uma curva suave, mas quando o equipamento comeca a dar sinais de
falha as leituras comecam a ficar instdveis e tendem a subir bastante em uma direcao, dependendo
da natureza da falha (IGBA er al., 2016).

O modelo polinomial foi utilizado por seguir de forma suave essa tendéncia, porém
atua como uma interpolacio podendo divergir bastante caso a previsao seja de muitos valores
a frente, mas € uma forma de se lidar com dados ndo sazonais que contenham uma tendéncia
(EHLERS, 2005), segue na Equacao 4.2 o modelo utilizado, esse formato foi determinado de

forma empirica por tentativa e erro. O método dos minimos quadrados estima os coeficientes a;.

y:a1x2—|—a2x+a3l +a4cosx 4.2)

O modelo ARX foi escolhido por ele ser capaz de levar em consideragdo valores de
entradas e saidas passadas para prever uma nova leitura, absorvendo caracteristicas intrinsecas
das séries temporais. Além de ser uma técnica de identificacdo de sistemas bastante utilizada
para determinar sistemas de controle do tipo caixa-preta (AGUIRRE, 2007), o modelo utilizado
possui n, = 3 e n, = 3 (ver Equacdo 2.1), também determinado de forma empirica.

A rede neural recorrente foi escolhida por assimilar fungdes com comportamento
dindmico e ndo-linear, levando em consideracdo a memoria de observagdes passadas e o tempo
que foi observado, tendo um desempenho eficiente quando os dados utilizados para treinar a rede

sao séries temporais (HAYKIN, 2007).
4.1.1 Avaliacdo do desempenho dos estimadores

Para avaliacdo do desempenho das previsdes utilizando os modelos polinomial, ARX,
ARMAX e RNN, foram consideradas as seguintes métricas, sendo N o niumero de observagdoes
de treinamento, y a série de observacoes e y a série estimada.

Mean Absolute Error (MAE): O erro médio absoluto é um parametro que mede o
valor médio do erro entre as séries observadas e estimadas, cuja equacao pode ser determinada

como segue em 4.3 (CAMELO et al., 2017).

1 N
MAE = 5} [y(1) =9(1)] (4.3)

t=1
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Root Mean Squared Error (RMSE): A raiz quadrada da média do erro ao quadrado
€ um parametro que determina o erro de previsao da curva estimada. Pode ser determinada pela

Equacdo 4.4 que segue, essa métrica penaliza mais os maiores erros (CAMELO et al., 2017).

1 .
RMSE = \/ S ¥ () = 9(0))? (44
=1

Mean Absolute Percentage Error (MAPE): O erro médio absoluto em porcentagem
tem a vantagem de ter um resultado de rdpido entendimento, retornando a porcentagem de erro
em relacdo ao valor esperado da série estimada. Este parametro pode ser determinado na forma

da Equacdo 4.5 a seguir.
1 N

L ) =)
MAPE = Nt; e

Com esses parametros € possivel determinar qual dos estimadores possuiu melhor

100 4.5)

desempenho durante os experimentos realizados. A acurdcia do modelo é complementar ao erro.
Mais detalhes sobre os métodos de estatistica de erro que serdo usadas podem ser

vistas nos trabalhos de Montgomery et al. (2015) e Cochran (1977).

4.2 Camada de monitoramento

O hardware utilizado para a finalidade de captura de dados foi pesquisado a fim de
obter o menor custo para uma aplicagdo ndo-intrusiva, ou seja, a instalacdo do dispositivo no
equipamento ndo exige a necessidade de modificar o circuito operacional. Os sensores utilizados

no sistema estdo listados na Tabela 2 com o preco médio de mercado.

Tabela 2 — Tabela de sensores utilizados.

Sensor Referéncia  Preco

Acelerdmetro de 3 eixos MMAS8452Q RS$ 29,00
Sensor de corrente ndo invasivo SCT-013 R$ 49,00
Sensor de temperatura DS18B20 R$ 17,00

Fonte: Adaptado de Robocore (2018).

Para efeitos comparativos, foram pesquisados alternativas ja utilizadas em meios
convencionais de manutencao preditiva, para a andlise de vibracdes é comum utilizar equipa-

mentos como o medidor de vibracdes SDL800 da Extech?, que custa cerca de R$ 7100,00 pela
2 http://www.extech.com/sd1800/
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TecnoFerramentas’, e ainda depende de outro equipamento de andlise pois apenas grava os dados
em um cartdo de memdoria, uma outra solucdo ja encapsulada para andlise e a medi¢ao dos dados
de vibracéo € o analisador de vibra¢cdes VIB100 da Hottec, que custa cerca de R$ 28.000,00 pela
Hottec*.

O Acelerometro MMAS8452Q é um sensor digital de baixo consumo energético e
3.3V de tensdo de alimentacdo, com leitura de 3 graus de liberdade, possui 12 bits de resolucao,
o que resulta em até 4096 niveis de quantizacdo, e escalas seleciondveis de +2g/ +4g/ £+ 8¢
com dados filtrados por um filtro passa alta, e se comunica através do protocolo Inter-Integrated
Circuit (12C) (ROBOCORE, 2018).

O sensor de corrente alternada ndo invasivo SCT-013 possui um limite de corrente
de entrada de 0 a 100A e corrente de saida de 0 a 50mA, como geralmente os dispositivos leem
valores de tensao € necessario um circuito complementar, em que uma carga de resisténcia deve
ser dimensionada, e a partir dela € possivel controlar a precisao de leitura (ROBOCORE, 2018).

Para o dimensionamento da carga pode ser realizado o célculo descrito nas Equagdes 4.6 € 4.7.

= Y2 i (4.6)
N
U
R. == 4.7)
Is

Em que i,,,, € a corrente maxima a ser medida pelo sistema, N € o nimero de espiras
do sensor, que no caso do SCT-013 € 2000, R, € o valor da resisténcia de carga a ser colocada no
circuito e U; € a tensdo méaxima de saida definida, o circuito utilizado para medir a corrente pode
ser visualizado na Figura 9.

O sensor de temperatura DS18B20 possui um limite de leitura de -55°C a 125°C,
com precisdo 0.5°C para valores entre -10°C e 85°C, tensdo de alimentagdo 3.3V e comunicagdo
pelo protocolo I12C, com resolucdo de 9 ou 12 bits, dando de 512 a 4096 niveis de quantizacdo

(ROBOCORE, 2018).

3 https://www.tecnoferramentas.com.br/medidor-de-vibracaoregistrador-de-dados-capacidade-aceleracao-05-a-

1999-ms2-velocidade-05-a-1999-mms-deslocamento-0003-a-1999mm-extech-sd1800-500083/p
4 http://www.hottec.com.br/analisadordevibracaoportatil.php
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Figura 9 — Circuito complementar.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O dispositivo a ser utilizado para enviar os dados coletados dos sensores serd um
NodeMCU modelo ESP12E, que possui um custo de cerca de R$ 25,00°. O NodeMCU ¢
uma solucdo encapsulada para /o7, que mesmo tendo o propdsito de prototipagem € bastante
utilizado em solugdes finais por pequenas empresas. Ele possui um ESP8266 embutido, que
pode ser programado nativamente em Lua, mas ja existem frameworks que permitem a utilizacao
da popular IDE de desenvolvimento do Arduino para programar o NodeMCU em Wiring
(GROKHOTKOV, 2018), que € a linguagem de programacao utilizada pelo Arduino. Porém,
com a utilizac¢do dessa IDE a pinagem do NodeMCU precisa ser remapeada, e pode ser verificada
na Figura 10.

O NodeMCU possui uma configuragcdo de pinos especifica que vem referenciada na
placa, na Figura 10 a placa estd representada pelo retangulo azul.

Como a IDE do Arduino foi construida para outra placa, a configurac¢io de pinos é
diferente, os pinos referentes ao Arduino que sao utilizados no c6digo como sendo do NodeMCU
estdo representados na Figura 10 pelos nomes GPIO.

Exemplificando, onde no NodeMCU est4 referenciado como DO, no cédigo escrito
na IDE utilizada pelo Arduino € necessario usar 16, e assim segue por todas os outros pinos. A

Unica excecdo € a porta analdgica, como sé existe uma, a referéncia é a mesma, AQ.

> https://lista.mercadolivre.com.br/nodemcu
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Figura 10 — Pinagem do NodeMCU remapeada.
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Fonte: (MUKHERIJEE, 2016).

O ESP8266 embutido no NodeMCU possui suporte a wireless padrao IEEE 802.11
b/g/n/, o WiFi, com antena interna, possibilitando o envio dos dados coletados sem necessidade
de cabos para comunicagdo com a unidade que ird transmitir os dados para a nuvem. Além disso
possui um Conversor Analégico-Digital (ADC) de 10 bits de precisdo, ou seja, com uma saida de
0 a 1024 niveis de quantizacdo com entrada de 0 a 1V, que € suficiente para o sensor de corrente,
a tensdo de operacgdo € de 3.3V, com clock de operacdo de 8OMHz com suporte até 160MHz, e
uma taxa de amostragem méixima de 2.5KHz no ADC e uma memoria flash méxima de 16Mb
(ELECTRODRAGON, 2017).

Pode ser verificado na Figura 10 que o NodeMCU possui uma entrada analdgica e
13 pinos digitais, que serdo suficientes para conectar todos o0s sensores, pois 0 sensor de corrente
ird utilizar a entrada analdgica, o acelerdmetro e o sensor de temperatura sdo sensores digitais
que se comunicam através do protocolo 12C, que permite a utilizagao de varios sensores pelo
mesmo barramento, diminuindo a quantidade de fios e conexdes necessarias.

O dispositivo foi projetado de forma modular, ou seja, cada sensor € independente e
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pode ser adicionado ou removido sem que pare de funcionar. Portanto, o custo final do dispositivo
€ equivalente a soma do NodeMCU com o(s) sensor(es) utilizado(s). Para gerar os resultados
do Capitulo 5, foi utilizado apenas o acelerdmetro descrito na Tabela 2, a fim de capturar as
observacdes de vibragdo. Fotos do hardware montado podem ser vistas no Apéndice B.

De forma periddica, o dispositivo envia as leituras de todos os sensores conectados,
pré-programado para a cada 25 horas enviar o valores de 1 segundo de amostragem. Podendo
ser configurado pela plataforma WEB. Também € possivel realizar as leituras individuais sob

demanda, sendo requisitado pela plataforma.

4.3 Camada de transmissao

O dispositivo € o responsavel por transmitir os dados capturados utilizando o pro-
tocolo Message Queuing Telemetry Transport (MQTT) para o servidor. Como Yuan (2018)
define, o protocolo MQTT segue um padrao de publicacdo e assinatura. Nele sdo definidas duas
entidades: o message broker e os clientes. O broker € responsavel por receber as mensagens
enviadas pelos clientes e redirecionar essas mensagens aos clientes interessados.

O MQTT segue a estrutura de tépicos, como se fossem diretérios, os clientes podem
assinar e publicar nos tépicos, quando um cliente estd assinado a um tépico ele recebe todas
as mensagens publicadas neste topico, um cliente ndo precisa estar assinado a um topico para
publicar nele (YUAN, 2018).

Essa estrutura de tdpicos permite uma liberdade para o desenvolvedor separar e
associar cada leitura a um Unico topico significativo para aquela leitura.

No servidor se encontra o broker que é responsavel por receber as mensagens
enviadas pelo dispositivo e retransmitir para a API, que fard o processamento dos dados, o broker
também transmite mensagens que sao enviadas pela API para o dispositivo.

As mensagens transmitidas pela API sdo informag¢des de configuragdo, para que o
datalogger (dispositivo que captura os dados) possa operar periodicamente como determinado
pelo usudrio na plataforma WEB, e requisicao de leituras, caso haja necessidade de uma nova
leitura fora do intervalo determinado.

Antes dos dados serem enviados para o broker, o dispositivo faz um pré-processamento
calculando o valor RMS da leitura de vibragdo. Devido as limita¢cdes de memoria do NodeMCU,
sO € possivel capturar até 1.5 segundos. O qual € suficiente para capturar todo o ciclo de operagdo

da médquina sem perder informagdes na amostragem.
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4.4 Camada de aplicacao

Foi desenvolvida uma Application Programming Interface, ou Interface de Programa-
cao de Aplicacdo (API) com NodeJS, que € responsdvel por todo o processamento € comunicaciao
com o banco de dados. A sua construgdo foi feita seguindo o padrao RESTful, em que as
requisi¢des sao do modelo Create, Read, Update and Delete (CRUD). O projeto é modular,
fazendo com que seja possivel a integracio de novas funcionalidades sem quebrar a execucdo
atual.

Para que o datalogger consiga enviar as leituras para o banco de dados, é necessario
que o usudrio cadastre as informagdes na plataforma, criando, se ja nao houver, o motor referente
ao equipamento da planta, e no objeto do motor cadastrar os sensores acoplados a ele. Cada
sensor possui uma referéncia individual. Feito isso, ficard disponivel na plataforma um cédigo de
identifica¢do do sensor, que deve ser colocado no coédigo do datalogger como primeiro diretério
do topico MQTT a ser enviado seguido pelo tipo de leitura, por exemplo: "123abc/vibration".
Isso permite o sistema identificar a qual motor da planta e a qual sensor a leitura pertence.

A API estd assinada a todos os topicos do broker, recebendo assim todas as men-
sagens enviadas pelo datalogger, ou qualquer outro que venha a ser adicionado ao sistema. O
projeto permite escalabilidade da planta podendo ser adicionados inimeros sensores, sendo
limitado apenas ao poder de processamento do servidor.

O processamento dos dados € feito sob demanda, ou seja, quando a aplicacio WEB
requisita ao servidor visualizar os dados de previsdo, € entdo criado uma instancia que realiza os
célculos e retorna os resultados para a aplicacao.

Como Javascript, que € a linguagem de programacao utilizada para desenvolver com
NodeJS, ndo € otimizada para célculos cientificos, foram utilizados scripts feitos com Python
utilizando as bibliotecas Numpy, para operagdes matematicas com matrizes, e Pyrenn, para
criacdo da rede neural recorrente.

A biblioteca Numpy possui algumas similaridades com Matlab, o que possibilitou
portar o codigo realizado nas simulagdes para a API. Portanto, os mesmo métodos utilizados nas
simulacdes estdo disponiveis na plataforma.

Na API existem hoje 6 endpoints, que sao os caminhos a que sao realizados as
requisi¢des CRUD, porém apenas 3 sdo CRUD, nas 3 responsaveis pelos cédlculos apenas realiza
requisi¢ao do tipo POST (cria). Como estd descrito abaixo:

/motors: Cria, atualiza, deleta e retorna os objetos que armazenam informagdes do
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motor da plata.

/sensors: Cria, atualiza, deleta e retorna os objetos que armazenam informagdes do
sensor, estd ligado com os motores de forma N sensores para 1 motor. Para criar um novo
sensor € necessario passar a referéncia do motor.

/readings: Cria, atualiza, deleta e retorna os objetos contendo informag¢des de cap-
tura. Esta ligado de forma N leituras para 1 sensor, € necessario passar a referéncia do
sensor para adicionar um valor a lista de valores capturados por aquele sensor.

/polinomial: Executa o script que realiza a estimagao polinomial e retorna a lista
de valores estimados, ao efetuar uma requisicao do tipo POST (cria), passando como
parametros o sensor € o tempo de horas para prever.

/arx: Executa o script que realiza a estimacdo ARX e retorna a lista de valores
estimados, ao efetuar uma requisi¢ao do tipo POST (cria), passando como parametros o
sensor e o tempo de horas para prever.

/rnn: Executa o script que realiza a estimacdo RNN e retorna a lista de valores
estimados, ao efetuar uma requisi¢do do tipo POST (cria), passando como parametros o

sensor e o tempo de horas para prever.

4.5 Camada de decisao

Para visualizagdo dos dados, foi desenvolvida uma pégina WEB do tipo Single Page
Application (SPA), utilizando a framework de Javascript VueJS, por possuir bibliotecas com
componentes prontos, como botdes, cartdes e outros elementos que compdem uma pagina.

Nela é possivel cadastrar novos motores a planta industrial, adicionar sensores aos
motores, configurar a periodicidade de cada uma das leituras e visualizar as leituras.

Além disso, pela pagina € onde se faz as requisicdes para a API processar os dados
das leituras passando pelos estimadores e visualizar os graficos com a previsdo das leituras
futuras e uma previsio de em quantas horas o motor tem chance de falhar baseando-se na tabela
de severidade de vibracao do Anexo A. Esses limites de tempo de previsdo e severidade s@o

configurdveis. Imagens da plataforma em funcionamento podem ser visualizadas no Apéndice C.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo expostos os resultados obtidos com os estimadores escolhidos.
Para efeitos de validag¢do e comparacdo com um banco de dados de controle, os testes e resultados
experimentais obtidos foram realizados com a base de dados fornecida por Martin et al. (2018),
como foi descrita no capitulo 4, seguindo para a anélise de operacdo do sistema, com dados reais
coletados pelo data logger.

Fotos do hardware construido para este trabalho podem ser vistas no Apéndice B e

as telas projetadas para a dashboard podem ser vistas no Apéndice C.

5.1 Analise do Banco de Dados

Apesar do banco de dados possuir uma grande quantidade de observacdes, foi
selecionada uma janela com 18 observacdes, sendo uma a cada 25 horas, referente a0 més em
que houve a primeira falha, sendo as 12 primeiras para treinamento dos estimadores e as 6
ultimas para validacdo, que € onde a falha acontece.

Os dados foram normalizados de acordo com a sensibilidade do acelerometro utili-
zado para captacdo de dados, mais informacdes podem ser obtidas no site do projeto GOTIX
(MARTIN et al., 2018).

Na Figura 11 a seguir, esta representado o grafico do delta RMS na janela de dados
selecionada. Pode-se notar que a partir das 3500 horas de funcionamento a variagdo do delta
RMS € maior, que foi onde ocorreu a primeira falha pois este parametro € sensivel a mudangas

bruscas.

Figura 11 — Gréfico delta RMS
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Este pode ser entendido e adicionado a plataforma como uma andlise imediata, ja
que ele nao € um estimador, com as mudangas bruscas nota-se a necessidade de uma manutengao

no equipamento.

5.2 Modelo Polinomial

O modelo polinomial utilizado tanto na simulag@o, quanto na plataforma, foi o
descrito na Equagdo 4.2. Para estimar os coeficientes do modelo, foi utilizado o método dos
minimos quadrados descrito no Capitulo 2. O resultado da estima¢do com este modelo pode ser
visto na Figura 12, que esta representado na linha tracejada como a série estimada, e os pontos
sdo os valores observados, seguindo pelo grafico de delta RMS e erro de estimag¢do com os
parametros de avaliagdo do estimador.

Figura 12 — Estimagao polinomial
Modelo Polinomial
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Na estimagdo foram usadas as leituras de 3200 a 3425 para treinar, e de 3500 a 3625
para previsao. Pode-se notar que o modelo polinomial atua como um interpolador nos dados
observados, assimilando a forma do sinal. Para calcular os parametros de erro para avaliagdo do
estimador foram utilizados os dados de treinamento.

Os coeficientes estimados a; (ver Equacdo 4.2) podem ser observados na Equagao 5.1

a seguir.
a;=-79-107% ay=6.2; a3=—11622.75; as = —207.4; (5.1

Dos dados de acurdcia apresentados na Tabela 3 a seguir, pode-se inferir que, apesar
ter um erro de 1.145%, possui uma variaco de cerca de 2 m/s?> do valor RMS esperado para
o estimado, a diferenca entre 0 RMSE e MAE mostra que hd variabilidade entre os valores,
ou seja, a diferencga entre o valor observado e o valor predito € relevante. Mas isso se dd ao
fato de que o modelo polinomial nao captura as informacdes historicas dos dados, apesar de se
adaptar a tendéncia crescente do sinal, indicando que possivelmente ocorrerdao falhas em um

futuro préximo.

Tabela 3 — Acuricia do modelo polinomial.

Erro Valor

RMSE  2.229 m/s?
MAE  1.872 m/s?
MAPE  1.145%

Fonte: Produzido pelo au-
tor.

5.3 Modelo ARX

Assim como na secdo anterior, a janela de dados € a mesma e o método estimador de
parametros utilizado foi o minimos quadrados. Na Figura 13 a seguir estd o grafico do resultado
da previsao utilizando o modelo ARX.

Diferentemente do modelo polinomial, o ARX assimilou melhor os dados de obser-
vacgdo, absorvendo suas caracteristicas temporais. O estimador utilizando o modelo ARX obteve
um desempenho melhor, como pode ser observado na Tabela 4, com uma menor variabilidade
dos dados. O RMSE ¢ sensivel a grandes mudangas, o que indica que a diferenca entre o
valor observado e o valor previsto para a janela de testes foi menor do que utilizando o modelo

polinomial.
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Figura 13 — Estimacdo ARX
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Além de possuir uma taxa de erro MAPE de 0.8%, esse modelo segue a tendéncia

crescente do sinal, mostrando que possivelmente ocorrerd uma falha.

Tabela 4 — Acuracia do modelo ARX.

Erro Valor

RMSE  1.85 m/s?
MAE 1.4 m/s?
MAPE  0.86%

Fonte: Produzido pelo
autor.

O vetor de pardmetros @ (ver Equagdo 2.1) do modelo ARX estimado pelo método

dos minimos quadrados pode ser visualizado na Equacdo 5.2 a seguir.

0 =[-0.6663 —0.1752 —0.8133 —16.4131 16.254 0.1890 0.0619] (5.2)
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5.4 Modelo ARMAX com filtro de Kalman

Na Figura 14 a seguir, estd representado a estimagao utilizando o modelo ARMAX
com o estimador recursivo baseado no filtro de Kalman. Pode-se perceber que, ao comparar com
os resultados anteriores, este modelo obteve um desempenho bem inferior, tanto para assimilar
as caracteristicas da curva quanto para prever a falha. A varia¢do do delta RMS no final nao é
suficiente para indicar a falha no espectro previsto, apesar da inconsisténcia ela diminui a medida
que avanga.

Figura 14 — Estimacdo ARMAX
Modelo ARMAX (Kalman Recursivo)
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O vetor de parametros 8 do modelo ARMAX estimado pelo método recursivo

baseado no filtro de Kalman pode ser visualizado na Equacao 5.3 a seguir.

6 =10.0219 —0.0110 0.0592 —0.1503 —0.0409 0.0685 0.1779 —1.2065] (5.3)
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Da Tabela 5 a seguir, pode-se inferir que, a variabilidade entre os valores observados
e os valores reais € alta, gerando um RMSE de 5.4 m/s2. A taxa de erro MAPE de 2% mostra
que o modelo € capaz de acertar uma parte dos valores, porém pela curva na Figura 14 € possivel
perceber que o modelo ndo assimila a tendéncia crescente do sinal, ou seja, ndo consegue

identificar a falhar que ocorre na janela de testes.

Tabela 5 — Acuracia do modelo ARMAX.

Erro Valor

RMSE  5.43 m/s?
MAE  3.33 m/s?
MAPE 2%

Fonte: Produzido pelo
autor.

5.5 Previsao com Rede Neural Recorrente

Para criacdo da RNN, foi utilizada uma biblioteca feita em Python, que possui suporte
a Matlab, chamada Pyrenn. O modelo utilizado, determinado empiricamente, pois ndo hd método
analitico para modelar uma RNN, esta possui apenas uma entrada, cinco camadas internas, cada
uma com cinco neurdnios, e apenas uma saida. O resultado da previsdao apds um dos treinamentos
realizados esta representado na Figura 15 a seguir.

Como pode ser visto na Tabela de acurécia 6, dos métodos utilizados para estimagcao,
a RNN foi a que melhor assimilou os dados de treino, tendo também sempre conseguido captar a
tendéncia crescente dos graficos de RMS. Os parametros de erro RMSE e MAE sempre quase

zero, que significa uma boa precisdo ao prever os valores de treinamento.

Tabela 6 — Acuracia da RNN.

Erro Valor

RMSE  5-107% m/s?
MAE 4.2 1075 m/s?
MAPE  2.6-107°%

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 15 — Estimagcdo RNN
Rede Neural Recorrente
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A maior desvantagem de se utilizar uma rede neural € a inconsisténcia dos pesos
entre cada treinamento, ndo hd como garantir que sempre que treinar terd um resultado bom.
Porém, como € possivel salvar o modelo da rede e reutilizd-la, podem ser aplicados algoritmos
para escolher o melhor modelo e salvar no banco de dados, como amostras de Monte Carlo ou
algoritmos genéticos.

Além disso, como a rede neural recorrente possui uma memdria, € possivel retreinar
o melhor modelo a medida que novos dados de observagdo sdo adicionados, podendo essa
atualizacdo ser feita de forma automatica, pois o dispositivo ndo necessita da interferéncia
humana para enviar os dados a plataforma, e o servidor pode executar esse comando ao adicionar
uma nova leitura.

Diferente dos outros dois estimadores, que sempre irdo retornar o mesmo vetor de

parametros pois sao métodos deterministicos, a rede neural sempre se adapta de forma diferente,
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podendo pegar caracteristicas intrinsecas diferentes a cada treinamento.

5.6 Plataforma IoT para Manutencao Preditiva

Como foram utilizados os mesmos métodos, o banco de dados utilizado na simulacao
teve 0 mesmo resultado na plataforma, e a rede neural teve resultado similar, por ser utilizada a
mesma biblioteca.

Devido as limitagdes de memoéria do NodeMCU, o dispositivo € capaz de capturar
pouco mais de 1 segundo de dados de vibracdo, a uma frequéncia de 800 Hz, e sensibilidade
minima 2@, limitando a gama de motores em que pode ser utilizado pela velocidade de rotagdao
devido a taxa de amostragem.

Como a plataforma foi projetada de forma modular, ou seja, € uma plataforma
escaldvel que ndo se limita s6 ao hardware que foi desenvolvido, sensores mais caros € precisos
podem ser adicionados ao sistema fornecendo uma gama maior de motores.

Os parametros de severidade de vibracao podem ser ajustados de acordo com a
padronizacao utilizada pelo usudrio. Possibilitando uma previsao mais justa com cada usudrio.

Porém, como o propdsito desse trabalho é fornecer uma op¢ao a baixo custo, o
hardware utilizado foi suficiente para os testes com a plataforma. Para os testes o dispositivo foi
acoplado ao eixo de um motor de ventilador com rotagdo de 60Hz obedecendo a condi¢do da
taxa de amostragem Nyquist, em que nao ha perda de informacao.

O teorema da amostragem de Nyquist diz que para ndo haver perda de informagdes
por amostragem, em que o sinal se sobrepde ou estd muito espagado, a frequéncia de amostragem
deve ser pelo menos duas vezes maior que a maxima frequéncia do sinal (OPPENHEIM, 1999).

Com o dispositivo acoplado ao motor de testes, foi utilizado um método similar ao
de Khabarov (2015) para simular um aumento na vibragdo do maquindrio, ja que ndo foram
realizados testes prolongados como os feitos pelo GIPSA-lab (MARTIN et al., 2018). Primeiro
foram capturados uma série de dados com utiliza¢do normal do equipamento, para aumentar o
nivel de vibragdo da mdquina anexou-se uma fita na ponta de uma das hélices e foram capturados
mais trés observagoes.

Assim, nas leituras observa-se um aumento do valor RMS, como pode ser visto nas

Figuras 16, 17 e 18 a seguir.
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Figura 16 — Leitura eixo paralelo ao eixo do motor

Dispositivo TCC - Eixo Z (Paralelo):

Fonte: Produzido pelo autor.

Figura 17 — Leitura eixo vertical referente ao motor

Dispositivo TCC - Eixo Y (Vertical):

Fonte: Produzido pelo autor.

Figura 18 — Leitura eixo horizontal referente ao motor

Dispositivo TCC - Eixo X (Horizontal):

Fonte: Produzido pelo autor.

Assim, com o pico de vibra¢do no final, espera-se que o sistema entenda que a curva
RMS possua tendéncia a aumentar e gerar uma falha. Para verificar isso, foram escolhidas as
leituras do eixo que possuiu maior deslocamento, o eixo paralelo ao eixo no motor.

Para as andlises foram determinadas a previsao das préximas 125 horas, espagadas
de 25 horas cada. O limiar de severidade de vibragao foi definido em 75, caso ultrapasse esse
valor o sistema detecta uma possivel falha.

Pode ser observado na Figura 19 que o estimador polinomial, tenta interpolar o
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gréfico de observacdes, e segue a tendéncia crescente. J4 na Figura 19, em que estd representado
o estimador utilizando o modelo ARX, é possivel observar que neste caso a curva segue uma
tendéncia linear, mostrando-se ndo muito eficaz, demonstrando a importancia da comparacdo
entre os métodos. E por fim, na Figura 21 esté representada a RNN, que obteve o melhor resultado
de todos os métodos, assimilando bem as caracteristicas dos valores observados e prevendo
valores futuros dentro da tendéncia da curva de RMS.

O estimador ARMAX néo foi implementado na plataforma pois nao foi capaz de

assimilar a tendéncia crescente do sinal, ou seja, ndo € util para prever uma possivel falha.

Figura 19 — Previsdo da curva de RMS usando o modelo polinomial
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Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 20 — Previsdo da curva de RMS usando o modelo ARX
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Figura 21 — Previsdo da curva de RMS usando a RNN
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Fonte: Produzido pelo autor.

O desempenho do algoritmo nos outros eixos pode ser observado na Tabela 7 a seguir.
Dependendo do eixo a amplitude de variagdo € muito baixa, o que significa que os parametros
de erro na mesma unidade que o RMS terdo valores baixos, sendo o parametro MAPE o mais
intuitivo para comparacao.

Mesmo com baixa variacdo, ou em casos praticamente invaridveis (como o €ixo
horizontal), o estimador utilizando RNN foi o que obteve melhor desempenho, tanto em estimar

os dados de treino como prever a tendéncia do sinal de vibragdo.
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Tabela 7 — Comparacao de acurécia entre os eixos de teste.
Estimador RMSE MAE MAPE

Eixo paralelo ao motor

Polinomial 7.9 m/s? 5.3 m/s? 21.2 %
ARX 10.6 m/s? 7.9 m/s? 353 %
RNN 0.7 m/s? 0.5 m/s? 4.7 %

Eixo vertical ao motor

Polinomial 0.02 m/s? 0.01 m/s? 9.8 %
ARX 0.04 m/s> 0.03 m/s> 19.2 %
RNN 0.01 m/s? 0.008 m/s? 47 %

Eixo horizontal ao motor

Polinomial ~ 0.008 m/s?  0.006 m/s> 0.6 %
ARX 0.008 m/s2  0.006 m/s? 0.6 %
RNN 7108 m/s? 4108 m/s?  4.7-107°%

Fonte: Produzido pelo autor.

5.7 Discussoes

A partir dos resultados obtidos, a0 comparar o banco de dados utilizado na simulagdo
e as leituras feitas pelo dispositivo construido, € possivel concluir que os métodos possuem
desempenho diferente dependendo da forma da curva de RMS, quando had mais variacdes, mais
nao-linearidade, os modelos polinomial e ARX tem bom desempenho, porém quando a curva é
mais estdvel eles tentam seguir a tendéncia mas adicionando as variacdes ao valores estimados, o
ARX no geral estima melhor que o polinomial por ter caracteristicas temporais nos pardmetros.

Apesar disso, a rede neural recorrente acaba sempre tendo um melhor desempenho
para inferir a tendéncia do sinal e prever resultados mais proximos a realidade, pois ela se adapta

a curva e e leva em consideracao entradas e saidas passadas.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

No presente Trabalho de Conclusao de Curso foi apresentada uma plataforma loT de
baixo custo para manuten¢do preditiva, utilizando tecnologias emergentes e de facil acesso, além
de demonstrar um dispositivo de baixo custo para captura e pré-processamento de dados tteis para
o diagnéstico de equipamentos rotores € manutengao preditiva, oferecendo um intervalo de tempo
em que o equipamento pode ocorrer uma falha, seguindo padrdes internacionais de severidade
de vibracao. Mostrou também o desenvolvimento de uma biblioteca para processamento das
leituras capturadas pelo dispositivo construido, ou qualquer outro que seja cadastrado no sistema,
e uma dashboard para visualizacdo dos dados e controle dos sensores. Sendo o trabalho validado
utilizando um banco de dados com observagdes reais de um equipamento de funcionamento
continuo.

O trabalho também valida a taxonomia para um sistema de predicao de falhas baseado

em [oT proposta por Xu et al. (2012), pois foi desenvolvido seguindo o padrdo proposto.

6.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros algumas melhorias podem ser aplicadas, como adicionar um
sistema de autenticacdo para criar niveis de segurancga ao sistema, para melhorar o desempenho e
as predicdes podem ser aplicados algoritmos para selecionar o melhor estimador, como algoritmos
genéticos, amostras de Monte Carlo e o pré-processamento automatico desses modelos, ou até
mesmo aplicar 16gica fuzzy na previsdo para determinar o nivel de severidade futura baseando-se

em padrdes internacionais.
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Na tabela abaixo encontra-se um resumo das tecnologias e seus propdsitos neste

Tabela 8 — Tabela de tecnologias utilizadas.

Tecnologia

Propésito

MATLAB R2015a

Simulacdo dos métodos a serem utilizados
e pré-processamento do banco de dados GOTIX

Javascript Principal linguagem utilizada no projeto
Arduino IDE utilizada para programar o NodeMCU
NodelS Interpretador de Javascript para servidor
Express.js Framework para desenvolver API RESTful

MongoDB e Mongoose

Banco de dados néo relacional (NoSQL)
utilizado para armazenar os dados da aplicacdo

Python Utilizado para desenvolver os nds resposaveis
por processar os dados

Numpy Biblioteca para manipulacdes de matrizes e
operagdes matematicas complexas

Pyrenn Biblioteca para criacdo e utilizagdo de
redes neurais recorrentes em python e matlab

MQTT.,js Biblioteca para a API inscrever e publicar no

broker MqTT

Node-RED e Mosca

Utilizado para rodar o broker MqTT

VuelS, Vuetify e Vue-resource

Desenvolvimento da dashboard responsavel por
visualizar e cadastrar informagdes

Git e Github

Utilizado para controle de versionamento e
publicacdo do cédigo fonte

Fonte: Produzido pelo autor.
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APENDICE B - DATALOGGER MQTT

O hardware foi construido de forma modularizada, com o propdsito de ser possivel

adicionar ou remover sensores, dependendo da necessidade.

Figura 22 — NodeMCU com acelerometro MMA8452Q.
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Figura 24 — Sensor de Corrente SCT 013
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Figura 25 — Datalogger com todos os sensores acoplados
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APENDICE C - PLATAFORMA IOT PARA MANUTENCAO PREDITIVA

Seguem abaixo as telas desenvolvidas para a plataforma, em que € possivel visualizar
dados, cadastrar novos motores e sensores, configurar a periodicidade de captura de dados e

realizar estimagdes e previsoes de falha.

Figura 26 — Pagina inicial que contém a planta do sistema.
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Fonte: Produzido pelo Autor.



Figura 27 — Caixa de dialogo para adicionar motor a planta.
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Fonte: Produzido pelo Autor.

Figura 28 — Caixa de dialogo para adicionar sensor a um motor.
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Fonte: Produzido pelo Autor.




Figura 29 — Dashboard, tela de visualizacao de dados.
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Figura 30 — Diagnostico, tela de estimagdo e previsdo de falha.
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Figura 31 — Configuracdes, tela de configuracao do dispositivo.
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ANEXO A - GUIA DE SEVERIDADE DA VIBRACAO DE UMA MAQUINA

Neste anexo pode ser visto um guia de severidade de vibragdo para mdquinas rotaci-

onais, disponibilizado pela empresa Azima DLI, que fornece servicos de manutenc¢do preditiva.



MACHINERY VIBRATION SEVERITY GUIDE
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