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RESUMO

Este trabalho propde uma metodologia ndo-supervisionada para detecgdo de falhas em maquinas rotativas
aplicando aprendizado de maquina (machine learning) em assinaturas vibroacusticas. Caracteristicas harmonicas
foram extraidas dos dados brutos de vibragdo e acustica e aplicadas a redes neurais autocodificadoras para
deteccdo de anomalias, agrupando-as pela similaridade entre seus espectros. Os resultados mostraram que as
assinaturas vibroacusticas de cada grupo de anomalias coincidem com os espectros de cada uma das falhas
ensaiadas. A aplicagédo da técnica proposta no setor elétrico tem potencial de aprimorar a manutengéo preditiva em
ativos de geracéo de energia a partir do monitoramento de vibragéo e acustica.

PALAVRAS-CHAVE: Manutencao preditiva, vibragdo, monitoramento continuo, aprendizado de maquina,
hidrogeradores, assinatura vibroacustica, redes neurais, processamento digital de sinais, autoencoder.

1.0 INTRODUCAO

A manutencdo preditiva baseada no monitoramento da condigdo tem ganhado cada vez mais espag¢o no setor
elétrico [1]. Diversos trabalhos tém mostrado que com seu uso tem sido possivel aproveitar a vida util de um ativo e
minimizar perdas financeiras, entre eles, [2] [3] [4] [5]. A analise de vibragdes tem sido uma metodologia bastante
eficiente no auxilio ao diagnéstico e a predicdo de falhas de componentes mecanicos [1]. Além disso, o
monitoramento de vibragbes possui destaque sobre outras metodologias de monitoramento da condigao, podendo
indicar com maior antecedéncia a incidéncia de um modo de falha na estrutura mecanica do ativo, permitindo
acOes mais rapidas e assertivas da equipe de manuteng&o, conforme mostrado na Figura 1 [6].
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Figura 1: Variagdo da condigdo do ativo com o tempo. O monitoramento da vibragdo (1) é capaz de detectar uma
degradacao na condigdo com maior antecedéncia que analise de 6leo (2), inspegdo auditiva (3), monitoramento
da temperatura (4) e fumaga (5).

Em hidrogeradores, alguns modos de falha possuem sintomas conhecidos e séo citados nas normas da série ISO

13373, manifestando-se majoritariamente pela variagdo na magnitude de componentes espectrais [7]. Porém, a
utilizagéo de indicadores de prioridade de manutencdo, fornecidos por processos de FMECA (Failure Mode and
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Critical Analysis), como o Numero de Prioridade de Risco (NPR), tém mostrado que, na pratica, existem modos de
falha com sintomas ainda ndo mapeados que estado no topo da lista, possuindo indices significativos de
severidade e ocorréncia.

Nesse sentido, este trabalho propde uma metodologia ndo supervisionada para deteccdo de assinaturas
vibroacusticas em bancos de sinais de vibragdo e acustica utilizando processamento de sinais e aprendizado de
maquina. No estudo foi utilizado o banco aberto denominado MAFAULDA de onde foram extraidas caracteristicas
dos espectros de vibragéo e acustica utilizando técnicas de processamento de sinais para detecgéo e agrupamento
de anomalias [8].

2.0 METODOLOGIA NAO-SUPERVISIONADA PARA DETECGCAO DE ASSINATURAS VIBROACUSTICAS EM
HIDROGERADORES

2.1 Assinaturas vibroacusticas

Hidrogeradores em operagéo possuem caracteristicas vibratorias e de processo intrinsecas ao seu funcionamento.
Observar alteragdes nestas caracteristicas ao longo do tempo é uma forma de inferir a degradagéo na condigao do
ativo e programar a¢des de mitigacdo. Para o caso em que uma degradacao induz sempre a mesma alteragcdo nas
leituras vibroacusticas, esta alteragdo configura-se como uma assinatura vibroacustica caracteristica da
degradacao que ocorreu.

Na presenga de uma distor¢do no sinal vibroacustico, a andlise para deduzir semelhangas ou diferengas é
chamada de extragdo de caracteristicas. Diversas técnicas de processamento de sinais tém sido usadas para
extragcdo de caracteristicas que realgam assinaturas vibroacusticas, sendo comumente extraidas no dominio da
frequéncia através da transformada de Fourier.

Com base nas caracteristicas extraidas, a associacdo destes dados de vibragcdo com dados de processo de
sistemas SCADA, como poténcia e temperatura, permite o conhecimento da condigéo deste ativo. Além disso, os
sinais vibroacusticos saudaveis sdo tomados como valores de referéncia para diagnéstico, enquanto assinaturas
dos componentes que nao estdo saudaveis permitem o reconhecimento de varios problemas.

2.2 Aprendizado de maquina e detecgdo de anomalias usando autoencoders

Em ativos de importancia estratégica e alto valor agregado a realizagdo de ensaios destrutivos para descoberta de
assinaturas vibroacusticas é inviavel, devido aos impactos para reposicéo de pecas e indisponibilizagdo do ativo.
No entanto, a associagdo dos dados citados anteriormente, com histérico de manutengdes corretivas e preventivas
permite a descoberta de assinaturas vibroacusticas ainda ndo mapeadas.

Em um sistema de aquisi¢do de dados, a busca por assinaturas vibroacusticas de forma manual é, na maioria das
vezes, inviavel devido a quantidade de registros que precisam ser individualmente analisados para que o
especialista obtenha uma visdo ampla da condicdo da maquina. Assim, a utilizagdo de algoritmos de aprendizado
de maquina (machine learning) para detec¢do de anomalias permite a identificacdo automatica de instantes ou
periodos nos quais verifica-se um desvio significativo das caracteristicas do espectro em relagédo a distribuigdo de
probabilidade amostral das caracteristicas provenientes de maquinas em condi¢do saudavel. Mediante a detec¢éo
de espectros anOmalos, utilizando o histérico de manutencdes corretivas e preventivas, dados de processo
SCADA, juntamente com o auxilio de profissionais de manutencdo e especialistas em vibragdo, é possivel
correlacionar os espectros anémalos detectados com possiveis modos de falha.

O modelo utilizado para detecgdo das anomalias € uma rede neural auto codificadora (autoencoder), que tem a
tarefa de reconstruir/sintetizar na saida, os dados da entrada. Entretanto, se o autoencoder tiver capacidade
demais, este realizara copias idénticas, sem extrair informagées uteis sobre a distribuicdo dos dados. Para evitar
isso, os autoencoders sao restritos de maneiras a serem capazes apenas de realizar copias aproximadas ou cépias
que se assemelham dos dados de treinamento. Dessa maneira, priorizando os aspectos que devem ser copiados,
o autoencoder aprende propriedades Uteis dos dados de entrada [9].

O autoencoder ¢ composto de duas redes neurais artificiais idénticas com neurdnios posicionados de forma
simétrica, conforme mostrado na Figura 2. A primeira rede, apds o aprendizado, faz uma codificagdo das variaveis
de entradas num conjunto chamado de espaco latente, com representacdo de menor dimensionalidade, a qual
forca a rede a aprender as caracteristicas mais salientes dos dados de treinamento [9]. J& a segunda rede
decodifica/reconstréi em varidveis equivalentes sintetizadas a partir do espaco latente. O aprendizado do conjunto
de dados leva o autoencoder a reconstruir as variaveis de entrada aproximando-as da distribuigdo de probabilidade
do espacgo de caracteristicas, conforme mostrado em [10]. A partir disso, utiliza-se o erro de reconstrugdo como
métrica para mensurar o grau de normalidade ou anomalia dos dados, visto que sdo grandezas proporcionais.



Por fim, de posse de um conjunto de anomalias, realiza-se um agrupamento de forma a encontrar conjuntos de
sinais andmalos que compartilham das mesmas caracteristicas. Correlacionando os grupos de espectros anémalos
obtidos, com o histérico de manutengdes do hidrogerador, pode-se encontrar sinais que foram aquisitados no
instante de ocorréncia de uma falha, obtendo-se, portanto, uma assinatura vibroacusticas referente a falha em
questao.
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Figura 3: Rede neural auto codificadora ou autoencoder.

2.3 Banco de dados

Para a realizagdo dos experimentos utilizou-se o conjunto de dados aberto chamado MAFAULDA (Machinery Fault
Database), que pode ser obtido em [8]. Este conjunto de dados é constituido por 1951 sinais de vibragéo,
aquisitados a taxa de 50 kHz, durante 5 segundos em uma bancada experimental, composta por um motor CC de
0.25 CV, com rotagéo variando entre 700 a 3600 RPM e dois mancais. Para aquisicao dos sinais de vibracao,
foram seis utilizados sensores do tipo acelerémetro fixados sobre os mancais do equipamento, nas diregdes radial
e axial, e um microfone apontado para a bancada. A Tabela 1 mostra cada modo de falha utilizado nos
experimentos e a quantidade de amostras. A Figura 3, mostra a forma de onda do acelerdmetro fixado na posi¢ao
radial do mancal 1, para condigdo normal de operagao.

Tabela 1: Modos de falha contidos nos dados e quantidade de registros.

Modo de falha Quantidade de amostras
Normal 49
Desbalanceamento 139
Desalinhamento 198
Falha no elemento rolante do mancal 1 137
Falha na pista externa do mancal 1 139
Falha na gaiola do mancal 1 136
Falha no elemento rolante do mancal 2 135
Falha na pista externa do mancal 2 137
Falha na gaiola do mancal 2 138
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Figura 3: Forma de onda do acelerdmetro 1 na condigdo normal.
3.0 EXPERIMENTOS REALIZADOS

Todos os experimentos foram realizados em linguagem de programagao Python, devido a sua versatilidade e
quantidade de ferramentas, fungdes e modelos disponiveis para uso.

3.1 Extracéo de caracteristicas

Para extragdo de caracteristicas, foram utilizadas técnicas de processamento de sinais, implementadas por meio
da biblioteca pyAudioAnalysis, capaz de extrair 34 caracteristicas dos sinais, nos dominios do tempo e frequéncia
[11]. A Tabela 2 lista todas as caracteristicas extraidas pela biblioteca, bem como apresenta uma breve descrigao.
Ao se utilizar técnicas de processamento de sinais sobre as leituras vibratorias, € possivel, a partir de frequéncias e
bandas de interesse, determinar os modos de falha que estdo a se desenvolver ainda em estagios incipientes.
Desta forma, estas caracteristicas possuem a capacidade de condensar numericamente a condigdo de operagéo
do hidrogerador.

indice Nome Descrigio

1 Taxa de cruzamento com o zero (Zero crossing rate — T .

ZCR) axa de mudangas de sinal
2 Energia (Energy) Soma dos quadrados dos valores do sinal
3 Entropia (Entropy) Entropia de Shanon do sinal
4 Centroide espectral (Spectral centroid) Centro de gravidade do espectro
5 Espalhamento espectral (Spectral spread) Segundo momento do espectro
6 Entropia espectral (Spectral entropy) Entropia de Shanon do espectro
7 Fluxo do espectro (Spectral Flux) Diferencga entre os espectros de duas janelas

consecutivas
8 Rolloff do espectro (Spectral Rolloff) Frequéncia até onde esta contida 90% da energia do
espectro
Representagéo cepstral na qual
9-21 MFCC (Mel-Frequency Cespstrum Coeficients) as bandas de frequéncia séo distribuidas de acordo com

a escala de Mel
Representagao de 12 elementos de
22-33 Vetor cromatico energia espectral correspondendo

as 12 classes de tons musicais
Desvio padrao dos 12 coeficientes
do vetor cromatico

34 Desvio do vetor cromatico

3.2 Redugéo de dimensionalidade

Considerando a extragao de 34 caracteristicas para cada um dos sete sinais que compdem um registro da bancada
MAFAULDA, tem-se no total um vetor de caracteristicas com 238 posi¢des. A partir disso, foi utilizada a Analise de
Componentes Principais (Principal Component Analisys - PCA) para reduzir a dimensionalidade e descorrelacionar
as variaveis de entrada. A utilizagdo desta metodologia permite, por meio da transformada discreta de
Karhunen-Loéve, realizar um mapeamento de forma a representar as variaveis de entrada num espaco vetorial que
maximiza a quantidade de informagao das amostras do espacgo de caracteristicas [12].



Para reducéo de dimensionalidade, utilizou-se a variéncia explicada das componentes principais [12]. Esta técnica
é capaz de correlacionar a quantidade de componentes principais produzidas com o percentual de
representatividade do conjunto de dados. A Figura 4 mostra o somatério acumulado da variancia explicada de cada
componente principal.
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Figura 4: Acumulo da variancia explicada percentual de cada componente principal.

Este resultado mostra que usando apenas 103 componentes principais (ou seja, redugéo de dimensionalidade de
56.7%) pode-se ter ainda uma representatividade dos dados de 95%. Esta operacao é util para limitar a quantidade
de entradas do modelo, o que permite a sua execugdo com menor uso de consumo de recursos computacionais e
de armazenamento.

3.3 Detecgdo de anomalias usando autoencoder

Utilizando as caracteristicas principais obtidas apds a aplicagdo do PCA, foi treinado um autoencoder usando uma
rede neural do tipo neurénio de multiplas camadas. A Tabela 3 mostra a estrutura do autoencoder. S&o utilizadas
trés camadas em cada etapa do autoencoder. A reducdo na quantidade de neurbnios forga o autoencoder a
capturar as caracteristicas mais salientes dos dados de treinamento.

Tabela 3: Estrutura da rede neural auto codificadora usando percéptrons de multiplas camadas.

Camada Quantidade de neurénios
Entrada 103
Densa (Codificagao) 51
Densa (Codificagao) 25
Densa (Codificagdo / Espaco latente) 12
Densa (Decodificagdo) 25
Densa (Decodificagao) 51
Densa (Decodificagdo) 103

O modo de aprendizado utilizado foi o de Classificacéo de Classe Unica (One Class Classification - OCC) no qual o
modelo em uso tenta identificar amostras de uma classe especifica entre todas as amostras de um conjunto de
inferéncias [13]. A partir disso, apenas amostras referentes a condigdo normal de operagéo sdo submetidas a etapa
de treinamento. Incluindo este método a metodologia de deteccdo de anomalias, a classe aprendida pelo
autoencoder é a condigdo normal de operagdo, enquanto os demais comportamentos sdo apontados como
anomalias.

A Tabela 4 mostra os parémetros para treinamento do autoencoder, enquanto que Figura 5 mostra a curva de
aprendizado do autoencoder durante a etapa de treinamento. Para quantificar o aprendizado, foi utilizado o Erro
Absoluto Médio (Mean Absolute Erro - MAE) calculado entre uma amostra que entra no autoencoder, e sua verséo
reconstruida. Na Figura 5, constata-se o aprendizado do autoencoder pelo decaimento do MAE, ao longo das
etapas, até atingir um regime permanente.

Tabela 4: Parametros para treinamento do autoencoder.

Erro Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error -
MAE)
Epocas 2000
Amostras por batch 1 (Treinamento estocastico [14])
% validagao 10%
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Figura 5: Curva de aprendizado do autoencoder usando as caracteristicas extraidas a partir dos sinais
pertencentes a classe normal de operagéo do banco de dados MAFAULDA.

Apbs a etapa de aprendizado foram analisados os erros de reconstru¢do de cada amostra por meio de um
histograma, mostrado na Figura 6. Essa distribuicdo possui desvio padrdo ¢ = 0.11 e média p = 0.28 e, a partir
dela definiu-se o valor limite do erro de reconstrugdo para uma amostra normal sendo t = p + 40 = 0.73. Este valor
foi escolhido porque engloba 99,99% de toda distribuicdo dos erros de reconstrugéo para uma condigdo normal de

operacgédo. A partir disso, qualquer amostra inferida pelo autoencoder, com erro de reconstrugdo maior que T, sera
apontada como anomalia.
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Figura 6: Distribuicao do erro de reconstrugéo dos dados inferidos no autoencoder. Nesta distribuicao qualquer
amostra com erro de reconstrugdo acima de 0.73 é apontada como anomalia.

Ap6s a definigdo deste limite, o aufoencoder encontra-se apto para apontar as anomalias e realiza-se a inferéncia
em todo conjunto de dados. Este resultado € mostrado na Tabela 5. Numa aplicagdo em produgdo, nao é possivel
verificar este resultado, visto que as anomalias sdo desconhecidas. Porém, num banco de dados rotulados pode
ser medida uma taxa de acerto, de forma a validar a metodologia proposta.

3.4 Agrupamento de anomalias

De posse de um conjunto de anomalias, realiza-se uma busca por agrupamentos que compartilham as mesmas
caracteristicas. Para obtencao dos agrupamentos foram utilizados os seguintes modelos:

e Supondo a existéncia de misturas de distribuicbes normais, Modelo de Misturas Gaussianas, (Gaussian
Mixture Model - GMM);

e Supondo a existéncia de uma hierarquia de agrupamentos, Agglomerative Clustering - AC;

e K-means, modelo de agrupamento baseado na distancia euclidiana.

Os modelos de agrupamento utilizados acima recebem como parémetro a quantidade de grupos a se encontrar.

Neste experimento, em que se utilizam dados rotulados, sabe-se que existem nove grupos, formados pelos modos
de falha:



Desbalanceamento;

Desalinhamento

Rolamento do mancal 1:

Falha nos elementos rolantes (mancais 1 e 2);
Falha na gaiola (mancais 1 e 2);

Falha na pista externa (mancais 1 e 2);

No entanto, numa aplicagdo real este valor é desconhecido, de forma que é necessario algum método para
definicdo da quantidade de grupos a serem encontrados. Para isso, utilizou-se o coeficiente de silhueta, que é uma
métrica que quantifica quao préximos estdo os dados do mesmo grupo, e quéo distantes estdo os dados de grupos
diferentes. Os valores do coeficiente da silhueta variam entre -1 e 1. NUmeros maiores indicam que as amostras
estdo mais proximas de seus grupos do que de outros grupos. Para os trés algoritmos foi realizado um processo de
busca de dois a dez grupos, usando cem sementes aleatérias, de forma a maximizar o coeficiente de silhueta. Nos
trés algoritmos foram apontados nove grupos. A partir disso realizam-se os agrupamentos. A Tabela 6 mostra a
taxa de acerto na aplicacao dos algoritmos de agrupamento na deteccdo dos modos de falha. Por mais que numa
aplicacdo em campo n&o seja possivel usar a taxa de acerto, visto que € uma métrica supervisionada, o coeficiente
de silhueta, que é calculado de forma n&o supervisionada, pode substituir esta métrica, apontando a qualidade dos

agrupamentos.

Tabela 6: Taxas de acerto de cada algoritmo de agrupamento.

Algoritmo Acerto Coeficiente de silhueta
GMM 89% 0.121
AG 62% 0.071
K-means 78% 0.103

Os resultados encontrados sao satisfatérios do ponto de vista da metodologia proposta. O algoritmo GMM obteve
maior taxa de acerto, indicando que a cada 100 amostras de um grupo apontada pelo GMM, 89 amostras
realmente pertencerdo a este grupo e 11 ndo pertencerao. Por mais que o algoritmo GMM tenha obtido maior taxa
de acerto, € de suma importancia a utilizacdo de diferentes algoritmos de agrupamento, que possam fornecer
solugdes diferentes, a fim de possibilitar o encontro de agrupamentos mais coerentes para cada caso especifico. A
Figura 7 mostra os grupos reais e preditos pela aplicagdo do algoritmo. Para visualizagdo foram utilizadas as duas
principais componentes obtidas com o PCA. Além disso, a Figura 7 exibe, em duas dimensdes, a dificuldade

envolvida no processo de agrupamento dos modos de falha.

label=true label=predict

PC

PC1 PC1
Figura 7: Agrupamentos verdadeiro e predito pelo algoritmo de misturas gaussianas.
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A aplicagdo da técnica proposta no setor elétrico tem potencial de aprimorar ou conceber metodologias de
manutengao preditiva em ativos que monitoram a vibragao e a acustica. Além disso, pode ser aplicada em qualquer
banco de sinais em que se monitora vibragéo, acustica, corrente e tensido de diversos ativos e seus componentes,
como hidrogeradores, aerogeradores, mancais, gearboxes e outros ativos do setor elétrico como transformadores
de poténcia. Por meio do mapeamento de novas assinaturas vibroacusticas, equipes de manutengao podem iniciar
o monitoramento de falhas e, portanto, prever o momento adequado da manutengéo preventiva dos seus ativos.



Por fim, ressaltam-se aqui as necessidades para o funcionamento da metodologia proposta: instrumentagcao que
fornega qualidade na aquisicéo de sinais, histérico de armazenamento suficiente para a observagao da ocorréncia
de anomalias, histérico de manutengdes corretivas e preventivas e, auxilio de especialistas em vibragdo para
complemento das informagdes fornecidas pelos modelos de aprendizado de maquina.
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