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RESUMO

Usinas geradoras sdo compostas por multiplas maquinas rotativas. A manutencao da condigdo 6tima de operacgao
de todas as partes ajuda a estender a vida Util do conjunto. Este artigo é dedicado ao diagnéstico de desequilibrio de
rotores em maquinas rotativas leves e complementares, devido ao uso tipico. O objetivo aqui é trabalhar diretamente
com uma longa série temporal, a partir de sinais de vibragao ou corrente elétrica, utilizando apenas uma Rede Neural
Recorrente leve, dentro do conceito de computacéo na ponta (edge-computing) e Internet da Coisas Industrial (110T).
Os resultados alcancados estéo proximos de 100% de precisdo nos diagnésticos.

PALAVRAS-CHAVE
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1. INTRODUCAO

Usinas geradores de energia elétrica sdo compostas por multiplas maquinas rotativas. Além do gerador como
principal elemento, existem inUmeros sistemas complementares, como por exemplo as bombas para lubrificacao de
mancal. A manutencdo da condicdo 6tima de operacdo de todas as partes ajuda a estender a vida Gtil do conjunto,
garantindo o retorno do investimento e a lucratividade das empresas.

A Internet das Coisas Industrial (IloT) é uma abordagem que busca auxiliar nessas questdes. ll0oT refere-se a um
conjunto de sensores, instrumentos e outros dispositivos interconectados em uma rede, integrados ao controle do
processo e também ao gerenciamento de energia (Langarica et al., 2020) (Liu et al., 2021). Essa conectividade
permite a coleta, troca e andlise de dados, possibilitando melhorias de produtividade e eficiéncia.

Um exemplo de aplicagéo do IloT € a supervisdo de uma usina geradora de energia elétrica. Trata-se de uma instalagao
eletromecénica equipada com sensores que monitorar a sua condicdo de operacdo, como por exemplo temperatura,
vibragdo e corrente elétrica. Esses sensores estdo continuamente coletando dados, gerando séries temporais. O
reconhecimento de padrdes dessas séries temporais permite a detec¢édo de anomalias e a previsdo de tendéncias para
evitar falhas e defeitos de forma proativa. O acesso a uma grande quantidade de dados traz novos desafios e novas
oportunidades para sistemas e equipamentos de monitoramento (Fink et al., 2020)(Rezamand et al. 2020).

Os processos de prognéstico e diagndstico que usam séries temporais, como a média mével auto-regressiva
integrada, dependem dos parametros das séries histdricas. Embora esses processos possam lidar com dados néo
estacionarios, eles se limitam a memorizar varios estados para qualquer periodo. Uma rede neural recorrente (RNN)
€ uma classe de redes neurais artificiais em que os neurbnios tém lacos de retorno (Yu et al. 2019)(Sherstinsky,
2020). Tal estratégia permite representar um comportamento temporal dinamico. Recentes revisées do uso de RNN
para prognosticos de maquinas elétricas, em particular quanto a identificagdo de desbalanceamento, sédo (Zhang et
al., 2020) e (Neupane and Seok, 2020).

No entanto, a RNN classica tem alguma dificuldade em reconhecer informacgdes relevantes quando o intervalo entre
as ocorréncias € grande (longo prazo). Através da introducao de func¢des de redundancia especificas dentro da célula
RNN classica, como a memdria Constant Error Carousel (CEC) e o controle de fluxo por trés elementos de porta, a
memoéria de longo prazo para o RNN é concebida. Essa variagdo é conhecida como Long Short-Term Memory
(LSTM). As redes LSTM sédo adequadas para classificar, processar e fazer previses com base em dados de séries
temporais, mesmo quando elas tém uma grande lacuna entre eventos relevantes (Greff et al., 2017). Por meio da
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operacgédo dos elementos da porta é possivel aprender uma estratégia para armazenar as informacdes Uteis por um
longo tempo e esquecer as informag@es inlteis. Para tal manobra, o LSTM requer cerca de quatro vezes 0 custo
computacional do RNN padréo. Para reduzir essa carga foi concebida o Just Another NETwork (JANET) (Westhuizen
and Lasenby, 2018). O mecanismo de trés portas é redundante em alguns casos, entdo o JANET tem apenas uma
porta de esquecimento. Isso torna o JANET cerca de duas vezes mais leve do que o LSTM e, em muitos testes,
apresenta melhor desempenho.

Este artigo é dedicado a um dos problemas mais comuns em maquinas rotativas: o desequilibrio do rotor devido ao
uso tipico (1ISO 13373-1:2002 (2018) e 1ISO 21940-11:2016 (2016)). O objetivo aqui é trabalhar diretamente com uma
longa série temporal, a partir de sinais de vibragdo ou corrente elétrica, aplicando diretamente RNN (sem filtros,
transformadas ou pré-processamento dos sinais). E demonstrado que, apesar do fato de que algoritmos de
aprendizado profundo requererem um grande conjunto de dados para treinamento, eles podem realizar extracdes de
caracteristicas adaptativas automaticamente sem qualquer conhecimento prévio em frequéncias caracteristicas de
falha ou condi¢bes de operacao, tornando-as candidatas promissores para o diagndstico em tempo real.

Além disso, é notavel que a etapa de classificacdo da RNN pode ser embarcada em um dispositivo de baixo
processamento computacional, sendo adequada a uma estratégia de computacgdo de ponta (Zhang et al., 2020). Isto
€ especialmente relevante para as maquinas complementares nas usinas geradoras, pois fazendo o processamento
matematico local evita-se o trafego e a necessidade de armazenamento de grandes quantidades de dados,
resguardando-o tais recursos para 0 monitoramento das maquinas principais.

O banco de dados de vibragédo da Case Western Reserve University (CWRU, 2021) foi empregado para validar as
discussfes, bem como uma bancada de laboratorio prépria. Os resultados alcangados beiram a precisdo de 100%
considerando vibra¢éo mecénica ou andlise de corrente, mesmo para cenarios ruidosos.

2. DESENVOLVIMENTO

O objetivo aqui é trabalhar diretamente com longas séries temporais, em especifico os sinais de vibracdo mecénica
ou correntes elétricas, aplicando unicamente RNN, sem filtros ou outras técnicas de pré-processamento. Recentes
trabalhos sobre inteligéncia computacional aplicadas ao diagnéstico de desbalanceamento em maquinas rotativas
sdo (Zhan et al., 2020) e (Neupane and Seok, 2020). Ficou demonstrado que técnicas de aprendizado profundo
(deep-learning), entre elas as RNN, produzem 6timos resultados para diagndsticos em tempo real. RNN lidam bem
com problemas multiclasses e ndo lineares, caracteristicas do desbalanceamento.

Neste contexto, nds propusemos aqui a adogao de dados néo tratados para o diagnéstico de desbalanceamento em
maquinas rotativas leves usando RNN com conceitos de computagéo na ponta (edge-computing). Uma infraestrutura
edge-computing consiste em dispositivos com limitado poder computacional, memdria e largura de banda. Isto implica
em desafios para técnicas que requeiram recursos intensos. Dentre as técnicas apresentadas por (Zhang et al.,
2018)(Gutierrez-Torre et al., 2021)(Gao et al., 2020)(Liu et al., 2019), aqui serdo discutidos o LSTM e a JANET, por
apresentarem os melhores resultados — acuraria e desempenho computacional — segundos esses autores.

2.1. LSTM e JANET, comparacéo e validacéo

NOs reproduzimos o experimento usado por (Liu et al., 2019) no banco de dados de vibragdo mecanica do CWRU.
O caso de estudo é um motor de indugéo trifasico de 2HP, 1800RPM e taxa de aquisi¢do dos sinais em 12 kHz.
Existem 10 classes de dados: saudavel e faltas em mancais internos e externos, bem como nos rolamentos. As faltas
tem 3 severidades: 7, 14 e 21 mils. Os dados foram extraidos com o motor funcionando com 4 diferentes cargas: 0,
1, 2 e 3 HP. Cada série de dados foi dividido em 1024 amostras, um pouco mais que duas voltas completas do motor,
consistindo em 16 janelas de 64 pontos cada.

A Tabela 1 mostra as configuracdes das redes LSTM e JANET e os resultados obtidos, os quais sao levemente
melhores, mesmo com as mesmas configuragées de (Liu et al., 2019). Essas variagdes séo provavelmente devidas
a diferengas na forma de treinamento dos hiperparametros, ndo informados no trabalho referéncia. Apesar da
similaridade dos resultados, é notavel que o desempenho da JANET seja melhor do que do LSTM, mesmo a JANET
sendo duas vezes mais leve que as configura¢cdes do LSTM.

Em aplicagdes industriais, como hidrogeradores, € comum ter multiplas fontes de ruido, tais como vibragdes de outras
fontes mecéanicas ou harménicos da alimentagdo de outras maquinas. Para avaliar o impacto dessas influéncias
externas, foi adicionado ruido gaussiano no conjunto dos dados. A Tabela 1 mostra boa acuracia mesmo com ruidos
em 0 dB.



TABELA |
RESULTADOS EXPERIMENTAIS — CWRU DATASET
LSTM E JANET COM DIFERENTES QUANTIDADES DE CAMADAS, CELULAS E CELULAS POR BLOCOS

p* FLOPs Accuracy (%)
# Ny Nees  NepB Load Load Load Load w/o

' (109 (109 0 HP 1HP 2 HP 3 HP ruido 10dB  5dB 0dB

GRU** 1 128 1 99,2 99,2 99,5 99,6 99,38 99,32 98,68 92,00
LSTM** 1 128 1 100,1 3,17 99,7 99,7 99,8 99,8 99,75 9955 99,20 92,55
GRU** 1 100 1 99,2 99,1 99,2 99,4 99,22 9882 97,85 90,47
LSTM** 1 84 1 50,9 1,61 99,2 99,4 99,7 99,6 9947 98,95 98,02 90,62
GRU** 2 64 1 99,3 99,3 99,6 99,6 9945 9920 98,38 92,03
LSTM** 2 53 1 48,2 1,53 99,4 99,5 99,7 99,7 99,58 99,27 9853 92,48
JANET 1 128 1 50,7 1,59 99,98 99,37 100 100 99,84 9983 99,74 98,42
JANET 1 128 2 38,3 1,20 99,93 9927 99,94 100 99,78 99,75 99,64 97,83
JANET 1 128 4 32,2 1,00 99,87 99,23 99,96 100 99,77 99,71 9957 97,49
JANET 1 128 8 29,1 0,90 99,80 99,11 99,80 9994 | 99,71 99,65 9949 97,18
JANET 1 128 16 27,5 0,85 9963 9861 99,86 99,87 | 9949 99,44 99,15 96,08
JANET 1 128 32 26,8 0,82 99,15 9862 99,87 99,15 | 9920 99,13 98,79 95,01
JANET 2 64 1 33,7 1,07 9995 9924 99,96 100 99,79 99,76 99,60 97,72
JANET 2 64 2 25,4 0,80 99,97 9925 99,95 100 99,79 99,77 99,60 97,23
JANET 2 64 4 21,3 0,67 9994 9898 9994 9993 | 99,70 99,66 99,33 95,79
JANET 2 64 8 19,2 0,60 9985 98,75 99,87 99,67 | 9954 99,48 99,04 9444
JANET 2 64 16 18,2 0,57 9950 9844 99,80 9940 | 99,28 99,15 98,39 92721
JANET 2 64 32 17,7 0,55 98,87 97,23 99,44 97,65 | 98,30 98,24 97,17 90,00
LSTM 1 128 1 100,1 3,17 9992 9928 9998 9987 | 99,76 99,74 9959 96,82

LSTM 1 128 2 63,0 1,99 9990 99,09 9994 9997 | 99,72 99,70 9953 96,91

LSTM 1 128 4 445 1,39 99,86 9892 99,86 9991 | 99,64 99,62 9937 9591

LSTM 1 128 8 35,3 1,10 99,84 98,76 99,88 99,76 | 9956 99,53 9921 9541

LSTM 1 128 16 30,6 0,95 9960 9891 9992 9961 | 9951 99,46 99,11 95,04

LSTM 1 128 32 28,3 0,88 98,80 98,34 99,77 9898 | 9899 98,99 98,28 9342

LSTM 2 64 1 66,7 2,12 9997 9940 9998 9997 | 99,83 99,81 99,65 97,11

LSTM 2 64 2 41,9 1,33 100 99,27 99,98 99,64 | 99,72 99,71 9947 96,18

LSTM 2 64 4 29,5 0,93 99,99 99,25 99,96 99,63 99,71 99,68 9931 9515

LSTM 2 64 8 23,4 0,74 9998 99,16 99,97 99,67 9969 99,63 98,98 93,80

LSTM 2 64 16 20,3 0,64 99,75 9864 9994 99,08 | 99,35 99,26 9847 92,97

LSTM 2 64 32 18,7 0,59 9941 98,02 99,85 98,02 | 98,82 98,66 97,22 8941

*Parameters ** Tabela 6 de Liu et al,, 2019,
Ny € 0 NOmero de células por camada, ng,z € 0 nimero de células por bloco, & 1y, € 0 NUMero de blocos.

2,2, Bancada para estudos sobre desbalanceamento em méquinas rotativas leves do IFSC

Pode-se expressar o desbalanceamento de uma maquina rotativa como um produto m,e, onde m é a massa
equivalente e e é a excentricidade, desta forma:

F,q =m- e * w?sin(wt — 0), (1)

onde w é a velocidade angular e Feq é a forga resultante do desbalanceamento do sistema. Existem trés tipos
prevalentes de desbalanceamento: estéatico, acoplado e dindmico. Esta classificacdo considera a posi¢do relativa
entre o eixo de rotacdo e a massa (1ISO 13373-1:2018).

A Fig, 1 mostra a bancada de estudos experimentais (Jablon et al., 2020). As dimensdes mecéanicas principais séo:
didmetro dos discos de inércia € 250 mm, comprimento total do eixo é 760 mm, distancia entre os discos € de 166,2
mm, e a massa total estimada é de 38,78 kg. Com estas caracteristicas, e seguindo a ISO 21940-11:2016, calcula-
se o0 desbalanceamento maximo recomendado. Optou-se por trabalhar com trés niveis de severidade da falha. Fig.
1 mostra o nivel 3, o mais severo, o qual ainda respeita o limite da norma.

As principais caracteristicas desta bancada sdo: sua forma foi desenvolvida de maneira a ndo acarretar
desalinhamento no sistema (A); rolamentos com base rigida para minimizar o desalinhamento; trés discos de inércia
divididos em passos de 15° para possibilitar a introdu¢do de massas; maior didmetro do eixo para deslocamento do



sensor nele, proximo aos mancais; sensor de fase (B); dois sensores acelerometros (C) a 45°; quatro sensores de
deslocamento (D) a 0° e 90°; e dois acoplamentos elasticos (E),

O motor de inducéo trifasico 1HP é alimentado por um sistema de acionamento industrial convencional, diretamente
conectado a rede sem quaisquer preocupagdes com a qualidade da energia. Os dados elétricos e mecanicos foram
coletados ao mesmo tempo com o0 motor operando a 300 RPM, amostrado a 50 kHz.

O problema proposto trata da classificagdo de trés tipos de desequilibrio e da identificagdo de trés niveis de
severidade para cada classe, além da classe de condi¢édo saudavel, considerando que cada classe possui 60 séries
de 200k pontos.

FIGURA 1. Bancada para estudos sobre desbalanceamento em maquinas rotativas leves do IFSC

A. Analise dos dados de vibragdo mecéanica

A Tabela 2 mostra os resultados com diversas configura¢gbes de esforco da RNN. A notagcdo é Mxyz, onde X é o
mancal (1 ou 2), y é o tipo de medi¢&o (a para acelerdbmetro e d para proximetro), e z € a localizagdo do sensor em
graus.

Com os canais M2d0 e M2d90 foi possivel obter resultados com acuracia acima de 90% utilizando nimeros de
células por camada em 64, 128 e 256. Redes mais leves (32) ou mais pesadas (512) tiverem resultados inferiores.

Arazéo para essa perda € a divisdo do sinal em trés partes: saudavel, ruido gaussiano centralizado 0 e falha. Quando
o sinal é multiplicado pelo vetor de pesos, se 0 comprimento da janela de tempo for grande o suficiente, a parte do
ruido sera proxima de 0, mas se a janela de tempo for muito grande, a parte da falha também sera 0 por causa de a
natureza periédica do sinal.

TABELAII
RESULTADOS EXPERIMENTAIS DE CADA CANAL DE DADOS DE VIBRAGAO MECANICA
NA BANCADA DE DESEQUILIBRIO DO IFSC
[ Midoo [ 512 [ 5812 | 57,75 | 56,58 | 53,21 |

Acuréacia (%)
Canal Esforco w/o SNR Acuréacia (%)
ruido 10 dB 5dB 0dB Canal Esforgo w/o SNR

M1dO 32 62,50 56,41 48,05 | 32,65 ruido 10 dB 5dB 0dB
M1do 64 68,25 58,84 48,97 | 35,84 M2do 32 73,33 69,75 62,64 52,41
M1dO 128 69,08 59,55 49,04 | 35,47 M2d0 64 99,77 98,77 86,16 48,21
M1dO 256 66,47 58,52 47,92 | 35,27 M2do 128 99,08 97,96 80,18 59,89
M1dO 512 55,58 49,96 43,11 33,15 M2d0 256 94,65 93,67 85,25 56,37
M1la45 32 82,85 78,85 67,18 | 39,10 M2do 512 79,88 77,30 71,44 57,08
M1la45 64 81,78 77,59 65,71 | 39,50 M2a45 32 53,45 48,09 38,99 25,18
M1a45 128 80,93 76,75 66,39 42,84 M2a45 64 55,17 49,05 37,26 23,01
M1a45 256 72,92 69,40 62,77 48,22 M2a45 128 49,27 44,25 34,73 22,35
M1la45 512 64,42 60,73 55,28 | 43,55 M2a45 256 45,52 41,31 34,03 23,69
M1d90 32 58,85 60,56 62,64 | 58,64 M2a45 512 33,98 30,99 26,64 20,43
M1d90 64 59,92 61,25 62,08 | 59,30 M2d90 32 59,52 56,66 51,21 41,28
M1d90 128 60,77 61,11 60,81 | 57,96 M2d90 64 97,47 95,79 89,01 58,34
M1d90 256 60,23 59,99 59,02 | 55,30 M2d90 128 98,30 96,66 85,20 50,67
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[ M2do0 | 256 | 97,25 | 9564 [ 8959 [ 61,25 | M2d90 | 512 | 9513 | 92,18 | 8544 | 63,67 |

B. Analise dos dados de corrente elétrica

As condigbes de trabalho na industria podem ser mais complicadas e mutaveis do que no CWRU ou em nossa
bancada de vibragcdo mecéanica, portanto, um conjunto de dados mais complexo deve ser empregado para validar as
RNN. Os dados elétricos possuem trés canais, que séo as correntes coletadas nas trés fases do motor. Eles foram
divididos em amostras de 16.384 pontos, um pouco menos de duas voltas do motor. Este valor corresponde ao dobro
do comprimento da amostra do sinal mecénico, pois o sinal elétrico € mais dificil de classificar, devido aos quatro
fatores a seguir:

0] existem dois acoplamentos elasticos entre os discos e o0 eixo do motor;

(i) o motor é controlado por um sistema de acionamento que pode produzir muitos harmonicos;

(i) a bancada é alimentada por uma rede sem quaisquer preocupagdes com a qualidade da energia; e
(iv) a transformacéo da vibragdo mecéanica em ruido elétrico,

Esses fatores atenuam e/ou distorcem os sinais elétricos. Existe uma diferenca entre um ambiente de laboratério e
uma industria, e isso deve ser levado em consideragao na andlise dos resultados.

A Tabela 3 apresenta os resultados alcancados. E possivel afirmar que a corrente 3 é o melhor canal para fazer a
previsdao, com uma taxa de acerto maior que 86%. Para explicar isso, usamos o conceito de menor intensidade de
diferenca de sinal, que é a menor diferenca entre a média normalizada do sinal considerando todas as classes de
falha. Quanto menor for esse valor, mais semelhantes séo os sinais, portanto mais dificil € classificar o sinal. Acredita-
se que o sistema de acionamento do motor causa esse desequilibrio nas correntes.

TABELAIII
RESULTADOS EXPERIMENTAIS DE CADA CANAL DE DADOS DE CORRENTE ELETRICA
NA BANCADA DE DESEQUILIBRIO DO IFSC

Menor Acurécia (%)
Canal intensidade | w/o SNR
do sinal ruido | 10 dB 5dB 0dB
Corrente 1 0,0074 79,60 | 62,02 | 39,03 | 17,42
Corrente 2 0,0093 84,69 | 63,11 | 40,59 | 21,40
Corrente 3 0,0209 86,94 | 68,65 | 44,90 | 21,94

3, CONCLUSAO

SolugBes de diagnéstico de falhas baseadas em inteligéncia computacional sdo necessérias para uma manufatura
dita inteligente, principalmente usando o conceito de computa¢&o de ponta. Para contribuir nesta area, discutiu-se
aqui uma estratégia precisa e leve para a identificacdo de desbalanceamentos trabalhando com dados brutos de
vibracdo mecénica e corrente elétrica.

Também se mostrou como configurar as células LSTM e JANET para minimizar o custo computacional RNN, bem
outros aspectos relevantes que podem melhorar a precisdo e o desempenho. As discussdes sobre o RNN usando
poucas células por bloco de memdria séo relevantes e adequadas aos objetivos pretendidos. Os resultados nas
Tabelas | e Il mostram que é preferivel usar blocos de memdria com uma célula cada para manter o desempenho.
Além disso, a imunidade ao ruido é gravemente prejudicada com varias células por bloco. Por ultimo, JANET tem
melhor precisdo, menor custo computacional e melhor imunidade a ruido do que as células LSTM.

As precisdes apresentadas chegam a praticamente 100% para sinais mecénicos e 87% para corrente elétrica, Vale
ressaltar que se tem operado diretamente a partir de dados brutos, ndo necessitando de extragéo de recursos, como
transformacéo de frequéncia.

Além disso, a possibilidade do uso de diferentes dados de entrada (vibragdo mecéanica ou corrente elétrica) pode ser
uma vantagem para algumas aplicag8es industriais, como ndo ter espago de instalagéo suficiente para os sensores
de vibracéo ou redes elétricas com muito ruido.

A RNN aqui utilizada é um método de aprendizagem supervisionada. Isso pode ser uma desvantagem para algumas
aplicagdes. Se houver uma falha para a qual nenhum dado de treinamento foi fornecido, ela ndo sera detectada.
Além disso, pode ser necessario treinar a rede para cada motor e treinar novamente o modelo ap6s cada parada de
manutencdo. Isto pode ser uma desvantagem para algumas aplicacfes.

Futuros estudos para melhora-lo tratardo de: uma analise conjunta de sinais mecanicos e elétricos, reduzindo
informag6es redundantes sem degradar a precisdo da predigdo e aumentando a confianga do diagnostico; estratégias
para modelar memoéria de longo prazo com varios estados operacionais do motor, como velocidades e cargas; e a
presenca de outras falhas como curtos-circuitos nas bobinas do estator. Espera-se com esses avangos que as
estratégias de diagnéstico se tornem ainda mais robustas para aplicagdes de manufatura inteligentes.
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