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RESUMO

Vigas em balango s@o grandes aliadas no desenvolvimento de novas
tecnologias para a Manutencdo Preditiva, pois simulam de maneira eficiente
estruturas comuns no dia a dia da Engenharia. Sua constru¢do/composi¢do
assemelha-se a diversas estruturas presentes no dia a dia de equipamentos
industriais e da construgdo civil e, por isso, sdo muito empregadas no
desenvolvimento e teste de métodos de andlise de detecgio de falhas em
estruturas. Pelo bom desempenho das vigas no auxilio do desenvolvimento
desses métodos, objetivou-se, neste trabalho, propor uma nova técnica para a
detecgdo de falhas em vigas em balanco, através da andlise de sinais de vibragao
e Estatisticas de Ordem Superior (EOS). A inovagdo do trabalho estd no
emprego de cumulantes de segunda, terceira e quarta ordens, extraidos dos sinais
de vibracdo da viga em balanco, para detectar a presenga ou ndo de falhas, bem
como o nivel da falha, se houver. Para isso, foi desenvolvida uma bancada para a
coleta dos sinais de vibragdo que foram entio processados via software
MatLabg. As EOS mais representativas, no que tange a detec¢io/classificacio
das falhas foram selecionadas utilizando-se do Discriminante Linear de Fisher e,
em seguida, apresentadas a dois classificadores propostos para abordagens
diferentes. Utilizou-se o classificador SVM (maquinas de vetor de suporte) ndo
supervisionado para fazer a detec¢do de falhas numa abordagem em que nao se
conhecem as falhas. Para a abordagem em que as falhas sdo conhecidas utilizou-
se um perceptron multicamadas (MLP), que detecta e identifica o nivel da falha.
Os resultados mostraram que as EOS sfo capazes de formar assinaturas
compactas (apenas dois ou trés pardmetros) dos tipos de falhas e dos sinais de
vibragdo da viga sem falha, levando a classificadores com arquiteturas simples,
que alcangaram desempenhos de 100% para as reduzidas janelas de sinais
processadas.

Palavras-chave: Vigas Em balango. Analise de Vibragdo. Estatisticas de Ordem
Superior.



ABSTRACT

Cantilever Beams are great allies in the development of new
technologies for Predictive Maintenance, given that they efficiently simulate
common structures present in the daily life of engineering. The
construction/composition of cantilever beams resembles many structures present
in the daily life of industrial equipment and construction and, therefore, are
widely employed in the development and testing of new analysis methods for
detecting flaws in structures. Motivated by the good performance of beams in
aiding the development of these methods, this paper proposes a new technique
for the detection of flaws in cantilever beams by means of vibration signal
analysis and Higher Order Statistics (HOS). The innovation of the work is in the
use of second, third and fourth order cumulants, extracted from the vibration
signals of the cantilever beam in order to detect flaws, if any, as well as to
identify the level of the flaws. For this, we developed an experimental bench to
collect vibration signals, which were subsequently processed via MatLab®
software. The most representative HOS, in terms of flaw detection/classification
capability, were selected using the Fisher's Discriminant Ratio and, later,
presented to two classifiers proposed for different approaches. We used the
unsupervised SVM (support vector machines) classifier for flaw detection in a
scenario in which flaws are unknown. For the approach in which flaws are
known, we used a multilayer perceptron (MLP), which detects and identifies the
level of the flaws. The results showed that the HOS are capable of forming
compact vector signatures (with only two or three parameters) of the types of
flaws and of the vibration signals from the cantilever beam without flaw, leading
to simple architecture classifiers that reach performances of 100% for small
processed signal windows.

Keywords: Cantilever Beams. Vibration Analysis. Higher Order Statistics.
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1 INTRODUCAO

Para fazer frente a mercados globalizados € com uma maior
concorréncia, as empresas veem-se obrigadas a evoluir para sobreviver. Essa
evolucdo passa pela melhoria da qualidade de seus produtos e servigos, bem
como pela reducdo de custo. De acordo com a Plant Performance Group, uma
divisdo da Technology for Energy Corporation, no que se refere ao custo, a
atividade de manuten¢@o pode ser responsavel por cerca de 15 a 40% dos custos
totais de operagdo de uma industria (CUNHA, 2005).

A concorréncia industrial obriga as empresas a uma constante busca por
vantagens competitivas sobre seus principais concorrentes. O cliente final ja ndo
se encontra disposto a esperar pela disponibilidade de um produto e ndo admite
defeitos de qualidade provenientes do processo produtivo. Em suma, o mercado
atual enfrenta clientes exigentes, com grande facilidade de acesso a variadas
marcas de diferentes tipos de produtos. Para satisfazer todos os requisitos e
assegurar a sua margem de lucro, as empresas/industrias precisam diminuir ao
extremo todos os tipos de desperdicios, presentes na sua cadeia de producao
(PEREIRA, 2012).

Esta eliminagdo do desperdicio ndo pode ser feita de maneira
irresponsavel, € necessario prezar pela seguranca dos colaboradores da empresa
e pela preservagdo ambiental. Como as industrias sfo constituidas por maquinas
de grande porte e trabalham com varidveis que oferecem um grande risco a
seguranca dos colaboradores, se ndo fossem tomados os devidos cuidados com a
manuten¢do, as chances de acidentes, que colocariam em risco a vida dos
trabalhadores, seriam enormes. Ao mesmo tempo, as maquinas dessas industrias
trabalham muitas vezes com produtos poluentes, que se forem vazados para a
natureza, por qualquer tipo de falha nas maquinas, podem causar danos

ambientais incalculdveis.



Além disto, pensando na diminui¢do dos custos de produgdo, as
empresas comeg¢am a usar materiais cujos prazos de degradacdo sdo ainda
indeterminados e com margens de seguranga inferiores. Nesse aspecto, prever
quando a estrutura estd perto de ter alguma falha torna-se fundamental na
seguranca da operagdo.

A Manutengdo Preditiva, que € conhecida como manuten¢ao baseada na
condicdo, utiliza diversas técnicas para prever quando a pe¢a ou componente de
uma maquina estara proxima do seu limite de vida util. H4 muitas técnicas
eficazes na detec¢do de defeitos e na avaliagdo do estado de um componente
(COMPARE; ZIO, 2014; HUDA; TAIB, 2013; KALLIGEROS, 2014; LIAO;
WANG, 2013; RUIZ-GONZALEZ et al., 2014;YUAN; JIANG; LIU, 2013),
muitas sdo baseadas em analises de vibragdo, na condi¢do do oleo de
lubrificagcdo em motores e em andlise termografica em maquinas rotativas, por
exemplo. Quanto mais cedo ocorrera deteccio de falhas/defeitos, mais se tem
controle sobre a situa¢do da maquina (XENOS, 2004).

As técnicas preditivas tém por objetivo prevenir falhas e prolongar a
vida 1til dos equipamentos. Também permitem, através da andlise periddica dos
pardmetros da maquina, a indicacdo da natureza da falha, bem como a
determinagdo dos elementos criticos do sistema.

Dentre as técnicas de manutengo preditivas disponiveis, a Analise de
Vibragdo vem sendo muito difundida nos ultimos anos pela eficiéncia em
detectar falhas ainda em seu inicio, principalmente na industria metal —
mecanica e na construcgio civil. Podem-se destacar alguns trabalhos importantes
nessa area, tais como (GARCIA; TRENDAFILOVA, 2014; GILLICH;
PRAISACH, 2013; LABIB; KENNEDY; FEATHERSTON, 2014; SHOJAEE
etal., 2012; XIANG et al., 2013).

Segundo Rao (2008), qualquer movimento que se repita com o passar de

certo tempo pode ser denominado vibragdo ou oscilagdo. O numero de
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repeti¢des por intervalo de tempo é chamado de frequéncia de vibragdo. Se apds
uma perturbag@o, um sistema continuar a vibrar sem a agdo de forgas externas, a
frequéncia com que ele oscila € a sua frequéncia natural, também denominada
frequéncia fundamental.

Um pequeno dano em uma estrutura causa mudangas em suas
propriedades estruturais, tais como rigidez e massa, bem como nas propriedades
dinamicas da estrutura, que sdo as frequéncias naturais, modos de vibragio e
taxa de amortecimento (HIBBELER, 1997). Dessa forma, a presencga de dano ou
falha modifica a resposta vibratéria de um sistema.

Neste contexto, o foco dessa dissertagdo de Mestrado é, através da
analise dos sinais de vibragdo, desenvolver uma metodologia para detecgio e
analise de falhas em vigas em balango, explorando as Estatisticas de Ordem
Superior (EOS) e técnicas de Reconhecimento de Padrdes.

A metodologia proposta ¢ avaliada em sinais de vibragdes coletados
experimentalmente em laboratério, através de uma bancada de baixo custo,
desenvolvida pelos proprios autores dessa dissertacdo e que ¢ apresentada em

detalhes no Capitulo 4.

1.1 O que foi feito

No contexto de analise de vibracdes foi proposta uma metodologia para
a detecgdo e classificacdo do nivel de falhas em vigas em balango, que
basicamente utiliza um sistema de aquisicdo de sinais e reconhecimento de
padrdes.

Foram feitos diferentes tipos de falhas (cortes simulando trincas) em
uma viga em balanco e para cada tipo de corte foi coletado um sinal de vibrago,

em um determinado intervalo de tempo.
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Para a coleta de dados foi desenvolvido um sistema, em que uma placa
Arduino controla a rotagdo de um motor fixado proximo da extremidade
engastada da viga (extremidade fixa), que funciona como atuador do sistema, e
um sensor acelerometro, fixa do proximo da extremidade oposta ao engaste
(extremidade livre), que captou os sinais de vibragdo produzidos por esse
atuador na viga em balanco. Para o Arduino foi desenvolvido um algoritmo
(vide Anexo A) para realizar o controle do sistema, acionar o motor ¢ captar os
sinais de vibrac¢do do sensor.

Usando o software Matlab®, foram desenvolvidos os algoritmos de
processamento de sinais e reconhecimento de padrdes. Estatisticas de ordem
superior (EOS) foram usadas para extrair os pardmetros dos sinais coletados € o
Discriminante Linear de Fisher (FDR) foi aplicado para selecionar os melhores
pardmetros dentre os extraidos. Posteriormente, foi projetado um classificador
SVM que possibilitou a distingdo entre as vigas sem falha e com falhas. Em
relagdo ao classificador, foi utilizado o SVM néo supervisionado (SCHOLKOPF
et al., 2001), que geralmente é utilizado para detec¢do de outliers. A vantagem
desse classificador é que ele pode ser projetado utilizando-se os dados de apenas
uma das classes.

A fim de identificar o nivel das falhas, foi projetada uma rede neural
multicamadas, que permitiu identificar trés niveis de falha: falha suave, falha
intermedidria e falha grave.

Com relagdo as Estatisticas de Ordem Superior, foram extraidos os
cumulantes de segunda, terceira e quarta ordem dos sinais de vibra¢do para
diferentes atrasos.

Os sinais coletados foram divididos em diferentes eventos com
diferentes numeros de amostras, a fim de investigar qual a configuragdo que

apresentaria uma melhor eficiéncia na detec¢io das falhas.
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1.2 Organizacio do Trabalho

Primeiramente ¢ apresentada uma discussdo sobre Manutengao,
evolucdo das técnicas utilizadas na atualidade e como tudo isso influencia na
competitividade de uma empresa no mercado, na seguranga de seus
colaboradores e no meio ambiente. Posteriormente, abordam-se no¢des sobre os
estudos de vigas em balango, porque s@o tdo usadas para estudo de andlise de
vibragdes e o que se tem estudado sobre esse assunto. Em seguida, apresentam-
se algumas defini¢cdes importantes sobre Analise de Vibragao, sua influéncia na
manuten¢do, modelagens matematicas e trabalhos atuais sobre o assunto.
Subsequente, uma contextualizacdo sobre Processamento de Sinais e a sua
importancia, quais as vantagens de se trabalhar no dominio do tempo ou da
frequéncia, além de uma apresentacéio das técnicas mais utilizadas na atualidade.
Finalmente, as técnicas empregadas no desenvolvimento do método proposto
sdo apresentadas, em que sdo mostradas as técnicas de EOS (Estatisticas de
Ordem Superior), FDR (Fisher Discriminat Ratio), RNA (Redes Neurais
Artificias e SVM (Maquinas de Vetor de Suporte).

O Capitulo 3 refere-se ao que foi feito em relagdo a Material ¢ Método.
Nele sdo descritas as etapas do projeto, comeg¢ando pela Aquisi¢do de Sinais,
que vai desde a montagem do sistema proposto no projeto até a coleta final dos
dados. Depois ¢é descrita a etapa de Analise de Sinais, que explica como foi feita
essa andlise. E por ultimo, a etapa do projeto do detector, que ¢ a técnica que vai
finalizar a classificagdo das falhas na viga.

No Capitulo 4, sdo discutidos todos os resultados obtidos no trabalho.
Séo plotados os graficos desde os primeiros resultados até os de separacdo dos
tipos de falhas na viga. E, por fim, ¢ mostrado qual foi a eficiéncia obtida no

final do projeto.
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No Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes gerais desse trabalho.
Mostrando onde se chegou com todas as técnicas propostas e quais os possiveis

caminhos a seguir em futuros trabalhos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Manutencio

Estudos de vibragdes em estruturas como vigas em balanco sdo cada vez
mais usadas na Engenharia para desenvolver técnicas mais modernas de
manutencdo. A origem da palavra manuten¢do vem do latim manus tenere, que
significa “manter o que se tem” e esta presente na vida do homem desde que se
comegou a manusear instrumentos de medig@o, ha milhares de anos.

Shikari (2006) define manutengdo como um conjunto de técnicas para
manter o bom funcionamento de um sistema. O seu custo representa uma
quantia significativa dos custos totais de operacdo de uma industria. Em alguns
ramos da industria esse custo pode chegar a ser de 15 a 40 % do total, que
representam a parte principal dos custos operacionais totais de todas as plantas
industriais de manufatura e de produgdo. Por exemplo, em industrias
alimenticias, os custos médios de manutencdo podem representar cerca de 15%
do custo dos bens produzidos; enquanto que nas industrias siderurgicas, de papel
e celulose, e outras industrias pesadas, a manutengdo pode representar até 30%
dos custos totais de producdo, de acordo com o Plant Performance Group.

Segundo Jardine, Lin e Banjevic (2006), manutenc@o ¢ a combinacdo de
acdes técnicas, administrativas e de supervisdo, destinadas a manter ou recolocar
um equipamento em condigdes de desempenhar eficazmente as fungdes para as
quais foi projetado. Representa, ainda, um conjunto de agdes sistematicas e
procedimentos que visam manter as condi¢des originais dos equipamentos,
introduzindo melhorias para evitar a ocorréncia ou reincidéncia de falhas e
reduzir os custos. Deve ainda evitar a indisponibilidade dos equipamentos,

abrangendo desde a aparéncia externa até as perdas de desempenho.
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Para Kothamasu (2005), a manutencdo designa um conjunto de
atividades realizadas num dado sistema para manté-lo em condi¢des de
funcionamento.

Em geral, manuten¢do é um conjunto de todas as agdes e técnicas
destinadas a manter a disponibilidade e a confiabilidade de um equipamento ou
instalagdo para que possam desempenhar suas fungdes sempre que forem
requeridos. Hoje, a manutengdo é considerada um diferencial de competitividade
entre as empresas, reduzindo custos de produgao e assegurando qualidade.

Conforme Kardec, Nascif ¢ Baroni (2002), a manutencdo deve ser

voltada prioritariamente para:

a) aumento da disponibilidade e da confiabilidade dos equipamentos;
b) redugdo da demanda de servigos;

¢) aumento do faturamento e do lucro;

d) aumento da seguranga pessoal e das instalagdes;

e) preservacdo do meio ambiente;

f) redugdo dos custos;

g) seguranga operacional;

h) seguranca do meio ambiente.

Ha tempos era feita a Manutencéo Corretiva conhecida como “quebra-
conserta”. E a forma mais 6bvia e primaria de manutencgdo. Representa a forma
mais cara de manuten¢do quando encarada do ponto de vista total do sistema.
Acarreta uma baixa utiliza¢do anual dos equipamentos e maquinas, prejudicando
a cadeia produtiva, além de diminuir a vida 1util dos equipamentos e instalagdes.
Quebras em horas inoportunas podem significar parada na produc¢do em épocas
de pico, levando ao ndo cumprimento do cronograma da fabrica e até mesmo a

elevados prejuizos financeiros.
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Com a evolucdo da industria desenvolveu-se a Manutengdo Preventiva,
que consiste na preven¢do dos defeitos que possam causar a parada de
determinada maquina em operagdo. Essa prevencgdo ¢ feita baseada em estudos
estatisticos que levam em conta o estado do equipamento, local da instalag3o,
condicdes elétricas e mecanicas de funcionamento, dados fornecidos pelo
fabricante (condi¢des dtimas de funcionamento, pontos e periodicidade de
lubrificacdo, etc.), entre outros. Esse tipo de manutengéo acarreta diminui¢do do
numero total de intervenc¢des corretivas e, consequentemente, um consideravel
aumento da taxa de utilizag¢do anual dos sistemas de produgdo e de distribuicdo.

Depois do desenvolvimento de novas tecnologias auxiliadas por
computadores, as empresas ganharam um grande aliado na busca pela maior
produgdo possivel, a Manutengéo Preditiva. A implementacdo de novas técnicas
e equipamentos como ultrassom, cdmeras termograficas e testes baseados em
analises de vibra¢do faz com que a manutengfo preditiva ganhe cada vez mais
espaco na industria atual (BENMOUSSAT et al., 2013; HUDA; TAIB, 2013;
LEO et al., 2012; MARQUEZ et al., 2012; RAJ; NATARAJAN; GIRIKUMAR,
2013; WANG, 2013).

Este tipo de manuten¢do, nada mais ¢ do que uma manutengdo
preventiva baseada na condi¢do do equipamento. E interessante, pois permite o
acompanhamento do equipamento através de medicdes realizadas quando ele
estiver em pleno funcionamento, o que possibilita uma maior disponibilidade, ja
que esse vai sofrer interven¢do somente quando estiver préximo de um limite
estabelecido previamente pela equipe de manutencdo (NOGUEIRA et al., 2012).

A manutengdo preditiva ¢ um meio de melhorar a produtividade, a
qualidade do produto, o lucro, a efetividade global de plantas industriais de
manufatura e de producdo, seguranca operacional ¢ do meio ambiente. A
manuten¢do preditiva pode também ser definida como uma filosofia ou atitude

que usa a condi¢do operacional real do equipamento e sistemas da planta
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industrial para aperfeigoar a operagdo total da planta industrial (ALMEIDA,
2000).

Recentemente, a identificacdo de dano estrutural a base de vibragdo, que
¢ uma técnica de manutencdo preditiva, ganhou muito interesse na pesquisa de
Engenharia (ZHOU, 2006) e se tornou uma técnica muito popular,
principalmente devido ao seu carater ndo invasivo e ndo destrutivo na maioria
das aplicacdes. Na proxima se¢do, sera apresentada uma estrutura que € alvo de
estudo de muitos engenheiros e pesquisadores, a viga em balango. Por ser uma
estrutura simples, que simula com eficiéncia muitas estruturas do mundo real e
que pode ser estudada em analises tedricas e experimentais, tornou-se figura de

destaque no estudo da manutencéo preditiva.

2.2 Vigas em balanco

Muitos componentes de maquinas, veiculos e estruturas s3o submetidos
a carregamentos ciclicos, além de estarem sob influéncia de diversas fontes de
vibragdo. Muitas vezes esses carregamentos ¢ vibragdes ndo geram tensdes
acima da tensdo de escoamento do material, mas mesmo assim o podem gerar
danos ao material, levando a uma falha ou dano estrutural do componente, cuja
principal caracteristica sdo perdas localizadas na rigidez da estrutura.

Este processo, que leva a falha do material, ¢ denominado fadiga, que ¢
objeto de estudo ha mais de 150 anos, quando se comegou a ter a necessidade de
investigar as rupturas que ocorriam nos eixos das locomotivas (DOWLING,
1999).

Para estudar essas falhas e danos em geral, uma grande aliada da
engenharia ¢ a viga em balan¢o, que ¢ uma viga com uma extremidade presa e
outra extremidade livre, excitada por uma fonte ndo ideal.A viga é um dos

elementos fundamentais de uma estrutura de engenharia, muito comum e
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eficiente para se estudar técnicas de deteccdo de falhas. Ela pode ser usada para
modelar diversos sistemas, como, por exemplo, uma semi-asa de avido, pontes,
estruturas de aco, entre outros(ANDRADE, 2009).

Rizos e Aspragathos (1990) tiveram muito destaque fazendo a
identificagdo da localiza¢do e magnitude de uma falha, em uma viga em balanco,
a partir dos modos de vibragdo. O método pode ser utilizado para identificar
fissuras em estruturas medindo as suas caracteristicas modais. E um método de
ensaio ndo destrutivo para a identificagdo de falhas e € aplicavel a estruturas
para as quais € possivel uma andlise estrutural.

Yang, Swamidas e Seshadri (2001) fizeram um estudo sobre
identificagdo de falhas em vigas, usando o método da energia. Um modelo
numérico baseado em energia foi desenvolvido para investigar a influéncia de
rachaduras nas caracteristicas dindmicas estruturais, durante a vibragdo da viga.

Patil ¢ Maiti (2005) fizeram uma verificagdo experimental de um
método de detec¢do de multiplas fissuras em vigas, com base em medi¢des de
frequéncias. A analise ¢ baseada em método de energia e representacdo de uma
falha como uma mola.

Fang, Luo e Tang (2005) propuseram a detecgdo de danos estruturais em
uma viga usando uma Rede Neural. Usaram as fung¢des de resposta em
frequéncia como dados de entrada para uma Rede Neural Back-Propagation.

Hadjileontiadis, Douka e Trochidis (2005) fizeram a detec¢do de falhas
em vigas usando kurtosis. O modo de vibragdo fundamental da viga com falha
foi analisado e tanto a localizagdo quanto o tamanho da falha foram estimados.

Vakil-Baghmisheh et al. (2008) fizeram a detecgdo de falhas em
estruturas tipo vigas usando Algoritmos Genéticos. Foi usado um modelo
analitico de uma viga com falha para simular o sistema, ¢ as frequéncias naturais

foram calculadas por métodos numéricos. O método utilizou os algoritmos
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genéticos para monitorar as possiveis mudangas nas frequéncias naturais da
estrutura.

Rosales, Filipich e Buezaz (2009) usaram duas técnicas para a detec¢do
de falhas em vigas. Uma delas foi a Técnica de Séries de Poténcia (PST) e a
outra o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs). E, por fim, foi proposto um
método de combinacdo das duas técnicas.

Deokar e Walkchaure (2011) fizeram um experimento para investigar
falhas em uma viga em balango, usando a frequéncia natural como critério
bésico. As trés primeiras frequéncias naturais foram consideradas como critério
bésico para detecg@o das falhas.

Satpal et al. (2013) estudou o Monitoramento da Integridade Estrutural
(SHM — Structural Health Monitoring) de uma viga em balango utilizando
Maquinas de Vetor de Suporte (SVM). O SVM ¢ usado para prever a
intensidade e localizagdo do dano em uma viga em balango, simulando os
deslocamentos do primeiro modo de vibragéo.

Yan et al. (2014) estudaram a identificagdo de danos em vigas baseados
em Redes Neurais ¢ Maquinas de Vetor de Suporte. Os dados utilizados foram
obtidos a partir de simulagdes com o software ANSYS®. No final, os dois
métodos foram comparados e concluiu-se que os dados estimados pelo SVM
apresentam erros menores.

Nota-se que as vigas sdo estruturas importantes no desenvolvimento de
técnicas de deteccdo, predicdo ¢ localizagdo de falhas, na qual se empregam
varias técnicas de processamento de sinais e de aprendizagem de maquinas,
usando sinais provenientes de uma fonte que causa a vibragdo na estrutura.
Portanto, a andlise de vibragdo em vigas em balanco tem um papel essencial no

contexto desta Dissertacdo de Mestrado.
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2.3 Analise de Vibracao

Grande parte dos equipamentos vibram enquanto estdo em operagdo e,
através de equipamentos adequados, podemos captar quais sdo as frequéncias
normais de vibragdo e quais aquelas que aparecem apenas quando o
equipamento se encontra com defeito. A observagdo do nivel de vibragio, ao
longo do tempo, permite tirar conclusdes quanto a intensidade de vibragéo e as
taxas de repeticdo de um determinado fenémeno. A ocorréncia de alteragdes na
forma original do sinal podera indicar o inicio de um mecanismo de falha do
equipamento ou um de seus componentes (FARRAR; WORDEN, 2013).

Uma fonte de vibragdo na maquina da origem a uma perturbagéo que se
propaga pela estrutura da maquina até o ponto de deteccdo. Transdutores podem
detectara perturbagdo sob forma de sinal elétrico que ¢ coletado e armazenado.
Técnicas de analise, processamento e apresentacio do sinal fornecem dados para
diagndstico do defeito por andlise direta, junto com a analise de tendéncia e
comparagdo com valores admissiveis, ¢ entdo apresentam as informagdes
necessarias para que se possa decidir se um planejamento de parada para
manutencdo deve ser feito na maquina.

Segundo Sinha (2010), a vibragdo de um sistema mecanico ¢ uma
constante troca entre energia cinética e energia potencial, sendo essa reduzida
por um elemento dissipador. Assim, pode-se dizer que um corpo armazena
energia na forma de vibragdo, até que seja totalmente dissipada. Caso haja uma
excitag@o constante, o equilibrio entre a excitacdo e a energia dissipada resultara
em um determinado nivel de vibracdo.

A teoria basica da identificacdo de um dano estrutural com base na
vibra¢do sfo as alteragcdes nas propriedades estruturais, tais como rigidez e
massa (JASSIM et al., 2013). A presenca de uma falha influencia a resposta da

vibrag¢@o, bem como as propriedades dindmicas da estrutura. Essas propriedades
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dindmicas s3o as frequéncias naturais, modos de vibragdo e taxas de
amortecimento.

Um dano na estrutura causa a alteragdo da rigidez, o que leva a mudanga
dos modos de vibragdo bem como reducgdo das frequéncias naturais ¢ aumento
das taxas de amortecimento. Muitos trabalhos utilizam esse tipo de andlise, ja
que as alteragdes nos parametros sdo faceis de serem observadas, conforme
apontado em Maeck (2003).

Conforme Farrar ¢ Worden (2013), varias ferramentas de processamento
de sinais podem ser aplicadas na andlise em estruturas por meio de sinais de
vibragdes. Muitas sdo qualitativas, pois dependem de inspecao visual dos sinais,
comparando os que representam falhas de diferentes niveis de sinais com os que
nido representam falham. Por exemplo, a série temporal, o dominio da
frequéncia, a autocorrelagdo, correlacio cruzada, fungdo de coeréncia e funcgio
resposta ao impulso. A maioria desses métodos, no entanto, requer
conhecimento e controle do sinal de excitacdo, como a correlagdo cruzada ou até
mesmo a analise na frequéncia e no tempo do sinal de vibragdo em resposta a
alteracdes na excitacao.

Considerando que a maioria das fabricas e processos produtivos baseia-
se em equipamentos mecanicos sujeitos a vibracdo, a manutengdo preditiva
baseada na andlise de vibragdo constitui uma das principais ferramentas usadas
na maioria dos programas de geréncia de manuten¢@o, pois garante facilidade
em detectar uma falha em seu estado inicial de forma nfo invasiva (DO;
CHONG, 2011; GIUNTA et al., 2013; LIU et al., 2013; THINH; NGUYEN,
2013; VIOLA; TORNABENE; FANTUZZI, 2013). Dessa forma, a manutengio
das maquinas tem desempenhado um papel fundamental na estrutura das
empresas nos ultimos anos, pelo fato de aumentar a confiabilidade e a
disponibilidade das maquinas, fundamentais nos processos de fabricacdo

influenciando de forma direta os custos de produgio.
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Nesta linha, a aplicacdo adequada de uma estratégia de manutencio
preditiva com base em andlise de vibrag@o e técnicas complementares tem sido
fundamental. O monitoramento da condi¢do (Condition Monitoring) tem sido
implantado com sucesso em industrias que empregam maquinas rotativas em
geral desde quando comegou a ser implantada em refinarias e petroquimicas no
inicio dos anos 70. Esse sucesso ¢ devido a resultados econdmicos obtidos em
curto prazo, pois a reducdo das interven¢des de manutencdo foi de até 70%.
Estudos de situacdes reais mostram uma economia de até 75% nos custos de
manuten¢do nas empresas que aderiram a esse procedimento, e isso resulta em
um rapido retorno no investimento com a instrumentagio para a monitoragdo de
vibracao.

Como a analise de vibragdo vem sendo cada vez mais difundida,
surgiram normas, como a ISO (International Standart Organization) 2372, que
sdo usadas para determinar a condi¢do de uma maquina mediante a analise de
severidade de vibragdo. Em muitos casos, o valor da velocidade de vibragdo em
RMS (Root Mean Square) é estabelecido em critério de normas.

O estudo da vibragdo diz respeito aos movimentos oscilatorios de corpos
e as forcas que lhes sdo associadas. Todos os corpos dotados de massa e
elasticidade sdo capazes de produzir vibracdo. Desse modo, a maior parte das
maquinas e estruturas esta sujeita a certo grau de vibrag@o e o seu projeto requer
geralmente o exame de seu comportamento oscilatorio.

Estes sistemas oscilatdrios podem ser divididos em duas categorias:
lineares e ndo lineares. Os sistemas lineares apresentam modelos matematicos de
facil aplicacdo, ao contrario dos sistemas ndo lineares que necessitam de outros
métodos e estudos mais profundos para serem definidos perfeitamente.

Em geral, a principal etapa de um projeto de uma determinada estrutura

sujeita as vibracdes mecanicas ¢ a determinacdo de suas frequéncias naturais,
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que devem ser consideradas para verificar a possibilidade da ocorréncia do
fenémeno da ressonancia (ANDRADE, 2009).

Quando o corpo possui apenas vibragdes proprias do seu sistema, no
caso a vibragdo natural, ele tem uma vibragao do tipo livre. Se ele esta sofrendo
vibragdes devido a esforgos externos, ele possui uma vibragdo forgada. Se essa
vibragdo forg¢ada coincidir com a frequéncia natural do sistema ocorrera a
ressonancia, podendo causar, a partir dai, amplas e perigosas oscilagdes. Esse
efeito de ressondncia leva a grandes deformagdes e falhas mecénicas e ¢
causador de muitos acidentes graves como queda de pontes, edificios e danos em
asas de avides (FARRAR; WORDEN, 2013).

O trabalho de Farrar e Worden (2013) apresenta uma boa revisdo sobre
as técnicas de reconhecimento de padrdes aplicadas a deteccdo de falhas por
meio de vibragdes. Em seu trabalho, Farrar ¢ Worden (2013) destacam alguns
parametros que podem ser extraidos de um sinal de vibragdo descrito no tempo
k], para fins de deteccdo, classificagdo e localizag¢do de falhas (Tabela 1).

Na pratica, os sinais de vibragdo consistem em um somatdrio de sinais
periddicos de diferentes frequéncias, ndo sendo possivel a distingdo clara entre
elas no dominio do tempo. Muitas vezes, através da analise espectral (dominio
da frequéncia) é possivel a identificagdo de cada frequéncia, com seus
respectivos niveis de vibracdo (AMEZQUITA-SANCHEZ et al., 2013; CHEN et
al., 2014; FAN; ZHENG, 2005; MCINERNY; DAI, 2003). Portanto, o uso de
técnicas avancadas de processamento de sinais na analise de sinais de vibragao ¢

requerido e constituiu-se em um dos objetivos dessa Dissertacdo de Mestrado.
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Tabela 1 Estatisticas do sinal usadas como caracteristicas sensiveis ao dano

Amplitude de pico Ypear Vpeak = max|y;|
n
1 z
Média (7) -y 1”
=
n

Média Quadrada (y‘sq)

Raiz da Média Quadrada (rms)
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) . 1 -
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T rms
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2.4 Processamento dos Sinais

O processamento de sinais consiste na analise ¢ transformacao de sinais
de forma a extrair informagdes deles e tornd-los mais apropriados para alguma
aplicaco especifica. O processamento trabalha com a representagdo matematica

do sinal e com o processo de calculo para extrair essa informagao. “Técnicas de
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processamento de sinal sdo utilizadas na manutengdo preditiva para extrair
informagdes que permitam correlacionar caracteristicas do sinal com o estado do
equipamento” (NICHTERWITZ, 2013, p. 1).

Antes o processamento de sinais era feito apenas por meio de sinais
analdgicos, mediante o emprego de componentes analdgicos como resistores,
capacitores e indutores, entre outros. Esse tipo de processamento era bastante
limitado em eficiéncia e aplicacdes e essas limitacdes afetavam
consideravelmente a eficiéncia do processo. Com a evolugdo e o barateamento
dos processadores, memorias, etc, o processamento que antes era feito através de
circuitos eletronicos complexos, passou a ser feito digitalmente, com a filtragem,
compactac¢do, codificacdo, modulagdo etc. (BAYRAM; SEKER, 2013; FENG;
PAN, 2012; MOHAMMED et al.,, 2013; OLTEAN et al., 2013; WANG;
CHENG; ZHAO, 2010).

Em experimentos e aplica¢des praticas em Engenharia, apds a coleta de
dados, € necessario usar técnicas para se obter um sinal ideal para a analise. Por
exemplo, de acordo com Seifert e Camacho (2007), o sinal de vibrago coletado
por um acelerometro apresenta uma perda significativa da sensibilidade e com
isso uma perda da capacidade de medig¢do levando a resultados incorretos. Por
isso ¢ necessdria uma manipulagdo do sinal adquirido, amplificando-o e filtrando
ruidos desnecessarios, processo chamado de condicionamento de sinais.

O condicionamento de sinais compreende as etapas de aquisicdo,
filtragem, tratamento e armazenamento. Para realizar essas etapas é necessario
compreender varios conceitos da area de processamento de sinais, como
amostragem, resolugdo, correlagdo, convolugdo, FFT (Fast Fourier Transform)
(GEORGOULAS et al., 2013; MITRA, 2000; PENNY; FRISWELL; INMAN,
2012; WANG; KANG, 2012), dentre outros.

Tanto a analise no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia,

apesar de eficientes, possuem algumas limitagcdes. Duas dessas limitagdes se
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referem a quando se tem uma alta frequéncia: limitagdo da velocidade do
conversor analogico-digital e complexidade da aplicacdo, inviabilizando a
operagdo em tempo real (MELO, 2008).

A analise no dominio do tempo tem a vantagem de permitir a
identificagdo de fendmenos transitdrios e impactos. Além disso, permite uma
boa localizacdo dos eventos, embora tenha a desvantagem de, geralmente, ndo
conseguir determinar a natureza desses.

Neste trabalho, os sinais no dominio do tempo ¢ no dominio da
frequéncia foram analisados para verificar a possibilidade de obter-se uma
distingdo entre as classes, mas ndo foram nada conclusivos. Ent3o, depois dessa
analise preliminar, o primeiro tratamento dos sinais de vibragdo coletados foi a
aplicagdo das Estatisticas de Ordem Superior (EOS), que extrairam os
paradmetros dos sinais para cada tipo de classe das vigas. A se¢@o 2.5 introduz os

principais conceitos e definicdes de EOS.

2.5 Estatisticas de Ordem Superior

A maioria das técnicas de processamento de sinais tem vantagens e
limitagdes que determinam sua aplicagdo em relacdo ao tipo de sinal,
desempenho e complexidade computacional. Grande parte das estatisticas
usadas contemplam apenas a autocorrelagdo, ou seja, estatisticas de segunda

ordem. As principais justificativas para esse fato sdo que (CHANAVEL, 2002):

a) processos gaussianos ou hipoteticamente  gaussianos  sdo
inteiramente caracterizados por seus momentos de primeira e
segunda ordens;

b) muitos resultados de cunho pratico utilizam apenas estatisticas de

segunda ordem como, por exemplo, a teoria da predigdo linear;
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c) as estatisticas de segunda ordem também sdo suficientes para
caracterizar sistemas cujas saidas podem ser modeladas como filtros,
com resposta em frequéncia conhecida e ruido branco gaussiano na

entrada.

No entanto, alguns problemas sio de natureza ndo gaussiana. Nesses
casos, as informagdes estdo presentes ndo apenas na autocorrelacdo, mas
também na estatistica de ordem superior (EOS), definidas por momentos e
cumulantes (CHANAVEL, 2002). Embora a EOS seja definida em termos de
momentos e cumulantes, esses possuem caracteristicas distintas. Enquanto
momentos sdo utilizados na analise de sinais deterministicos, os cumulantes sdo
usados na analise de sinais estocasticos (NIKIAS; MENDEL, 1993).

Conforme Mendel (1991), as estatisticas de ordem superior (EOS)
podem levar a resultados mais representativos quando empregadas em processos
ndo gaussianos e sistemas ndo lineares do que as estatisticas de segunda ordem.
Sabe-se que um sinal gaussiano é completamente caracterizado pela sua média e
variancia. Consequentemente, as EOS de um sinal gaussiano sdo nulas ou
possuem informagdes redundantes. Logo, as EOS sdo menos afetadas por ruidos
gaussianos do que as estatisticas de segunda ordem.

Dado que muitas aplicagdes praticas possuem ruido aditivo gaussiano, as
EOS tém sido utilizadas com bastante frequéncia, conforme é mostrado em
Mendel (1991). No que tange ao monitoramento de sinais, as EOS tém sido
utilizadas como pardmetros que alimentam sistemas de deteccdo e classificacdo
de disturbios elétricos com bastante sucesso (FERREIRA et al., 2009, 2011;
RIBEIRO et al., 2007).

No monitoramento de condi¢des de estruturas destacam-se os trabalhos
de Gelman (2013), Hassam et al. (2012), Said, Ali e Fnaiech (2014) e Said et

al.(2013), que utilizaram andlise espectral de ordem elevada (High Order
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Spectra) para detec¢do de barras quebradas em motores de inducdo, falhas em
estruturas de maquinarias e em sistemas aeroespaciais.

Dentre muitas razdes para a utilizagdo da EOS em processamento de
sinais, além da caracterizagdo de processos ndo gaussianos, as mais relevantes

sdo (NIKIAS; MENDEL, 1993; NIKIAS; PETROPULU, 1993):

a) supressdo de ruido colorido gaussiano de espectro desconhecido;

b) identificagio e reconstrucio de sinais com fase ndo minima;

¢) extracdo de informagdes quanto ao desvio do modo gaussiano;

d) deteccdo e caracterizagdo de propriedades nio lineares presentes no
sinal;

e) identificacdio de sistemas ndo lineares.

No contexto da presente Dissertagdio de Mestrado, a escolha pelas
estatisticas de ordem superior como parametros para analise de sinais de
vibrag¢do deu-se pelas seguintes razdes: i) a literatura atual mostra o sucesso da
aplicacdo de EOS para a caracterizacdo de sinais com fenémenos transitorios,
para fins de reconhecimento de padrdes (FERREIRA et al.,, 2009, 2011;
RIBEIRO et al., 2007).

2.5.1 Definicoes

Conforme supracitado ¢ apontado em Mendel (1991), as EOS podem ser
definidas em termos de momentos ¢ cumulantes. Momentos sdo mais indicados
para sinais deterministicos, enquanto cumulantes sdo mais aplicados em sinais
aleatorios. Como os sinais de vibragdo apresentam, em sua maioria,
caracteristicas ndo lineares (FARRAR; WORDEN, 2013), o uso de métodos

baseados em cumulantes pode ser muito promissor na classificagdo e detecgdo
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de falhas. De fato, vetores extraidos do sinal de vibragdo com técnicas baseadas
em EOS séo capazes de fornecer, para cada classe de falhas, informagdes muito
bem definidas.

De acordo com Mendel (1990), o cumulante de segunda ordem C; , (7) €
apenas a autocorrelacdo de x(t). Se x(t) é um processo aleatorio
simetricamente distribuido entdo o cumulante de terceira ordem ¢ igual a zero.
Nesse caso, o cumulante de quarta ordem seria o mais indicado. Adicionalmente,
em alguns processos, os valores dos cumulantes de terceira ordem s3o muito
pequenos enquanto que os valores dos cumulantes de quarta ordem s3o muito
grandes. Nesse caso, o cumulante de quarta ordem também € o mais indicado.

As expressdes dos cumulantes de segunda, terceira e quarta ordens de
um sinal aleatorio x[n], quando E {x[n]} = 0, sio respectivamente (MENDEL,

1991):

Cyxli] = E{x[n]x[n + i}, (1)
C3.[i] = E{x[n]x?*[n + i1}, ()
Cyx[i] = E{x[n]x3[n + i]} — 3C,, [i]1C,,[0], 3)

em que I ¢ o I-ésimo atraso, ¢ x[n] é o n-ésimo elemento do vetor x.

Para um vetor com comprimento finito (N), as aproximagdes

estocdsticas oferecem as seguintes expressdes (MENDEL, 1991):

Coli] =5 TN x[n]xln + ], @)
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C3c[i] := = 2N x[n]x2[n + 1], )
Canlil := 2 BN g x[nlx®[n + i] — 2N o x[n)x[n + () BN _o x2[n],  (6)

emquei = 0,1,...,N/2 — 1.

Note que as Equagdes (4) e (6) ndo podem ser usadasse i > N/2 + 1,
poisn + isera maior que N. Dessa forma, perdem-se informa¢des no calculo
dos cumulantes. Em Ribeiro et al. (2007), foi proposta uma abordagem
alternativa, em que cada cumulante ¢ calculado utilizando todas as N amostras
de sinal disponivel. Basicamente, forma-se um tipo de Buffer circular nos sinais,
de tal forma que se o valor de n + i for maior que N em k unidades, este valor
¢ substituido por k, tomando com isso as amostras antecessoras ao valor i, que
anteriormente ndo eram utilizadas. Na verdade, é como se houvesse uma
continuidade da tdltima amostra para a primeira, fazendo com que o sinal seja
virtualmente circular.

Matematicamente, a substituicdo de n+ 1, quando n+1 > N, pode

ser dada por:
mod(n+i,N) = [n+i] — bN, @)

em que b € o numero inteiro obtido quando se desconsideram as casas decimais
da divisdo de n + i por N, o que na verdade resulta no resto da divisdo de n + i
por N.

Assim, as expressdes (1) e (3) podem ser estimadas, para N finito, por:

Co[i] :=% N o x[n]x[mod[n +1i, N]], ®)
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s, [i] ::% N_ox[n]x?[mod[n + i, N]], 9)

Cax[i]:= ZyN o x[n]x3[mod[n + i, N]| — %ZQ’:O x[n]x[mod[n +

=20
i, N]] Zn=ox*[n], (10)
em que mod[n + i,N] é o resto inteiro da divisdo de n + i por N.

Pode-se observar que, para um sinal com N amostras, tem-se N
cumulantes para cada ordem de EOS. Para efeitos de classificagdo e deteccdo, a
combinagdo de poucos destes cumulantes ¢ suficiente para a obtengdo de um
bom desempenho, conforme mostrado em Ferreira et al. (2011) e Ribeiro et al.
(2007).

Apoés a extragdo dos parametros (cumulantes de segunda, terceira e
quarta ordens) nos sinais de vibragdo coletados, o proximo passo é selecionar
quais sdo os melhores pardmetros que irdo proporcionar uma melhor eficiéncia
do classificador. A técnica usada para a selecdo desses pardmetros foi o

Descriminante Linear de Fischer (FDR — Fischer Dicriminant Ratio).
2.6 Discriminante Linear de Fischer

Apds a extragdo dos parametros pelas Estatisticas de Ordem Superior,
que foram descritas na se¢do anterior, sera feita a selecio dos melhores
parametros para classificac@o através do Discriminante Linear de Fisher (FDR —

Fisher Discriminat Ratio).
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O discriminante linear de Fisher ¢ uma técnica bastante simples para
discriminagdo de dados multidimensionais. Conforme bem discutido em Duda,
Hart e Stork (2000), o FDR tem duas principais e diferentes aplicacdes: pode ser

usado como separador de classes e como ferramenta de selecio de pardmetros.
2.6.1 FDR como classificador

Para entender ambas as aplicagdes do FDR, suponha um espaco de n
eventos d-dimensionais, Xy, ...,X,, em que n; ¢ o subconjunto de eventos
pertencentes a classe 1 (C1) e n, a classe 2 (C2). Se a média das amostras d-

dimensionais da classe ié:
1
m; =n—ineciX (11)

Podem-se definir as matrizes scatters S; Sy e Sp por:

S; = Yxec, x—m;) (x —m;)" (12)
e
Sp = (m; —my)(m; —my)” (14)

em que T'significa transposto.

A matriz Sy € conhecida por matriz scatter intraclasses e é proporcional
a matriz de covariancia dos dados. E também simétrica, semidefinida positiva e,
usualmente, ndo singular se n > d. A matriz Sz ¢ também simétrica ¢ semi-

definida positiva. E chamada de matriz scatter entreclasses.
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Em termos de Sy e Sp, a fungdo custo para o critério FDR como

discriminante € escrita como:

Ts
J(w) = ::Ts‘ivv: (15)
O vetor wque maximiza J(.) sera:
w =S, (m; —my) (16)

Assim, o vetor wobtido representa a mdxima razdo entre a matriz
scatter entreclasses e a intraclasses. Dessa forma, o processo de classificagdo ¢
convertido de um espago D-dimensional para um espago unidimensional. Nesse
novo espaco, pode-se obter um limiar que farda a separagdo entre os dados

projetados em w das classes 1 ¢ 2.
2.6.2 FDR para seleciio de parametros

Diferentemente do critério FDR para classificagdo, a fung¢@o custo do

critério FDR como ferramenta de selecio de parametros é:
= (0 - 1)*O 17
] c = M2 6% +6% ( )

Onde Jc = [J; -- -]LZ]T, L; ¢ o nimero total de pardmetros, pqie Uy, €

07 e 65 sdo, respectivamente, os vetores de média e varidncia dos dados da
classe 1 e da classe 2. O simbolo ©® refere-se ao produto de Hadamard r © s =

T
[I’OSO--J’L;~-1SLr-1] .
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Pode-se entender que os i-ésimos elementos do vetor de pardmetros,
referentes aos maiores valores deJ., representam os parimetros que apresentam
melhor separabilidade entre classes. Essa técnica ¢ bastante util em processos de
classificagdo mais complexos, uma vez que torna possivel selecionar os
melhores parametros (que mais discriminam as classes envolvidas) e,
consequentemente, reduzir o niimero de pardmetros utilizado na classificac@o.
Essa reducdo de pardmetros € atraente em sistemas que necessitam de menor
complexidade computacional, tais como sistemas que operam em tempo real.
Ademais, o uso de um numero reduzido de pardmetros pode levar ao projeto de
classificadores mais simples ¢ com melhor desempenho, ja que os pardmetros
responsaveis pela interse¢o entre classes sdo, teoricamente, descartados.

A generalizag@o da Equagao (17) para o FDR, para M classes é dada por:
1
Jc= Zﬁw(ﬂi_ﬂj)zeag_wg (18)
i J

Posteriormente a selegdo dos melhores parametros, serdo trabalhadas
duas abordagens, apresentadas em detalhes no Capitulo 4, para a classifica¢do
dos sinais de vibracao coletados das vigas. Em uma abordagem serfo usadas as
Redes Neurais Artificiais ¢ na outra abordagem serdo usadas as Maquinas de

Vetores de Suporte (SVM).
2.7 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) (HAYKIN, 2008) apresentam uma
grande versatilidade na resolu¢do de diversos tipos de problemas, como em
sistemas de reconhecimento de padrdes, compressdo de voz e imagem, pilotos
automaticos de avides, sistemas de predi¢do de taxa de cambio, desenvolvimento

de produtos, controle de processos, analises de eletroencefalograma (EEG) e
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eletrocardiograma (ECG), e varios outros problemas, em diferentes areas
(ERKAYA, 2012; LIU et al., 2013; MOHAMMED et al., 2014; RAO; PAI,
NAGABHUSHANA, 2012; SU; CHONG; KUMAR, 2011). E dentro do
contexto desta Dissertacdo de Mestrado, o reconhecimento de padrdes sera de
suma importancia na classificagdo dos tipos de falhas na viga em balanco.

Das diversas arquiteturas (estruturas) de redes, a mais utilizada em
aplicacdes de reconhecimento de padroes € a rede alimentada diretamente com
multiplas camadas. Conforme definido em Haykin (2008), essa rede consiste de
um conjunto de unidades sensoriais que constituem a camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. O sinal de entrada se propaga para
frente através da rede, camada por camada. Tais redes sdo, normalmente,
chamadas de perceptrons de multiplas camadas (MLP —Multilayer Perceptron)
(ROSENBLANTT, 1962). A Figura 1 ilustra um perceptron com quatro
camadas, sendo duas camadas ocultas.

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicados com bastante
sucesso para resolver diversos problemas complexos através do seu treinamento,
de forma supervisionada com um algoritmo muito popular conhecido como
algoritmo de retropropagacdo de erro (error back-propagation) (HAYKIN,
2008).
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Camada de
Saida
Camada de Primeira Segunda
Entrada Camada Camada
Oculta Oculta

Figura 1 Perceptron de multiplas camadas

As RNA extraem informagdes relevantes de padrdes de informagdes que
lhe forem apresentadas, criando assim uma representacdo propria. Essa etapa ¢
conhecida por aprendizagem, ou treinamento, € consiste em um processo
iterativo de ajuste de parametros da rede ¢ dos pesos de conexdes entre as
unidades de processamento. E esses guardam, ao final do processo, o
conhecimento que a rede adquiriu do ambiente que esta operando.

Nesta etapa, destaca-se o algoritmo Resilient Propagation (Rprop)
(RIEDMILLER; BRAUN, 1993), que tem capacidade de acelerar o processo de
aprendizagem. A principal caracteristica desse algoritmo ¢ que os ajustes dos
pesos (w) e da taxa de aprendizado (1) dependem apenas dos sinais dos
gradientes da fungio erro £(w), ndo dependendo, portanto, da sua amplitude. A
funcdo E(w) € responsavel pela especificacdo de um critério de desempenho que
esta associado a rede (HAYKIN, 2008).

No algoritmo Rprop, os pesos e a taxa de aprendizagem sdo alterados

apenas uma unica vez a cada época de treinamento. Cada peso w;; possui sua

propria taxa de variagdo A;;, a qual varia conforme a Equagio (19)

ij»
(RIEDMILLER; BRAUN, 1993).
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ot AED e s =D sp @©
Y ’ 5AWU 5AWl'j
®) (t-1) @®
AVY=! -1 SE SE (19)
Yy T’ Al] ’ se 6AWij 6AWU < 0
AED caso contrario

ij 4

em que, 0 <7~ <1<nt. Assim, cada vez que a derivada parcial do peso
correspondente w;; alterar o sinal, significa que a Gltima atualizag@o foi muito
excessiva e o algoritmo pulou o minimo local. Como consequéncia, o valor de
Ay; € reduzido pelo fator 7. Se o sinal da derivada se mantém, o valor de A;; €
levemente aumentado para acelerar o processo de convergéncia. Os pesos da

rede sdo entdo alterados, conforme mostra a Equagdo (20).

(t+1) _

W wl.(jt) +A§jt) (20)

em que wi(].t)é definido conforme Equagdo (21)

®)
—wi(jt) , se LU >0
(t) 5AWU‘
W’ = ®) 21
Y +wi(jt) , se (Yj—f/u <0 @D

0, caso contrario

2.8 Generalidades

Nas pesquisas desenvolvidas recentemente nas areas de deteccdo de
falhas nota-se uma preocupacdo muito grande com dois parametros: eficiéncia
elevada aliada a um baixo esfor¢o computacional (FERREIRA, 2007). Por

exemplo, em situacdes em que o método ¢ aplicado em tempo real, um baixo
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esfor¢o computacional € essencial, enquanto que para aplicacdes off-line a alta
eficiéncia ¢ mais importante.

O método SVM apresenta uma elevada eficiéncia na classificacdo com
um esfor¢o computacional relativamente alto, comparado a outros métodos
(FERREIRA, 2007). Para compensar o esforco computacional, é recomendavel
o uso de uma técnica simples e eficiente de extragdo de parametros.

O SVM constitui uma técnica de aprendizado de maquinas,
fundamentada pela teoria do aprendizado estatistico desenvolvida por Vapnik
(1995). Essa teoria estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na
obtencdo de classificadores com uma boa generalizagdo. Na formulagdo do
SVM, o espago de entrada original ¢ mapeado para um espago de alta dimenséo
em que uma simples fun¢o de separagdo linear pode ser usada para separar duas
classes.

O SVM pode ser usado para classificar dados em duas ou mais classes.
Considerando um conjunto de pontos que possuam duas classes, o SVM
estabelece um hiperplano que coloca a maioria dos pontos da mesma classe no
mesmo lado, enquanto maximiza a distdncia entre duas classes do presente
hiperplano. A distancia entre uma classe e um hiperplano ¢ a menor distancia
entre o hiperplano e os outros pontos da mesma classe, ¢ ¢ chamado de
hiperplano de separagdo 6tima. O hiperplano criado pelo SVM contém um
subconjunto de pontos das duas classes, chamados de vetores de suporte
(BACCARINI et al., 2011).

Diversos trabalhos que utilizam SVM, para o proposito de diagndsticos
de falhas mecénicas, vém sendo realizados recentemente, com destaque para os
trabalhos de Baccarini et al. (2011), Kim et al. (2012) e Li et al. (2012).

Boas propriedades de classificagio das SVMs, tais como a boa

capacidade de generalizagdo e a ndo necessidade do conhecimento de todas as
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classes do problema, foram apresentadas em Burges (1998), Salat e Osowski
(2004) e Vapnik (1998).

O objetivo do SVM ¢ encontrar um hiperplano que divide as classes, de
tal forma que todos os pontos com as mesmas caracteristicas estejam do mesmo
lado do hiperplano enquanto maximiza a distdncia entre as duas classes e o
hiperplano. Para tratar dados ndo linearmente separaveis, SVM promove uma
transformagdo do espaco de entradas para um espago de dimensdo mais alta,
denominado espago de parametros. A fungdo que realiza essa transformagio é
denominada funcdo kernel. Um exemplo de um hiperplano ideal com duas

classes de dados em duas dimensdes ¢ apresentado na Figura 2.

Espago Original

Espago de Pardmetros F

® Classe 1 ® Classel
® Classe?2 #® Classe2
] R (] -
L
X2 f(x2)
]
¢ -
® [ ] -
a
separacdo ndo-linear separagio linear
X1 fx1)

Figura2 Representagio do mapeamento ndo linear dos vetores de entrada (a
esquerda) e os vetores mapeados no novo espaco pelo SVM (a
direita)

No novo espago de pardmetros, conforme ilustrado na Figura 2, a
separagdo linear ¢ obtida e se torna possivel a separacdo entre as duas classes

com apenas um hiperplano 6timo, que as separa linearmente.
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As principais vantagens das SVMs sdo o uso de nucleos (kernels, que
ndo sdo necessariamente fungdes naolineares), o fato da funcdo ser convexa, o
que evita a convergéncia a Otimos locais, e a alta eficiéncia obtida pela
otimiza¢@o dos limites. Por outro lado, as principais desvantagens do SVM sdo a
dificuldade de escolha da fungdo kernel correta e de seus parametros, além da
velocidade e dimensdo do algoritmo de treinamento, que baseia-se no ajuste dos
pesos, e teste, uma vez que o desempenho depende diretamente da escolha da
fungio kernel e seus parametros, ao passo que a dimens2o da maquina depende
do conjunto de treinamento ¢ da complexidade do problema.

Além disso, o SVM ¢ capaz de alcancar um desempenho notavel sem
que qualquer conhecimento da fung@o base, que gera o kernel, seja usado no
projeto da maquina.

Normalmente, o treinamento de uma SVM consiste de um problema de

programagdo quadratica, que ¢ atrativo por duas razdes:

a) E garantido que se encontre um extremo global da superficie de erro,
onde o erro se refere a diferenca entre a resposta desejada e a saida

do SVM;

b) os célculos computacionais podem ser realizados eficientemente.

Se for usado um nucleo do produto interno (kernel) adequado, o SVM
calcula automaticamente todos os parametros importantes da rede, relativos
aquela escolha do nucleo.

Considerando um desempenho de generalizagdo similar, as SVMs
exigem um pouco mais de esforco computacional que redes neurais, para um
desempenho de generalizagdo similar. Segundo Haykin (2008), ha duas razdes

para isso:
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a) ndo ha controle sobre o numero de pontos de dados selecionados
pelo algoritmo de aprendizagem para serem usados como vetores de
suporte;

b) ndo ha meios para incorporar conhecimento prévio sobre a tarefa em

questdo no projeto da maquina de aprendizagem.
2.9 Construciio de um hiperplano 6timo no espaco de parimetros

Sendo {x;,¥;}; um conjunto de treinamentos, onde X; é o padrio de
entrada para o i-ésimo exemplo e¢ y; é a resposta desejada correspondente

(saidaalvo), o hiperplano de separacdo ¢ definido como:

foy =we (x) + b, (22)

onde w ¢ um vetor n-dimensional de peso ajustavel, b é o desvio e @(.) ¢ a
fungdo ndolinear que mapeia o vetor de entrada para o espago de parametros.
Considerando um problema de duas classes, pode-se definir y; = +1 para
a classe 1 e y; = -1 para a classe 2 e, consequentemente, f(,y > 0 para o
hiperplano de separagio se X pertencer a classe positiva e f(,y < 0 se X pertencer

a classe negativa, resultando

Yi(wop(x;) + by) >0 (23)

Os pontos de dados particulares (x;,y;), para os quais a Equagdo (23) ¢
satisfeita com sinal de igualdade, sdo chamados de vetores de suporte. Em
termos conceituais, os vetores de suporte sdo aqueles pontos de dados que se

encontram mais proximos da superficie de decisio (HAYKIN, 2008). E
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importante ressaltar que a habilidade de generalizagdo das maquinas ¢
maximizada com o hiperplano 6timo.

A distancia entre o hiperplano, definido por um dado vetor de peso w e
o desvio b, e o ponto de dado mais préximo, ¢ chamada de margem de
separagdo, denotada por p. O objetivo da SVM ¢ encontrar o hiperplano 6timo

que maximize a margem de separacdo. Essa margem pode ser descrita por:

p= o (24)

[wl]

que ¢ equivalente a minimizar a norma Euclidiana do vetor de pesos w.
Portanto, o hiperplano 6timo pode ser obtido, solucionando o problema de
otimizagdo quadratica, dado por:
S 1.7
Minimizar: TW W (25)

Sujeito a: y;(we(x;) +b) =1 (26)

Este problema de otimizagao restrito ¢ chamado de problema primordial
e pode ser solucionado usando o méfodo dos multiplicadores de Lagrange

(BERTSEKAS, 1997). A fungéo de Lagrange para este problema é dado por:
1
Jwbao = ;W W =YL ay;(wox) +b)-1], (27

Onde os parametros auxiliares ndo negativos «; sdo chamados de
multiplicadores de Lagrange.

Como a fungdo custo é convexa e o problema de otimizacdo tem
restrigdes lineares, ¢ possivel formular um problema dual definido como

(BERTSEKAS, 1997):
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.. 1
Maximizar: Q(ay = Zit1 & = 5 Zic1 =1 %Yy (XD (X)) (28)

Sujeito a: ¥V ; a;y; = 0,a; = O parai=1, ..., N.
Definindo o nicleo do produto interno como:

K(x,xi): Z}'nzll (p] (X)(p] (Xi) para i= 1a27"'7N

onde m4 é o nimero de pontos do vetor X.

Q(a) na Equagdo (28) pode ser reescrita como:

1
Qo) = T ai =5 T N iy K(xi %) (29)

O mais importante é que o nucleo do produto interno pode ser usado
para construir o hiperplano dtimo no espago de pardmetros sem ter que
considerar o proprio espago de pardmetros de forma explicita. Essa ¢ uma
importante caracteristica das maquinas de vetores de suporte, pois ndo ¢
necessario conhecer a fungdo ndo linear ¢, uma vez que apenas o nucleo do
produto interno ¢ necessario. O teorema de Mercer (MERCER, 1909) poderia
ser usado para dizer se uma determinada fungdo kernel é realmente um nuicleo
do produto interno em algum espaco de parametros.

O hiperplano 6timo ¢ agora definido por:
SiLi alyiK (xx)) + b°, (30)

onde M é o numero de vetores de suporte ¢ a e b® sdo os multiplicadores de

Lagrange.
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O hiperplano 6timo € alocado em iguais distancias dos vetores de

suporte para cada classe. Assim, o desvio 6timo é dado por:

1

b° = 2 §V=13’iai(K(Xs1,Xi) + K(xsz,xi)), (31)

onde X41 € X4y sdo respectivamente, vetores de suporte arbitrarios para a classe
1 e classe 2.

Finalmente, a fun¢do de decisdo sera:

feo) = sign ¥ aiy;K(x;,x) + b° (32)
sign(z) =1sex>0e

sign(z) = —1sex < 0.
e o dado desconhecido sera classificado de acordo com

se f) = +1, vetor x=Classe 1

se fx) = -1, vetor X=Classe 2.

2.10 One-Class-Learning

One-Class-Learning, ou SVM ndo supervisionada, destina-se a separar
os dados da origem em um espaco de alta dimenséo e € usado, geralmente, para
detectar pontos fora do padréo (outliers) (SCHOLKOPF et al., 2001).

O algoritmo se assemelha ao SVM de classificagdo bindria e o objetivo ¢

minimizar a seguinte expressdo (SCHOLKOPF et al., 2001):

05 Xjk @ G(x,x;), paraay, ..., a, (33)
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Sujeito a: Y, a; = nv
e 0<q < lparatodoj=1,..,n

emque G (xj,xk) ¢ elemento (j, k) da Gram Matrix.

A Gram Matrix de um conjunto de n vetores {Xjy, ...,Xj; €R?} € uma
matriz NxN com elemento (j, k) definido como G(xj’xk) = (Z)(xj ), D(xp),

representando o produto interno dos preditores transformados usando a fungdo
kernel @.

Para SVM naolinear, o algoritmo forma uma Gram Matrix utilizando as
colunas da matriz do preditor. A dupla formalizag¢@o substitui o produto interno
dos preditores com seu correspondente elemento do resultado da Gram Matrix
(chamado de “truque kermel”). Posteriormente, o SVM nao linear opera no
espaco transformado para encontrar um hiperplano de separagio.

Um pequeno valor de v leva a menos vetores de suporte e, por
consequéncia, a uma fronteira de decisdo imperfeita. Um grande valor de v leva
a mais vetores de suporte, portanto muitas curvas ¢ uma fronteira de decisio
flexivel. O valor ideal de v deve ser grande o suficiente para captar a
complexidade dos dados, e pequeno o bastante para evitar o overtraining. Entio

0 < v < 1(SCHOLKOPF et al., 2001).
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3 MATERIAL E METODOS

A Figura 3 apresenta um diagrama em blocos que ilustra cada etapa da
implementagdo do sistema proposto nesse trabalho. As segdes subsequentes

descrevem cada etapa.

Aquisicdo de Sinais | Analise de Sinais | ~=»| Projeto do Detector

Figura 3 Diagrama de blocos das etapas do projeto

Duas abordagens ser@o consideradas neste trabalho:

a) abordagem I: o tipo de falha ndo ¢ conhecido e o objetivo final é
apenas detectar se ha falha ou ndo na viga analisada;

b) abordagem II: conhecem-se os tipos de falhas e o objetivo ¢, além de
detectar a presenca de falhas, classificar o nivel delas em trés grupos:

falha suave, falha intermediaria e falha grave.

3.1 Aquisicao de Sinais

O objetivo da primeira etapa do trabalho, a de Aquisicdo de Sinais, foi
montar uma bancada experimental para coleta dos sinais de vibragdo a serem
analisados. Para isso, foi instalada uma fonte de disturbio (motor elétrico) em
uma viga de aluminio em balanco, conforme Figura 4. A fonte de disturbio faz
com que a viga vibre e os sinais de vibragdo sdo entdo coletados por um sensor
fixado na extremidade da viga. Primeiramente, foram coletados os sinais de

vibra¢do da viga sem falha e, posteriormente, diferentes tipos de falhas foram
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executadas na mesma viga e novos sinais de vibragio foram coletados. Os sinais
coletados pelo sensor foram enviados para um computador, para posterior

processamento.

LI .::}Z:tr:;:;ie;de
ﬁ M
E
£
s
E| E
sl &
| I:':F Falha
L 5

Extremidade
Livre

35 mm

Figura4 Viga Em balanco. "M" ¢é o ponto de acoplamento do motor e "S" € o
ponto de acoplamento do sensor

A viga utilizada para o projeto do método ¢ de aluminio e tem a
dimensdo de 280 mm de comprimento por 35 mm de largura ¢ 2mm de
espessura e foram feitos diferentes tipos de falhas, resultando em quatro classes
aqui definidas como: sem falha (SF), falha suave (FS), falha intermediaria (FI) e
falha grave (FG), como na Figura 5. Na classe FS foi feito um corte de 1mm de
largura por 10 mm de comprimento. Na classe FI foi feito um corte de Smm de

largura por 10 mm de comprimento e na de FG um corte de 10mm de largura
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por 10 mm de comprimento. Todas essas falhas foram feitas a 140 mm da

extremidade engastada.

(@) (b)
(c) (d)

Figura 5 Padrdes de vigas considerados no trabalho: (a) sem falha; (b) falha
suave; (c) falha intermediaria; (d) falha grave

Na Figura 6, apresenta-se o esquema de montagem do motor na placa
Arduino Mega 2560 e seus componentes. O motor ¢ a fonte de excitacdo do
sistema.

Adotou-se como fonte de distirbio um motor de corrente continua de 9

V que sera acionado pela placa Arduino Mega 2560 (Figura 6). O motor ¢



49

fixado, com uma fita adesiva dupla face, a 20 mm da extremidade engastada da

viga, conforme esquema mostrado na Figura 4

Arduino

f Fonte de Energia

\
\

I Potenciémetro

Figura 6 Esquema de montagem do motor na placa Arduino

Na Figura 7, mostra-se o esquema de montagem do acelerometro MMA
7361, que € o sensor que capta a vibragdo da viga ¢ na Figura 8 estd o esquema
de montagem completo, com sensor, atuador e seus componentes, responsavel
por fazer a coleta dos sinais de vibragéo.

O sensor acelerdmetro modelo MMA 7361, que serd ligado a placa
Arduino, conforme apresentou-se na Figura 8, ¢ fixado com fita adesiva dupla
face, a 250 mm da extremidade engastada da viga (vide esquema da Figura 4) e

capta a vibrag@o produzida pela fonte de disturbio.



50

Figura7 Esquema de montagem do acelerdmetro na placa Arduino

Os sinais coletados terdo duracdo de 262,5 segundos (equivalente a
52.500 amostras) para cada classe de falha na viga e também para a viga sem

falha, e foram coletados com um intervalo de amostragem de 0,005 segundos.

i J

i 5 Acelerometro

Motor

Arduino

Fonte de Energia

Potenciémetro

fritzing

Figura 8 Esquema de montagem final do projeto
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De acordo com a nota de aplicacdo, escrita por Seifert ¢ Camacho
(2007) e fornecida pela fabricante do sensor acelerdmetro utilizado, a Freescale
Semiconductor, o processo de aquisicdo de sinais do acelerdmetro MMA 7361
pelo Arduino ndo esta livre de ruidos elétricos ¢ mecéanicos. Para eliminar os
ruidos elétricos e mecanicos, Seifert ¢ Camacho (2007) propdem o uso de um
filtro média moével e uma janela discriminante. Essa tltima transforma os sinais
de aceleracdo com valores entre -3m/s? e 3m/s?> em 0. Diferentemente, Ferreira
Jinior (2014) utilizou um filtro passa-faixa, ja que a faixa de frequéncia de
interesse era bem definida. No entanto, em ambos os trabalhos de Ferreira Junior
(2014) e Seifert e Camacho (2007), o objetivo final foi de se trabalhar com o
sinal convertido em deslocamento e ndo utilizar o sinal coletado em sua forma
original, em aceleragdo. Conforme bem destacado por Seifert e Camacho (2007),
o processo de conversdo do sinal de aceleragdo em deslocamento pode
amplificar ruidos e, portanto, o pré-processamento com filtros ¢ fundamental.

Na presente proposta de dissertacdo, optou-se por ndo utilizar filtros
para eliminar ruidos por dois motivos: i) testar a eficiéncia de EOS, visto que
essas sdo nulas para ruidos gaussianos e ii) os sinais coletados nao apresentaram
uma frequéncia ou faixa de frequéncia dominante, que impede a defini¢do de um
filtro adequado ao sinal, ou seja, que garanta a eliminag@o de apenas ruidos. Na
Se¢do 4.1, apresenta-se uma andlise no dominio da frequéncia em que isso fica
evidente.

Foi desenvolvido um algoritmo para o controle da placa Arduino (vide
ANEXO A). Nesse algoritmo € possivel definira frequéncia de amostragem para
a coleta dos dados. Essa frequéncia de amostragem foi definida com base na
rotacdo do motor, que foi medida com o auxilio de um tacometro digital modelo

TD-813, conforme ilustra a Figura 9.
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Figura9 Medigdo da rotagdo do atuador

Com o auxilio do tacometro foi encontrada uma rotagdo de 2.000 rpm e
isso significa que a frequéncia de espectro do atuador é de 33,33 Hz.

Segundo o Teorema de Nyquist, a frequéncia de amostragem de um
sinal analdgico, para que possa ser reconstituido com o minimo de perda de
informagdo, deve ser igual ou maior a duas vezes a maior frequéncia de espectro
desse sinal.

Para uma boa margem de seguranga, escolheu-se uma frequéncia de
amostragem de 6 vezes maior do que a frequéncia de espectro encontrada com o
auxilio do tacometro, levando a um intervalo entre amostras de 0,005 segundos.

Um estudo sobre as frequéncias naturais da viga utilizada no
experimento foi realizado. De acordo com Ramires Sobrinho (2007), a primeira,
segunda e terceira frequéncias naturais de uma viga em balango podem ser

calculadas conforme (34), (35) ¢ (36), respectivamente.
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El

wnp = 18752 | (34)
EIl

Wnp = 4,649° AT (35)

, El
a)nf = 7,8552 m (36)

E¢ 0 modulo de elasticidade do material (6,9 x 10"’ Pa),

em que:

16 0 momento de inércia da viga (1,27 x 10" m*),
pé a densidade do material da viga (2700 Kg/cm?),
Aé a area da secgio transversal da viga (4,3 x 10% m?), e

Lé o comprimento da viga (0,255 m)

Inserindo os valores dos parametros referentes ao material e dimensdes
da viga utilizada, obtém-se, respectivamente os seguintes valores referentes a
primeira, segunda e terceira frequéncias naturais: 7,48 Hz, 46,97 Hz e 131,32
Hz.

Os materiais usados para montagem do experimento foram:

a) vigas de aluminio (280 x 3,5 mm)

b) fios jumper;

¢) placa Arduino Mega 2560 R3;

d) sensor do tipo Acelerdmetro modelo MMA 7361;
e) motor de corrente continua 9V,

f) um computador com o software Matlab instalado.

Para a ligagdo do motor cc na Placa Aduino foram utilizados:

a) fios jumper;
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b) uma protoboard;

¢) quatro pilhas palito AA;

d) suporte para pilhas;

e) um potencidmetro giratorio;
f) um diodo 1N4001;

g) um transistor TIP120.

Pela Figura 8, apresenta-se o esquema final da montagem do
experimento, com atuador e sensor controlados pela mesma placa Arduino.
Como pode ser observado, a alimentagdo do motor sera feita por quatro pilhas

palito AA, resultando em um total de 6V.

3.2 Analise dos Sinais

A segunda etapa do trabalho consistiu na andlise dos sinais obtidos
através do software MatLabg. Foram usadas, além de representagdo no tempo e
na frequéncia, estatisticas de ordem superior, descritas na sec¢@o 2.5, para extrair
informagdes compactas e que sejam satisfatorias para produzir assinaturas bem
definidas das falhas nas vigas, a fim de detecté-las e classificé-las.

Foi feita também a sele¢do de caracteristicas a fim de maximizar o
desempenho do detector/classificador final, além de reduzir a dimensdo do
problema e, consequentemente, a complexidade computacional e o tempo de
processamento. Para isso, foi aplicado o método do Discriminante de Fischer,
apresentado na Sec¢do 2.6.

Uma vez extraidos e selecionados os parametros mais relevantes, a etapa

final do projeto consistiu em projetar um detector e classificador de falhas.



55

3.3 Projeto do Detector - Abordagem I

O projeto do detector, seguindo a Abordagem I, consistiu em utilizar o
conjunto de dados extraidos (via EOS) e selecionados (via FDR) dos sinais de
vibracdo da viga sem falha, para projetar um classificador SVM one-class (vide
Secdo 2.8.3). Esse tipo de SVM tem como vantagem requerer os dados de
apenas uma das classes, a de interesse, para construir um hiperplano de
separagdo, que circunda os dados da classe de forma que eventos fora desse
hiperplano s3o considerados como outliers. Neste trabalho, outliers serdo
considerados como viga com falhas.

Na Figura 10, ilustram-se as etapas de projeto do detector de falhas
proposto para a Abordagem I. As duas primeiras etapas, extragdo e selecdo de
EOS, sdo as etapas de pré-processamento, discutidas na Se¢éo 4.1.

Cumpre ressaltar que a etapa de selecdo de EOS via FDR foi realizada

apenas no projeto do detector, ndo sendo necessaria, contudo, na operagdo do

mesmo.
Selegdo de
EOS (FDR)
Sinais de |
vibraggo Extracdo de v Classificador
EOS SVM

N S
Analisa Aplicagdo
préximo sinal Manutengéo

Figura 10 Diagrama em blocos do detector de falhas proposto: Abordagem I
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3.4 Projeto do Detector - Abordagem II

Na abordagem II, o projeto do detector consistiu no desenvolvimento,
também com base no conjunto de dados dos sinais de vibragdo extraidos pela
EOS e selecionados pela FDR, de uma Rede Neural para a classificacdo das
vigas em balango em suas respectivas classes de falhas.

Como ja citado na Se¢do 2.7, uma Rede Neural consiste em capturar os
principios basicos de manipulagio de informag@o do cérebro humano e aplicar
esse conhecimento na resolucdo de problemas que exigem aprendizado a partir
da experiéncia.

Com base nisso, uma porcentagem dos conjuntos dos dados de cada
classe ¢ separada para treinamento, outra porcentagem ¢ separada para os testes
e uma ultima porcentagem para a validagdo da rede treinada.

Na Figura 11, mostram-se as etapas do projeto do detector de falhas

proposto para a abordagem I1.

Selecéo de
EOS (FDR)
Sinais de ‘ ,
vibrag&o Extragéo de v Classificador Saida
] > —

EOS MLP

Figura 11 Diagrama em blocos do detector de falhas proposto: Abordagem II
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta sec¢do sdo mostrados os resultados, obtidos apos as etapas
descritas anteriormente, de aquisicdo de sinais, analise de sinais e projeto do

detector.

4.1 Analise de Sinais

O acelerémetro utilizado na aquisi¢@o dos sinais capta as vibragdes da
viga nas trés diregdes (x, y e z largura, espessura e comprimento,
respectivamente), conforme o esquema da Figura 12. Para a deteccdo e
classificagdo das falhas em viga foram utilizados apenas os sinais referentes a
dire¢do y, onde as vibracdes da excitacdo sdo transmitidas com maior

intensidade, devido ao corte e posicionamento da viga (vide Figura 4).

Figura 12 FEixos da viga em balango

Os sinais de vibragdo no tempo, em segundos, sdo compostos por 52.500
amostras discretas de aceleragdo medidas em g/s®> (aceleragdo causada pela
gravidade, 9,81 m/s?), coletados durante 262,5 segundos, a um intervalo de

amostragem de 0,005 segundos.
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Examinando as séries temporais na Figura 13, observa-se que ha
distingdo entre os sinais de cada viga, porém ndo suficientes para que os
caracterize de acordo com o tipo de falha ou com auséncia de falha. Nota-se uma
suave diminui¢do de amplitude do sinal da viga sem falha para o sinal da falha
suave e da falha intermedidria. Ja o sinal da via com falha grave apresenta maior

diminui¢ao da amplitude.

(@) (b)

m/s?
m/s?

0 100 200 0 100 200
Tempo (s) Tempo (s)

(c) (d)

0 100 200 0 100 200
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 13 Sinais de vibragdo (em acelera¢ao) da viga sem falha (a), viga com
falha suave (b), viga com falha intermediaria (c) e viga com falha
grave (d)

De acordo com Farrar e Worden (2013), a analise de série do tempo de
sinais de vibragdo medidos em aceleragdo é uma das formas mais simples de
extracdo de pardmetros. Porém, pela inspecdo visual dessas séries ¢ muito dificil
quantificar pardmetros que permitam a classificagdo dos conjuntos de dados em
condicdes de falha ou ndo falha. No entanto, é fato que esses sinais respondem a
variagdes na entrada do sistema (excitagdo) e, nesse caso, métodos que

investigam correlacdo entre resposta do sistema e entrada podem se beneficiar.
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Por outro lado, as séries de tempo representam vetores de parametros de alta
dimensdo (52.500 dimensdes para os dados desta dissertacdo de mestrado), o
que, segundo Farrar e Worden (2013), caracteriza-se como algo “perturbador”
para classificadores estatisticos.

Uma analise no dominio da frequéncia foi também realizada a fim de
encontrar alguma diferenca entre as vigas que seja evidenciada na frequéncia. A
Figura 14 mostra a funcdo densidade espectral de poténcia (PSD — Power
spectral density function) dos sinais, sem falha (a), com falha suave (b), com
falha intermedidria (c) e com falha grave (d), obtidos para 30 janelas (sem

sobreposicdo) de 1.750 pontos, com método periodograma.

(a) (b)

0.8 0.8
~ 0.6 w~ 0.6
s s
D04 204
a a
& O'ZMMM*M £ 0.2

0 . 0 L
[o] 50 100 0 50 100
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)
(c) (d)

0.8 0.8
~ 0.6 ~ 0.6
L L
D04 204
7 7
. O-ZWMW =02

bt ot
0 0 =
[o] 50 100 0 50 100
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

Figura 14 Fung¢do densidade espectral de poténcia de cada sinal mostrado na
Figura 13: (a) do sinal sem falha; (b) do sinal com falha suave; (c) do
sinal com falha intermediaria e (d) do sinal com falha grave

Nota-se um aumento na energia do espectro da viga com falha suave em
torno de 60 e 70 Hz, em comparagdo com o da viga sem falha. J4 nas vigas com

falhas intermediaria e grave, observa-se uma atenuag¢@o na energia do espectro
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em torno de 30 e 50 Hz, que é mais acentuada para a viga com falha grave.
Entretanto, consegue-se perceber, no espectro da viga sem falha, uma energia
mais alta em torno da frequéncia de 33,33 Hz, que foi a frequéncia calculada
através da medicdo da rotagdo do motor com o tacometro, conforme descrito no
Capitulo 3. Essa energia mais alta se desloca levemente para a direita no
espectro da viga com falha suave. Observam-se também distintas mudangas no
espectro em baixa frequéncia com o progresso da falha.

Observe que as mudancgas nos espectros da Figura 14, decorrentes do
aparecimento e evolucdo de uma falha numa viga em balango nio sdo tdo
coerentes e Obvias quanto as analisadas no dominio do tempo (Figura 13) e,
portanto, parametros mais quantitativos devem ser extraidos, a fim de detectar e
classificar o tipo de falha na viga.

Em resumo, todas as formas de ondas no dominio do tempo e no
dominio da frequéncia, apresentadas nas Figuras 13 e 14, apresentam alteragoes
em comparagdo com o sinal viga sem falha, porém ¢ dificil quantificar essas
mudancas devido a elevada dimensio dos vetores de parametros. De acordo com
Farrare Worden (2013), as mudancas observadas em sinais de vibragdo no tempo
e na frequéncia relacionadas a falhas néo indicam onde a falha ocorreu, o tipo ou
ao menos o nivel da falha e, portanto, propriedades estatisticas extraidas desses
sinais, que levem a vetores de pardmetros de menor dimensdo, devem ser

obtidas.

4.2 Capacidade de discriminaciio das EOS

Como ja citado no capitulo 3, o sinal coletado para cadaclasse possui

52.500 pontos (amostras). Esses sinais foram transformados em matrizes MXN,

em que M é o niimero de eventos e NV ¢ o nimero de amostras por evento.
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Sabe-se que a reducdo do nimero de amostras que representa um evento a
ser processado pode comprometer a qualidade das informagdes disponiveis
sobre o evento para se construir uma assinatura compacta do mesmo. Por outro
lado, o processamento de poucas amostras por evento resulta em menor esforgo
computacional, ou seja exige menos memoria e tempo para realizar a tarefa.

A fim de investigar este compromisso entre complexidade
computacional e desempenho, foram feitos testes para diferentes niimeros de
amostras por eventos para que se pudesse chegar a melhor combinagdo para o
problema de detec¢do e classificagdo de falhas, proposto no contexto dessa
Dissertagdo de Mestrado.

Para cada caso foram extraidas as Estatisticas de Ordem Superior e,
posteriormente, o Discriminante Linear de Fisher para selecionar os melhores
parametros extraidos.

As Figuras 15, 16, 17, 18 ¢ 19, apresentam os resultados do FDR (em
(a)) e o espago de parametros construido por apenas dois cumulantes (em (b))
para N = 100, 210, 350, 750 e 1.050 amostras, respectivamente. Cumpre
ressaltar aqui que foi aplicado o FDR para 4 classes, conforme Equagéo (18).

Os resultados do FDR mostram o vetor formado pelos cumulantes de
segunda, terceira e quarta ordens, nessa sequéncia, ou seja, J=
Ucza:ny2y)c3a:mJcaci:vyl- Note que para os cumulantes de segunda ordem,
apenas a primeira metade das amostras ¢ considerada, j4 que o cumulante ¢
simétrico.

Conforme as Figuras 15(a), 16(a), 17(a), 18(a) e 19(a) os cumulantes de
segunda, terceira e quarta ordens, para atraso 0, foram os pardmetros mais
representativos, no que tange a separaco entre classes. Dentre os cumulantes, de
atraso 0, os de segunda e terceira ordens mostraram-se mais representativos que

os de quarta ordem.
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A construgdo do espago de parametros, a partir dos dois cumulantes
mais relevantes, segundo o critério FDR, mostra que ¢ possivel uma separacio
linear entre as quatro classes consideradas (SF - Sem Falha, FS - Falha Suave, FI
- Falha Intermediaria e FG - Falha Grave), a partir de N = 700 amostras.

Conforme o aumento do nimero de amostras N, a separacdo das classes
fica mais nitida.

E importante observar que, no espaco de parmetros construido pelos
cumulantes em duas dimensoes, a classe de falha grave (FG) mostrou-se mais
homogénea e mais isolada das demais.

Note-se que, para N igual a 750 (Figura 18) e 1.050 (Figura 19) nio
existem mais interse¢des entre as classes e elas podem ser separadas de maneira
linear.

Os resultados dessa se¢do mostram a capacidade das EOS em
representar os sinais de vibragdo, gerando assinaturas compactas, formadas por
apenas dois parametros, das diferentes falhas consideradas e de vigas sem falhas.

E importante ressaltar também que nenhum tratamento, no sentido de
eliminar ruidos, foi realizado nos sinais de vibragdo coletados, o que reforca a

boa capacidade das EOS de capturar informagdes de sinais de vibragdes.
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Figura 15 Para N = 100. (a) FDR. (b) Espaco de parametros. SF= Sem Falha,
FS = Falha Suave, FI = Falha Intermediaria, FG = Falha Grave
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Figura 16 Para N = 210. (a) FDR. (b) Espago de parametros. SF= Sem Falha,
FS = Falha Suave, FI = Falha Intermediaria, FG = Falha Grave
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Figura 17 Para N = 350. (a) FDR. (b) Espaco de parametros. SF= Sem Falha,
FS = Falha Suave, FI = Falha Intermediaria, FG = Falha Grave
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Figura 18 Para N = 750. (a) FDR. (b) Espaco de parametros. SF= Sem Falha,
FS = Falha Suave, FI = Falha Intermediaria, FG = Falha Grave
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Figura 19 Para N = 1.050. (a) FDR. (b) Espaco de pardmetros. SF= Sem Falha,
FS = Falha Suave, FI = Falha Intermediaria, FG = Falha Grave
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4.3 Resultados de Detecciao - Abordagem I

Apbés encontrar os melhores parametros e fazer os testes da separacio
das classes, a nova etapa foi o projeto do SVM, que constrdi uma regido fechada
que delimita a classe sem falha e, a partir dessa regido, todos os pontos que
estiverem fora sao classificados como falha.

Foi considerado o caso N igual a 1.050 amostras, que leva a 100% de
separacdo entre classes. A Figura 20 mostra o espaco de pardmetros formados
pelos cumulantes de segunda e terceira ordens, atraso zero, para as quatro
classes consideradas. A regido sombreada em cinza, ao redor da classe de
eventos sem falha, delimita a regido de classificacdo construida pelo SVM
oneclass projetado. Eventos fora dessa regido sdo considerados eventos com
falhas.

Para o projeto do SVM oneclass, utilizou-se a fungio kernel gaussiana

para uma fragdo de outliers de 0% no conjunto de treinamento.
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Figura 20 - Projeto do SVM para N = 1.050
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Pode-se notar que o classificador SVM alcanga um desempenho de
separacdo de 100% para eventos representados por 1.050 amostras, quando estes
sdo reproduzidos no espago de pardmetros dos cumulantes.

A Tabela 2 mostra o desempenho, em percentual, do classificador SVM
para diferentes tamanhos de janelas (N = 1.050, 750, 350, 210 e 100) ,de sinal
processado. Observe que a medida que o numero de amostras diminuiu, o
desempenho do classificador também diminuiu, visto que, para janelas de sinal
menores do que 750 amostras, existem intersecdes entre a classe sem falha e as

classes com falha, conforme mostrado pelas Figuras 21, 22 e 23.
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Figura 21 Projeto do SVM para N = 350
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Figura 22 Projeto do SVM para N =210
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Figura 23 Projeto do SVM para N =100
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Pode-se notar que, para N igual a 350 e 210, as classes de Falhas
Intermedidria e Grave alcancam 100% de separagdo, enquanto as classes de
Falhas Suaves e Sem Falha apresentaram intersecdo. Para N igual a 100, a classe
de Falha Intermediaria ja se mistura na regido que delimita a classe Sem Falha e
a classe de Falha Grave j& ndo apresenta mais 100% de separacdo. A Tabela 2
mostra o desempenho do classificador.

Vale lembrar que, para esta Abordagem I, o classificador proposto ¢é
responsavel por classificar apenas duas classes: eventos com falha e eventos sem

falha.

Tabela 2 Desempenho do classificador SVM para a viga de aluminio

Tamanho da Janela Processada (N) Desempenho (%)
1.050 100
750 100
350 99,77
210 86,26
100 61,46

A fim de testar o desempenho do método para uma viga com material
diferente, uma viga de ago 1020foi utilizada (vide Figura 24). A nova viga
possui 300 mm de comprimento ¢ 30 mm de largura e 3 mm de espessurae
também foi engastada em uma das extremidades. Primeiramente, foram
coletados os dados da viga sem falha (52.500 amostras) e depois da viga com

falha (foi feita uma falha de 5 x 2 mm a 140 mm da extremidade engastada).
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(a) (b)
Figura 24 Padrdes de vigas de aco 1020 para segundo teste: (a) sem falha; (b)
com falha

Como ja havia sido projetado, bastou usar os mesmos pardmetros
(cumulante de ordem 2 e cumulante de ordem 3 com atraso zero) sem precisar
de fazer novamente o FDR e nem investigar quais os melhores pardmetros. Os
resultados para essa viga de ago sdo mostrados na Tabela 3. Observa-se que o
método apresentou uma significativa capacidade de generalizagdo, visto que

alcangou bom desempenho para vigas de materiais diferentes.

Tabela3 Desempenho do classificador SVM para a viga de aco

Tamanho da Janela Processada (N) Desempenho (%)
1.050 100
750 100
350 100
210 100

100 99,81
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4.4 Resultados de Deteccao - Abordagem II

Apbs os testes com o classificador SVM, foi desenvolvido outro método
para a classificag@o das classes de falhas e ndo falha das vigas.

Assim como na Abordagem I, foram feitos os testes para os valores de N
igual 1.050, 750, 350, 210 e 100.

Foi utilizado como classificador uma Rede Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP), com uma unica camada escondida.

No projeto da Rede foram utilizados 2nodosdeentradas (ou seja, uma
entrada para cada pardmetro selecionado por Fischer, um cumulante de segunda
ordem e um de terceira ordem) e 4 neur6énios na camada de saida, um neur6nio
para cada classe, de forma que os alvos foram vetores de forma [1 -1 -1 -1]7, [-1
1-1-17",[-1 -1 1-1]"¢e[-1 -1 -1 1]" para as classes Sem Falha (SF), Falha Suave
(FS), Falha Intermediaria (FI) e Falha Grave (FG), respectivamente.

Sabe-se que o numero de neurdnios na camada intermediaria define
a capacidade de discriminagdo da rede neural e varia de problema para
problema. Uma rede subdimensionada, com poucos neurdnios na camada
intermediaria pode perder a capacidade de discriminag@o, enquanto que uma
rede superdimensionada, com muitos neurénios na camada intermedidria, torna-
se complexa tanto para o treinamento quanto para a operagdo, além de perder a
capacidade de generalizagdo (HAYKIN, 2008). O numero de neurdnios na
camada intermedidria foi variado de 2 a 5 neurdnios, mas no final, para todos os
N, o melhor resultado foi encontrado para 3 neur6nios na camada intermedidria.

A fungdo de ativagdo usada na Rede Neural foi a tangente hiperbdlica,
tanto na camada intermedidria, quanto na camada de saida. O algoritmo de
treinamento utilizado foi o Resilient Propagation (Rprop) (RIEDMILLER;
BRAUN, 1993).
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O conjunto de dados foi dividido em trés grupos: dados de treino (60%
dos dados), dados de teste (20% dos dados) e dados de validagdo (20%).
Com esses parametros, a Rede Neural foi treinada e alcangou os

resultados apresentados na Tabela 4, para diferentes tamanhos (N) de janela

processada.

Tabela4 Desempenho da Rede Neural. SF= Sem Falha, FS = Falha Suave, FI
= Falha Intermediaria, FG = Falha Grave

N Treino (%) Teste (%) Validagao (%)
SF FS FI FG SF FS FI FG SF FS FI FG
1050 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
750 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
350 98,7 100 100 100 100 97,1 100 100 100 100 100 100
210 97,6 99,2 100 100 93,3 100 100 100 93,3 100 100 100
100 93,6 89,7 953 100 95,5 857 97 100 92,8 81 96 100

Nota-se que, assim como no classificador da Abordagem I, o
classificador proposto alcanca um desempenho de 100% para o conjunto de
dados utilizados para janelas de sinal iguais a N = 1.050 e 750 amostras. A
medida que N vai diminuindo, diminuiu também a eficiéncia, que estd em
consenso com as analises do espago de pardmetros realizadas na Sec¢do 5.2, onde
fica evidente a intersecdo entre as classes para N igual a 350, 210 e 100.

Interessante observar que, para N igual a 350 e 210, as interse¢des entre
classes aconteceram apenas para as classes Sem Falha ¢ Falha Suave, fazendo
com que 6,7% dos dados de teste e validacdo da classe Sem Falha fossem
classificados como Falha Suave.

Afim de melhorar o desempenho para as janelas de processamento N =

350, 210 ¢ 100, o cumulante de ordem 4, atraso 0, foi também utilizado como
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entrada da rede neural, juntamente com os cumulantes de segunda e terceira
ordens, atraso 0.

Na Tabela 5, mostram-se os resultados para este novo teste. Observe
que, em compara¢do com os resultados utilizando apenas dois pardmetros
(cumulantes de segunda e terceira ordens) (Tabela 4), o desempenho da
classificagdo melhorou razoavelmente, sendo que, para N= 350, conseguiu-se
atingir 100% de classificag@o, para os conjuntos de treino, teste e validag@o. Para
N igual a 210 e 100 ainda ocorre interse¢do entre as classes Sem Falha e Falha
Suave. Note que, em todos os casos, a rede consegue uma classificacdo 100%
para a classe Falha Grave. Neste caso, o melhor resultado para N igual a 350 foi
com 3 neurdnios na camada intermedidria e para N igual a 210 e 100 foi com 4

neuronios na camada intermediaria.

Tabela 5 Desempenho da Rede Neural considerando 3 parametros. SF= Sem
Falha, FS = Falha Suave, FI = Falha Intermediaria, FG = Falha Grave

N Treino (%) Teste (%) Validagdo (%)

SF FS FI FG SF FS FI FG SF FS FI FG
350 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
210 100 100 100 100 100 98,3 100 100 96,6 100 100 100
100 96,1 95,6 953 100 95,5 93,7 99,1 100 91,9 89,2 98 100
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5 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

O presente trabalho de Dissertacdo de Mestrado propos um método de
analise e deteccdo de falhas em vigas em balango, utilizando Estatisticas de
Ordem Superior extraidas de sinais de vibrag@o.

O método da extracdo de pardmetros através de Estatisticas de Ordem
Superior mostrou ser eficiente para o problema de reconhecimento de padrdes,
como o proposto neste trabalho, no qual o objetivo foi detectar e classificar
diferentes tipos de falhas produzidas artificialmente em uma viga em balanco. A
grande eficiéncia da extragdo de parametros levou a uma redugio de dimensao
consideravel (para apenas 2 ou 3 parametros). Isso facilitou o trabalho de dois
classificadores testados, o SVM e as Redes Neurais, possibilitando resultados
muito satisfatorios e chegando, em alguns casos, a 100% de eficiéncia.

Duas abordagens foram consideradas. Em uma das abordagens supde-se
o ndo conhecimento prévio das falhas, e portanto, o treinamento do classificador
deve ser nao supervisionado. Essa abordagem leva a um problema mais
complexo devido a caracteristica ndo supervisionada do mesmo. Neste caso, foi
utilizado o classificador SVM oneclass, que foi alimentado por EOS extraidas de
sinais de vibra¢do de uma viga “sauddvel” (sem falha) no treinamento. Na
segunda abordagem, foram utilizadas redes neurais multicamadas (MLP) para
atacar o problema de detecg¢@o e classificacdo de falhas, sendo esse um problema
supervisionado, para ser aplicado em uma situagcdo em que se conhecem os tipos
de falhas. As Redes Neurais apresentaram resultados ligeiramente melhores que
as Maquinas de Vetores de Suporte, para a detec¢do de falhas, quando janelas
reduzidas de sinais sdo processadas.

O método proposto apresentou significativa capacidade de

generalizacdo, quando testado em uma viga de material diferente (Aco 1020).
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Em comparag@o com os trabalhos da literatura, discutidos na Secdo 2.2,

o método aqui proposto apresenta a vantagem de ser automatico, ou seja,

independente de analise qualitativa, e ndo requerer a andlise e/ou controle do

sinal de excitacdo do sistema, causador da vibracdo na viga em balango. Essa

ultima evita problemas com ruidos e erros provenientes da aquisicdo do sinal de

excitacao.

Um ponto importante a ser ressaltado é a capacidade das EOS de extrair

informagoes relevantes a detecgdo e classificacdo das falhas, a partir de

reduzidas janelas do sinal de aquisi¢do (de apenas 100 amostras), equivalente a

janelas de durag@o de apenas, aproximadamente, 0,5 segundos.

Sdo propostas de continuidade para essa Dissertacdo de Mestrado:

a)

b)

¢)

d)

Desenvolver, utilizando também EOS, um método para estimar a
localizag@o da falha na viga em balango;

Testar o método em uma nova bancada, desta vez, com sinais de
excitagdo conhecidos, possibilitando o projeto de um filtro que retire
os ruidos existentes na coleta dos dados;

Desenvolver um método que possa identificar o grau da falha em
uma escala ja definida, ndo precisando de um padrio de falha
previamente conhecido;

Desenvolver um dispositivo que possibilite 0 acompanhamento da
vibragdo da maquina/estrutura no local onde estdo localizadas,
possibilitando assim, uma andlise on-line, detectando qualquer

disturbio na vibragdo da mesma.
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ANEXO

ANEXO A - Algoritmo do Arduino para o Controle do Sistema

Algoritmo para o controle do sensor e da fonte de disturbio pelo

Arduino:

#include <AcceleroMMA7361.h>

AcceleroMMA7361 accelero;
int x;
inty;
int z;

intconstpotenciometro = 5; //pino analdgico onde o potencidmetro esta

conectado.

intconst transistor = 9; //pino digital onde o TIP120 est4 conectado.

intconstledVerde = 2; //pino digital que o led verde esta conectado.
intconstledAmarelo = 3; //pino digital que o led amarelo estd conectado.
intconstledVermelho = 4; //pino digital que o led vermelho estd

conectado.

saida.

intvalPotenciometro = 0; //armazenara o valor lido no potencidémetro.

//func¢@o setup € executada uma vez quando o arduino € ligado.
void setup() {
pinMode(transistor, OUTPUT); //definindo o pino digital 9 como de

//definindo pinos dos leds como de saida
pinMode(ledVerde, OUTPUT);
pinMode(ledAmarelo, OUTPUT);
pinMode(ledVermelho, OUTPUT);

Serial.begin(9600);

accelero.begin(13, 12, 11, 10, A0, A1, A2);
accelero.setARefVoltage(5); //sets the AREF voltage to 3.3V
accelero.setSensitivity(HIGH); //sets the sensitivity to +/-6G
accelero.calibrate();

}
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//Fungdo loop é executada repetidamente, enquanto o arduino estiver
ligado.

void loop() {

//lendo o valor do potencidmetro (0 até 1023) e dividindo por 4 para
obter um

//valor entre 0 e 255 que sdo valores adequados para a base do TIP120.

valPotenciometro = analogRead(potenciometro) / 4;

//atribuindo o valor lido no potencidmetro a base do TIP120.
analogWrite(transistor, valPotenciometro);

//lacendendo e pagando leds conforme posi¢do do potenciometro
controlarLeds();

x = accelero.getX Accel();

y = accelero.getY Accel();

z = accelero.getZAccel();
Serial.print("\nx: ");
Serial.print(x);

Serial.print(" \ty: ");
Serial.print(y);

Serial.print(" \tz: ");
Serial.print(z);
Serial.print("\tG*10"-2");
delay(0.005); //make it readable

}

voidcontrolarLeds() {

//lLed verde - acendendo ou apagando conforme posi¢cdo do
potencidémetro.

if (valPotenciometro>= 40) {
digital Write(ledVerde, HIGH);

} else {

digitalWrite(ledVerde,LOW);

h

//Led amarelo - acendendo ou apagando conforme posicdo do
potencidémetro.

if (valPotenciometro>= 125) {
digital Write(ledAmarelo,HIGH);
}else {

digital Write(ledAmarelo, LOW);
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}

//Led vermelho - acendendo ou apagando, conforme posicdo do
potencidometro.

if (valPotenciometro>= 210) {
digitalWrite(ledVermelho, HIGH);
}else {

digital Write(ledVermelho,LOW);
}
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