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RESUMO

No contexto da Industria 4.0, monitorar a degradagdo de maquinas para antecipar
possiveis falhas representa um desafio significativo. Essa tarefa ¢ especialmente importante
quando os custos impostos pela manutengdo e pela parada nos processos produtivos sao altos.
Atualmente, muitas técnicas de manutengdo preventiva empregam algoritmos de aprendizado
de maquina supervisionados ou nao supervisionados. No entanto, a definicdo de quais variaveis
devem ser processadas por esses algoritmos ndo ¢ uma tarefa simples, sendo crucial para o
sucesso da técnica proposta. Dada essa perspectiva, consideramos se algoritmos nao
supervisionados combinados com a decomposi¢cdo de séries temporais podem contribuir para
melhorar a satide das maquinas de monitoramento. Neste trabalho, propomos o HealthMon, que
se trata de uma nova abordagem, cuja fungdo ¢ calcular um indice de integridade de maquinas
com base em medicdes de sensores. O HealthMon extrai séries temporais desses sensores, que
sdo decompostos de uma maneira nova e sem supervisdo, além de serem usados a fim de
calcular o indice de integridade dessa maquina. Esse indice de integridade esta relacionado a
degradacdo da maquina considerada, sendo util, portanto, para otimizar o cronograma de
manutengdo da maquina. O presente trabalho avanga o estado da arte nos seguintes quesitos: (i)
propde um indice global de saude, que oferece uma visdo mais direta e intuitiva da degradagao
da maquina; (ii) elabora uma abordagem capaz de estimar o indice de integridade de uma
maquina, enquanto apenas o conhecimento basico sobre o funcionamento (interno) da maquina
¢ necessario; (ili) oferece uma extensa gama de aplicabilidade, ja que ¢ escalavel a ponto de
poder ser utilizado em qualquer tipo de maquina vibratoria ou rotativa. O nosso método foi
avaliado mediante extensas simulagdes em um motor de indugdo. Os resultados mostraram que
a degradacdo pode ser efetivamente detectada sob varias cargas de trabalho de entrada.
Ademais, cabe salientar que o HealthMon foi avaliado por meio do uso de dados reais. Nesse
caso, ¢ interessante frisar que, em ambas as avaliagdes, verificamos que os resultados obtidos
foram promissores de modo a confirmar nossa hipotese.

Palavras-chave: Manutencao preventiva. Monitoramento. Conjunto de séries temporais.
Aprendizado de maquina. Industria 4.0.



ABSTRACT

In the context of Industry 4.0, monitoring machine degradation to anticipate possible
failures represents a significant challenge. That task is especially important when the costs
imposed by maintenance and stopping production processes are high. Nowadays, many
preventive maintenance techniques employ supervised or unsupervised machine learning
algorithms. However, the definition of which variables should be processed by those
algorithms is not a simple task, being crucial for the success of the proposed technique.
Given this perspective, we consider whether unsupervised algorithms combined with the
decomposition of time series can contribute to improve the health of monitoring machines.
In this research, we propose HealthMon, which is a new approach, whose function is to
calculate a machine integrity index based on sensor measurements. HealthMon extracts time
series from those sensors, which are decomposed in a new and unsupervised way, in addition
to being used to calculate the integrity index of that machine. That integrity index is related
to the degradation of the machine considered, being useful, therefore, to optimize the
maintenance schedule of the machine. This research advances the state of art in the
following points: (i) proposes a global index of health, which offers a more direct and
intuitive view of machine degradation; (ii) elaborates an approach capable of estimating the
integrity index of a machine, while only basic knowledge about the (internal) operation of
the machine is necessary; (iii) offers an extensive range of applicability, since it is scalable
so that it can be used in any type of vibrating or rotating machine. Our method was evaluated
through extensive simulations on an induction motor. The results have shown that the
degradation can be effectively detected under various input workloads. Besides, it is worth
noting that HealthMon was evaluated through the usage of real data. In this regard, it’s
interesting to highlight that, in both evaluations, we found that the results obtained were
promising with regard to our hypothesis.

Keywords: Preventive maintenance. Monitoring. Set of time series. Machine learning.
Industry 4.0.
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1 INTRODUCAO

Estudos com base na literatura de Engenharia Elétrica revelam que, em plantas
industriais, cerca de 85 % do consumo de energia provém de motores de indugdo (IM)
(RANGEL-MAGDALENO et al., 2009; CHOUDHARY; DUBEY, 2019). Nesse caso, ¢
interessante informar que esse fato coloca os IMs entre os elementos mais criticos nas
operacdes de uma fabrica (RANGEL-MAGDALENO et al., 2009). Dentre as varias
vantagens verificadas em IMs, uma merece destaque que ¢ a de ser uma maquina robusta,
funcional e bem conhecida na industria, a qual mesmo apresentando muitos tipos de falhas,
ainda assim ¢ capaz de se manter em funcionamento (EL; BENBOUZID; MEMBER, 2000;
GUPTA; RAO, 2019). Gracas a essas caracteristicas, tornou-se um elemento crucial e
indispensavel para compor a planta industrial, o0 que permite presumir que a maioria das
maquinas conta com esse recurso.

Assim como em todas as maquinas, faz-se necessario realizar a manuten¢ao preventiva
em [Ms a fim de evitar falhas incipientes ou condigdes de degradacdo que podem aumentar
rapidamente ao longo do tempo, gerando consequentemente falhas consumadas que podem
resultar em custos ainda mais altos do que na manutencdo preventiva (RAN et al., 2019).
Assim, para realizar a manutencdo preventiva em IMs, a medi¢ao da corrente do estator seria
suficiente para determinar a saude do motor. No entanto, frisamos que a medi¢ao da corrente
do estator de um IM, embora conceitualmente simples, pode ser complicada na pratica
(LORENZ et al., 1994). Por exemplo, sabe-se que os cabos de alimentacao dessas maquinas
sdo protegidas por tubos, os quais ndo podem ser facilmente acessados ou abertos por razoes
de seguranca de maneira a tornar dificil a medi¢do da corrente de fase individual em tais
dispositivos. Além disso, destacamos que a caixa de ligagdo costuma ser tipicamente
apertada, seu manuseio, delicado e a instalagdo de dispositivos de medicao de corrente em
painéis elétricos, um processo demorado que exige planejamento do espago, autorizagao,
incluindo alguns tramites legais, para obedecer as normas e os requisitos de seguranga
industrial (ZHANG et al., 2011).

Apesar desses problemas, as falhas nos Mls tendem a ser recorrentemente modeladas
computacionalmente (SINGH et al., 2016), o que os torna candidatos para a avaliacdo de
sistemas de deteccdo de falhas em evolugdo. Atualmente, ¢ possivel encontrar diversas
teorias € modelos de falha que aconselham quando realizar a manutengao preventiva de uma
maquina de IM (TERRA et al., 2005; MEHALA; DAHIYA, 2007). Ademais, salientamos

que hd uma outra possibilidade de se medir a vibragdo de IM em varios pontos de modo a
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viabilizar a geragdo do indicador de satde do IM (AZEEM et al., 2019). Todavia,
percebemos que ndo existem abordagens completas e universalmente validas com base nos
modos de vibragdo em IM. Nesse sentido, ¢ essencial lembrar que hardwares complexos
como Simuladores de Falha em Maquinas (MFS), em combinacdo com softwares e técnicas
de Machine Learning (ML), por meio de abordagens de aprendizagem de maquina
supervisionada, também estdo sendo utilizados para determinar a degradacdo de IM
(AZEEM et al., 2019; KANKAR; SHARMA; HARSHA, 2011). Contudo, ¢ valido enfatizar
que o uso de uma abordagem supervisionada, nesse tipo de contexto, pode vir a ser
questionavel quando o sistema fisico usado para recolher as assinaturas de falhas ¢ diferente
do sistema fisico, no qual o algoritmo ira ser utilizado (o lugar e a maquina de destino em si).
Mesmo que ambos os sistemas sejam os mesmos no inicio, qualquer mudanca no ambiente
ou no proprio IM, apds a manutengdo preventiva, pode causar desvios nos modelos no
decorrer da coleta de dados para a formagdo dos dados com a aplicagdo de técnicas de
algoritmos supervisionados (ROH; HEO; WHANG, 2018). Por conta disso, eles podem
gerar algoritmos supervisionados menos preferiveis, principalmente em sistemas cujos
modelos sdo dependentes de pardmetros com alta sensibilidade a alteragdes
(AMINIKHANGHAHI; COOK, 2017).

Abordagens supervisionadas sdo prejudicadas quando nao ha dados previamente
rotulados disponiveis, ou seja, no momento em que dificultam a aplicagdo ou inviabilizam
esse tipo de abordagem. Por outro lado, abordagens de aprendizagem de maquina baseados
em dados podem ser aplicados na tentativa de extrair informagdes de um conjunto de séries
temporais (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2017). No entanto, citamos que para isso, €
necessario definir quais séries temporais sdo relevantes para analisar e contar com o apoio da
Inteligéncia Artificial (IA). A esse respeito, verificamos que muitos trabalhos costumam
buscar solugdes por intermédio das técnicas de IA, porém envolvendo abordagens
supervisionadas (evidenciando as lacunas ja apresentadas) ou abordagens hibridas. Nesse
caso, ¢ fundamental dizer que ndo identificamos, por meio das pesquisas, a ado¢do de uma
abordagem que fosse puramente nao supervisionada. Em vista disso, o presente trabalho
buscou propor o HealthMon, cuja principal funcionalidade ¢ a geracdo de um indice global
de saude da maquina (IGS/GHI). Para que isso seja vidvel, a abordagem aplica a
decomposicao dos sinais obtidos dos sensores da maquina, obtendo em vérias tendéncias que
resultara no indice de integridade global para a madquina monitorada. A justificativa para essa

proposicdo tem como base o fato de os Mls, em particular, permanecerem robustos e

funcionais, mesmo na presenca de diferentes falhas (EL; BENBOUZID; MEMBER, 2000).
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O HealthMon nao exige que o operador seja um especialista em conhecimento de
sinais, mas que tenha dominio minimamente dos sinais que devam ser analisados em
conjunto. Na verdade, isso requer que, em um primeiro momento, um conjunto de sinais
tantos quantos possiveis, melhor dizendo, com alguma relevancia intuitiva. O usuério deve,
por conseguinte, identificar, pelo menos, uma variavel que tenha sensibilidade em relagdo a
evolugdo da degradacdo. Por exemplo, temperatura, corrente, vibracdo sdo exemplos de
variaveis que costumam ser a deteccdo de falha da maquina. Entretanto, existem outros como
pressdo atmosférica ou a umidade que poderiam estar relacionados com uma degradagdo em
particular, a qual dependerd da maquina em questdo. Alids, € interessante ressaltar que, se o
usuario instalar um sensor que nao esteja relacionado a manifestacdo de falha, o HealthMon
ndo podera apresentar o resultado esperado. Um exemplo disso seria o caso de o usuario
instalar um sensor de umidade para monitorar a saide da maquina, que ¢ de natureza elétrica.
Em tal conjuntura, observamos que a umidade ¢ uma varidvel do ambiente, a qual ndo possui
relagdo direta com a maquina.

Conforme visto anteriormente, a principal vantagem desse tipo de abordagem ¢ que a
aprendizagem ocorre em tempo real, sem a necessidade de grandes periodos para
treinamentos de modo a outorgar que, sistemas dessa natureza, sejam colocados em
funcionamento imediatamente apos sua valida¢do. Nas proximas secoes serdo apresentadas o

HealthMon, assim como outros assuntos pertinentes a esse trabalho.

1.1 Motivacao

A fim de que as industrias possam se manter competitivas, a tendéncia ¢ de que adotem
o paradigma da Industria 4.0. Dessa forma, para se tornem mais competitivos, os fabricantes
precisam adotar tecnologias emergentes como analises avangadas e abordagens baseadas em
sistemas Ciberfisicos para melhorar sua eficiéncia e produtividade (LEE et al., 2013). Com
as crescentes demandas esperadas e projetadas para a manufatura, muitos setores da
economia, que trabalham para prover solucdes e fomentar a industria, tendem a se beneficiar
ao atender tais demandas. A esse respeito, averiguamos, na literatura, a adoga@o de estratégias
colaborativas entre empresa ¢ meio académico que culminam em beneficios para ambos. A
razao para isso reside em duas questdes. Primeira, as institui¢des académicas, por estarem
diretamente envolvidas com pesquisa, obtém evidéncias que podem impactar diretamente
nas operagdes das companhias dentro do contexto da Industria 4.0 (KHAN; TUROWSKI,

2016). Segundo, as industrias, as quais podem dar suporte as pesquisas académicas, acabam
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por se favorecer dessa parceria por meio do uso da tecnologia de ponta oferecida em termos
de hardware e software (KHAN; TUROWSKI, 2016).

No entanto, ¢ crucial evidenciar que, estudos e pesquisas realizadas, revelam a
existéncia de uma lacuna na literatura no que tange a falta de propostas totalmente nao
supervisionadas para gerar um indice global para monitorar a saude de maquinas. Ao realizar
tais buscas, também foi possivel notar que, na literatura, ndo ha estudos que relacionem uma
maquina ou equipamento com seu estado de satde por meio de um indice geral. Com isso,
verificamos a necessidade de suprir essa lacuna por intermédio do desenvolvimento de uma
abordagem, que possa fornecer um indice global de satde da maquina/equipamento. De
forma que essa informagao gerada possa servir para apoiar o processo de tomada de decisao
quanto a realizagdo de manutengdo preventiva. O intuito ¢, entdo, ensejar uma melhor
organizagdo na realiza¢do do calendario de manutencao, cuja finalidade é diminuir o risco de
paradas ndo planejadas. Consequentemente, isso acarretara em melhores resultados em
termos de eficiéncia no que concerne a realizagdo de manutencao.

Muitos estudos mostram que ha uma maior aplicacdo de abordagens supervisionadas
(AMIHALI et al., 2018; AREMU et al., 2019; ZSCHECH et al., 2019; SANTOS; MAUDES;
BUSTILLO, 2018; VISHNU et al., 2018; Arias Chao, Manuel; Kulkarni, Chetan; Goebel,
Kai; Fink, 2019) em comparacdo com abordagens ndo supervisionadas. Constatamos ainda
que grande parte dos trabalhos se concentram em mdaquinas ou pecas especificas (LI et al.,
2020a; CAMPOS et al., 2019; MA et al., 2019; WANG et al., 2020). Além disso, a aplicagao
de apenas dados sintéticos para avaliagdo da abordagem também pode ser vista como uma
lacuna (LI et al., 2020a; AL-DULAIMI et al., 2020).

As vantagens competitivas de uma industria tém forte relagdo com os procedimentos
de manuten¢do, pois a manutencao de maquinas e equipamentos ¢ fundamental. Sendo que
afeta o tempo de operacido e a eficiéncia do equipamento; por essa razdo, falhas em maquinas
ou no equipamentos demandam ser identificadas e solucionadas, evitando paradas nos
processos de producdo (CARVALHO et al., 2019). A realizagdo da manutengdo preventiva é
uma atividade que merece atengdo por parte das companhias, visto que as maquinas estao
entre os principais meios para a producdo. Dentre os diferentes tipos de manutengado, citamos
a manutencao baseada em condigdes (CBM), a qual se refere a uma estratégia de
manuten¢do que usa as informacdes obtidas durante o monitoramento da condi¢do de um
ativo fisico para recomendar agdes de manutengao (WAKIRU et al., 2019), que ¢ o foco
deste trabalho.

Este trabalho propde, uma abordagem inovadora que visa a beneficiar, a realizacao da
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manutengdo preventiva. Para isso, consideramos o envolvimento da computacdo e da
engenharia para atingir seus objetivos e prover subsidios para a realizacdo da manutengao
preventiva em equipamentos com base na condicdo de maneira a proporcionar contribuigdes
para ambas as areas. Conforme Derigent et al. (DERIGENT; CARDIN; TRENTESAUX,
2020), ha uma variedade de tecnologias que podem e devem ser usadas como parte de um
programa abrangente de manutencdo preventiva e preditiva. Contudo, ¢ interessante
ressaltarmos que essa combinagdo propicia as condigdes apropriadas a proposta apresentada,
j& que o tema estd alinhado as oportunidades, viabilizando todas as fases, desde a sua
implementagdo até a realizagdo de testes e validagdes em cendrios reais. O desenvolvimento
do HealthMon s6 foi possivel em fungdo da aplicacdo do conhecimento de pesquisadores
pertencentes as areas da Engenharia Eletronica e Computacao.

O HealthMon visa a contribuir para a redugdo de custos e otimizar o processo
produtivo. De maneira mais especifica, ele busca gerar informagdes com relagdo a saide das
maquinas, permitindo um melhor desempenho e eficiéncia, além de aprimorar o
planejamento da manuten¢do preventiva, o que aumenta o tempo de vida tutil dos
maquinarios. Vale lembrar ainda que essa proposta possibilita o planejamento agdes de
acordo com paradas planejadas sem comprometer o processo produtivo. Essa solugdo, por
conseguinte, minimizar riscos de paradas inesperadas da produ¢do industrial. O HealthMon,
entdo, propde-se a contribuir significativamente tanto para a comunidade académica, por
meio de suas contribuigdes cientificas, quanto para a industria, no que diz respeito a
resultados monetarios.

Isso posto, as principais contribuigdes deste trabalho sdo as seguintes:

1. Indicador global de satde: levando em consideracdo varios conjuntos de séries
temporais de variaveis relacionadas a degradagdo, a solu¢do proposta devera gerar um
indice global de saude (IGS) para a maquina.

2. Baixa complexidade para colocar a solu¢gdo em funcionamento: o HealthMon requer
um

entendimento bésico de como a maquina funciona internamente no sentido de
conhecer
minimamente como sucede um fenomeno fisico da manifestacdo de
degradacdo, ou seja, quais sdo as variaveis alteradas pela degradagdao da
maquina.

3. Ampla gama de aplicabilidade: o HealthMon ¢ uma solugdo escalavel, uma vez que
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nao se restringe a um tipo especifico de maquina e busca a atender aos requisitos da
chamada industria 4.0 em termos de ser aplicavel a uma ampla variedade de setores

industriais, envolvendo desde pequenas a grandes empresas.

Em linhas gerais, ¢ plausivel dizermos que o HealthMon refere-se a uma abordagem
que pertence ao contexto da Industria 4.0. Sua finalidade ¢ agregar valor em termos de
estratégias industriais no que tange a manutencao, focando na gestao de saude de maquinas
(KHAN et al., 2020; MERKT, 2019; CARVALHO et al., 2019). Ademais, cabe salientar que
a sua eficiéncia se d4 em virtude do prolongamento do tempo de vida 1til das maquinas e por
permitir que as maquinas operem em melhores condi¢des de funcionamento, resultando,

assim, em consumo de energia mais proveitoso (TESCH DA SILVA et al., 2020).

1.2 Questao de Pesquisa

A questdo de pesquisa que a abordagem proposta busca responder € a seguinte:

e (Como o monitoramento de maquinas, por intermédio de sensores, pode contribuir a
criagio de um indice global de saude da mdaquina direcionado a realizacdo da

manutengdo preventiva no contexto da industria 4.0?

A hipdtese inicial era a de que uma abordagem desenvolvida com a finalidade de
monitorar a saude de maquinas, no contexto da Industria 4.0, poderia possibilitar a
verificacdo de desgaste e falha por meio da utilizagdo de um indice global que indicasse a
saude atual da maquina. Para isso, implementar-se-ia a analise de uma ou mais das suas
caracteristicas (como, por exemplo, energia, de vibragdo ou de som) que recebem como
entradas séries temporais. A fim de alcancar isso, a abordagem deveria executar a
decomposicdo de sinais organizados em tendéncias de séries temporais para, posteriormente,
realizar buscas otimizadas dentro dessas séries com o intuito de verificar a evolucao da
degradacdo da maquina. A ideia seria gerar informacdes que auxiliem os gestores acerca do

melhor momento para aplicar a manutengao preventiva em maquinas na planta industrial.
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1.3 Objetivos

Com o objetivo de extrair dados de um conjunto de séries temporais, pretendemos
realizar o processamento de otimizagdo em varias séries temporais decompostas de modo
que sejam analisados e combinados € que gerem um unico indice de tendéncia de todo o
conjunto. Para alcancar esse fim, faz-se necessario diminuir a ndo linearidade das
dependéncias inter-série, aplicando a aprendizagem de maquina nao supervisionada para
transformar um espaco de alta dimensionalidade em um espago de baixa dimensdo. Nesse
contexto, denominamos um novo processo descrito como “trenderizacao” (converter em
tendéncias). Por conseguinte, o que pretendemos ¢ gerar um indice geral de saude de
maquinas por meio da utilizacdo do sistema denominado HealthMon e da aplicacdao de
técnicas de Machine Learning como o algoritmo genético e o algoritmo CST, que ¢ uma
técnica personalizada de forga bruta. Em um primeiro momento, tencionamos trabalhar com
sinais de corrente ¢ vibracdo IM como estudo de caso, porém a solugdo final foi dispor de
extensdo para outros tipos de maquinas, principalmente, de maquinas vibrantes via aplicagao
de dados reais para fins de testes e avaliagdo.

Nesse sentido, o objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver uma abordagem
automatizada para o apoio a manutengao preventiva, de forma transparente ao usudrio, que
possa ser aplicada as maquinas vibrantes e baseada no método de trenderizagcdo de sinais
(converter em tendéncias), considerando dados obtidos de sensores e pré-processados e
indicando a evolugcdo de falhas durante determinado periodo de andlise. Além disso, essa
abordagem visa a redugdo de custos industriais com o minimo de parada de maquinas,
consequentemente da fabrica a ponto de permitir aos gestores a realizacdo de manutengdo
preventiva por meio de bases historicas e a promo¢do de melhorias no desempenho das
maquinas e otimizacdo dos processos produtivos como um todo. Assim, para atingir o

objetivo geral, serdo definidos os seguintes objetivos especificos, como apresenta a Figura 1:

. Desenvolver interface com o usuario, conforme explicado na Figura 1. Desse

modo, serd necessario a interven¢ao do usudrio em apenas trés momentos:

- para conectar sensor(es) na maquina alvo;
- para cadastrar e vincular o sensor na maquina a ser monitorada por
intermédio de uma interface de alto nivel;

- para a verificacio da saida do sistema, que ¢ o proprio indice Global de
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Saude (IGS), para informar o estado de satde da maquina.

. Desenvolver uma abordagem seja compativel com diferentes tipos de sensores.
No entanto, ¢ fundamental frisar que, para atingir os resultados esperados, as varidveis
medidas deverao ter relagdo fisica com a falha da maquina monitorada, tais como: vibragao,

temperatura, elétrico, sensor de corrente, sensor de pressdo, ou sensor de som, entre outros.

. Aplicar algoritmos de aprendizagem de maquina ndo-supervisionado, técnicas
para obter um conjunto reduzido e vidvel de tendéncias apds o processamento de sinal

digital. Isso deve ser usado para indicar a evolugdo de falha no alvo da maquina.

. Gerar um indice de satde global como resultado do monitoramento para, em

seguida, apresentd-lo em dashboard.
. Verificar os sinais processados que ndo demonstram impacto sobre a evolucdo

de falha para, dessa forma, descarta-los a fim de propiciar a otimizagdo do funcionamento do

sistema.
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Figura 1 — Pipeline de atividades do HealthMon, a partir da entrada do usudrio até a geragao

de Indice Global de Satide (IGS).
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Fonte: Elaborado pelo autor

. Monitorar qualquer tipo de maquina baseada em vibragdo ou rotativa na planta

industrial.

Em suma, os objetivos especificos consistem em: a) prover interacdo entre usudrio € a
maquina; b) apresentar compatibilidade com diferentes sensores; c¢) empregar a
aprendizagem de maquina ndo supervisionada; d) gerar Indice Global de Satde (IGS) de
maquina; e) aplicar processo de otimizagdo para identificar evolucdo de degradacdo; f) ser

aplicavel para diferentes maquinas industriais, conforme apresentado na Figura 2.

1.4  Etapas de Desenvolvimento da Pesquisa
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O desenvolvimento da pesquisa devera ocorrer de acordo com o fluxograma exibido na
Figura 2. Nesse fluxograma, sdo apresentadas as 7 etapas, sendo elas: (1) Introdugdo, (2)
Fundamentacdo teorica; (3) Trabalhos relacionados; (4) A Abordagem HealthMon; (5)
Metodologia de Avaliacdo; (6) Resultados e (7) Conclusdes. Inicialmente, entramos no
mérito da nossa proposta para, posteriormente, realizarmos o estudo das teorias envolvidas
no tema de pesquisa para formar o referencial teorico. Em seguida, partimos para a etapa de
levantamento dos trabalhos relacionados ao tema de pesquisa. Essa etapa visa buscar
trabalhos com objetivos semelhantes aos desta pesquisa a fim de identificar possiveis
lacunas. A quarta etapa consiste em apresentar a abordagem através de suas respectivas
fases. A quinta etapa descreve o desenvolvimento de um modelo que preenche as lacunas
encontradas nos trabalhos relacionados e que tenciona a responder a questao de pesquisa,
bem como atender os objetivos do trabalho, implementar o modelo proposto e testar a
implementagdo. A sétima etapa se concentra em analisar os resultados obtidos. Por fim, a

sétima etapa apresenta as contribuicdes, limitagcdes e sugestdes de trabalhos futuros.

1.5 Organizac¢iao do Texto

Esta dissertagdo encontra-se organizada em sete capitulos, conforme evidencia o
fluxograma da Figura 2.

No capitulo 1, temos a Introducdo, seguido do capitulo 2, cuja meta ¢ discorrer sobre
os conceitos fundamentais a compreensao do trabalho como aqueles referentes a Industria
4.0; falhas em maquinas industriais e seus impactos; manuten¢ao de maquinas; manutengao
em maquinas industriais; Inteligéncia artificial; técnicas de Machine Learning (ML) e
tecnologias relacionadas.

O capitulo 3, por sua vez, mostra uma relacdo de trabalhos relacionados ao topico deste
estudo, assim como revela o desenvolvimento do processo de revisdo da literatura utilizado,
incluindo um breve resumo dos trabalhos escolhidos e suas principais caracteristicas, uma
andlise comparativa entre essas pesquisas com a finalidade de mostrar pontos relevantes
sobre cada uma das abordagens e a identificacdo dos principais trabalhos relativos a
manutengdo preditiva de maquinas industriais.

Ja o capitulo 4, trata da abordagem HealthMon desdobrado em fases, além da
arquitetura necessaria para o sistema. Nesse capitulo, abordamos ainda a apresentagdo da

construgdo de protdtipo para otimizagdo da busca de conjuntos de sinais que evidenciam
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evolucao de falha, a valida¢dao do sistema através do prototipo, a estruturagao e modelagem
do sistema e o desenvolvimento do sistema.

No capitulo 5, descrevemos os procedimentos metodoldgicos do HealthMon, a
realizacdo de testes e a validagdo do sistema, incluindo a metodologia de avaliacio da
abordagem, a definicdo dos ensaios de testes esperados, juntamente com os parametros, a
infraestrutura e dados que serdo utilizados nos testes, envolvendo as métricas que serdo
utilizadas para analise do sistema proposto.

O capitulo 6, por seu turno, aborda os resultados obtidos através dos testes envolvendo
dados sintéticos e dados reais.

Por fim, no Capitulo 7, temos a conclusdo desse trabalho, na qual serdo elencados as
contribuigdes cientificas, as limitagdes da abordagem HealthMon e os possiveis trabalhos

futuros de modo a prever a melhoria ou complementagao do sistema proposto.

Figura 2 — Fluxograma das etapas de desenvolvimento da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do, serdo abordados alguns conceitos basicos para o entendimento da proposta
da presente dissertacdo. Essa parte encontra-se dividida em: secdo 2.1, na qual
contextualizamos a Industria 4.0 com os novos desafios para area de manutencdao de
maquinas; se¢do 2.2, na qual sdo apresentados conceitos de falhas em maquinas industriais;
secdo 2.3, na qual discorremos sobre as definigdes de manutengdo em maquina; € se¢ao 2.4,

na qual abordamos os conceitos de Inteligéncia Artificial e tecnologias relacionadas.

2.1 Industria 4.0

O termo industria pode ser definido como algo que faz parte de uma economia que
produz bens materiais altamente mecanizados e automatizados (LASI et al., 2014). De
acordo com (STEARNS, 2018), a revolugao industrial foi o desenvolvimento individual mais
importante na historia da humanidade nos ultimos trés séculos. Desde o seu surgimento, a
industria sempre desempenhou um papel muito importante na sociedade em fungao de estar
fortemente associada ao progresso ¢ ao desenvolvimento econdmico, por contribuir para a
melhoria do padriao de vida das pessoas e por estabelecer vinculos por meio da ciéncia e da
tecnologia (BRESSER-PEREIRA, 2014). Dada a sua importancia ao desenvolvimento da
economia, o governo da Alemanha, em 2011, teve a iniciativa de apoiar o desenvolvimento
economico do pais a ponto de cunhar, pela primeira vez, o termo Industria 4.0. A razao disso
foi por estar intimamente ligado a tecnologia, fazendo, portanto, referéncia ao versionamento
de software, sendo também um termo que remete as chamadas revolugdes industriais que a

sucederam anteriormente (LASI et al., 2014), conforme serd descrito a seguir:

* Primeira Revolucido Industrial: na Gra-Bretanha, do século 18 (1760-1840), deu-se
inicio a introdu¢ao de maquinas de producgdo. Com relacdo ao processo de produ¢do manual,
comegou-se a fazer uso de motores a vapor e agua como fonte de energia. Uma das
industrias que mais se beneficiou dessas mudangas foi a industria téxtil, a qual € considerada

a pioneira na implanta¢do desse paradigma.
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* Segunda Revoluciao Industrial: o periodo entre 1870 e 1940 foi marcado pelo uso
intensivo de energia elétrica que permitiu a introducdo de sistemas, como telégrafos e
ferrovias nas industrias, fator este que culminou no crescimento da produgao de aco nessa

época.

* Terceira Revoluciao Industrial: o periodo compreendido entre 1950 e 1970 propiciou
o surgimento de tecnologias digitais em linhas de produgdo. Esse periodo ¢ comumente
referido como Revolugdo Digital ou Era da Informagdo devido a viabilizar mudancas de
sistemas analogicos € mecanicos para sistemas digitais, época esta marcada, principalmente,

pelo desenvolvimento de computadores e tecnologia da informagdo e comunicagao.

* Quarta Revolucdo Industrial: surgiu a partir da digitalizacdo avancada dentro das
fabricas e da combinacdo de tecnologias da Internet e tecnologias orientadas para o futuro no
campo de objetos inteligentes. Isso resultou em uma nova mudanga de paradigma na
producdo industrial, levando a automacgdo dos processos de fabricacdo a um novo nivel a
ponto de introduzir tecnologias de produgcdo em massa personalizadas e flexiveis;
possibilitando, assim, que as maquinas pudessem operar independentemente ou
cooperativamente com o0s seres humanos. Além, ¢ claro, de permitir que as maquinas se
tornassem entidades independentes, ou seja, com a capacidade de gerar dados, viabilizando
maiores capacidade de analises, e, consequentemente, apoiando o processo de tomada de

decisdo por parte dos gestores.
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Figura 3 — Revolucdo Industrial
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Fonte: Elaborado pelo autor

De acordo com a Figura 3, percebemos que a quarta revolu¢ao industrial promove um
novo paradigma, no qual € possivel notar a presenga de sensores nos elementos que compde
o chao de fabrica, assim como nos produtos associados a conectividade entre equipamentos e
dispositivos de forma a dar origem aos chamados sistemas ciberfisicos (CPS). E interessante
destacarmos que, segundo, Lee, Bagheri ¢ Kao (2015), estes ultimos sao vistos como um
sistema no qual as informagdes de todas as perspectivas relacionadas sdo monitoradas de
perto e sincronizadas entre o chao de fabrica fisico e o espago ciber computacional. Além
disso, eles também sdo definidos como sendo tecnologias transformadoras que gerenciam
sistemas interconectados entre seus ativos fisicos e recursos computacionais, possibilitando
fazer andlises avancadas de informag¢des de modo que as maquinas em rede possam executar
de forma mais eficiente, colaborativa e resiliente. Alids, cabe enfatizarmos que isso se trata
de uma tendéncia global, que esta transformando a industria para a denominada Industria 4.0.

Conforme Lee, Bagheri e Kao (2015), para constituir um CPS, sdo imprescindiveis dois
componentes funcionais principais, a saber: (I) a conectividade avangada que garanta a
aquisicdo de dados em tempo real do mundo fisico e o retorno de informagdes do espaco
cibernético, e (II) o gerenciamento inteligente de dados, capacidade analitica e

computacional providos do espago cibernético. Um CPS ¢, na verdade, um mecanismo por
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meio do qual objetos fisicos e software estao intimamente interligados a ponto de viabilizar
que diferentes componentes interagem entre si de diversas maneiras para trocar informacdes
(ZHONG et al., 2017). Para Lee, Bagheri ¢ Kao (2015), a implementagdo do CPS, nas
fabricas atuais, oferece grandes vantagens que podem ser categorizadas em trés estagios.
Dentre eles estdo: componentes, maquinas e sistemas de produgdo. Na Figura 4, temos a

exibicdo de uma andlise comparativa entre a industria dos dias atuais e a Industria 4.0.

Figura 4 — Analise comparativa entre a Industria nos dias atuais e a Industria 4.0
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Fonte: (LEE; BAGHERI; KAO, 2015) - Adaptado pelo auto

Na Figura 4, averiguamos que os atributos para a industria 4.0 giram em torno da
automaticidade com destaque particular para automaticidade para predicdo, visto ser este
uma caracteristica fundamental de um CPS. Outra caracteristica relevante ¢ a fusao do digital
e fisico. Segundo Lasi et al. (2014), no CPS, o nivel fisico e o digital se fundem a ponto de
abranger tanto o nivel de producdo quanto o dos produtos, dando origem, assim, a um tipo de
sistema, cuja representacdo fisica e digital ndo pode mais ser diferenciada de maneira
razoavel. Um exemplo pode ser observado na area de manutencdo preventiva, na qual os
parametros do processo como estresse, tempo produtivo, etc., dos componentes mecanicos
subjacentes a um desgaste fisico sdo registrados digitalmente nesse tipo de sistema. No
entendimento de Lasi et al. (2014), a condicao real do sistema resulta do objeto fisico e de

seus parametros de processo digital.
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2.2 Falhas em Maquinas Industriais e seus Impactos

O termo falha faz parte do cotidiano das industrias de modo que a defini¢dao de falha
poderia ser considerada como algo que culminou em erro, ou seja, ndo saiu conforme o
esperado. Para Nowlan e Heap (1978), falha ¢ vista como uma condi¢do insatisfatoria. Em
outras palavras, uma falha ¢ qualquer desvio identificavel da condicdao original, o qual ¢
insatisfatorio para um determinado usudrio. As ocorréncias de evolucdao de falhas sdo o foco
deste estudo, porém cabe ressaltarmos que os beneficios das solugdes propostas estdo na
redug¢do dos impactos causados pelas falhas. De acordo com Nowlan e Heap (1978), as
consequéncias das falhas podem variar, sendo desde um custo modesto, como substituir um
componente com falha, a possivel destruicdo de um equipamento até perda de vidas. Na visao
desses estudiosos, todos os programas de manutencdo deveriam ser norteados pelas
consequéncias de uma falha, visto que elas determinam a prioridade das atividades de
manutencdo ou a melhoria do projeto necessaria para impedir a sua ocorréncia. A ocorréncia
de falha estd geralmente associada ao fator tempo. Por esse motivo, estudos avangaram em
verificar as probabilidades de ocorréncias de falhas. Uma das técnicas desenvolvidas para esse
tipo de estudo ¢ a Curva da Banheira. Segundo Slack, Chambers e Johnston (2009), as falhas
ocorrem em diferentes momentos da vida util de algo fisico, como uma maquina ou um
equipamento, podendo ser classificadas em trés etapas: (I) a mortalidade "infantil" ou a etapa
da "vida inicial", que ¢ quando as falhas iniciais ocorrem por causa de pecas defeituosas ou
uso inadequado; isso geralmente ocorre em maquinas/equipamentos recém montados ou
saindo de uma manuten¢do; (II) a etapa da "vida normal" ocorre quando a taxa de falhas ¢
normalmente baixa, razoavelmente constante e causada por fatores aleatorios normais; etapa
(IIT) ¢ aquela que evidencia falhas em fungdo de "desgaste", isto ¢, quando a taxa de falha
aumenta a medida que a peca aproxima do final da sua vida util, logo, essas falhas sdo
causadas por envelhecimento e deterioragdo das pecas de uma maquina ou equipamento, ou
seja, pela consequéncia de um longo tempo de uso. A Figura 5 representa a taxa de falha em
funcao do tempo. A ilustracdo apresenta as trés diferentes etapas com destaque para a etapa
IIT e ¢ referente a ocorréncia de falhas por desgaste, que ¢ o foco deste trabalho. As falhas em
maquinas sao detectadas, analisadas e, posteriormente, aplicadas as devidas providéncias pela
area de manutencdo das organizagdes. Em vista disso, essa area passa a ser um setor
estratégico e fundamental para as companhias. A pratica da gestdo de manutencdo ¢ composta

por conjuntos de procedimentos e agdes, cujo intuito ¢ manter o funcionamento de maquinas e
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equipamentos regular e permanentemente a fim de que estejam disponiveis para seu

proposito. Esse cuidado

Figura 5 — Curva da Banheira
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Fonte: (SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009), adaptada pelo auto

envolve adequacdo, conservagdo, a substituicao, restauragdo, bem como a prevengdo. Para
Felix e Fuente (2006), um equipamento atravessa trés fases distintas: anomalia, falha e
quebra. A fase de anomalia compreende os primeiros sintomas, os quais ja podem ser
observados, como, por exemplo, o inicio de uma trinca no cabegote de um motor. Em outros
termos, € a origem do processo de quebra e pode ser identificada por manutenc¢des planejadas
como a preditiva e por inspecdo. A fase seguinte, a de falha, resulta em uma perda de
produgdo. Caso nao haja a intervenc¢ao, isso desencadeara a quebra. Essas duas tltimas fases
geram uma manutencao corretiva. Nessa situagdo, as falhas podem ser classificadas em modo
e efeito. Um modo de falha ¢ um dos estados possiveis de um item com defeito no que se

refere a uma determinada fungdo requerida. Um efeito de falha, por sua vez, é a consequéncia
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de um modo de falha em termos de operacao, fungdo ou status de um sistema. Um efeito de
falha pode ser causado por um ou mais modos de falha de um ou mais itens (SODERHOLM,
2005). De acordo com Sodderholm (2005), as falhas podem ainda gerar quatro tipos de
consequéncias, as quais sao classificadas por tipos de gravidades.

As consequéncias Geradas por Falhas sdo:

eFalhas com consequéncias de seguranca;

eFalhas com consequéncias ambientais;

eFalhas com consequéncias operacionais;

eFalhas com consequéncias ndo operacionais, ou seja, apenas consequéncias
econdmicas.

Figura 6 — Processo de Quebra de Maquina/Equipamento.

Facilidade A ,
de . |
identificagsio Anomalia Falha
Méaquina/Equipamento : -
deficiente : P
Maquina/Equipamento '
em perfeitas condicOes :
de funcionamento ! :
0  Origem i Evolucdo do . Parada totalda | Tempo
do ' Problema maquina/equipamento
Problema gerando . edo processo |
perda de |
produtividade

Fonte: (FELIX; FUENTES, 2006), Adaptado pelo auto

Classificacao de Gravidades das Falhas:

e Catastrofica: falhas que resultam em morte ou perda total do sistema;
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o Critico: falhas que resultam em ferimentos graves ou danos graves ao sistema;
eMarginal: Falhas que resultam em ferimentos leves ou danos menores ao sistema;

e nsignificante: falhas que resultam em defeitos leves ou danos ao sistema.

O tratamento adequado as ocorréncias de falha esta associado a confiabilidade, sendo
este quesito almejado por muitas organizagdes que buscam um diferencial competitivo.
Falhas em maquinas podem ter reflexo na qualidade de produtos ou servigos fornecidos pelas
organizagdes. [sso significa que possuir produtos e servigcos confidveis ¢ um indicativo de as
companhias obterem vantagem competitiva (SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009).
Com o auxilio das tecnologias, grandes solu¢gdes podem contribuir para a prevencao de
falhas, resultando em aumento da confiabilidade. Em tal conjuntura, ¢ possivel afirmar que o
rapido avanco da tecnologia de detecgdo, a disponibilidade e acessibilidade de todos os tipos
de dados de estruturas foram bastante aprimoradas. A medida que a duragio dos dados
registrados aumenta, os efeitos sazonais tornam-se inevitavelmente importantes,

especialmente, para o monitoramento em longo prazo (SHI; WORDEN; CROSS, 2019).

2.3 Manutencio em Maquinas Industriais

Desde a primeira Revolugcdo Industrial, prover a manutencdo de maquinas e
equipamentos tem sido parte dos desafios das industrias, tendo em conta que as maquinas
precisam estar em Otimo estado de funcionamento para que o produto seja produzido.
Todavia, de acordo com pesquisas, ¢ possivel observar que a realizacdo da manutengao
passou a ser vista como um diferencial estratégico; considerando que diversos setores
comprovam que colocar a area de manutengdo como prioridade pode fazer toda a diferenca
no resultado final. O setor militar j4 deu provas disso ao dar énfase a realizagdo de
manuten¢do. Com isso, esse foco ganhou mais forga na area militar, principalmente, no que
tange as aplicagdes de manutencdo centradas na confiabilidade para aeronaves comerciais e
militares (NOWLAN; HEAP, 1978).

O objetivo do processo de manutencdo ¢ manter a capacidade do sistema de
fornecimento de um servi¢o, no qual o processo de manuten¢ao monitora a capacidade do
sistema de fornecer tais servigos, registrar problemas para analise, executar agdes corretivas,
adaptativas e preventivas, além de confirmar a capacidade restaurada (SODERHOLM,
2005). Alias, ¢ interessante lembrarmos que as abordagens para a realizagdo de manutencao
em maquinas industriais estdo em constante evolugdo. Segundo Lafraia (2001), a abordagem

mais recente ¢ abordagem de Manutencdo Centrada na Confiabilidade. De acordo com a

34



Figura 7, a manutengdo preventiva passou por duas formas distintas de atuacdo da
manuten¢do: (I) a manutencdo baseada no tempo, e (II) a manutencio baseada na condigdo.
A realizagdo de manutengdo agrega valor a organizagdo produtiva quando realizada de forma
adequada, permitindo que seus objetivos sejam definidos em concordancia com o negocio da
empresa a ponto de conduzir as organizagdes a compreender a importancia de um plano
estruturado de manutengdo por meio da aplicacdo dos conceitos de confiabilidade (FELIX;
FUENTES, 2006).

Com o surgimento da Industria 4.0, a gestao da informagao passou a ser unanime para
todos aqueles, que de alguma forma, fomentam a industria. Como era de se esperar, desde o
inicio do século XXI e com o crescente avango da tecnologia ¢ a atual necessidade de
informagao em todos os niveis do negdcio, os sistemas de automacao modernos passaram de
simples automagdes de processos para automacdo de negocios, lidando com grandes
quantidades de informagdes relevantes (NEVES et al., 2007).

Juntamente com técnicas de reconhecimento de padroes, esta a identificagdo de falhas
em sistema de automagdo que pode ser resolvido com um classificador de defeitos,
possibilitando possiveis projetos para identificar as grandes falhas em sistemas. Implementar
elementos que identifiquem as possiveis falhas de determinado equipamento esté
intimamente ligada ao bom desempenho do reconhecimento de padrdes. Para Neves et al.
(2007), o problema reside em estimar uma mdaquina “inteligente” para informar quando
ocorre defeitos por meio de padroes

construidos com o auxilio de especialistas. A vista disso, os autores sugerem resolver o
problema das falhas de sistema de automacgdo por intermédio da utilizagdo de ferramentas

adequadas ao reconhecimento de padrdes.
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Figura 7 — Linha do Tempo da Manutengao Industria

Fonte: (LAFRAIA, 2001), adaptado pelo autor.

A automagdo anda junto com os paradigmas da Industria 4.0 no sentido de automatizar

0s processos e as operagoes a fim de aumentar a demanda de manutengdo em maquinas, visto

que a industria depende disso cada vez. E valido destacarmos que os mecanismos de

deteccdo de problemas e interrupcdo do processamento podem ser aplicados, conforme

conceitos da automagdo, para a eliminagdo das quebras de maquinas (Da SILVA;

SELLITTO, 2010). A Manuten¢do Produtiva Total - MPT (Total Productive Maintenance -

TPM) ¢ um dos elementos que podem auxiliar no alcance e sustentacdo da quebra zero,

maximizando a efetividade dos equipamentos no sistema produtivo. A TPM pode ser ttil em

objetivos de manutengado, tais como: aumento de confiabilidade e de manutenibilidade dos

equipamentos (Da SILVA; SELLITTO, 2010).
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2.3.1 Abordagem para a Manutengao

Na literatura, identificamos diferentes abordagens para a manutencio. E de
concordancia da maioria que existem trés tipos basicos: (I) corretiva, que visa permitir a
operagdo até a quebra da maquina/equipamento; (II) preventiva, que propde eliminar ou
reduzir as probabilidades de falhas em intervalos pré-planejados; (IIT) preditiva, por meio de
monitoragdo continua, permitindo a identificacdo de anomalias, indicando a necessidade de
manutengdo (SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009).

De modo geral, a manutengao pode ser classificada em proativa e reativa: (I) proativa
ou planejada pode ser denominada como preventiva, ndo havendo a expectativa de que o
equipamento venha a falhar antes de iniciar as operagdes de manutencao; (II) manutencgao
reativa ou corretiva, ocorre apds a ocorréncia da evolucdo da falha, indo até a parada da
mesma. Portanto, com parada nado planejada (KOTHAMASU; HUANG; VERDUIN, 2009).

Na Figura 8, apresentamos as nomenclaturas bésicas que compdem a Taxonomia de

Manutenc¢ao Proativa e Reativa.
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Figura 8 — Taxonomia Da Manutengao

Fonte: (KOTHAMASU; HUANG; VERDUIN, 2009), adaptado pelo autor
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A taxonomia da manutencdo apresentada na Figura 8 abrange as principais estratégias
utilizadas na industria (CHESWORTH; BENG, 2018). A abordagem HealthMon se
concentra na estratégia Proativa, se aplicando diretamente & manutencdo preventiva, porém
viabilizando a parte preditiva ao observar as tendéncias do IGS. A manutencao preditiva se
caracteriza como uma abordagem proativa, conforme apresentado na figura 8. Na literatura,
averiguamos outras formas de representar essas abordagens, como, por exemplo, a proposta
de Dhillon (2002), que coloca a Manutengdo Centrada na Confiabilidade (MCC) ou
Reliability-Centred Maintenance (RCM), a qual ¢ composta pelo seguintes componentes:
manutengdo reativa, manutengdo preventiva, teste e inspe¢do preditivos € manutengdo

proativa, como mostra a Figura 9.

Figura 9 — Manuteng@o Centrada na Confiabilidade (MCC)
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Fonte: (DHILLON, 2002), adaptado pelo autor.
A MCC tornou-se tao relevante como abordagem para a manuteng¢ao industrial que foi

considerada um dos bracos da engenharia. De acordo com Dhillon (2002), a engenharia de

confiabilidade, em conjunto com outras abordagens proativas de manutenc¢do, envolve o
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redesenho, modificagdo ou aprimoramento de itens/pecas ou sua substituicdo por melhores
itens/pegas. Realizar manutencdo preventiva nas maquinas tem sido uma pratica comum na
area industrial ha muito tempo em virtude de esta pratica resultar em redugao de custos para
as organizacdes. Segundo Ariza (1977), a manutencdo preventiva pode reduzir pela metade
0s custos com manutengdo corretiva. Nesse caso, o presente trabalho mantém o foco na
manutengdo preventiva/preditiva por ser uma abordagem que prevé o envolvimento da
computacdo ¢ da engenharia para atingir seus objetivos e fornecer subsidios a realizagao da
manutengdo preventiva em equipamentos com base na condigao.

Na concepgao de Dhillon (2002), ha uma variedade de tecnologias que podem e devem
ser usadas como parte de um programa abrangente de manutencio preditiva. Conforme o
autor, os sistemas ou as maquinas mecanicas sao responsaveis pela maioria dos
equipamentos da fabrica, sendo o monitoramento de vibragdes considerado o componente
principal da manutencao preditiva. Para fins de implementacao de testes e validagao do
desenvolvimento de um novo sistema, entende-se que o motor elétrico de indugao trata-se de
um oOtimo candidato. Dentre todas as maquinas presentes na planta fabril, o motor elétrico ¢ a
maquina mais usada para transformar energia elétrica em energia mecanica, pois combina as
vantagens da utilizacdo de energia elétrica (baixo custo, facilidade de transporte, limpeza e
simplicidade de comando) com sua construcao simples e robusta a baixos custos com grande
versatilidade de adaptacdo aos mais variados tipos de cargas (WEG/SEBRAE, 2016).

De acordo com pesquisas realizadas no Brasil, os motores elétricos representam a forga
motriz da industria, sendo eles responsaveis por mais de 68 % do consumo de energia

elétrica (ELETROBRAS; PROCEL-INFO, 2008), como revela a Figura 10.

Figura 10 — Distribuicdo do consumo de energia elétrica por uso final na industria
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Fonte: (ELETROBRAS; PROCEL-INFO, 2008), adaptado pelo autor.
A mesma pesquisa mostra que os motores representam uma parcela significativa do

consumo de energia na industria, demonstrando, assim, a importancia desse componente para

o processo produtivo. A Figura 11 permite interpretar e identificar a finalidade de utilizagdo

desses motores, verificando o consumo de energia pela sua aplicagdo na industria.

Figura 11 — Distribuicdo do consumo de energia elétrica na for¢a motriz na industria
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Diante de diferentes abordagens para a manutengdo, torna-se de extrema importancia
que as organizacdes desenvolvam estratégias para o gerenciamento da saide de seus ativos,
mas, principalmente, maquinas e equipamentos por estarem diretamente relacionadas com a
producdo de produtos, bens e servigos, consequentemente, com a fonte de renda da
companhia. De acordo com Sdderholm (2005), a saude, ou condi¢do, de um sistema técnico
muda com o tempo, uma vez que os elementos no sistema estdo sujeitos a degradacao, a qual
mais cedo ou mais tarde levard a falha no sistema. Desse modo, o gerenciamento da saude
pode ser aplicado para melhorar a seguranga e a confiabilidade de maquinas e equipamentos,
possibilitando diminuir custos por paradas, consequentemente estendendo vida 1til do ativo.
E possivel verificarmos na literatura que a abordagem que mais vem se destacando é
Manutengao Centrada na Confiabilidade. Para S6derholm (2005), uma contribui¢ao vital do
RCM ¢ a definicao de falha potencial, que conduziu ao conceito de Manuten¢do Baseada em
Condi¢ao (CBM), sendo aceito como uma das melhores maneiras de prevenir a falha
funcional. Na visdo desse autor, o foco no CBM levou a um setor completamente novo, que
fornece ferramentas para o monitoramento da integridade do sistema. O diagndstico esta
preocupado com a interpretacdo dos dados de satde coletados e com a conclusdo oriunda da

saude atual do sistema.
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2.3.2 Oportunidades com a Indtstria 4.0

Diante desse cenario de grandes mudancas, no qual muitas industrias tendem a migrar
para o novo paradigma da Industria 4.0, despontam-se novos leques de oportunidades. O
setor de manufatura industrial também foi amplamente afetado por essa mudanca de
paradigma, resultando na ampla ado¢do de novas tecnologias digitais em seus processos €
ativos (DIEZ-OLIVAN et al, 2019). Khan e Turowski (2016) asseguram que os
desenvolvimentos recentes em TI abriram caminho para a proxima revolugdo industrial de
modo a resultar na proxima revolucdo industrial, a qual tenderd a mudar nosso ecossistema.
Os servigos de infraestrutura para a comunicagdo, como hardware e sofiware, estdo entre 0s
beneficiados dessas oportunidades. O desenvolvimento em direcdo a uma Industria 4.0
oferece oportunidades para a realizacdo de uma imensa manufatura sustentavel, usando a
onipresente infraestrutura de tecnologia da informagdao e comunicagao (TIC) (STOCK,
2016).

Por meio de estratégias de colaboragdo entre empresa e meio académico, ambos podem
ser beneficiados, uma vez que os centros académicos sdo centros de pesquisa que contribuem
com a busca por resultados que podem impactar diretamente nas operagdes das companbhias,
dentro do contexto da Industria 4.0 (KHAN; TUROWSKI, 2016). Os parceiros industriais
podem ajudar os parceiros académicos a obter a tecnologia de ponta proprietaria em termos
de licencas de hardware e sofiware (KHAN; TUROWSKI, 2016). A relacdo entre
companhias igualmente tendem a se beneficiar por intermédio das integragdes a fim de
melhorar a produtividade e a qualidade dos produtos e servigos. Oportunidades crescentes
também estdo sendo abertas pelas tecnologias Internet of Things (IoT) e Sistemas
Cyberfisicos (CPS), que permitem tornar a integracdo mais ampla e mais abrangente,
compreendendo trés niveis de integragdo na manufatura - integragdo vertical, integragao
horizontal e integracdo de ponta a ponta (GERRIKAGOITIA et al., 2019). De acordo com
pesquisas (OWENS, 2018) [TRENDS IN DIGITAL MANUFACTURING — Implementing
Industry 4.0] and building the Digital Factory], 35% dos lideres do setor industrial indicaram
que ja comecaram a implementar iniciativas da Industria 4.0 em oposi¢do a apenas 22% dos
outros entrevistados, conforme a Figura 12. Tais dados indicam grandes oportunidades para

suprir as lacunas desse setor.
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Figura 12 — Pesquisa de Implantacdo do Paradigma da Industria 4.0
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Fonte: (OWENS, 2018).

2.3.3 Recurso, Técnicas e Estratégias para Manutencao na Industria 4.0

Ao longo dos anos, os pesquisadores de sistemas e controle foram pioneiros no
desenvolvimento de poderosos métodos e ferramentas de ciéncia e engenharia de sistemas,
como métodos no dominio do tempo e da frequéncia, andlise do espaco de estados,
identificacdo do sistema, filtragem, previsao, otimizagdo, controle robusto e controle
estocastico (DOYLE, 2011).

Grandes progressos estdo sendo possiveis gracas a trabalhos conjuntos entre a area da
engenharia e da computacdo. Como frutos desses trabalhos conjuntos, foi possivel aos
pesquisadores de ciéncia da computagao obterem grandes avangos em novas linguagens de
programacao, técnicas de computacdo em tempo real, métodos de visualizagdo, projetos de
compiladores, arquiteturas de sistemas embarcados e soffware de sistemas e abordagens
inovadoras para garantir a confiabilidade, a seguranca cibernética e tolerdncia a falha
baseado em sistemas computacionais (DOYLE, 2011).

A pesquisa de sistemas ciberfisicos, como parte das estratégias para manutencdo na
Industria 4.0, visa integrar os principios de conhecimento e engenharia nas disciplinas de

computagdo e engenharia (redes, controle, software, interagdo humana, teoria da
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aprendizagem, bem como elétrica, mecanica, quimica, biomédica, ciéncia dos materiais e
outras disciplinas de engenharia) para desenvolver nova ciéncia CPS e tecnologia de suporte.
O design e a implementacao de sistemas de controle em rede apresentam varios desafios
relacionados & computacao orientada por tempo e evento, software, atrasos variaveis, falhas,
reconfiguracdo, sistemas de suporte, ¢ a decisao distribuida (DOYLE, 2011). Dentre as
estratégias para a manutencao da Industria 4.0, esta o controle de processo, que €, em muitos
aspectos, uma tecnologia madura que atende industrias maduras. As industrias de processo
historicamente tém sido um grande beneficiario de solu¢des avangadas de controle. Auto-
sintonizadores de PID, controle preditivo de modelo e otimizagao em tempo real tiveram um
impacto substancial no custo, eficiéncia e seguranca das operacdes da planta de processo.
Cientistas e engenheiros de controle devem continuar a se esforgar para superar barreiras,
técnicas e de outra natureza, aumentando as demandas da sociedade e da industria por
eficiéncia energética, emissdoes reduzidas de GEE, operagdes mais competitivas e maior
automacao e capacidade de resposta em circuito fechado, todos prometendo demandas
crescentes, controles avancados e tecnologias relacionadas nas industrias de processo
(DOYLE,2011).

Outro recurso presente na industria ¢ o Sistema Sob Controle Cognitivo, que tem como

objetivo:

e cxibir comportamento orientado a objetivos na deteccao, raciocinio e agao;

e mudar de maneira flexivel seus objetivos e comportamento, dependendo do contexto e
da experiéncia situacionais;

e ser capaz de agir em ambientes ndo estruturados sem intervengdo humana e responder

com robustez a surpresa;

A fim de alcancar essas propriedades, um sistema sob controle cognitivo precisa
entender a situagdo atual (incluindo a consciéncia de si mesmo, de seu ambiente e de outros
agentes). Para esse fim, o sistema de controle cognitivo deve implementar varias fungoes,
como deteccdo (ativa), extracdo e abstracdo de informagdes relevantes, aquisicdo de
conhecimento semantico, comparacdo com experiéncia anterior ¢ atualizacdo de
conhecimento. Alids, cabe enfatizarmos que técnicas computacionais estdo sendo adotadas e,
consequentemente, gerando resultados relevantes para o chdo de fabrica. Grupos de pesquisa
na area de processamento digital de imagens e reconhecimento de padrdes estdo caminhando

para a sua perfeicdo com uma boa qualidade. Nesse caso, recomendamos um estudo
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interdisciplinar das ciéncias correlacionadas. Em tal situagdo, o processamento digital de
imagens ¢ uma ferramenta que auxilia por meio da aquisi¢do, digitalizacdo e quantificagao
de uma imagem. A pesquisa diaria por métodos e algoritmos, que fazem reconhecimento de
padrdes, tem sido bem desempenhada, sendo este o estado da arte do momento (NEVES et
al., 2007).

A necessidade de gerenciar processos, maquinas e equipamentos em tempo real
contribuiu muito para atuacdo da area de TI na busca de processar, armazenar e
disponibilizar os dados e as informagdes obtidas por intermédio de dados. Conforme Neves
et al. (2007), o desenvolvimento da automagao, ligado a evolugdo de tecnologias, apresenta,
na comunica¢do industrial, uma importante ligagdo com o crescimento da tecnologia da
informagdo, especialmente, na relacdo entre os niveis gerencial e operacional. A TI,
inicialmente alterou bastante as estruturas no ambiente de escritorio, porém com o advento
da Industria 4.0 passa a influenciar também o ambiente industrial, nos mais diversos niveis
de processos. Para Neves et al. (2007) o aumento de informagdes industriais de qualidade,
resultou no amadurecimento das tecnologias. Deste modo, abrindo ainda mais o caminho
para outras area da computagdo, como a inteligéncia artificial (IA), por meio de técnicas de

aprendizado de maquina.

2.4 Inteligéncia Artificial, Técnicas de Machine Learning e Tecnologias

Relacionadas

Nos dias atuais, por intermédio dos avancos das tecnologias, a Inteligéncia Artificial
(doravante IA) estd sendo bastante aplicada nas mais diferentes areas do conhecimento.
Verificamos a sua presenca nos mais diferentes segmentos, visto ser uma ci€éncia necessaria e
muito Util em um mundo cada vez mais conectado, em meio a grandes volumes de dados,
onde se busca autonomia e vantagens que vao para além das capacidades humanas nas
concepgdes de novas solucdes inovadoras. As demandas para aplicagdo de TA na Industria
4.0 ¢ algo latente. Em poucas palavras, a A pode ser definida como um ramo da ciéncia da
computagdo, que se ocupa da automagdo do comportamento inteligente (LUGER, 2013). A

proxima secao abordara A/, IoT e Big Date no contexto da Industria 4.0.
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2.4.1 Machine Learning

Os fundamentos da IA passam pelo Teste de Turing, pois 0 mesmo reuniu 0s conceitos
basicos para uma validacdo daquilo que poderia vir a ser considerado uma auténtica
inteligéncia artificial. Alan Turing (1950) projetou o teste para fornecer uma operacao
satisfatoria da inteligéncia. O pesquisador sugeriu um teste baseado na impossibilidade de
um interrogador humano diferenciar se o interlocutor ¢ um computador ou um humano

(RUSSELL; NORVIG, 2004). O teste envolvia, portanto, quatro capacidades:

Processamento de linguagem natural: para permitir a comunicagdo, com sucesso em

linguagem natural;

e Representacao do conhecimento: para armazenar o que sabe ou ouve;

e Raciocinio automatizado: para usar a informagdo armazenada com a finalidade de
responder a perguntas e tirar novas conclusdes;

e Aprendizado de maquina: para se adaptar as novas circunstancias e para destacar e

explorar padrdes.

Dentre esses quatro itens, o quarto ¢ o que apresenta maior aplicabilidade para esta
pesquisa, visto que o sistema proposto aplica técnicas de aprendizado de maquina, ou
Machine Learning (ML), para identificacdo de padrdes como parte do modulo de otimizagao.

Os sistemas de aprendizado de maquina (ML) criaram enormes efeitos sociais em uma
ampla variedade de utilizagdes, como, por exemplo, visdo computacional, processamento de
fala, entendimento de linguagem natural, neurociéncia, saude e Internet das Coisas (DIVYA;
BHARGAVI; JYOTHI, 2018). Atualmente, notamos que existem varias aplicagdes para ML,
dentre as quais, destacamos com a mineracao de dados. O aprendizado de maquina pode ser
aplicado com sucesso para andlises e estabelecer relacionamentos entre varios recursos,
melhorando a eficiéncia dos sistemas e os projetos das maquinas. (KOTSIANTIS, 2007).

Os métodos de ML revelam aos usuarios estrutura oculta e permitem fazer previsoes a
partir de extensos conjuntos de dados. Tais métodos fornecem técnicas de aprendizado
proficientes, dados ricos e vastos e condi¢des efetivas de computacio (DIVYA;
BHARGAVI; JYOTHI, 2018). Para que ocorra o aprendizado de maquina, ¢ necessario a
combinacdo de alguns elementos. Para Divya, Bhargavi e Jyothi (2018), o ML ¢ uma

combinagdo de Ciéncia da Computagdo, Engenharia e Estatistica.
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Atualmente, ha um niimero consideravel de técnicas de ML na literatura, pois existem
diferentes maneiras pelas quais um algoritmo pode modelar um problema com base em seu
dominio de conhecimento. A Figura 13 apresenta as principais técnicas, sendo tutil no sentido
de orientar o0 método mais apropriado com relacao as saidas que se pretende obter, com base
no conhecimento do problema a ser resolvido. ML € o processo de constru¢do de um modelo
indutivo que aprende com uma quantidade limitada de dados sem intervencao especializada.
Esse aprendizado implica em encontrar um conjunto subjacente de estruturas (ou padroes)
que sdo uteis para entender relacionamentos em dados, os quais podem ndo ser exatamente
semelhantes aqueles nos quais o aprendizado ocorreu (STETCO et al., 2019).

Os métodos do Machine Learning podem assumir trés tipos de abordagens de
aprendizagem, sendo elas: supervisionada, ndo supervisionada e por reforco (RUSSELL;

NORVIG, 2004).

e Aprendizagem supervisionada: envolve a aprendizagem de uma funcdo a partir de
exemplos de suas entradas e saidas. E necessario que um "instrutor" forneca os valores
corretos para entrada e a saida por meio de treinamento;

e Aprendizagem ndo supervisionada: abarca a aprendizagem de padrdes na entrada,
quando ndo sdo fornecidos valores especificos de saida. Isso ndo envolve
treinamentos;

e Aprendizagem por reforco: este método consiste em uma interven¢do inicial de um
"instrutor" para que a aprendizagem ocorra de forma automatica com as saidas geradas
apds o processamento. Para que isso aconteca, € preciso um subproblema para que o

algoritmo aprenda como o ambiente funciona.

De forma simples e resumida, exibimos, na Figura 14, as possiveis aplicagdes de ML,

de acordo com o tipo de problema.

Figura 13 — Mapeamento de Machine Learning
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Fonte: (DIVYA; BHARGAVI;JYOTHI, 2018), adaptado pelo autor.

Figura 14 — Classificacdo de Machine Learning
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Fonte: (SONI, 2019a), adaptado pelo autor.

Levando em consideracdo os tipos de problemas e suas quatro classificagdes nos

quadrantes demonstrados na Figura 14, entendemos que basta relacionar com a abordagem

(supervisionada ou nao supervisada) com a natureza da variavel em questdo (continua ou

discreta). De modo sucinto, a Tabela 1 apresenta uma andlise comparativa entre a abordagem

supervisionada e abordagem ndo supervisionada (SONI, 2019b). Ressaltamos que a
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comparagdo nao tem o objetivo de destacar que um € melhor em detrimento do outro, mas
sim, salientar as caracteristicas, evidenciando que a aplicacdo deve levar em conta tais
caracteristicas. No aprendizado supervisionado, o conceito de objetivo esta relacionado a
filiagdo de classe, enquanto no aprendizado ndo supervisionado, o conceito de objetivo

geralmente esta associado as estruturas inatas dos dados (ZHAO; LIU, 2007).

Tabela 1 — Andlise Comparativa entre Aprendizado Supervisionado vs. Nao Supervisionado
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Parimetros Técnica de aprendizado de Técnica de aprendizado de
] maquina supervisionado maquina ndo supervisionada
Em um modelo de aprendizado | No modelo de aprendizado ndo
Processo supervisionado, varidveis de supervisionado, apenas dados de
entrada e saida serdo fornecidas. entrada serdo fornecidos
Dados de Sao treinados usando dados Nio sdo treinados. Nao
entrada rotulados necessita dados jd rotulados
Maiquina de vetores de suporte,
Alguns . . .
) rede neural, regressio linear e K-means, Hierarchical
Algoritmos . .. . .
logistica, floresta aleatéria e clustering, Genético
usados - . ~
arvores de classificagao.
Requer dados de treinamento ~ .
. Nao usa dados de treinamento
Uso de dados | para aprender fazendo link entre
, para aprender
a entrada e as saidas
Aprendizagem O método de aprendizagem O método de aprendizagem
em tempo real ocorre offline. ocorre em tempo real.
Nimero de O ndmero de classes ¢é O ndmero de classes nao ¢
Classes conhecido. conhecido.

Fonte: (SONI, 2019b) - Adaptado pelo autor.

Embora abordagens supervisionadas, segundo a literatura, sejam amplamente
utilizadas, presentes em muitos trabalhos que exibem resultados satisfatorios e altamente
relevantes, isso ndo significa que abordagens ndo supervisionadas sejam incapazes de gerar
resultados significativos. De acordo com pesquisas, as abordagens nao supervisionadas
parecem ndo serem aplicadas amplamente como os supervisionados; porém alguns estudos
revelam, que ao realizar analise de desempenho entre estas duas abordagens, os nao
supervisionados exibem resultados promissores. Conforme Sathya e Abraham (2013),
constatou-se que, mesmo que o algoritmo de aprendizado supervisionado por retroproje¢ao
de erro seja muito eficiente para muitos problemas ndo lineares em tempo real, no caso da
classificagcdo de seus estudo envolvendo alunos, o modelo ndo supervisionado executou com
maior eficiéncia com relacdo ao algoritmo de aprendizado supervisionado. Outros estudos
realizados a esse respeito, envolvendo classificacdo de documentos, sugerem que abordagens
ndo supervisionadas demonstram resultados promissores, comparados as abordagens ndo
supervisionadas (OZGUR, 2015). Trabalhos desenvolvidos envolvendo processamento com

palavras também se demonstraram encorajadores aplicando abordagens nao supervisionadas

(YAROWSKY, 1995).
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Conforme visto na Figura 14, as aplicagdes podem ser classificadas em agrupamentos
para variaveis discretas e reducdo de dimensionalidade para varidveis continuas. A alta
dimensionalidade dos dados apresenta desafios para as tarefas de aprendizado (ZHAO; LIU,
2007). No caso de abordagens envolvendo agrupamento e redu¢do de dimensionalidade, o
algoritmo K-means esta entre os o mais citados na literatura (DING; HE, 2004). O objetivo
do agrupamento de dados, também conhecido como andlise de agrupamento, ¢ descobrir o(s)
agrupamento(s) natural(is) de um conjunto de padrdes, pontos ou objetos. O algoritmo
basico de K-means foi estendido de varias maneiras diferentes. Algumas dessas extensdes
lidam com heuristicas adicionais que envolvem o tamanho minimo do cluster e clusters de
mesclagem e divisao (JAIN, 2010). A heuristica pode ser definida como uma estratégia de
busca com informacdo. Ou seja, uma estratégia que utiliza um conhecimento especifico do
problema. Essa abordagem igualmente pode ser chamada de busca da melhor escolha

(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Figura 15 — Exemplo de Aplicagdo do Algoritmo K-means
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Fonte: (JAIN, 2010).

Conforme apresentado na Figura 15, (a) dados de entrada bidimensionais com trés
clusters; (b) trés pontos de semente selecionados como centros de cluster e atribuigdo inicial
dos pontos de dados aos clusters; (c) e (d) iteracdes intermedidrias que atualizam rdtulos de
cluster e seus centros; (e) agrupamento final obtido pelo algoritmo K-means na
convergéncia. O algoritmo de agrupamento K-Means ¢ um algoritmo de agrupamento
parcial, que esta sendo aplicado em varios campos como a engenharia de software, a
medicina, a biologia, a seguranca de dados e o marketing (BISHNU; BHATTACHERIJEE,
2012).

Um das caracteristicas do algoritmos K-means ¢ o modo de como um centréide de
clusters se movem ao longo do tempo, significa que o conjunto estd descrevendo um
movimento de tendéncia e selecionando tendéncias processadas cuja ascensdo ou queda
consistente de acordo com a evolucao da falha da maquina. Ele pode estabelecer uma ligacao
entre esses movimentos do centroide e o desgaste da maquina. A reducdo de dimensdo ¢
fundamental ndo apenas para reduzir as nao linearidades na pesquisa de tendéncias nesse
espago (MASULLI; ROVETTA, 2015), mas também para eliminar componentes irrelevantes

que nao colaboram para rastrear a saide da maquina em avaliacao.
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Para medir o qudo crescente ou decrescente estdo as tendéncias formadas pelos
centroides de clusters, pode ser aplicada uma equagdo de monotonicidade. O conceito de
monotonicidade ¢ bastante geral e rico. Por outro lado, a monotonicidade sugere um certo
aspecto da simplicidade, ou seja, cada atributo tem um efeito unidirecional no valor da
funcdo. Assim, saber que um conceito ¢ monotdnico pode ser util em varias aplicagdes. De
fato, essa forma de simplicidade ¢ explorada pelo algoritmo de aprendizado (GOLDREICH

et al., 1998). Dessa forma, a fim de calcular a monotonicidade, ¢ viavel aplicar a seguinte

equacao:
M -N—j_l
1 sgn(z; (k+1)—z,(k))
F == E E ] ] 2.2
M = N-—1 ’ (2:2)

na qual x; representa o vetor de medigdes de um recurso no jux sistema, M € o nimero de
sistemas monitorados € N; ¢ o nimero de medi¢des no sistema. O simbolo k representa o

indice dentro do vetor x.

Quando se trabalha com espacos multidimensionais, conforme verificado em estudos,
geralmente se aplicam técnicas de buscas. Nesse sentido, nas ultimas décadas, o Algoritmo
Genético (GA) recebeu muita atengdo em relagdo ao seu potencial como técnicas de
otimiza¢do global para problemas de otimizacdo complexos (JAVADI; FARMANI; TAN,
2005). Esse algoritmo se destaca por sua empregabilidade em problemas com alta
dimensionalidade (ISHIBUCHI; MURATA, 1998). Ele ¢ baseado em uma metafora
biologica que veem o aprendizado como uma competicdo em uma populacao de solugdes
evolutivas para o problema (LUGER, 2013). Seu funcionamento consiste em avaliar, por
meio de uma funcao de "aptidao", se cada solucao gerada contribuird para a proxima geragao
de solugdes. Entdo, por intermédio de operacdes andlogas a transferéncia de genes na
reproducao sexual, o algoritmo cria uma nova geracao de solucdes candidatas (LUGER,
2013). As melhores solugdes sdo selecionadas para se reproduzir e se transformar e as piores
sdo descartadas (SHAPIRO, 2001). De acordo com Bankovic et al. (2008), os AGs oferecem

certas vantagens sobre outras técnicas de aprendizado de maquina, a saber:

e 0s GAs sdo intrinsecamente paralelos, uma vez que possuem varios filhos, logo podem

explorar o espago da solugdo em varias direcdes a0 mesmo tempo;
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se um caminho acaba sendo um beco sem saida, eles podem facilmente eliminé-lo e
continuar trabalhando em caminhos mais promissores;

devido ao paralelismo que lhes permite avaliar implicitamente muitos esquemas de
uma s6 vez, os algoritmos genéticos sdo particularmente adequados para resolver
problemas em que o espago de todas as solucdes em potencial ¢ realmente enorme -
muito vasto para pesquisar exaustivamente em qualquer quantidade de tempo
razoavel, sdo como uma rede de dados;

trabalhar com populagdes de solugdes candidatas, em vez de uma solucdo unica, €
empregar processos estocasticos, para orientar as definicdes de busca, permite que os
GAs lidem bem com interagdes de atributos e evitem ficar presos aos maximos locais,
0 que, juntos, os torna muito adequados para lidar com problemas de otimizagao;

um sistema baseado no GA pode ser facilmente treinado novamente, podendo ser

aplicado para abordagens supervisionadas e ndo supervisionadas.

Figura 16 — Exemplo Algoritmo Genético Classico
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Fonte: Adaptado pelo autor, (BHASIN; BHATIA, 2011).

Conforme apresentado na Figura 16, o0 GA consiste em 5 etapas:
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(I) Populaga@o inicial: O processo comega com um conjunto de individuos chamado
Populacdo. Cada individuo ¢ uma solucdo para o problema a ser resolvido. Um individuo ¢
caracterizado por um conjunto de parametros (varidveis discretas, sendo zeros € uns)
conhecidos como Genes. Em um algoritmo genético, o conjunto de genes de um individuo ¢
representado usando um vetor com valores binarios.

(IT) Fun¢ao de condicionamento fisico: A func¢ao de condicionamento fisico determina
como um individuo estd apto, ou seja, a capacidade de um individuo competir com outros
individuos.

(IIT) Selecao: O objetivo desta fase de selegdo ¢ selecionar os individuos mais aptos e
permitir que eles passam seus genes para a proxima geracao dois pares de individuos (pais)
sdo selecionados com base em suas pontuacdes de condicionamento fisico. Individuos com
alta aptidao tém mais chances de serem selecionados para reprodugao.

(IV) Crossover: O cruzamento, ou crossover, ¢ a fase mais significativa de um
algoritmo genético. Para cada par de pais a serem cruzados, um ponto de cruzamento ¢
escolhido aleatoriamente dentre os genes.

(V) Mutagao: Em certos novos filhos formados, alguns de seus genes podem ser
submetidos a uma mutacdo com baixa probabilidade aleatoria. Isso implica em que alguns
dos bits da cadeia de bits podem ser invertidos.

Por ser o AG uma técnica de busca e¢ otimizagao (AURELIO; PACHECO, 2020), ele
tornou-se um algoritmo classico e consagrado, presente em muitas pesquisas, que permite
bom desempenho, sendo, assim, muito comum encontra-lo em abordagens de Industria 4.0.
Tanto o K-means quanto o GA sdo métodos aplicados no presente trabalho, que por sinal,

rendem bons resultados, conforme sera visto na Segao 4.

2.4.2 Internet of Things no contexto da Industria 4.0

Diante de tantas mudangas provenientes do surgimento da Industria 4.0, novas lacunas
sdo identificadas, dentre elas esta a conectividade. Esta lacuna ¢é perfeitamente preenchida
por meio das solugdes denominada de Internet of Things, comumente conhecida como
Internet das Coisas, ou [oT. Solugdes em I[oT permitem a integracdo entre sensores €
atuadores (SINGH; KAPOOR, 2017), sendo estes dispositivos muito Uteis neste contexto da
industria 4.0. A 10T ¢ considerada um conceito moderno de manufatura no setor 4.0 e adotou
avancos recentes, como infraestrutura de TI para aquisi¢do e compartilhamento de dados,

que influenciam muito o desempenho de um sistema de manufatura (ZHONG et al., 2017).

55



Muitos termos relevantes como custo eficaz, rede de sensores, sistemas embarcados,
seguranca e privacidade, processamento de dados e sinais, computacdo em nuvens,
interoperabilidade, tecnologia de rede, gerenciamento de rede, protocolos e padrdes de
comunicagdo, eletronica de semicondutores, entre outros; sdo termos presentes na industria,
cruciais para a inser¢do no paradigma de Industria 4.0 e também pertencentes ao paradigma
da IoT. A Figura 17 mostra a Smart Factory, conhecido como [Intelligent Factory, ou
Intelligent Manufacturing, como sendo uma das aplicagdes da IoT, de modo que este tipo de
aplicacdo constitui o contexto da Industria 4.0.

O conceito de Internet of Things foi cunhado por um membro da comunidade de
desenvolvimento de identificacdo por radiofrequéncia (RFID) em 1999 e recentemente se
tornou mais relevante para o mundo pritico em grande parte devido ao crescimento de
dispositivos moveis, comunicacdo incorporada e onipresente, computacio em nuvem e
analise de dados (KEYUR K PATEL, 2016). A IoT pode ser definida como um conceito, no
qual objetos e coisas fisicas podem se conectarem por intermédio de uma estrutura de rede
pelo uso de hardwares ou dispositivos embarcados; e podendo ser classificada em trés
categorias, como: (1) Pessoas para pessoas, (2) Pessoas para maquina/coisas, (3)
Coisas/maquina para coisas/maquina, interagindo por meio da internet. Desse modo
estabelece um paradigma que considera presenca generalizada no ambiente de uma
variedade de coisas/objetos que, por intermédio de conexdes com e sem fio e esquemas de
enderegcamento exclusivos, sdo capazes de interagir entre si € de cooperar com outros

itens/objetos para criar novos aplicativos/servigos (KEYUR K PATEL, 2016).
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Figura 17 — Aplicagdes de [oT

Fonte: (KEYUR K PATEL, 2016) - Adaptado pelo autor
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Do ponto de vista industrial, ¢ valido afirmar que, conforme Chesworth e Beng (2018),
a [oT fornece uma rede em tempo real, na qual os dados, de modo confiaveis, podem ser
transmitidos para um Aub principal, no qual cada sensor colocado em um ativo pode ser
integrado a essa rede e fornecer acesso a dados, anteriormente impraticaveis. E possivel
afirmarmos que a IoT ultrapassou as barreiras acad€micas, restringindo-se as pesquisa, para
tornar-se realidade nos negdcios. Contudo, de acordo com uma pesquisa realizada pela
Cisco, 60% das iniciativas de [oT ndo vao além do estdgio de Prova de conceito (PoC)

(PRESENSO, 2018), ou seja, trata-se de uma area com muito potencial de expansio.

2.4.3 Big Data no contexto da Industria 4.0

Com o aumento de aplicagdes [oT, o grande volume de dados gerados a partir destas
aplicacOes passam a estar cada vez mais acessiveis € onipresentes em muitos setores,
resultando em um enorme volume de dados em tempo real denominado Big Data
(MANYIKA et al., 2011). Os dados classificados como big data podem derivar de varios
canais como sensores, dispositivos, dudio e video, redes, arquivos de log, aplicativos
transacionais, web ¢ feeds de midia social (FOSSO WAMBA et al., 2015). Quando todos os
dados sdo agregados, essa combinag¢do ¢ chamada de “Big Data” (LEE et al., 2013).

As tecnologias, combinadas com outras técnicas para analise e processamento de dados
em tempo real, podem contribuir para otimizar as operagdes, assim como o processo de
tomada de decisdes em tempo real (CHAN, 2013). No contexto da Industria 4.0, a
necessidade de lidar com Big Data se faz presente. Portanto, para organizagdes e fabricantes
com uma abundancia de dados operacionais e de chao de fébrica, técnicas avancadas de
analise sdo criticas para descobrir padrdes ocultos, correlagdes desconhecidas, tendéncias de
mercado, preferéncias do cliente e outras informagdes uteis sobre negdcios (ZHONG et al.,
2017).

Dedicar atencdo a Big Data, assim como fazer os devidos investimentos podem
resultar em aumento de lucratividade para as companhias. Pesquisas académicas e na
industria revelam, que os varejistas podem obter um aumento entre 15% a 20% no retorno do
investimento ao introduzir tecnologias BDA (ZHONG et al., 2017). A fim de que os

fabricantes se tornem mais competitivos, faz-se necessario integrar sistemas avancados de
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computacdo e Ciberfisico para se adaptar e tirar proveito do atual ambiente de Big Data

(LEE etal., 2013).

2.4.4 Séries Temporais

Séries temporais podem ser definidas como sendo observagdes que sdo ordenadas em
intervalos regulares de tempo (MORETTIN; CASTRO TOLOI, 1981). Por exemplo,
mensurar o valor de uma varidvel a cada segundo, minuto, hora, dia, més, etc. Pode ser
descrita como fY (t); t 2 Tg, onde Y ¢ a variavel de interesse e T € o conjunto de indices.
Existem duas terminologias para séries temporais (EHLERS, 2007), discretas ou continuas.

De modo geral, séries temporais tendem a ser do tipo discreta ou continua. A primeira
terminologia ¢ a de séries temporais discretas (EHLERS, 2007; MIGON, 2005). Nestas,
existem intervalos bem definidos, como, por exemplo, vendas mensais do ano de 2015
(EHLERS, 2007). Neste caso, tem-se T = ftl; t2; ::;; tng (MIGON, 2005). A outra ¢ a de
séries temporais continuas, na qual os intervalos sdo continuos, por exemplo, a cada hora
durante um espago maior de tempo (EHLERS, 2007). Um exemplo pode ser o registro de
maré¢ de Florianopolis dos Ultimos 5 anos, o qual ¢ observado a cada hora (MIGON, 2005).
Tem-se entdo, T = ft : t1 <t <t2g (MIGON, 2005). Em vista disso, pode-se fazer uma série
continua se tornar discreta, avaliando um espaco de tempo determinado. Diversas éareas
aplicam séries temporais como parte de suas solucdes. Dentre elas, citam-se areas como:
economia, medicina, epidemiologia, meteorologia, entre outros (EHLERS, 2007). Segundo
Ehlers (2007), seria importante considerar a ordem temporal de cada variavel, tendo em vista
que as observagdes vizinhas sdo dependentes.

Séries temporais possuem quatro principais objetivos de estudo (EHLERS, 2007).
Sendo estes:

(I) tentar descrever as caracteristicas de uma série, tais como, o padrao de tendéncia,
existéncia de variagdo sazonal, outliers (pontos fora do padrdo) e ainda altera¢des estruturais,
etc. (EHLERS, 2007).

(IT) tentar explicar a variagdo de uma série aplicando outra série sobre ela.

(IIT) um dos mais importantes, ¢ utilizar as séries temporais para prever futuros valores
com base no histérico (EHLERS, 2007). Isso ¢ possivel por se ter os dados ordenados no

tempo e cada observagdo sendo dependente das observagdes vizinhas (EHLERS, 2007). Com
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1sso, € viavel, por exemplo, tentar prever o valor de alguma acdo de acordo com o historico
dela.
(IV) ¢ poder analisar periodicidades relevantes nos dados, podendo, dessa forma,

avaliar alguma caracteristica especifica da série.

De acordo com Ehlers (2007), ¢ permitido ser captadas diversas propriedades de uma

série temporal Xz, decompondo Xt = Tt + Ct + Rt, onde:

o7t ¢ a tendéncia, ou seja, uma mudanca no nivel médio da série em longo prazo;

e ('t ¢ o componente ciclico que captura repetigdes em um espago de tempo definido;

o Rt ¢ o componente de ruido. Espera-se que seja aleatorio.

Existem diversos modelos adequados para séries temporais, cada um com suas
caracteristicas. Esses modelos s3o chamados de processos estocasticos (EHLERS, 2007).
Uma importante classe de processos estocasticos sao 0s processos estacionarios, nos quais
todas as caracteristicas do comportamento do processo nao sao alteradas no tempo, de forma
que escolher a origem dos tempos ndo ¢ importante. O primeiro processo estocastico ¢ o de
métodos de médias (EHLERS, 2007). Esse método tem por finalidade suavizar a série
temporal, removendo valores discrepantes, os chamados outliers. Para isso, ¢ atribuido um
peso para cada observagdo, de forma a dar mais ou menos importancia a observagao de
acordo com o tempo em que a mesma foi obtida. Dependendo de como o peso ¢ calculado,
pode-se definir um método mais especifico, como por exemplo, média movel (MA) e
suavizacdo exponencial.

Séries temporais geralmente sdo as bases para o processamento de algoritmos de ML.
Embora exista um nimero razoavel de contribui¢cdes empregando algoritmos de aprendizado
de maquina em d4reas relacionadas, como previsao tradicional de séries temporais ou
aprendizado de desvio de conceito, raramente sdo cobertos conjuntos de dados com fluxos de
sensores de uma planta de produgdao (FAHIM, 2013). Com as técnicas adotadas por meio
dessa abordagem, presumimos que o processamento sobre as séries temporais, em uma
planta de producao, possibilita realizar descobertas em conjunto de dados que resultardo em

grandes contribuigdes, tanto para a indUstria quanto para a comunidade académica.
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Este estudo aplica o processamento em séries temporais, sendo estas, elementos
cruciais e fundamentais para as técnicas subsequentes. Para isso, envolve técnicas de
decomposicao de sinais sobre as séries temporais, os elementos de entrada do sistema, em
seguida aplica técnicas de ML, de modo a resultar na geragdo de um indice global de saude

da maquina, conforme sera descrito na Secao 4.

2.5 Consideracoes parciais

Este capitulo abordou os principais conceitos envolvidos no tema do presente trabalho.
Neste capitulo, visamos resgatar os fundamentos essenciais, que entendemos ser de extrema
relevancia para a abordagem desenvolvida. Pelo fato de este trabalho pertencer ao contexto
de “Industria 4.0”, pareceu-nos conveniente resgatar suas origens, evidenciando a evolugdo
deste movimento até os dias atuais. Introduzida a industria, abordamos na sequéncia “Falhas
em M4aquinas Industriais e seus Impactos”, por ser este um dos temas centrais de nosso
trabalho. Como o setor de manutengdo das industrias sdo os principais responsaveis do
tratamento de falhas, abordamos “Manutengdo em Maquinas Industriais”. Dentro dessa linha
de pensamento, avancamos para verificar a “Abordagem para a Manuten¢do”, dado a
necessidade de compreensdo das estratégias mais adotadas atualmente, conforme os desafios
modernos exigem; desafios estes que cada vez mais crescente com o advento do movimento
emergente oriundos da chamada Industria 4.0. Para isso, ampliamos as analises para as
“Oportunidades com a Industria 4.0”. Neste interim, pareceu-nos oportuno abordar ainda o
assunto “Recurso, Técnicas e Estratégias para Manutengao na Industria4.0.

Apds resgatar os fundamentos da Industria 4.0 e conceitos relacionados envolvendo
falha e manuten¢do, nos concentramos em abordar assuntos diretamente relacionados com as
implementagdes, sendo estes: (i) “Inteligéncia Artificial, Técnicas de Machine Learning e
Tecnologias Relacionadas”, nos quais revisamos os algoritmos e técnicas que pretendemos
adotar, como K-means e o Algoritmo Genético; (ii) “Big Data no contexto da Industria 4.0”,
pelo fato da abordagem desenvolvida realizar o processamento de dados, considerando temas
atuais no contexto da Industria 4.0; (iii) destacamos “Séries Temporais”, por ser este o tipo
de dados que a solu¢ao desenvolvida devera processar. Podemos concluir que, por meio dos
conceitos apresentados, percebemos total coeréncia entre a literatura apresentada e o que esté
sendo desenvolvido. Consequentemente, este capitulo visou a estabelecer conexao, com base

na literatura, com os conceitos, métodos e técnicas mencionados no presente trabalho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, tratamos dos trabalhos relacionados na interse¢do de manutencao
inteligente, Industria 4.0, funcionamento da maquina e séries temporais para contribuir com
recursos de monitoramento e predigdo para suporte manutencao industrial. A metodologia,

empregada na selecdo dos trabalhos, € especificada na Se¢ao 3.1.

3.1 Metodologia de Pesquisa para Selecio dos Trabalhos

A metodologia de pesquisa consistiu em verificar, na literatura, artigos considerados
similares, nos quais foram selecionados pelas peculiaridades de suas propostas. Para a
execucao de tal, foi necessario realizar uma revisdo sistematica, a qual sera apresentada na
Subsecao 3.2.1. Para aprofundar a analise dos trabalhos, a Tabela 2 demonstra os artigos
selecionados apds o processo de andlise. O objetivo de desenvolver uma de revisdo
sistematica ¢ a possibilidade de realizar uma anélise da literatura envolvendo critérios claros
por meio de uma metodologia estruturada. Portanto, que visa a reunir todas as evidéncias
empiricas que atendam aos critérios de elegibilidade pré-especificados a fim de responder a
uma pergunta de pesquisa especifica. Este tipo de pesquisa aplica métodos explicitos e
sistematicos selecionados com o objetivo de minimizar o viés, fornecendo, assim, conclusdes
mais confiaveis (DONATO; DONATO, 2019). Nesta pesquisa, o objetivo ndo ¢ aprofundar

o assunto disponivel na literatura, que poderia resultar em centenas, ou quem sabe milhares
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de artigos; mas sim em aplicar os passos de uma revisdo sistematica visando a obter os
trabalhos mais recentes e relevantes dos ultimos quatro anos (2017/2018/2019/2020).
Consequentemente com uma quantidade ndo tao expressiva, porém suficiente para embasar o
trabalho. Para isso, aplicamos nove passos previstos para a realizagdo de uma revisdo
sistematica. Conforme Donato e Donato (2019), os passos podem ser desdobrados nas

seguintes etapas:

1. Formular uma questao de investigacao;

2. Produzir um protocolo de investigacdo e efetuar o seu registro (itens 1 e de
3 a 8 devem constar no protocolo de elaboracdo darevisdo sistematica);

3. Definir os critérios de inclusio e de excluséo;

4. Desenvolver uma estratégia de pesquisa e pesquisar na literatura, visando a
encontrar os estudos;

5. Selegao dos estudos;

6. Avaliacdo da qualidade dos estudos;

7. Extracao dos dados;

8. Sintese dos dados e avaliacdo da qualidade da evidéncia;

9. Disseminagao dos resultados

Figura 18 — String de Busca

"maintenance" AND ("monitor*" OR "predict*") AND
("machine learning" OR "ML") AND "machine health"

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No sentido de seguir as etapas de uma revisdo sistematica, entendemos que o primeiro
e o segundo passos foram satisfeitos na aplicagdo na chamada ‘String de Busca’, conforme
apresentado na Figura 18, que nada mais sdo do que os termos que deverdo estar presentes
nos artigos que fardo parte do volume inicial de trabalhos a serem analisados. O terceiro
passo diz respeito aos critérios de inclusdo e exclusdo. Para tal, foi necessario ler partes dos
trabalhos como titulo, resumo e palavras chaves de todos artigos. Note que, na Figura 18, o
caracter "*" acompanha a palavra monitor e predict. Nesse contexto, esse simbolo tem a
funcdo de operador para refinar a pesquisa, indicando que toda palavra que conter os
caracteres até o simbolo "*" deverdo ser incluidas na busca, ndo importando a conjugagdo ou
variagdo do termo daquele ponto em diante. Outro ponto que ¢ importante ressaltar sdo os
operadores booleanos "AND" e "OR" que sdo colocados com a finalidade estabelecer as

condigdes para inclusdo dos termos entre aspas duplas para a pesquisa.
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Figura 20 — Trabalhos resultantes da String
de
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critério de inclusdo, o trabalho deveria propor uma abordagem relacionada ao monitoramento
e/ou a predigdo para a industria. J4, para o critério de exclusdo, consideramos livros, teses,
dissertagdes, artigos conceituais envolvendo apenas revisdes na literatura, artigos duplicados,
artigos com custo para sua aquisicao, artigos desfocados do assunto da pesquisa, e artigos
com links quebrados, aqueles que apresentam pagina nao encontrada. O quarto passo
consistiu em aplicar a string de busca na base do Google Scholar, que por sua vez "lincou"
para outras bases como IEEE, Elsevier, Springer entre outras. A Figura 19 representa a
pesquisa redirecionada para os diferentes portais de artigos. As quantidades mais

significativas sdo 33 (%26,6)

Figura 21 — Processo de sele¢do dos artigos.
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Figura 22 — Artigos selecionados

-
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Universidades, 19 (%15,3) IEEE, 18 (%14,5) Elsevier, 17 (13,7%) Springer. As outras menos
significativas foram: 6 (%4,8) General Electric Company, com a mesma quantidade para
livros, ASME resultou em 4 (3,2%). Links, quebras e trabalhos duplicados com a mesma
quantidade de 3 (2,4%) para cada, 2 (1,6%) Scientific Reports. O saldo de 13 (10,5%)
correspondeu as diversas fontes, sendo 1 trabalho de cada. Na Figura 20, esses mesmos
trabalhos sdo classificados por tipo, cujas quantidades de cada tipo sdo descritas ao aplicar os

critérios de exclusao. A Figura 21, por sua vez, revela o processo de selecao dos artigos.

65



Inicialmente, foram encontrados 124 artigos e, apds refinamento, no qual foram removidos
conforme critérios, foram excluidos 53 (42,74%) artigos. Ademais, foram removidos
resultados que ndo eram artigos, tais como, livros, teses e dissertacdes, duplicados e links
quebrados que foram listados a partir na aplicagdo da string de pesquisa. Apos, aplicamos um
filtro por leitura de titulo, resumos e palavras-chaves, no qual observamos artigos com o foco
diferente daqueles almejados pela pesquisa, assim como aqueles que abordavam revisdes e
conceitos dentre os trabalhos selecionados. Essa etapa resultou em um total de 27 (43,55%)
artigos excluidos. Restando 17 (13,71%) para realizagcdo da leitura e andlise. Dos trabalhos
selecionados, 6 (35,3%) correspondem as bases IEEE, 3 (17,6%) Elsevier e 3 (17,6%)
Springer. Os outros 5 (29,4%) corresponderam as outras bases, sendo 1 artigo de cada base.

O quinto, sexto, sétimo e oitavo passos foram satisfeitos ao realizar a leitura dos

artigos de modo a responder algumas as questdes como:

e"Abordagem supervisionada?";

e "Abordagem nao supervisionada/semi-supervisionada?";

e "Focado em maquina(s) especifica(s)? Qual(ais)?";

e"Focado em partes de maquina(s) especifica(s)? Qual(ais)?";

e"Aplica dados sintéticos ou reais para validagdao dos modelos?";

9

e'"Foco em monitoramento?";

®'"Foco em predi¢ao?".

Além dessas questdes, que serdo uteis a realizagdo de uma andlise comparativa,
confere-se a Tabela 2, apresentada na Se¢do 3.3. Outras questdes, como: (i) O que o artigo
propoe? e

(i1) Qual(ais) a(s) desvantagem(ns) do método/abordagem proposto com relagdo a abordagem
HealthMon? Tais questdes foram aplicadas no intuito de fomentar a discussdo de modo que
ambas as questdes permitam alcangar as conclusdes pretendidas, na qual constitui o nono e

ultimo passo, que consiste na divulgagao dos resultados da pesquisa.
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Na Sec¢ao 3.3, sdo apresentados os trabalhos relacionados, bem como suas tendéncias,
na qual sdo ainda detalhados cada um dos pontos analisados na avaliagdo dos artigos. Por
fim, na Se¢do 3.3, citamos as oportunidades de pesquisa e consideragdes parciais. A Tabela 2
mostra os trabalhos que foram encontrados na pesquisa sistematica realizada. Nessa se¢ao,
buscamos, com base na literatura, identificar as oportunidades de pesquisa via analise desses

trabalhos.

3.2 Estado da Arte

Nessa se¢do, apresentamos o estado da arte. Compreendemos que esta ¢ uma das partes
mais importantes do trabalho em fung¢do de estudar e aprofundar os trabalhos ja
desenvolvidos, envolvendo os objetivos em comum deste trabalho, solugdes para o

monitoramento da saude de maquinas.

3.2.1 Trabalhos Relacionados Obtidos em uma Revisdo Sistematica

Nesta subsecdo, serdo apresentados os trabalhos relacionados obtidos por meio das
técnicas aplicadas para uma revisdo sistematica, porém focando nos trabalhos mais recentes
(ultimos quatro anos) e de maior relevancia de maneira que as palavras utilizadas para a
busca filtrassem apenas trabalhos que essencialmente estejam relacionados com a
manuten¢cdo envolvendo monitoramento e/ou predicagdo, cujas implementagdes aplicam
dados, sejam eles sintéticos ou reais. O objetivo da andlise visa destacar a abordagem
proposta, permeando suas contribuicdes, assim como vulnerabilidades percebidas. Para a
execucdo de tal, serd tomado como referéncia a Tabela 2, que permitird relacionar a
abordagem em andlise com as demais trabalhos listados na tabela. Dessa forma, permitira
que a abordagem seja analisada de modo isolado ou em conjunto de outras, tendo como
parametro a abordagem HealthMon.

Importante notar que foram utilizadas quatro notagdes distintas envolvendo o simbolo
asterisco no preenchimento da Tabela 2, sendo elas; "*", "#**" ‘"ikkig wikxikn Tajs notagdes
denotam que tais marcacdes contam com algum diferencial. No caso do simbolo "*" presente
em alguns casos na coluna "Abord. NAO supervisionada" indicam que foram identificados

como abordagens que implementam algoritmos ndo supervisionado, no entanto alguns
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autores classificam tais abordagens, redes neurais recorrentes (RNN) e redes neurais
convolucionais (CNN), como abordagens semi-supervisionadas, partindo do principio que a
configuragdes semi-supervisionadas, apresentam poucos dados rotulados e muitos dados nao
rotulados (HUANG et al., 2014). Ja o simbolo "**" adicionado em alguns casos da coluna
"Maquina(s)" indica que a aplicagdo deve se estender para todas as maquinas daquele
determinado tipo, porém um unico tipo de maquina foi aplicado para a validagao do modelo.
O simbolo "***" associado a coluna "Parte Maquina(s)" indica que os autores nao
mencionaram a parte especifica monitorada da maquina, nesse caso, presumimos que se
aplica a toda a maquina. Por fim. o simbolo "****" verificado na coluna "Dados sintéticos
ou reais" aponta que o autores descrevem que receberam uma base de dados de parceiros,
todavia, ndo descrevem se sao dados reais ou sintéticos. Pelo fato de aplicarem para uma
maquina com sensores que permitem a coleta dos dados, inferimos que sdo dados reais.

Ao realizar as analises dos trabalhos relacionados ao HealthMon, iniciando pela
abordagem proposta por Amihai et al. (2018), na qual consistem em conceber um modelo
envolvendo aprendizado de maquina para prever indicadores de integridade da maquina
dentro de duas semanas. Foi possivel verificarmos que a aplicagdo pratica dessa abordagem,
tornando a proposta compativel com o cendrio real industrial, justificado pelo tempo de
coleta e a origem dos dados. De acordo com os autores, 0 modelo foi desenvolvido usando
uma arquitetura de rede neural recorrente (RNN) que incorpora entradas de dados reais de
sensores, sendo aplicado uma abordagem supervisionada. Adicionalmente, o algoritmo k-
means foi aplicado a fim de classificar dados de entradas dos sensores, sendo esta uma
abordagem ndo supervisionada. Ja a abordagem de Aremu et al. (2019) propde um construtor
de indice de saidde de maquina denominado "HI livre", no qual consiste em um modelo
orientado a dados com base na divergéncia Kullback-Leibler (KLD). O intuito era construir
uma representagdo por meio de um indice que descrevesse o desvio de um sistema em
relacdo ao seu estado normal durante o monitoramento de condigdes. Logo, trata-se de um
método que aplica entropia de informagdes para construir uma representacdo HI que
descreve a ocorréncia de falhas e suas influéncias durante o ciclo de vida de um sistema.
Além de realizar a selecdo de recursos para expor e remover sensores que nao capturam
informagdes relacionadas a condicdo de saude do sistema. A aplicacao dessa abordagem
envolve ferramenta de pulverizagdo em lote Cintillio SAT, com o foco no funcionamento do
motor. As técnicas aplicam algoritmos de regressdo de aprendizado de maquina (ML) de

regressdo aleatoria de floresta (RFR) e regressdo de processo Gaussian (GPR), as quais
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foram implementadas para demonstrar a utilidade do HI construido pelo KLD para
progndsticos sobre dados obtidos de sensores.

Em termos de abordagem robusta, a proposta de Zhang et al. (2019) merece especial
atencdo. Um bom motivo ¢ o fato de estar focada em maquinas rotativas e vibrantes
(deduzimos que seja para toda a maquina), algo que se assemelha com a abordagem
HealthMon, outro motivo pelo fato de ter aplicado dados reais para validacdo do modelo.
Notamos que diz respeito a uma abordagem hibrida, que combina o aprendizado automatico
(ndo supervisionado), cuja proposta é realizar o monitoramento da integridade da maquina
com algoritmos supervisionados. Conforme os autores, os dados foram alimentados
diretamente no modelo, que resultou em uma espécie de caixa preta, que torna a abordagem
de baixa complexidade para aplicagdo real em uma planta industrial. A grande contribui¢ao
disso consiste em permitir que os modelos RNN capturem melhor informagdes de toda a
sequéncia de sinais. Desse modo, os autores projetaram seu modelo, chamado AESGRU.
Conforme mencionado, a validagdo do modelo contou com dois tipos de dados, dos quais,
uma parte que envolvia rolamentos, que foram obtidos pelo data center (CWRU). A outra
parte dos dados de vibragdo foram coletados pelos proprios autores. Segundo o artigo, os
resultados experimentais mostram que a abordagem proposta supera as abordagens anteriores
em termos de precisdo. No entanto, os mesmos autores reconhecem uma grande
desvantagem dessa abordagem, que consiste no custo computacional, exigindo enormes
esforcos dos computadores para os processamentos e, consequentemente, maiores valores de
investimentos em hardware.

No tocante ao custo acessivel, Li et al.,, (2020a) propdem uma abordagem para
monitorar a degradagdo de lamina de uma maquinas de serra de fita. Verificamos que a
proposta prevé uma metodologia que resulta em um modelo de degradagao de lamina
escalavel, o qual seria adequado para implantacdo maci¢a na visdo dos autores. Para isso,
implementa modelo substituto baseado em rede neural convolucional profunda (DCNN) para
substituir o modelo informado pela fisica. Sendo que o modelo substituto baseado em DCNN
utilizard apenas dados alternativos de sensor de baixo custo. Para validacao da abordagem foi
aplicado dados reais que enriquecem ainda mais a proposta. De acordo com o autor, o
modelo substituto construido pode ser facilmente implantado nas bordas da maquina ou
plataformas remotas e com um custo muito mais baixo associado a implanta¢do. Uma das
ideias principais ¢ gerar um indicador de saude (HI) para monitorar a condicdo de desgaste

dalamina, utilizando os sinais criticos de vibragdo e acusticos.
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No artigo desenvolvido por Campos et al., (2019), os autores ndo mencionam técnicas
de machine learning (ML) aplicadas para a abordagem, porém realizam uma rica descrigao
sobre linguagem de programacao, justificando o motivo de terem adotado a linguagem de
programagdo Python. Apenas mencionam que sua abordagem ¢ orientada a dados,
envolvendo clusterizacdo e classificacdo, o que leva a crer que se trata de uma abordagem
ndo supervisionada. Nesse artigo € proposto um Framework, o Arrowhead, que € o resultado
de um conjunto de projetos europeus (Arrowhead, SOCRADES, IMC-AESOP, ARUM,
INTER-IoT etc.), nos quais os principios das Arquiteturas Orientadas a Servicos (SOA)
foram aplicados as aplicagdes industriais ¢ de [oT. A abordagem da énfase a servigos que
podem usar protocolos SOA diferentes como REST, COAP ¢ XMPP, por igualmente se
tratarem de frameworks; além de aplicar recursos de cddigo aberto envolvendo integracio
com outros recursos da mesma natureza disponiveis como OSA-CBM ¢ MIMOSA CRIS.
Para validagao foram aplicados dados sintéticos, nos quais utilizaram dados de falha de
rolamento de um modelo de simulagdo com o objetivo de produzir sinais de vibragdo onde
diferentes pardmetros do modelo podem ser controlados.

E possivel afirmarmos que, de acordo com a literatura, muitas abordagens aplicam
redes neurais como parte de suas propostas, evidenciando o quanto estas técnicas tem sido
uteis para gestdo de satde de maquinas. A esse respeito, Wang et al. (2019) estipula um
método para implementar a aquisicdo de dados em cendrios industriais nesse novo modelo de
diagnodstico de falhas baseado em dados chamado MetroNet; cujo foco ¢ aplicado aos
rolamentos de roda de trens do metrd. Esse artigo apresenta ainda um novo modelo de deep
learning (DL), que combina efetivamente redes neurais convolucionais (CNN) com a
bidirecional Long Short Term Memory (BILSTM). Por meio da CNN e RNN, os dados sdo
submetidos a fim de capturar correlacdo temporal e correlacdo espacial de dados brutos do
sensor. Os autores explicam que sua abordagem funciona a partir dos dados de vibragdo
coletados de modo que o método concatena trés sequéncias sensoriais unidimensionais pela
dimensdo do eixo em um formato de matriz bidimensional. Esse método pode ndo apenas
manter a correlagdo temporal dos dados sequenciais, mas também fazer pleno uso da
correlagdo espacial. Para os autores, a CNN constitui um método inovador de convolugao
sobre altura e agregacdo sobrepeso. A validacao desses modelos contou com dados reais,
implantando nodes de sensores sem fio nos rolamentos de roda para coletar dados de
aceleracao de vibragao como dados de treinamento. O médulo de deteccao sem fio do n6 do
sensor sem fio consiste em um acelerdmetro de 3 eixos, com uma taxa de amostragem de

5120 Hz para cada eixo. Segundo os estudiosos, para que a rede aprend esse com eficiéncia a
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correlagdo temporal do vetor de caracteristica de comprimento deveria ser fixa. O MetroNet
adota um modulo BiLSTM para codificar as informagdes temporais. Comparado com o RNN
tradicional, o LSTM oferece excelente desempenho na captura da dependéncia de dados
sequenciais em longo prazo, envolvendo uma célula de memodria e pode superar os
problemas de desaparecimento de gradiente. Contrastado com outros modelos, o modelo
proposto alcanga a mais alta precisdo, recall, f~measure e exatidao, cuja precisdo ¢ de até
97,20%. Além disso, o MetroNet proposto € apenas um pouco mais alto que o modelo CNN
e o modelo BILSTM em termos de tempo de treinamento e previsao de tempo.

A proposta apresentada por Zschech et al. (2019) reside no desenvolvimento de uma
solucdo para superar a situagdo de falta de etiquetas no contexto de progndsticos de
manutengdo baseada na condi¢do (CBM) e machine learning (ML). Os autores descrevem
que para isso seja possivel fora necessario incluir técnicas no dominio do tempo e no
dominio da frequéncia, do tempo para extracdo de recursos, agrupamento hierdrquico
aglomerativo e agrupamento de séries temporais para deteccdo ndo supervisionada de
padrdes, bem como uma rede neural recorrente para o treinamento de modelos prognosticos.
Eles ainda ressaltam que, para superar o problema de decisdes subjetivas, é sugerida uma
solucdo que visa a fornecer aos operadores de maquinas um modelo que reflita o curso do
desgaste e, portanto, seja adequado para prever o tempo de vida remanescente (RUL) das
ferramentas/maquinas. Conforme os autores, isso possibilita verificar se um limite critico foi
atingido ou se uma ferramenta ainda pode ser usada. Conforme os estudiosos, o
desenvolvimento de um modelo progndstico aproveita os ativos de dados disponiveis
registrados durante as operagdes da maquina para extrair informagdes uteis por meio dos
métodos de ML. A ideia era, na verdade, extrair o conhecimento implicito dos operadores
que tomaram decisdes corretas no passado, levando a uma vida util mais longa da
ferramenta. Para os autores, isso deveria permitir que toda a forca de trabalho se beneficie do
conhecimento empirico de operadores de maquinas mais experientes, usando o modelo
progndstico como uma ferramenta de comunicagdo € um ponto de referéncia para evitar
preferéncias individuais de risco.

Apesar da abordagem proposta por Rognvaldsson et al. (2018) ndo se referir
diretamente a maquinas em uma planta industrial, podemos considerar esta correlacao, uma
vez que um veiculo (objeto de estudo deste trabalho em andlise) ¢ uma maquina e apresenta
comportamentos semelhantes com algumas maquinas industriais, porém com o diferencial da
mobilidade. Verificamos que, tanto esta abordagem quanto a abordagem apresentada e,

Wang et al. (2019), denominada MetroNet apresentam contribuigdes significativas que
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constem na relagdo de trabalhos considerados relacionados. Por conseguinte, este trabalho
descreve uma abordagem para o monitoramento inteligente de sistemas ciberfisicos moveis
com base no consenso entre agentes auto-organizados distribuidos. A solugdo proposta,
denominada COSMO, combina varias técnicas, permitindo aprendizado ao longo da vida sob
restricoes computacionais ¢ de comunicagdo. De acordo com os autores, ndo ¢ necessario a
intervengdo de especialistas para o funcionamento do sistema, o que conduz a classificar o
sistema como sendo de baixa complexidade. Todavia, necessita-se de pessoas para a captura
de dados, que pode comprometer a confiabilidade dos dados. Pelo que foi verificado, os
autores aplicam técnicas de data mining para extragdo de conhecimentos dos dados. A
validagdo do modelo contou com dados reais de modo a ser usado para criar uma base de
conhecimento que se acumula ao longo da vida util dos sistemas. Sendo estes coletados
durante a operagdo regular de uma frota de onibus da cidade europeia durante quase quatro
anos. O foco dessa abordagem ¢ o monitoramento, no qual a inten¢do ¢ detectar falhas sem a
necessidade de especialistas humanos, de modo a antecipa-las com antecedéncia. Os autores
mencionam agentes ao invés de detalhar técnicas aplicadas, como supervisionadas ou nao
supervisionadas. Os autores explicam ainda que a abordagem consiste em trés partes:
encontrar modelos, detectar desvios e determinar causas. A primeira etapa ¢ realizada, total
ou parcialmente, a bordo dos sistemas e as outras duas sdao realizadas fora da placa. A
abordagem envolve histogramas, auto-decodificadores, derivacdes e funcgdes lineares. O fato
de a abordagem ser focada em veiculos, ndo desmerece as contribuicdes.

Do mesmo modo que veiculos e trens foram incluidos nos trabalhos relacionados,
aplicagdoes focadas em aeronaves proposta por Arias et al. (Arias Chao, Manuel; Kulkarni,
Chetan; Goebel, Kai; Fink, 2019) e a proposta por Li et al. envolvendo aerogerador (LI et al.,
2020a) também compde a lista de trabalhos relacionados, pelos mesmos motivos, sdo
maquinas. O artigo Li et al., denominado A novel scalable method for machine degradation
(LT et al., 2020b), sugere uma nova Rede Neural Profunda para Pequenos Mundo (DSWNN),
com base em aprendizado ndo supervisionado para detectar as falhas iniciais de turbinas
eolicas, aplicando o modelo desenvolvido em aerogerador para efeito de validagdo. Quanto
aos dados, convém ressaltarmos que foram obtidos de sensores, ou seja, sdo dados reais;
sendo estes dados coletados pelo periodo de um ano, de um sistema denominado SCADA,
que contava com trinta turbinas eélicas de 2 MW em um parque edlico. Esse trabalho contou
com abordagem supervisionada, na qual os pesos registrados e usados como valores
anteriores para o treinamento supervisionado subsequente (ajuste fino). Também contou com

abordagem ndo supervisionada aplicando rede neural profunda (DNN). A proposta
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contempla tanto o monitoramento quanto a predicao. O método conta ainda com limiar
adaptativo proposto, baseado na teoria dos valores extremos, pode ser usado no
monitoramento em tempo real de turbinas edlicas para reduzir o impacto das flutuagdes da
velocidade e interferéncia externa na detecgdo de anomalias da turbina edlica. Além disso, os
autores destacam que a estratégia combinada com o modelo DSWNN e o limiar adaptativo
demonstram ser capaz de prever falhas do sistema de pitch com 3 horas de antecedéncia, que
podem ser usadas para a deteccao subsequente de anomalias € o diagnodstico de falhas de
turbinas edlicas. Para finalizar os autores concluem que dois casos de falha na detecgdo de
anomalias de turbinas edlicas sao apresentados para demonstrar sua validade e precisao da
metodologia proposta, contrastada com a rede de crencas profundas e a rede neural profunda.

Como ja citado a abordagem de Arias et al. envolvendo avides (Arias Chao, Manuel,
Kulkarni, Chetan; Goebel, Kai; Fink, 2019), também pode contribuir no que diz respeito a
monitoramento de saide de maquinas. Esse artigo recomenda uma abordagem hibrida que
combina modelos de desempenho fisico com algoritmos de aprendizado profundo. Os
autores explicam que a técnica combina deep learning (DL), ou aprendizagem profunda,
com o processo de estimativa dos parametros de corre¢do ideais € um problema de calibragao
estocastica. Nas experiéncias realizadas, os autores avaliaram o desempenho da metodologia
hibrida proposta em combinagdo com dois algoritmos diferentes de aprendizado profundo:
redes neurais de alimentagdo profunda e auto-encodificadores variacionais, os quais
demonstram uma melhora significativa quando aplicados no quadro de detec¢ao e
diagnostico de falhas hibridos. De acordo com os autores, o método sugerido ¢ capaz de
superar solugdes puras orientadas a dados, principalmente, para sistemas com alta
variabilidade. Durante a anélise deste trabalho, notamos que a validagdo da abordagem usou
dados sintéticos. Conforme os autores, para validar a eficacia do método foi gerado um
conjunto de dados de monitoramento de condigdes de uma turbina a gas avancada durante
condi¢des de voo em condi¢des saudaveis quatro com problemas operacionais, com base no
modelo dindmico da Simula¢do do Sistema de Aero-Propulsdao (C-MAPSS), tendo o motores
de aeronaves com alvo do monitoramento. De fato o foco desse trabalho estava no
monitoramento, pois para os autores, o problema desafiador da detecg¢do e diagndstico de
falhas em condigdes operacionais varidveis sinais altamente correlacionados, justificava a
intengdo desta abordagem. Todavia, o modelo requer acesso a um conjunto de dados de
sinais de monitoramento de condigdes e estimativas de modelo de sistema de variaveis de

Processo.
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Outra abordagem envolvendo aerogerador ¢ apresentada por Santos et al. (2018), cujo
objetivo ¢ identificar a técnica de classificagdo mais adequada que dependera menos do nivel
de desequilibrio no conjunto de dados. Os autores explicam que aplicam abordagem
supervisionada com finalidade de identificagdo de falhas nas caixas de engrenagens de
turbinas edlicas de aerogeradores por ser este tipo de aplicacao de grande interesse industrial.
No entanto, de acordo com o artigo, na pratica, ndo ¢ possivel obter conjuntos de dados
balanceados sob condigdes reais de operagao. Apesar de envolver estudos envolvendo
diferentes técnicas de monitoramento e predicdo, o artigo ndo chega a propor uma
abordagem ficando apenas em abordagens ja apresentadas, destacando as consideragdes dos
autores quanto as técnicas ja desenvolvidas.

O artigo intitulado Lightweight Deep Residual CNN de Shangjun et al. (2019) propde
um método de aprendizado profundo leve, eficiente e sem ruido, de ponta a ponta. Para isso,
foi necessario uma estrutura de rede convolutiva residual profunda e unidimensional leve,
que pode efetivamente melhorar a precisdo do reconhecimento e garantir uma velocidade
rapida de célculo e um pequeno espago de parametros. Conforme os autores, a estrutura de
rede proposta possui uma forte capacidade de aprendizado de migragdo e desempenho de
resisténcia ao ruido. Eles classificam essa abordagem como ndo supervisionada, sendo que o
LDR-CNN (lightweight deep residual / residuo profundo leve) ndo possui parametros a
serem treinados na camada de rede de pacotes wavelet, € o calculo do ponto flutuante pode
ser negligenciado, de modo que apenas os dados da outra camada possam ser calculados.
Conforme os autores o método sintetiza as caracteristicas de uma transformagao no dominio
da frequéncia e de uma profunda rede neural convencional. As maquinas rotativas foram o
alvo desse trabalho, visando a monitorar especificamente o rolamento. Os autores partem da
premissa de que uma transformacdo de pacote wavelet pode efetivamente extrair
informacdes no dominio da frequéncia e a quantidade de célculo de uma convolucao
unidimensional ¢ pequena, sendo proposto, entdo, um método leve de previsao de falhas de
aprendizado profundo baseado em uma rede convolucional residual profunda.

A abordagem proposta por Al-Dulaimi et al. (2020) visa a recomendar uma nova
arquitetura de aprendizado profundo ruidoso, que consiste em varios modelos projetados em
paralelo, conhecidos como arquitetura profunda ruidosa e hibrida para a estimativa da vida
util restante (NBLSTM). O NBLSTM ¢ projetado pela integragdo de duas arquiteturas
paralelas com ruido profundo, ou seja, uma rede neural convolucional barulhenta (CNN)
para extrair recursos espaciais € uma memoria de longo prazo bidirecional ruidosa (BLSTM)

para extrair informagdes temporais, aprendendo as dependéncias dos dados de entrada nas
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direcdes para frente e para tras. Isso envolve aprendizado ndo supervisionado de uma rede
neural convolucional ruidosa (CNN) tendo motores turbofan aplicado para aero-propulsio
como objeto de estudo. Conforme os autores, o LSTM (memoria de longo prazo) realiza
cada sequéncia de medi¢des (janela de tempo) com comprimento fixo e depois modela a
sequéncia inteira com base no valor RUL desejado. A abordagem prevé uma etapa para
treinamento, para posteriormente realizar a classificagdo dos sinais. Para a validacdo,
verificamos o uso de dados sintéticos, a qual ¢ avaliado usando o conjunto de dados de
simulagdo de sistema de aero-propulsio modular comercial da NASA (C-MAPSS). De
acordo com os autores, os métodos desenvolvidos com base em redes neurais profundas
mostraram desempenho superior para lidar com questdes progndsticas complexas associadas
a sistemas com processos de degradagcdo complexos e desconhecidos.

Uma nova estrutura denominada rede neural convolucional recorrente (RCNN) ¢
proposta por Wang et al. (2020) para a previsdo de vida util remanescente de maquinas
(RUL). O RCNN usa dados de séries temporais adquiridos por diferentes sensores como
entrada. Conforme os autores, a arquitetura RCNN ¢ formado por uma pilha de camadas
convolucionais recorrentes (denominada RCL), agrupando camadas (denotadas como PL) e
totalmente conectadas (denotadas como FCL). Trata-se, na verdade, de RNN + CNN, pois
adota abordagem orientada a dados aplicada para monitoramento e predicao de falhas em
rolamento de fresas. Nas CNNs, as camadas convolucionais sio os blocos de construcao
principais e sdo capazes de extrair automaticamente recursos discriminativos dos dados do
sensor de séries temporais de entrada. Em termos de dados para validacdo, observamos o uso
de sinais de vibragdo, nos quais foram coletados de testes de degradagdo acelerados de
rolamentos de elementos rolantes para validar a eficacia da RCNN proposta. Na concepgao
dos autores, os conjuntos de dados do mancal FEMTO-ST sdo adquiridos por meio da
realizacdo de testes de degradagdo acelerada de mancais de rolamento na plataforma
experimental PRONOSTIA. Também notamos o uso de dados sintéticos. Os dados de
vibragdo usados, neste artigo, sdo os conjuntos de dados publicos do FEMTO-ST, fornecidos
pelo Instituto de Ciéncias Térmicas da Mecanica da Franche-Comt Eletronica e Instituto de
Ciéncia e Tecnologia Otica, dados estes disponiveis no site da NASA prognésticos. Os dados
reais, sendo esses total de dezessete rolamentos sdo testados em trés condi¢des operacionais
diferentes. Com o intuito de monitorar a progressdo de falha dos rolamentos e obter seus
dados de falha até a falha, dois acelerometros sdo posicionados na parte externa dos
rolamentos testados, cuja frequéncia de amostragem foi de 25,6 kHz e 2560 pontos de dados

sdo registrados a cada 10 s. Nesse artigo igualmente foi empregado inferéncia variacional
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para quantificar a incerteza de RCNN em prognosticos. Para os autores, 0 RCNN proposto
pode ser visto como um modelo probabilistico com varidveis aleatorias w apo6s a distribuicao
prévia ¢ gaussiana.

Outra abordagem envolvendo redes neurais ¢ apresentada por Vishnu et al. (2018),
cujo objetivo ¢ construir um modelo a partir de dados de sensores de séries temporais
coletados de varias ferramentas de gravacdo de moinhos de ions operando sob varias
condigdes e configuragdes. Esse modelo tem a capacidade de examinar o comportamento de
falha de uma ferramenta de gravagdo de moinhos de ions usada no processo de fabricacio de
wafer. Trata-se, na realidade, de uma Rede Neural Recorrente Profunda (RNN) aplicada para
aprender a funcdo de regressdo métrica a partir de séries temporais multivariadas. A
validacdo contou com dados reais. Conforme os autores explicam, a previsao do tempo
dessas falhas pode ajudar na manutencao baseada em condigdes e agendar paradas das usinas
de ions para operacdes de manutencdo. Até aqui estamos em plena concordancia. O ponto
critico dessa abordagem, que analisamos, consiste no desafio em diagnosticar falhas (ou seja,
detectar e identificar) determinando o tempo restante, pois ndo verificamos claramente se
fato uma abordagem semi-supervisionada ¢ a melhor forma para mitigar falhas, tendo em
vista a questdo da falta deve ser apreendida com o tempo. No entanto, se a falha comecar e o
tempo de aprendizado ndo contemplar a evolugdo dessa falha, ou seja, o indice de satide nao
evidenciar os sintomas de falha, o dano na méquina sera eminente antes mesmos que o
modelo apreenda. Desse modo, como o modelo RNN poderia ser usado para estimar o RUL
somente apods a alteragdo, comprometendo a confiabilidade do indice de saude, uma vez que
se demonstra ineficaz.

O artigo de Yu, Kim e Mechefske (2019), por sua vez, sugere um esquema orientado a
dados baseado em sensor usando uma ferramenta de aprendizado profundo e a técnica de
correspondéncia de curvas baseada em similaridade para estimar o RUL de um sistema. Tal
abordagem abarca rede neural recorrente bidirecional. De acordo com os autores, trata-se de
uma arquitetura de aprendizado profundo que tem a capacidade de aprender
automaticamente as hierarquias espaciais dos recursos, tendo Aeronave e fresadora como
maquinas para a valida¢do, na qual o motor de uma aeronave e de uma fresadora sdo o objeto
de estudo e experiéncia com o monitoramento ¢ a predigao de satde. O esquema proposto foi
testado em dois conjuntos de dados de execucdo de falha publicamente disponiveis: os
conjuntos de dados do motor Turbofan (conjuntos de dados de simulagdo) e os conjuntos de
dados de fresagem (conjuntos de dados experimentais). Conforme os autores, o

procedimento consiste em duas etapas: na primeira, um auto-codificador bidirecional
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recorrente baseado em rede neural ¢ treinado de maneira ndo supervisionada para converter
as leituras multissensoriais (alta dimensdo) coletadas de instancias historicas de falha até a
execucgdo (por exemplo, multiplas unidades do mesmo sistema) para incorporagdes de baixa
dimensdo, que sdo usadas para construir os valores do indice de saide unidimensional (HI)
para refletir varios padrdes de degradacao da satde das instancias. Na segunda etapa, a curva
HI de teste, obtida das leituras dos sensores coletadas de uma instancia on-line, ¢ comparada
com os padrdes de degradagdo construidos na fase off-line, usando a técnica de
correspondéncia de curvas baseada em similaridade a partir da qual o RUL da unidade de
teste pode ser estimado em um estagio inicial.

Por outro lado, a abordagem proposta por Avanzato et al. (2020) envolve aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado tendo como maquinas alvo, equipamento de tecnologia
da informa¢do e comunicagdo (TIC). Ela possui como objetivo uma nova abordagem
baseada em uma inovadora plataforma de monitoramento industrial, denominada SMILE
(Smart Monitoring IloT Learning Ecosystem). Para isso, aplica técnicas prescritivas
automaticas combinadas com técnicas supervisionadas e ndo supervisionadas. Dentre estas,
técnicas de aprendizado profundo e de maquina, inteligéncia artificial e sensores IoT
inovadores, equipados com algoritmos avangados de comunicagdo. Além disso, o SMILE
visa a automatizar a extragdo de informagdes, reduzindo os custos de implementagdo desse
processo. Segundo os autores, as técnicas que dependem do uso de abordagens
supervisionadas de aprendizado de maquina resolvem proativamente casos de falha e mau
funcionamento, mas requerem tempo e habilidades de aplicagdo consideraveis, resultando

em aumento de custos.
3.3 Analise e Oportunidades dos Trabalhos
Nesta secdo, serdo apresentados os pontos analisados de cada um dos artigos
encontrados visando a utilizar os resultados para comparar com nossa abordagem a fim de
evidenciar as contribuigdes geradas através de nossa solugdo. Cada caracteristica apontada
anteriormente serd detalhada na presente secdo. De modo resumido as principais lacunas
observadas sdo:

1. Abordagem exclusivamente nao supervisionada;

2. Dependéncias de intervencao de especialistas;
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3. Caréncia de clareza quanto as fontes dos dados para avaliacdo da abordagem;

4. Abordagens restritas a tipo especifico de maquina;

5. Abordagens restritas a partes especificas de maquina.

Ao aprofundar as andlises, percebemos lacunas no que tange ao foco da pesquisa. Em
particular, conforme ja citado, as abordagens supervisionadas (AMIHAI et al., 2018;
AREMU et al., 2019; ZSCHECH et al., 2019; SANTOS; MAUDES; BUSTILLO, 2018;
VISHNU et al., 2018; ARIAS CHAO, MANUEL; KULKARNI, CHETAN; GOEBEL, KAI,
FINK, 2019) visto como ponto critico nos casos que realiza treinamentos off-line,
implicando em periodos de tempos maiores para implantagdo, assim como a dependéncia dos
modelos treinados. Outras abordagens necessitam de conhecimento empirico do especialista
ou operador para criar, selecione os recursos certos e, em seguida, elaborar um modelo de
aprendizado de maquina adequado. Tal processo pode demorar, além de estar sujeito a falhas
(AREMU et al., 2019; ZSCHECH et al,, 2019). Os trabalhos anteriores também se
concentraram em maquinas ou pegas especificas deles (LI et al., 2020a; CAMPOS et al.,
2019; MA et al, 2019; WANG et al, 2020). Em contrapartida, outros trabalhos
consideraram apenas dados sintéticos para avaliagdo da abordagem (LI et al., 2020a; AL-
DULAIMI et al., 2020). Ainda em termos de dados, identificamos que o artigo de Yu, Kim e
Mechefske (2019) contou com bases de terceiro, abrindo questionamento quanto a
confiabilidade desses dados no que compete a similaridade com a aplicagdo proposta. Por
fim, ponderamos que o artigo de Avanzato et al. (2020), apesar de selecionado conforme os
critérios, por fazer parte de maquinas industriais, porém sendo estes equipamentos de
tecnologia da informacao, diferente do foco de nossa pesquisa, que foca em maquinas
vibrantes e rotativas.

Alids, cabe enfatizarmos que ao realizar o processo de andlise dos trabalhos,
identificamos que grande parte destes se classifica como ndo supervisionada, mas que, na
realidade, tratam-se de abordagens semi-supervisionadas, ou seja, em algum momento
precisara de algum intervengdo para compor o modelo. Ressaltamos que grande parte dos
trabalhos adotam abordagens hibridas a fim de apoiar suas solugdes em diferentes técnicas
com intuito de resolver os problemas de modo colaborativo, no qual cada técnica deve dar

conta de parte da solugdo. Para muitos autores, estes tém sido os caminhos que tem
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demonstrado melhores resultados. Dentre os varios aspectos analisados, o que mais chamou
a atencdo ¢ a caréncia de abordagens que se propde a monitorar a saude de maquinas, que
tenha sido validado de maneira consistente através de dados reais, algo que nossa abordagem

HealthMon tem atendido com muita propriedade.

3.4 Consideracoes Parciais

Analisando as lacunas identificadas nos trabalhos relacionados, constatamos o esfor¢o
dos pesquisadores em suprir as demandas latentes, dada a importancia dos temas
relacionados com a emergente Industria 4.0. Foi possivel observarmos ainda que as
abordagens giram em torno de solu¢des para medir a saide das maquinas. Dessa forma, este
trabalho esta totalmente alinhado com o estado da arte. Alias, identificamos lacunas para
abordagem totalmente nao supervisionadas, caréncia de solu¢des aplicaveis para ampla gama
de maquinas vibrantes e rotativas, validagdes de abordagens incluindo dados sintéticos e
dados reais, assim como caréncia de abordagens que aplicasse decomposi¢ao de sinais para a
criacio de um indice unico que representasse o estado de saude da madaquina. Para a
realizagdo desta pesquisa aplicamos uma revisdo bibliografica sistemdtica com o intuito de
buscar em bases literdrias, artigos especificos que apresentassem abordagens semelhantes ao
HealthMon. Para a execugdo de tal, fizemos uso do string de busca, almejando encontrar
trabalhos relacionados. Com a finalidade de filtrar somente trabalhos de cunho relevante,

utilizamos critérios de inclusdo e critérios de exclusdo.
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4 O HEALTHMON

Este capitulo busca descrever o HealthMon, considerado uma nova abordagem para
monitorar a integridade das maquinas na Industria 4.0. Para facilitar a apresentagdo e
compreensdo do sistema, este capitulo encontra-se dividido da seguinte forma: em particular,
apresentamos sua arquitetura, detalhando seus componentes e a relagdo entre eles, bem como
os algoritmos propostos. Na Figura 24, destacamos que esse tipo de aplicacdo se mostrou
particularmente relevante no contexto da Industria 4.0, na qual novas tecnologias sdo
empregadas de forma a maximizar a eficiéncia das fabricas inteligentes. Apresentamos,
também, uma descricdo de alto nivel sobre como o HealthMon funciona. Para dar inicio a
18s0, assumimos que os sensores estdo estrategicamente posicionados na maquina para medir
variaveis relevantes na identificacdo da deterioracdo da maquina (consulte a Subsec¢do 4.1),
como vibracdo, consumo de energia etc. A saida de cada sensor pode ser vista como uma
série temporal. O HealthMon recebe uma (série de) séries temporais € gera um unico valor
IGS/GHI, que representa o indice de integridade da mdaquina em relacdo ao periodo
compreendido pela série temporal. Esse processo pode ser repetido sempre que necessario
(por exemplo, a cada 10 minutos), permitindo, assim, que o IGS seja analisado ao longo do

tempo. A Figura 1 apresenta o pipeline basico do HealthMon.

4.1 Arquitetura HealthMon

Nesta Secdo apresentamos a arquitetura do HealthMon. Considerando que a dinamica
da abordagem consiste em receber sinais em forma de séries temporais como entrada,
realizar processamento destes sinais, gerar um indice global de saude de maquina, como
saida, o IGS. Para calcular o IGS, o HealthMon realiza processamentos em seis fases,
conforme mostrado na Figura 23. Para facilitar a compreensao de como o HealthMon
funciona, além das fases, adicionamos o numero de cada fluxo junto a figura que ilustra a
arquitetura. Esses nimeros correspondem a ordem em que as atividades sdo realizadas. A
Fase 1 corresponde a preparacdo e parametrizagdo da maquina (subsecao 4.1.1).

Na Fase 2, o HealthMon aplica um processo chamado “trenderizacao”, que visa a
realizar o rastreamento espectral das componentes das séries temporais, identificando o
surgimento de novas componentes. Posteriormente, aplicando o processamento que

decompde as componentes espectrais com o intuito de detectar as tendéncias. Nesse sentido,
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evidenciando o que podem ser tendéncia de deterioracdo ou simplesmente tendéncias de
operagdo. Para diferenciar os tipos de tendéncias, temos como premissa o fato de que o
processo de degradagao/deterioracdo ¢ monotdnico. Ja as tendéncias de operagao podem nao
ser monotonicas (subse¢do 4.1.2). O conjunto resultante pode ser consideravelmente grande.
Por conseguinte, a Fase 3 aplica técnicas de reducdo de dimensionalidade para obter um
conjunto de tendéncias de baixa dimensdo (Subsecdo 4.1.3). Na Fase 4, as séries temporais
resultantes sdo agrupadas para que possamos analisar como essas tendéncias evoluem ao
longo do tempo, que chamamos de meta tendéncias (Subse¢do 4.1.4). Com base nessas séries
temporais, na Fase 5, o HealthMon calcula e gera o valor final de IGS (Subsegdo 4.1.5).
Conforme mencionado anteriormente, todo esse processo ¢ repetido sempre que necessario.
Finalmente, observamos que nem todas as tendéncias obtidas na Fase 2 sdo relevantes na
avaliacdo da saide das maquinas. Diante disso, a Fase 6 inclui uma etapa de otimizagdo para
identificar as tendéncias mais representativas para o célculo do IGS (subse¢do 4.1.6). Nas
proximas secdes, descrevemos a metodologia completa HealthMon, apresentando suas
principais decisdes de projeto (Se¢do 4.1) e detalhando suas fases (secdes 4.1.1 até 4.1.6).

Desenvolvemos o HealthMon tendo como base as seguintes decisoes de projeto:

e A abordagem se concentra em maquinas baseadas em vibragdo e/ou rotativas presentes

na planta industrial, como motores de indugdo (IM).

ePrecisamos da intervencdo do usudrio em apenas trés momentos (veja Figura 24):

- Conexao de sensores na maquina de destino;

- Definicdo dos pardmetros de configuracdo a serem utilizados na fase de
processamento do sinal e no nivel da aplicagao;

- Verificagdo da saida do sistema, que corresponde ao indice global sobre a

integridade da maquina.

e A abordagem deve ser compativel com diferentes tipos de sensores. No entanto, para
alcangar os resultados esperados, as variaveis medidas devem manter uma relagao
fisica com a evolugdo da deterioragdo da maquina, como vibragdo, temperatura,

corrente elétrica, pressao e nivel de ruido.
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e A abordagem usa técnicas de aprendizado de maquina ndo supervisionadas para obter
um subconjunto reduzido e ideal de tendéncias apos o processamento do sinal
digital. Esse subconjunto pode ser usado para analisar a evolugao da falha em uma

maquina de destino.

e A abordagem gera um indice de integridade global, cuja evolugdo ao longo do tempo ¢

exibida em um grafico.

e A abordagem deve ser capaz de identificar os sinais que ndo agregam valor a deteccao

de evolugdo de falhas e ignora-los a fim de otimizar o funcionamento do sistema.

4.1.1 Fase 1: Preparagao e parametrizagdo do ambiente

A Fase 1 inicia no departamento de manutengdo da fabrica, representado pelo usudrio,
para executar o servico de manutencdo preventiva em uma maquina, deixando-a em pleno
funcionamento. Isso € necessario para garantir que a maquina esteja livre de falhas e
desgaste. Apos a manutencdo, o usuario deve conectar o(s) sensor(es) as maquinas que serao
monitoradas/avaliados. Essa fase termina com o HealthMon devidamente parametrizado pelo
usudrio, indicando que ele pode iniciar a aquisicdo de dados do(s) sensor(es). A
parametrizacdo consiste basicamente no usuario definir as propriedades para a operacao
correta do sistema. Essas propriedades se referem a periodos operacionais para andlise e
atualizacdo de IGS. As configuragdes do sensor também estdo entre os parametros. Por mais
que o sistema que gera o IGS e o tipo de sensor (temperatura, vibragdo, etc.) ndo seja
relevante, ¢ importante que o sistema saiba qual € o sensor, pois um tipo de sensor pode ter
um indice mais preciso, e isso tem relagdo direta com o sensor que estd sendo obtendo os
sinais da maquina, ou seja, reflete diretamente no monitoramento das falhas da maquina, em

observacao.

Figura 23 — Fluxograma do Funcionamento do HealthMon
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Figura 24 — HealthMon Arquitetura de Alto Nivel
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4.1.2 Fase 2: Trenderizagdo - Processo de decomposicao de sinal e identificagdo de tendéncias

Na Fase 2, com as configuracdes definidas corretamente, o HealthMon comeca a
adquirir dados do(s) sensor(es). Nessa etapa, deve-se observar que os dados brutos séries
temporais avaliados com dados reais de vibragdao) gerados pelo(s) sensor(es) conectado(s)
a(s) maquina(s) sdo coletados pelo HealthMon em séries temporais por um periodo
especifico de tempo. Para cada sinal do sensor, o HealthMon executa o processo de
tendéncias. Como os dados recebidos dos sensores resultaram em uma Unica série temporal,
sera necessario decompor essa série em novos sinais. Chamamos esse processo de
Trenderizagdo. Deste processamento resultard na criagdo de uma matriz de conjuntos, um
para cada componente espectral, que chamamos de Matriz A, a qual ¢ apresentada
detalhadamente na Figura 26. Para gerar esse indice, aplicamos uma colecdo de analises de
séries temporais para identificar tendéncias monotdnicas. Primeiramente, executamos um
moédulo de processamento de sinal (SPM), que recebe dados brutos na forma de séries
temporais de um Unico sensor e os transforma em uma cole¢do de tendéncias processadas.
Cada sinal do sensor pode ser decomposto em varios componentes espectrais, portanto, para

cada componente espectral, criamos também varias tendéncias de séries temporais, que sao
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separadas em grupos. Para executar o processamento do sinal, o HealthMon aplica o
procedimento sazonal de decomposi¢ao de tendéncias (STL) baseado em LOESS.

Esse procedimento ¢ responsavel pela decomposicao dos sinais do sensor em seus
componentes de tendéncia, sazonal e de ruido. O STL usa a configuragdo automatica
combinando dois resultados como saida: (i) um para a tendéncia; (ii) outro para a
sazonalidade. O residuo ¢ obtido pelo calculo da diferenga no inicio e no final do processo

(R. B. Cleveland,W. S. Cleveland, J.E. McRae; TERPENNING, 1990).

Figura 25 — Modulo de Processamento de Sinais (SPM). Processamento
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Fonte: Elaborado pelo autor

Se algum comportamento atipico nao for repentino, podera estar associado ao desgaste
cumulativo ou falha em andamento (ou seja, degradagdo, falha ndo consumada). A fim de
que o HealthMon acompanhar a evolugdo do estado do conjunto, ¢ necessario criar um
indice para representar todo o comportamento da moda do conjunto. Um conjunto tipico de
série temporal ¢ composto de comportamentos comuns (repetitivos € usuais) € atipicos
(repentinos ou nao). Ao remover todo o comportamento atipico comum e repentino do
conjunto de séries temporais processadas, o HealthMon pode se concentrar apenas no

comportamento atipico ndo repentino, que estd relacionado a degradacdo da maquina em
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avaliagdo. Se a manutencdo preventiva for realizada corretamente e se a instalacdo da
maquina estiver dentro dos padrdes estabelecidos pela empresa, eventos repentinos de falha
serao minimizados (ZY ABKINA et al., 2017), ou seja, as falhas abruptas que geralmente
resultam em quebra da maquina.

Nessa linha, o SPM ¢ usado para decompor os sinais dos sensores em varias tendéncias
(processo de trenderizagdo). A Figura 25 ilustra que a primeira operacdo de trenderizagdo ¢
denotada como Spectral Tracking (ST) (PINHO; WOJICHOWSKI; CROVATO, 2016), ou
Rastreamento Espectral. Apds concluir, escolhemos um niimero maximo de 10 componentes
espectrais de tal maneira que cada um tenha modulos (M), fases (P), e frequéncias
instantaneas (F). Dez componentes espectrais para ST sdo um bom compromisso entre
esforco computacional e resolucdo e podem ser expandidos sem perda de generalidade.
Combinamos esses dados em uma notacdo genérica representada por Mn, Pn, e Fn, onde n
varia de 1 a 10. Os sinais Mn, Pn, e Fn s@o decompostos usando o algoritmo STL
(CLEVELAND; MCRAE; TERPENNING, 1990), gerando trés tipos de sinais: sazonal
(SMn, SPn, SFn), tendéncia (TMn, TPn, TFn) e o residuo (LMn, LPn, LFn). Destacamos que
esse tipo de aplicagdo se mostrou particularmente relevante no contexto da Industria 4.0, na
qual novas tecnologias sdo empregadas de forma a maximizar a eficiéncia das féabricas
inteligentes. Em tal cenario, os moédulos Mn devem ser normalizados em relagdo ao primeiro
modulo componente denominado M1. O sinal TMn, que corresponde a tendéncia apods a
decomposicao do STL, permanece inalterado. Em outras palavras, nesse momento, ele esta
pronto para ser salvo no banco de dados como mostrado na Figura 24. Além disso, o sinal
sazonal SMn ¢ rastreado novamente aplicando a mesma técnica ST, gerando sinais MSMnm,
PSMnm, e FSMnm, na qual m varia de 1 a 10. Finalmente, no sinal de residuo LMn,
aplicamos algumas anélises estatisticas (SA) ( ver em Figura 25), como média aritmética
(ULMn), desvio padrao (DLMn) e curtose (KLMn ), usando uma janela deslizante. Essa
janela tem um tamanho que ¢ o inverso da frequéncia fundamental do sinal sazonal SM1,
reduzindo, dessa forma, a oscilagdo em todas as saidas SA.

De acordo com a Figura 25, o processamento de cada componente espectral resultara
em uma matriz chamada “Matriz A”, como mostra a Figura 26. A denominada “Matriz A” ¢
composta por 102 séries temporais multiplicadas por 3 colunas (modulo, fase e frequéncia),
conforme se verifica na Figura 26. Cada série temporal resulta, portanto, em 306
componentes espectrais derivados da decomposi¢do da série temporal Y (que ¢ o sinal de um
sensor na maquina em avaliagdo). Estes componentes s3o classificados em 7 conjuntos (T,

M, P, F, S, U, D, L e K), sendo que cada um deles contempla diferentes tipos de tendéncias.
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Os numeros 102 3, como dito, sdo as tendéncias por componentes espectrais, que se
classificam em: 90 séries temporais do componente ST do Sazonal, 3 séries temporais do
componente “Trend” (conjunto de séries temporais apos o processamento de trenderizagao) e
9 séries temporais de SA, para todo o SA gerado sao decompostos ainda em modulo, fase e
frequéncia. Essas quantidades de sinais para Matriz A estdo relacionados a escolha inicial de
10 componentes espectrais para ST, quantidade esta suficiente para equilibrar esfor¢o
computacional com sinais decompostos que evidenciam o surgimento da falha. Como pode
ser visto, a Figura 26 ¢ composta de duas partes: uma matriz, que apresenta os sinais
processados de acordo com seus respectivos grupos, € um vetor. Esse vetor corresponde aos
10 componentes espectrais ilustrados na Figura 25, representados deM1, P1, e F1, to M10,
P10, e F10, respectivamente. Vale ressaltar que a quantidade de 10 componentes espectrais
foi estabelecida com base nas experiéncias realizadas durante os ensaios, onde se verificou o
melhor equilibrio entre a quantidade de sinais decompostos com relagdo ao esforgo

computacional.
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Figura 26 — Matriz A resultante do SPM - Dados Sintéticos e Reais
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4.1.3 Fase 3: Reducdo de dimensionalidade - Reduzindo de um espago multidimensional

para um espaco bidimensional.

Na Fase 3, os grupos de cada Matriz A sao classificados em trés categorias: tendéncia
de alta, tendéncia de baixa e constantes. Para a execugdo desse processo, ¢ necessario seguir
alguns procedimentos. Primeiramente, realizamos a soma de todas as séries temporais em
cada grupo para avaliar (obtendo o valor médio). A partir disso, classificamos as trés
categorias verificando se o resultado ¢ uma tendéncia ascendente, tendéncia descendente
média ou constante. O objetivo dessa fase ¢ reduzir de uma matriz multidimensional para
uma matriz bidimensional. Assim, obtivemos a Matriz A’ (Matriz A ‘linha’, denotado por
uma aspa simples junto a letra A), classificando em tendéncia crescente e tendéncia
decrescente. As constantes, ou seja, aquelas categorias que ndo sdo crescentes nem
decrescentes, sdo igualmente distribuidas entre as categorias de tendéncia ascendente e
descendente. Essa classificacdo deve ser realizada para cada grupo, em cada Matriz A,
resultando na matriz bidimensional (Matriz A’), que por sua vez nos permitird uma melhor
visualizagdo das analises ao realizar o processo de agrupamento.

Figura 27 — Processo para criacao da Matriz A’, que ¢ resultante do processamento da Matriz

A (Fase 2, pode ser verificado na Figura 3).
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Figura 27, descrevemos o processo de reducdo de dimensionalidade que culmina na Matriz
A’. E interessante frisar que, na Figura 26, é possivel observar as entradas para
processamento sao “Matrizes As” resultantes do modulo SPM. Cabe ressaltarmos que cada
Matriz A ¢ composta por 7 conjuntos de sinais espectrais, sendo cada conjunto de sinais
composto por séries temporais resultantes do processo de decomposi¢ao de sinais. Portanto,
de forma sintetizada, o processo de redugdo de dimensionalidade consiste em analisar cada
uma das séries temporais, classificando-as nos trés tipos: (i) crescimento, (ii) diminuigdes e
(iil) nenhuma. Essa classificagdo possui uma técnica de reamostragem, que consiste em
reamostrar a fim de que todas as tendéncias possuam o mesmo tamanho por meio de uma
normalizagdo da frequéncia de amostragem. Para que todas as tendéncias tenham o mesmo
tamanho, aplicamos a técnica de interpolacao. Em seguida, as tendéncias crescentes devem
ser analisadas para que todas as tendéncias crescentes se tornem apenas uma tendéncia
crescente. Esse mesmo processo deve ser realizado para tendéncias decrescentes.
Finalmente, as tendéncias que ndo crescem e ndo diminuem sdo igualmente distribuidas entre
as que crescem e as que diminuem. Com esta etapa, a Matriz A’ serd constituida. Esse
processo deve ser continuado até que todas as matrizes ‘As’ tenham sido analisadas e
classificadas em um dos vetores da Matriz A’. Apods a conclusdo de todas as andlises, a
Matriz A’ ¢ constituida, permitindo, dessa maneira, a aplicagdo de algoritmos de clustering
com a intui¢do de apreender a tendéncia dos clusters no espago bidimensional.

Como um centréide de clusters se move ao longo do tempo, isso significa que o
conjunto esta descrevendo um movimento de tendéncia e selecionando tendéncias
processadas, cuja ascensdo ou queda consistente de acordo com a evolu¢ao da falha da
maquina. Ele pode estabelecer uma ligagao entre esses movimentos do centroide e o desgaste
da maquina. A reducdo de dimensdo ¢ fundamental ndo apenas para reduzir as nado
linearidades na pesquisa de tendéncias nesse espago (MASULLI; ROVETTA, 2015), mas
também para eliminar componentes irrelevantes que ndo colaboram para rastrear a saude da
maquina em avaliacdo. Durante o processo de desenvolvimento, testes, avaliagdo e analises,
verificamos que o HealthMon precisara de dados de pelo menos quatro semanas para
recalcular a melhor base para criar valores IGS/GHI mais precisos.Na maioria dos casos,
quatro semanas fornecem a quantidade certa de dados para ajustar um determinado indice
(no nosso caso o GHI) usando um procedimento de otimizagdo, mas esse tempo pode ser

alterado sem perda de generalidade (SAIDI et al., 2017).
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4.1.4 Fase 4: Agrupamento dos Sinais em Tendéncias

Na Fase 4, comegcamos verificando o periodo de uma semana que ja passou. Nesse
caso, aplicamos o algoritmo de agrupamento k-means, que agrupara os dados em 10 clusters,
obtidos da Matriz A’. Devemos considerar o caso de ndo ter passado uma semana. Nessa
situacdo, usaremos os dados da Matriz A’ ja classificados para calcular a monotonicidade
como uma fungdo de custo. Essa fun¢do deve maximizar por intermédio do processo de
otimizagdo, visando a descartar os grupos em cada Matriz A, o que mais contribui para a
obtenc¢ao do maior valor de monotonicidade.

Anomalias como outlier (ponto fora da curva) no conjunto de séries temporais nao
acarretam em defeitos na maquina em que os sensores estdo conectados. Essas anomalias em
séries temporais, nesses casos, podem ser um comportamento subito e atipico da maquina,
por exemplo, o inicio de um novo modo de operagdo, que ¢ geralmente imprevisivel e, em
ultima andlise, depende do esforco que estd sendo realizado pela maquina. Um motor de
indu¢do com carga variavel pode executar tarefas variadas ao longo do dia sem
repetibilidade, criando discrepancias em séries temporais, ndo relacionadas a qualquer tipo
de falha. Por outro lado, anomalias em séries temporais, com caracteristicas de
comportamento repentinos e atipicos também podem ser associados a eventos de falha (ou
seja, falha consumada) em uma maquina. A diferenciacdo de ambos os casos pode ser dificil

para algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados (ZY ABKINA et al.,2017).

4.1.5 Fase 5: Gerar IGS - Indice Global de Satide de Maquina

Na Fase 5, calculamos o Indice Global de Satide (IGS ou GHI). O HealthMon cria um
unico indice de tendéncia com base em deterioragdo da maquina/equipamento, visando a
refletir o estado de saude da mesma. Para isso, ele realiza processamentos em conjuntos de
séries temporais. Com isso, ¢ possivel obtermos dados dos sensores instalados na maquina
monitorada, que os decompde em novas séries temporais. Em seguida, processa, analisa e
recombina essas sé€ries temporais para que um unico indice possa ser calculado, o IGS.

O Indice Global de Saude (IGS) representa a principal contribuicdo deste trabalho, pois
¢ através deles que representamos a evolucdo de falhas em maquinas. O calculo do IGS ¢
realizado através da distancia euclidiana entre os clusters deste conjunto. Uma vez que este

IGS ¢ gerado, ele deve ser apresentado graficamente ao usudrio.
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Para gerar o IGS, sdo necessarias trés etapas, a saber, como mostra a Equagao (4.1):

1. Definir o pivo, sendo este o centrdide dos clusters mais proximos da origem. Uma
vez definido esse pivo, ele ndo deve ser alterado até que um novo processo de otimizagao

seja executado.
2. Definir a indexagdo do centréide do cluster para cada semana de observacao.
Portanto, devemos levar em consideracao a que distancia esta o centrdide do cluster do pivd

definido para cada ponto que compde a semana.

3. Calcular o IGS com base nas defini¢cdes de pivd e na indexacao do centroide.

IGS ('TIT) = \/(pa - prz)2 + ((IA - QQ)Z (41)

Onde n ¢ um instante de tempo, portanto um valor discreto dependente de 7. O
simbolo i representa o indice que identifica um centro de cluster quando organizado de
acordo com as etapas descritas acima. Os simbolos p e g representam as coordenadas dos
pontos no espaco. O simbolo a, que segue apds o p ou ¢, indica qual elemento ¢ o pivd. Em
resumo, o IGS ¢ uma série temporal discretano tempo.

A Figura 28 ilustra a criagdo do IGS transpondo da perspectiva de centrdides de
clusters para a visualizagao grafica do IGS em forma de indice. Para efeito de simplificagao
consideramos apenas quatro semanas nesta ilustracdo, porém lembrando que a aplicacdo
final foi projetada para considerar dez centrdides de clusters para cada semana. Chamamos a
atencdo para a mudanga de tendéncia entre a semana 1 e a semana 2. Observamos que existe
uma queda significativa do ponto 4 para o ponto 5. Isso ocorre pelo fato de ambos os pontos
manterem praticamente a mesma distancia do ponto pivd, ou melhor, o ponto 1 da Figura
28(a) que tem sua origem no ponto 0 da Figura 28(b), mantém distancias aproximadas entre
0 ponto 2 e o pronto 5, como pode ser observado na Figura 28(a). Notamos ainda que a
distancia entre de cada ponto, Figura 28(a), conforme os critérios descritos, irdo resultar no
indice apresentado na Figura 28(b). A ideia ¢ ilustrar que esta distancia ¢ proporcional a

distancia do ponto em questdo com relacdo a origem, ou seja, o ponto 1.

92



Figura 28 — Resultados obtidos para o cenario de teste com dados reais — CST
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(a) Centroides de quatro clusters por semana (b) IGS gerado para os centroides de custers
de quatro semanas

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.6 Fase 6: Identificando o Conjunto de Tendéncias Relevantes

A Fase 6 realiza otimizagdo. Nesse contexto, a fungdo de monotonicidade esta sendo
aplicada em conjunto com o algoritmo k-means, mas como parte do processo de otimizacao.
Para a execugdo desse processo, também utilizamos os algoritmos CST e GA, cujo objetivo ¢
buscar e identificar os melhores conjuntos de sinais (ap6s todo o processo de trenderizagdo)
que mais contribuem para gerar os mais altos indices de monotonicidade; consequentemente
as indicacdes mais consideraveis da evolucdo da degradacdo. A partir da identificacdo do
melhor conjunto de sinais, calculamos o IGS. Em tal caso, precisamos receber quatro
semanas de dados para calcular a monotonicidade a fim de realizar uma janela deslizante de
uma semana para recalcular a monotonicidade novamente. Ja, para calcular a
monotonicidade por um conjunto de quatro semanas, usamos a Equacao (2.2).

Nesse calculo, no HealthMon, xj representa o vetor de medigdes de um recurso no jth
sistema, para nds, o vetor ¢ formado pelos clusters de cada semana. A variavel M € o nimero
de sistemas monitorados que, para o HealthMon, cada sistema ¢ formado por cada periodo de

observagdo semanal. A varidvel Nj é o numero de medi¢des no sistema, que para nos € o
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numero de clusters por semana. O simbolo £, por sua vez, representa o indice dentro do vetor
x. Em nossa abordagem, a Equacgdo (2.2) deve ser maximizada para descartar grupos em
cada Matriz A que nao contribuem para a mais alta monotonicidade.

A monotonicidade da distribuigdo de centroides dos clusters esta altamente relacionada
a evolugdo de uma falha. Sabemos que isso ocorre porque uma falha pode ficar mais estavel
ou piorar, mas nunca pode diminuir (pois isso significa que a integridade da maquina nao
pode melhorar a medida que envelhece). Por conseguinte, podemos interpretar a evolugao de
falhas como sempre monotdnica quando houver monotonicidade nos centrdides de clusters
no periodo de quatro semanas.

Como parte da técnica de otimizagao, executamos o CST (Algorithm 1) e Algoritmos
Genéticos (AG ou GA) para obter a maior monotonicidade possivel. Estes algoritmos sdo
combinados iterativamente com o modulo de reducao de dimensionalidade gerando nova as
“Matrizes A’s” com base nas “Matrizes As”. Em particular, verificamos, na literatura, que
varios estudos experimentais mostram que os AGs tém uma eficiéncia impressionante em
fungdes objetivas ruidosas em matrizes de alta dimensdo, conforme apresentado em 4.1.4
fazendo parte da Fase 4. e por isso este algoritmos compde o moédulo de otimizagdo do

HealthMon, sendo executado logo apos a execucdo do CST.

Algorithm 1 CST (Combinatorial Search Of Two/Pesquisa combinatdria de dois)
Entrada: Matriz Bindria(BM), (Matrix A’) e Matriz A
Saida: Vetor de Bits (ou VB, contendo as coordenadas da BM)

1 inicializagdo de varidveis

2 enquanto existe iteracao para a linhas na Matriz Binaria ... faca

3 enquanto existe iteracio para a colunas na Matriz Binaria ... faca
4 realiza reducdo de dimensionalidade da Matriz A para gerar Matriz A’ executa o pro-
cesso de agrupamento na Matriz A’ aplica cdlculo de monotonicidade com os centrdi-
des dos clusters
5 se solucao encontrada é maior que a solucio atual entio
6 | registra as coordenadas da matriz bindria no VB
7 senao
8 | encontrar o melhor resultado ...
9 fim
10 pare continue; itera colunas
11 fim
12 itera linhas
13 fim
14 apresenta a melhor soluc¢do encontrada na forma de VB chama fung¢ao para executar o algoritmo
genético
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Como mostrado no Algoritmo 1, Pseudocoddigo, o algoritmo CST ¢ uma
implementagdo que visa a passar por uma matriz com valores bindrios, a Matriz Binaria
(MB), inicialmente preenchida por zeros, inicialmente. A légica por tras do algoritmo 1 ¢
definir o nimero de colunas no BM representa o nimero de conjuntos presentes na Matriz A.
Nesse sentido, o numero de linhas representa o nimero de componentes espectrais levados
em consideragdo (na etapa ST) para a construcdo da Matriz A, apds o processo de
trenderizagdo. A ideia ¢ avaliar a monotonicidade ao escolher sempre apenas um par de
conjuntos. O algoritmo CTS sempre definird qual par de conjuntos deve ser escolhido para a
constru¢do da Matriz A’, para que a Matriz A’ seja avaliada entre todos os conjuntos em
pares. O processamento de sinais envolve o acesso a Matriz A, reduzindo a dimensionalidade
da Matriz A’. Para esse uso, recomendamos utilizar apenas o par de conjuntos definido
iterativamente escolhido pelo CTS, agrupando-o através do algoritmo k-means. Finalmente,
aplicando a fun¢do de monotonicidade com dados de 4 semanas de observagao de
funcionamento da maquina, através dos sensores, nela conectado(s). Quanto ao loop, que ¢
executado iterativamente sobre a MB, em linhas e / ou colunas, o algoritmo CST deve
habilitar 1 dos elementos do MB, de acordo com a logica do loop over. Por exemplo, na
primeira iteracdo, ele estard na primeira linha e na segunda coluna, definindo que os
conjuntos de sinais 1 e 2 serdo considerados para o processamento do sinal, o restante sera
desconsiderado neste momento. Estd obtendo como resultado deste processamento uma
Monotonicidade (2.2) valor de retorno. Durante as iteragdes o algoritmo visa obter o melhor
resultado deste processamento, sendo este a maior Monotonicidade (2.1), como valor de
retorno. Assim, podemos obter os dois melhores conjuntos de Matriz A levados em
considerag@o nas proximas etapas da otimizagao.

A monotonicidade consiste em verificar o alinhamento construido conectando os
centréides do cluster, levando em consideracao o sinal da derivada entre dois centroides. Ao
identificar a maior monotonicidade, o Bit de Controle (BC) ¢ selecionado, ou seja, muda de
zero para um. Os BCs sdo os valores memorizados na MB que correspondem aos conjuntos
de sinais processados, sendo "0" ou "1". Quando o CST ¢ executado, para indicar que um
conjunto especifico de sinais contribui para elucidar mais degrada¢cdo na maquina em teste,
ele altera o valor necessario para "1". Com relagdo ao Algoritmo 1, este pode ser verificado
na linha 1, que é a inicializagio das varidveis. E importante notarmos que, entre eles,
diferentes tipos de estruturas de dados sdo utilizados como niimeros inteiros, matrizes e
vetores. Na linha 2, estd a condigdo para que toda a matriz binaria seja um loop over. A ideia

¢ que, de maneira mais eficiente possivel, todas as posi¢cdes do MB devem ser verificadas em
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relacdo a todos os outros lugares em pares definidas como ’1° apenas duas posigdes ao
mesmo tempo para maximizar a monotonicidade do cluster ao longo do tempo.

A funcao chamada na linha 4 tem como objetivo verificar o indice de monotonicidade
usando um dado par de conjuntos da Matriz A, escolhido pela posicdo da linha e colunas
iteradas pelos "enquantos” nas linhas 2 e 3. Na linha 4, o CST busca obter os melhores
valores de monotonicidade dos conjuntos de sinais da Matriz A, conforme ja descrito. Na
linha 5, ¢ testado se o resultado pesquisado ¢ mais significativo do que a melhor solucao
alcancada momentaneamente. Se verdadeiro, a melhor solugdo ¢ atualizada e o vetor que
contém o melhor par de conjuntos ¢ armazenado em um vetor de bits (VB). Para finalizar a
execucao dessa etapa, antes de iniciar o processamento com o GA, na linha 14. A fungao que
retornara a execu¢do do CST, a melhor solucdo encontrada na forma de vetor de indice,
contida na VB, deve ser apresentada, indicando a melhor representam os conjuntos de sinais
com provavel evolucdo de degradacao.

Com o melhor conjunto de grupos restante apos o processo de otimizagdo, temos uma
nova colecdo de séries temporais e novos clusters com o algoritmo K-means. Dessa forma,
calculamos a distancia euclidiana entre os clusters atuais e os anteriores, gerando o valor do
indice IGS. Assim, com cada novo conjunto de tendéncias processadas, um novo cluster é
calculado e a distancia euclidiana entre esse cluster e o cluster calculado anteriormente
representa a variagdo entre o IGS ja calculado e o atual. Esses clusters estardo "se movendo"
como uma tendéncia junto com esse espago, pois cada tendéncia estd evoluindo. No
momento da realizacdo da manutencdo preventiva da maquina, que geralmente ¢ programada
e periddica, o IGS deve ser redefinido para zero. Em longo prazo, ¢ possivel monitorar o
comportamento da funcdo IGS e determinar com antecedéncia quando o indicador estard em

niveis semelhantes aos da manutencao preventiva anterior.

4.2 Consideracoes parciais

Este Capitulo apresentou o HealthMon, cuja finalidade ¢ gerar um indice que
represente a saude de maquinas ou equipamento vibrante e/ou rotativos. Para essa
apresentagdo, o capitulo, além de apresentar a arquitetura, se dividiu em seis fases, a fim de
explicar o HealthMon de forma detalhada. No que se refere as fases, como ja verificamos:
Fase 1: Prepara¢do e parametrizacdo do ambiente, que se concentra em preparar o ambiente
por meio do usudrio, cujo finalidade ¢ colocar o HealthMon em operagdo; Fase 2:

Trenderizagdo - Processo de decomposicao de sinal e identificagdo de tendéncias, o qual
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consiste basicamente no modulo de processamento de sinais envolvendo o rastreamento
espectral e o processo de trenderizagdo, ou seja, converter as séries temporais em tendéncias;
Fase 3: Reducao de dimensionalidade - Reduzindo de um espaco multidimensional para um
espago bidimensional, no qual realizamos um processo das trends, ou seja, as séries
temporais ja processadas pela trenderizagdo, em trés grupos, (i) crescentes, (ii) decrescentes
ou (iiil) nenhuma. No caso de nenhuma, os valores sdo distribuidos igualmente entre
crescente ¢ decrescente para que resultem em uma matriz com dois vetores, a Matriz A’;
Fase 4: Agrupamento dos Sinais em Tendéncias, aplicando ML, por intermédio do algoritmo
K-means combinado com métodos matematicos como o calculo da monotonicidade; Fase 5:
Gerar IGS - Indice Global de Saude de Maquina, onde aplicamos 0 médulo de otimizagao
através dos Algoritmos de busca, o CST e o GA; Por fim a Fase 6: Identificando o Conjunto
de Tendéncias Relevantes, no qual serd gerado o IGS, que indicard o estado de saude da

maquina.

5 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Neste Capitulo, descrevemos a metodologia para avaliar o HealthMon, contemplando
os detalhes da implementagdo, a carga de trabalho de entrada e os parametros observados. A
metodologia de avaliagao foi desdobrada em duas abordagens de avaliagdes distintas, sendo
elas: (i) aplicando dados sintéticos (produzidos em um software simulador de falhas, tendo
sinais elétricos de corrente de estator de motores de inducdo, como dados para
processamentos); (ii) aplicando dados reais, providos de sensores de vibragdo instalados em
pontos estratégicos em um motor elétrico de indu¢do de uma MFS (maquina que permite a
simulagdo de falhas, sendo esta uma bancada de testes). Para facilitar a identifica¢do de qual
tipo de abordagem esta sendo descrita, conforme o tipo de dados utilizado, sera

complementado junto a descricdo da Secdo ou Subse¢do "Dados Sintéticos" e "Dados Reais".
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Em algumas Subsec¢des poderdo estar descritas como "Dados Sintéticos e Reais", indicando

que tais descri¢des se aplicam para ambas as implementagdes.

5.1 Modelo de falha do motor de inducio - Dados Sintético

De acordo com a literatura, existe uma base analitica bem fundamentada para
descrever problemas em motores de inducao (MI ou IM) com base na analise espectral da
corrente do estator. Em todos os casos, a gravidade da falha é avaliada pela magnitude
relativa dos componentes espectrais em relagdo ao componente fundamental (THOMSON;
GILMORE, 2003; KUMSAR; KUMAR; SELVAKUMAR, 2011; GHEITASI, 2013;
MILJKOVIC, 2015; SINGHAL; KHANDEKAR, 2013; MEHALA; DAHIYA, 2007).
Assim, um aumento na magnitude relativa dos componentes espectrais em relagdo ao
fundamental representa um aumento na gravidade da falha (MILJIKOVIC, 2015; MEHALA;
DAHIYA, 2007; TERRA et al., 2005).

Dessa forma, criamos um banco de dados sintético que representa uma observagao de 4
semanas em uma amostra de corrente do estator IM de 4 polos a 10 kHz durante 200 ms em
intervalos de 10 min. O comportamento dessa corrente € o resultado da soma de duas formas
de onda senoidais, correspondentes a duas componentes espectrais laterais associados a 6
tipos de falhas: (1) curto-circuito nos enrolamentos do estator, (2) desequilibrio do rotor, (3)
excentricidade diferencial do ar, (4) efeitos de carga, (5) barra quebrada e (6) assimetria do
rotor. No entanto, todos esses tipos de falhas tém pelo menos um ponto em comum. No
espectro atual do modulo, hd o componente fundamental e duas bandas laterais, que
aumentam a medida que a gravidade da falha também aumenta. A amplitude da corrente
sinusoidal fundamental segue um algoritmo de caminhada aleatéria, que consiste na sucessao
de etapas aleatdrias cuja mudanca depende de um valor de probabilidade de significancia ou
valor p. Diferentes valores de p foram considerados na modelagem atual da assinatura
quando o motor opera nos dias uteis e nos finais de semana, nos quais o valor de p ¢ menor.
Para as outras duas formas de onda sinusoidais, as amplitudes relativas seguem o
comportamento da corrente fundamental que difere dela por uma constante multiplicativa
chamada Gravidade da falha (em p.u. da amplitude da fundamental). Finalmente, um ruido

gaussiano ¢ adicionado aos sinais para obter uma relagdo sinal-ruido de 80 dB.
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5.1.1 Mecanismo SPM - Dados Sintéticos e Reais

Conforme mencionado na Se¢do 4, Fase 2 (Subsecdo 4.1.2), para cada componente
espectral do sinal adquirido, o SPM cria uma Matriz A. Para reduzir a carga computacional,
algumas simplifica¢des podem ser feitas no caso particular de um IM como uma maquina em
avaliacdo. A Subsecdo 5.1.3 descreve o Mecanismo ou Modulo de processamento de sinais,
denominado SPM, através da Figura 29, elucidando a metodologia envolvendo este médulo

durante a realiza¢ao dos testes e validagao.

5.1.2 Mecanismo de Otimizacao - Dados Sintéticos ¢ Reais

Apo6s o0s conjuntos de sinais serem pré-processados pelo mecanismo SPM,
preenchendo as Matrizes A e A’, a proxima etapa sera identificar entre os conjuntos de sinais
que melhor contribuem para elucidar no espago do cluster a evolug¢do das falhas no IM. Para
1sso, sao definidos os algoritmos de otimizagdo CST e GA, com o modulo chamado
Mecanismo de Otimizagao.

Conforme mencionado, o processo de otimizagdo deve comecar com o algoritmo CST
e, em seguida, aplicar o GA, que usa meta-heuristicas para procurar aleatoriamente melhores
solugdes que nao foram identificadas pelo CST. Para uma melhor compreensao da
implementagdo, permitindo possiveis reproducdes para qualquer linguagem de programagao,

optamos por representar o CST 1.

5.1.3 Modelagem de testes - Dados Sintéticos

Como pode ser visto na Figura 29, algumas éreas preenchidas em azul formam o
conjunto de sinais. Isso ocorre porque sabiamos que para IMs as partes da Figura marcadas
em verde correspondem a séries temporais que nao contribuem para a deteccao de falhas,
como qualquer tendéncia relacionada a fase e frequéncia dos componentes espectrais do
motor (THOMSON; GILMORE, 2003; Vinoth Kumar; Suresh Kumar; Immanuel
Selvakumar, 2011; Alireza Gheitasi, 2013). Em outras palavras, apenas o componente do
modulo ¢ importante e, sabendo disso, as séries temporais verdes foram desativadas para

economizar tempo de processamento ao avaliar o sistema. Da mesma forma, como o sinal
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criado sinteticamente tinha apenas 3 componentes espectrais (conforme descrito na Se¢ao
5.1), ndo fazia sentido considerar todas as 10 decomposi¢des sugeridas pelo SPM mais
generalizado representado na Figura 26. Dessa maneira, para acelerar a execugdo do cédigo

HealthMon na fase de teste, essas simplificagdes foram feitas.

Figura 29 — Matriz A resultante do SPM em testes - Dados Sintéticos
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2 Prototipo - Dados Sintéticos

A Figura 29 apresenta a Matriz A resultante do processamento de sinais do
HealthMon, na fase de avaliagdo envolvendo dados sintéticos de corrente do estator em MlIs.
Para melhor ilustrar, ressaltamos em verde os componentes que ndo foram implementados no
prototipo. Implementamos o prototipo em duas frentes. Nesse caso, ¢ valido mencionarmos

que ambas as implementagdes utilizaram a linguagem MatLab R2018a.

5.2.1 Avaliagdo com Protétipo - Dados Sintéticos

ApoOs a apresentacdo do modelo para representar o HealthMon, apresentaremos nessa

Secdo os testes realizados para a avaliagdo no sentido de obter os resultados.

5.2.2 Cenarios de avaliagdo - Dados Sintéticos

Durante a avaliacdo do HealthMon envolvendo dados sintéticos, utilizamos um sinal
de corrente sintético para emular dados obtidos de um IM de 4 polos com trés componentes
espectrais. Além disso, também consideramos que a gravidade da falha aumentou
gradualmente durante um intervalo de observa¢do de quatro semanas. A severidade
selecionada das falhas usadas para verificar a correcao da melhor solucao para quantificar o

IGS adequadamente foi:

ea) Aumento interno de 0 [pu] para 0,2 [pu] na 1* semana, permanecendo 0,2 [pu] a

partir da 2* semana até a 4* semana.

eb) Valor constante de 0 [pu] desde a 1* semana até a 3* semana e aumento linear de 0

[pu] para 0,2 [pu] na 4* semana.
oc) Aumento linear de 0 [pu] para 0,2 [pu] a partir da 1* semana até a 4* semana.

ed) Valor constante de 0 [pu] desde a 1* semana até a 2* semana, e aumento linear de 0
[pu] para 0,2 [pu] na 3* semana, permanecendo valor constante de 0,2 [pu] na 4°

s€mana.
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Para a implementacdo do sistema, o MatLab R2018a foi usado como ferramenta de
desenvolvimento. A infraestrutura fisica era um computador pessoal com processador Intel
Core i7 com 8 GB de RAM e 1 TB de HD. Todas as camadas e médulos do sistema foram
executados localmente, desconsiderando as interfaces de rede, entre outros elementos que

devem compor a infraestrutura ao colocar o HealthMon em operacdo na industria.

5.2.3 Parametros dos Algoritmos de Otimizagdo - Dados Sintéticos

Os algoritmos de otimizagdo GA se caracterizam por determinados parametros, sendo
eles: os pardmetros populacionais, o0 nimero de geragdes e a taxa de mutacdo, que sdo
parametros diretamente relacionados ao tempo de execucdo. Quanto ao algoritmo de
otimizacdo ILS, seus pardmetros sdo outros como: o nimero maximo de tentativas de
pesquisa e taxa de perturbagdo, que por sua vez também estdo diretamente relacionados ao
tempo de execucdo desta técnica. Desse modo, uma métrica diretamente relacionada aos
resultados para o HealthMon seria a monotonicidade (ver Equagdo: (2.2)), que deveria ser
obtida em um tempo de execugdo predefinido dos algoritmos GA e ILS.

Entretanto, para estabelecer uma analise comparativa entre o algoritmo GA e o
algoritmo ILS, usamos o numero de interagdes como métrica-padrao entre eles, definindo o
mesmo "numero de iteragdes" para os dois algoritmos, esperando tempos de execugdo
semelhantes. Optamos por fazer isso porque nao € possivel predefinir o tempo de execugdo
para cada algoritmo ML como um pardmetro configuravel, pois depende ndo apenas de
outros pardmetros operacionais, mas também da implementacdo do codigo.

Da mesma forma, ndo ¢ possivel determinar a monotonicidade (ver Equacdo: (2.2))
como critério de parada dos algoritmos de ML, uma vez que a busca no espago da solugdo ¢
nao-linear, levando a conclusdes errdneas sobre o desempenho de cada algoritmo. Embora o
significado de "niimero de iteracdes" seja ligeiramente diferentes para ambos os algoritmos,
¢ o ponto de partida adotado para a comparagdo de desempenho entre eles. Da mesma
maneira, para uma compara¢do mais justa entre algoritmos, a taxa de perturbacdo ILS e a
taxa de mutacdo GA foram definidas como o mesmo valor. Com o intuito de avaliar esses
parametros, definimos o nimero inicial de 50 intera¢des, que ¢ um valor relativamente baixo
e um valor inicial de perturbacdo e taxa de mutagdo de 1%. Apds um curto tempo de

execucao, os resultados obtidos com os pardmetros selecionados exibem monotonicidade
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muito baixa, valores inferiores aos esperados; entdo, o numero de iteragdes foi ajustado para
100 interagdes para GA e ILS.

Depois disso, nenhum novo namero de iteragdes foi incrementado apds essas
defini¢des, porque o algoritmo ILS levou um tempo de execugdo muito longo para executar
suas interacoes de modo a comprometer os objetivos finais do sistema como um todo,
independentemente do numero da interagdo e diretamente proporcional ao tempo de
execucdo dos algoritmos. Assim, concluimos que nao era possivel comparar os dois
algoritmos ao mesmo tempo de execugdo, pois, apesar dos baixos numeros de interagdo com
ILS, o tempo de execucdo aumentou exponencialmente. O GA permitiu pelo menos 100
vezes mais interagdes do que o ILS pelo mesmo tempo de execucdo. Além disso, o GA
retorna o resultado, em termos de indice de monotonicidade, mais alta que o ILS, operando
em um tempo consideravelmente mais curto.

Dessa forma, temos as seguintes defini¢des finais para GA: uma populagdo composta
por 100 individuos, o nimero de geragdes foi 10000 e a taxa de geragdo foi definida em 1%.
Para o ILS, o nimero maximo de 100 tentativas foi selecionado e a taxa de perturbacdo foi
definida como sendo 1%. Juntamente com os algoritmos GA e ILS, aplicamos o algoritmo
CST 1, como ja mencionamos. Como a CST pesquisa o espaco de busca, utilizando o critério

de comparacao entre dois elementos, ndo foi necessario aplicar heuristicas.

5.3 Testes e Avaliacao - Dados Reais

Os testes e os resultados realizados evidenciam a eficacia da abordagem HealthMon.
Apds a validacdo da presente proposta por meio dos experimentos envolvendo dados
sintéticos, conforme a Se¢do 5.2.1, percebemos que a abordagem ¢ muito promissora no
sentido de atender aquilo que se propde, gerar o indice de saide de maquina informando a
evolucdo de condigdes de falhas na respectiva maquina. Todavia, cabe ressaltarmos que, a
fim de que a validagdo se tornasse ainda mais confidvel, se fez necessirio o mesmo

procedimento de validagdo, porém desta vez envolvendo dados reais com maquina reais,

sendo este o objetivo desta Se¢do.
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5.3.1 Cenarios de Avaliacao - Dados Reais

Para a realizacdo dos testes com dados reais, foram necessarios alguns hardwares
especificos, entre eles uma bancada com um motor elétrico de indugdo (Machinery Fault
Simulator - MFS) e sensor de vibragdo ADXL345. Com énfase ao equipamento MFS, pelo
fato de estar equipado com funcionalidades que permitem a introdugdo de falha no motor,
por meios de mecanismos desenvolvidos especificamente para este fim. De modo que os
dados possam ser coletados em diferentes cenarios simulados, ou seja, com esta maquina ¢
possivel reproduzir diferentes estados de funcionamento, permitindo a realizagdo de testes
considerando estados sem falhas evoluindo até altos graus de severidades. Com a utilizagdo
dessa poderosa maquina de simulagdo de cenarios, acreditamos ser possivel estabelecer um
alto grau de confiabilidade quanto a qualidade dos dados obtidos, pois os cendrios projetados
sdo tao reais quanto os de uma planta industrial com as maquinas realizando suas operagoes.
O sensor ADXL345 ¢ um componente de baixo custo, em torno de 1 doélar, que foi adquirido
apenas para os testes iniciais, € por isso seriam interessantes avaliar a aplicagdo de sensores
mais robustos ao colocar o HealthMon em operacdo na industria. Ao testar este sensor em
motores de baixa poténcia, em torno de 500cv com vibragdes maxima aproximada de 1kHz,
os resultados foram promissores. Motores de poténcias superiores a esta ainda devem ser
testados.

O MatLab R2018a foi usado como uma ferramenta de desenvolvimento para a
implementagdo do sistema como prototipo envolvendo sintéticos. Porém, esta mesma
implementagdo foi ajustada para o processamento com os dados reais. Paralelamente a isso,
uma nova aplicacao foi desenvolvida com a linguagem de programacao Python e banco de
dados PostgreSQL. A infraestrutura fisica em termos de computador, se manteve a mesma
utilizada para o prototipo, com processador Intel Core 17 com 8 GB de RAM e 1 TB de HD.
Da mesma forma que no prototipo, todas as camadas e médulos do sistema foram executados
localmente, desconsiderando as interfaces de rede, entre outros elementos que devem
compor a infraestrutura da solugao final.

Foram planejados cinco ensaios envolvendo dados reais, conforme apresenta a Figura
30. Cada ensaio contou com quatro cenarios distintos, que correspondia a um estado
especifico da maquina, que periodicamente foi ajustado para que apresentasse
comportamentos diferentes, de modo que o HealthMon deveria identificar o comportamento

dos sinais de acordo com tais estados, consequentemente as degradacdes provocadas
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conforme o planejamento dos cendrios. A Figura 31(b), 32(a) e 32(b) apresentam a bancada
simuladora de falhas de maquinas (SQI SPECTRAL QUEST, 2020) em diferentes
perspectivas.

O ensaio pode ser compreendido como uma sequéncia de coleta de dados, na qual cada
ensaio ¢ subdividido em quatro etapas. Cada etapa corresponde a um cenario, ou seja, um
estado de funcionamento da maquina, no caso o motor elétrico. Onde o cenario corresponde
ao periodo de uma semana para coleta de dados, pois a abordagem foi desenvolvida para
trabalhar com quatro periodos de tempos distintos, visto que identificamos o periodo de uma

semana seria tempo suficiente para a atualizagao do IGS de modo satisfatorio.

Figura 30 — Ensaios Realizados.
—» 1- desbalanceamento do eixo |

= 2. desalinhamento do eio

Ensaios com sensor de vibraggo | | | = {
envolvendo dados reais g Sesluithosatinn Jo to

- 4 - desalinhamento do eixo

—»  5- desalinhamento do eixo

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.2 Modelagem de testes - Dados Reais

Os testes envolvendo dados reais de vibragdo tiveram a Matriz A completa como
artefato resultante do processamento de sinais, conforme evidencia a Figura 26 (4). E
importante notar que esta Matriz A contém as séries temporais originadas dos dados dos

sensores apds o processamento (SPM), conforme mostra a Figura 33. Nesta figura,
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visualizamos o fluxo pratico aplicado a realizagdo da validacdo da abordagem via testes e
envolvendo dados reais, permeando desde a definicdo de cendrios, perpassando pelo
mecanismo de otimizagdo, até a geracao de dados para anélises. Dois tipos de falhas foram o
alvo deste estudo: (i) desbalanceamento do eixo, que € provocado com a adi¢ao d e parafusos
junto ao eixo acoplado ao motor; e outro tipo de falha (ii) desalinhamento do eixo, que ¢
provocado com o deslocamento da base que mantém o eixo acoplado ao motor. Para a
realizacdo destes testes, foram criados cinco cenarios. A ideia seria obter uma confirmagao
dos resultados com tipos de falhas e com situagdes diferentes, como motor com carga e sem
carga. Segundo a Figura 30, foram dois ensaios avaliando desbalanceamentos e trés
avaliando desalinhamentos. O niimero de ensaios com desalinhamento foi maior, visto que
verificamos resultados inferiores aos ensaios envolvendo desalinhamentos. Estes ensaios sao

apresentados na Figura 30, na Subsecdo 5.3.1.

(a) Sensor de vibracao (b) Bancada de simulagdes de falhar com motor
ADXL345 (utilizado para elétrico (MFS) (SQI SPECTRAL QUEST, 2020)

coleta de dados reais)
Figura 31 — Equipamento usado para experimento com dados reais

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 32 — Fluxograma para avaliagdo do HealthMon com dados reais.
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Na Secdo 6.2, serdo apresentados os graficos gerados a partir desses processamentos, a

saber:

Fonte: Elaborado pelo autor

Clusterizag@o para o algoritmo CST e GA e Grafico IGS (CST e GA).

5.4 Consideragdes parciais

Notas:
Intervencao do
USUAro No processa
Processamento

| automatico |

Graficos gerados para
analises

[ Iniciar
atvidades

Finalizar

atividades

Grafico de Rastreamento Espectral, Grafico de Trenderizagdo, Grafico de

Neste Capitulo apresentamos a Metodologia de Avaliacdo para validar o HealthMon.

Para isso dividimos em duas etapas. Uma para avaliagdo com dados sintéticos e outra para

avaliagdo com dados reais.
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Figura 33 — Bancada de simulagdes de falhar com motor elétrico (MFS)

(a) Bancada de simulagoes de falhar (b) Bancada de simulacoes de falhar

com motor elétrico - Painel progra- com motor elétrico com carga
mavel

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a avaliagdo com dados sintéticos aplicamos dados sintético de motor de indugdo,
no qual cada modulo do HealthMon foi testado e avaliado. Para isso contou com um
protétipo desenvolvido em Matlab que permitiu uma verificagdo do HealthMon de forma
simplificada, utilizando apenas trés componentes espectrais. Isso foi possivel pelo fato de ja
serem suficientes para verificar a eficacia da solucdo. Ja avaliagdo com dados reais, além de
contar com a implementacdo em Matlab, também contou com uma aplicagdo desenvolvida

em Python. Além disso, também foi aplicado sensor de vibragdo ADXIL.345 ¢ uma maquina
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simuladora de falhas equipada com um motor de indugdo. Nessa maquina, aplicamos os
Cenarios de Avaliagdo, que consistiram na modelagem de cinco ensaios simulando dois tipos
de falha, (i) desbalanceamento do eixo e (ii) deslocamento do eixo. Ambos os cenarios

serviram para confirmar e consolidar a eficacia do HealthMon.

6 RESULTADOS

Neste Capitulo, sdo apresentados os resultados obtido através das avaliagdes, tendo em
vista duas configuragdes: (1) uma com base nos resultados com dados atuais do estator,
obtidos sinteticamente (consulte a Subsec¢do 6.1), e outra (ii) com base nos dados de vibragao
obtidos via coleta de dados usando o sensor ADXL345 (consulte a Subsecao 5.3). Ambos os
tipos de dados foram aplicados as funcionalidades que envolvem os moddulos SPM

(Subsec¢ao 5.1.1) e Modulo de Otimizagao (Subsecao 5.1.2).

6.1 Avaliacao com Dados Sintéticos

Nesta abordagem, usamos um banco de dados para processar os dados sintéticos de IM
(subsecdo 5.1). Apresentamos os resultados em duas partes. A primeira parte envolve
analises comparativas entre os algoritmos, conforme descrito na Subse¢ao 5.2.3. A segunda
parte concentra-se nos cendrios de teste usados para ilustrar como o IGS funciona, conforme
descrito em 5.2.2. Por fim, apresentamos uma breve discussao envolvendo os resultados
obtidos. Conforme descrito na Subsecdo 5.2.3, foram realizadas duas andlises comparativas,
uma envolvendo desempenho, como mostra a Tabela 3. A outra referente ao melhor
resultado, neste caso, o maior indice de monotonicidade, conforme mostrado na Tabela 3.
Lembrando que para identificar a evolucao das falhas da maquina, € necessario aplicar o
método de otimizagdo de pesquisa. Este requisito justifica a avaliagdo dos trés métodos:
CST, GA e ILS.

Na Tabela 3, avaliamos o desempenho dos algoritmos parametrizados, conforme
descrito na Secdo 5.2.3. Nesse caso, podemos notar que usando o algoritmo CST [1], no
nosso caso, sempre obtivemos a melhor combinagdo de tendéncias para criar a mais alta
monotonicidade no espago reduzido dos clusters. Para propositos gerais, uma combinacao de
CST seguida de GA pode ser aplicada. O Algoritmo CST surpreendeu ao realizar buscas e

encontrar os valores maximos (0,997) em menos de 30 minutos. O algoritmo GA foi
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executado em 3 horas e 20 minutos e obteve um valor de monotonicidade menor do que a
pesquisa anterior (0,275). Finalmente, o algoritmo ILS demorou mais que os outros
algoritmos e obteve o menor valor de monotonicidade (0,125), como pode ser visto na
Figura 36(a-b). Dados esses resultados indesejados pelo algoritmo ILS, esse método foi
descartado das experiéncias com o modulo de otimizacao. A seta apontando para a CST que

indica que ¢ técnica obteve o melhor resultado em relagdo as demais.

Os resultados envolvendo dados sintéticos focaram basicamente na analise dos
melhores resultados em termos de performance dos algoritmos para a realizacao das buscas e
os maiores indices de monotonicidades obtidos. Desse modo, descrevemos as experiéncias
de cada algoritmo: CST, GA e ILS. Os testes foram realizados com a aplicagdo de uma
técnica de otimizacdo em cada vez. Para varias rodadas de simulagdo, os resultados descritos
acima foram muito semelhantes, portanto, para esta aplicacdo, o GA foi mais adequada que o
ILS. Ao aplicar o GA, o BS (best solution, ou melhor resultado) obtido ao final de 3 horas de
simulagdo resultou em monotonicidade de 0,275. Por outro lado, ao aplicar o ILS, o BS
obtido ao final de 20 horas de simula¢do culminou em monotonicidade de 0,125. Nesse
cendrio, ao usar o algoritmo CST [1], no nosso caso, sempre obtemos a melhor combinagao
de tendéncias para criar a mais alta monotonicidade no espaco reduzido dos clusters. Para
propositos gerais, uma combinagdo de CST seguida por GA pode ser aplicada. Como
mostrado na Figura 36(a), uma analise de desempenho dos trés algoritmos (CST, GA e ILS)

¢ realizada.

Tabela 3 — Analise Comparativa Algoritmica - Monotonicidade e Desempenho.

Tempo para a

Algoritmo [ndicc? c'le execucio (em
Monotonicidade
horas)
CST 0.997 0.3
GA 0.275 3.2
ILS 0.125 20

Fonte: Elaborado pelo autor.
O Algoritmo CST se demonstrou eficaz ao realizar pesquisas e encontrar os valores

maximos (0,997) em menos de 30 minutos. O segundo foi o algoritmo GA com um tempo de

execucao de 3 horas e 20 minutos e com um valor de monotonicidade menor que a pesquisa
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anterior (0,275). Finalmente, o algoritmo ILS com o maior tempo de processamento, sendo

20 horas, e obtendo o menor valor de monotonicidade (0,125), conforme revela a Figura

35(b). Dados esses resultados indesejados pelo algoritmo ILS, esse método foi descartado

para processamento no modulo de otimizagao.

Figura 34 — Resultados obtidos em cenario de teste com dados sintéticos
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Figura 35 — Comparacdo envolvendo os algoritmos CST, GA e ILS, avaliando métricas

de monotonicidade e tempos de execucao.
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(a) Desempenho de algoritmos com dados sintéticos (b) Monotonicidade obtida a partir dos algoritmos
com dados sintéticos

Fonte: Elaborado pelo autor

Usando todos os cendrios de teste definidos na Secdo 5.2.2, é possivel ver na Figura 34
(al), (bl), (cl), e (d1) a distribuicdo dos clusters de quatro semanas apos a BS. Essa
gravidade pré-selecionada pode ser vista como "IGS Ideal" na Figura 34 (a2), (b2), (c2) e
(d2), em linhas vermelhas, respectivamente. O IGS calculado ¢ mostrado em (a2), (b2), (c2)
e, (d2) linhas azuis. Uma visdo qualitativa simples pode revelar uma alta correlagdo, o que

significa sucesso no rastreamento da gravidade da falha do MI.
6.2 Avaliacdo com Dados Reais

Nesta se¢do, apresentamos os resultados obtidos através dos dados reais. Figuras 36,
37 e 38 mostram os resultados obtidos com o motor com desequilibrio de eixo simulado. Foi
realizado com a adigdo de quatro parafusos para cada cendrio simulado, resultando em doze
parafusos, o que mostra um desequilibrio crescente nos quatro cenarios ao longo das quatro
semanas. Para a execucao de tal, na primeira semana, foi testado sem a adigdo de parafusos.
A cada 45 minutos, o processo era interrompido para a colocagdo de mais quatro parafusos.
Como consequéncia, um novo cendrio foi criado. Esse processo foi repetido até que os ciclos
do cendrio fossem concluidos. Este foi o primeiro teste a verificar se havia componentes
espectrais com alteracdo monotdnica entre uma condicdo e a seguinte mais grave.

Os componentes espectrais, mostrados na Figura 36(a), destacam a amplitude de cada
pivo por meio de um circulo com cores diferentes, conforme mostrado na legenda. A Figura
36(b) apresenta tendéncias, na forma de séries temporais, de uma perspectiva diferente.

Dessa forma, podemos verificar a existéncia de tendéncias crescentes, que resultardo em
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evidéncias de monotonicidade. Os tridngulos formados dentro desta figura representam
séries temporais que comecgaram a apresentar evolugdes, porém, em dado momento, deixou
de ser crescente. Por intermédio dos picos existentes nessas figuras, observamos ainda a
existéncia de monotonicidades. Essas ilustragdes foram obtidas via pré-processamento
realizado para fins de validagdo. Como mostrado, essas figuras revelam que existem

componentes espectrais em evolucdo, que serdo identificados pelos algoritmos de busca.
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(a) Rastreamento Espectral (b) Trenderizagio (Amplitude de varias séries tem-
porais)

Figura 36 — Resultados obtidos para o cenario de teste com dados reais — Sinais

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 37 — Resultados obtidos para o cenario de teste com dados reais — CST
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Fonte: Elaborado pelo autor

Como podemos observar, os resultados foram animadores, pois tanto o IGS gerado
pela CST (Figura 37(a)) bem como o GA (Figura 37(b)) demonstraram monotonicidades
crescentes, o que significa, a evolu¢do da degradagdo causada na MFS foi confirmada por
meio do IGS. Isso foi possivel gracas a monotonicidade, a qual pode ser vista nas Figuras
38(a) e 38(b). Embora os agrupamentos estejam posicionados de maneiras diferentes, ambos
possuem bons indices de monotonicidade. Alids, cabe mencionarmos que mesmo OS
centroides dos clusters apresentaram tendéncias para diferentes dire¢des, conforme mostrado
nas Figuras 37(a) e 38(a), enquanto os IGSs apresentam formas semelhantes, como
evidenciam as Figuras 37(b) e 38(b). Isso ocorre porque as duas técnicas identificaram
valores aproximados de monotonicidade durante pesquisas otimizadas. Vale apontarmos
ainda que ha também a correspondéncia entre os clusters e as Figuras 37(a) e 38(a), com as
Figuras 37(b) e 38(b), em relacdo ao indices. Ambas as figuras de clusters mostram pouca
evolugdo das falhas nas semanas 1 e 2. No entanto, na semana 3, parece que a falha evolui de
forma consistente até parecer estabilizar na semana 4. Da mesma forma, as figuras que

representam os indices descrevem esse comportamento.

Figura 38 — Resultados obtidos para o cenério de teste com dados reais — GA
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Durante o teste, realizamos a avaliagdo da CST, primeiramente, para verificar os
resultados da AG. Entretanto, ao implementar a versao final do HealthMon, definimos que:
(1) o resultado obtido pela CST devera ser o pardmetro do melhor resultado para o GA a fim
de permitir que o GA conduza sua pesquisa em busca de melhores resultados; (i) se
encontrar um resultado melhor do que o gerado pela CST, o GA deve atualizar seus
parametros para obter os melhores resultados encontrados, o que corresponde as melhores
tendéncias que mostram a evolucdo da falha. No caso de corrente IM e com dados de
vibragdo, o CST obteve melhores resultados. Talvez com outros tipos de variaveis, o GA
possa ser mais eficiente. Portanto, esta técnica visa a obter o melhor resultado entre os dois
algoritmos.

Assim como realizamos as analises dos resultados com os dados sintéticos, também
achamos conveniente aplicar estas analises envolvendo dados reais, porém considerando
diferentes ensaios. Destarte, os ensaios focaram em duas métricas: (i) o desempenho,
observando o tempo de execucdo dos algoritmos para a geragdo do IGS, e (ii) a
monotonicidade. Como sdo dois algoritmos com técnicas distintas, os resultados em termos
de monotonicidade podem ser diferentes daqueles que, por sua vez, refletem diretamente na
geracdo do IGS. Estes resultados podem ser visualizados nas Figuras 39 e 40. Ambas as
figuras foram geradas a partir de dados ja compilados das Tabelas 4 e 5. Com base no grafico
da Figura 40, foi possivel constatar que o algoritmo CST precisa de muito mais tempo para
realizar o processamento. Embora alguns casos apresente a necessidade de um tempo menor,

como ¢ o caso do Ensaio 2, que aplicou um volume menor de dados para o processamento.
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O fendmeno que explica tamanha diferenca entre o tempo do CST e o algoritmo GA
para os processamento ¢ o fato do CST realizar a verificagdo de maior monotonicidade entre
as duas trends, realizando combinagdes por meio de forga bruta. Isto ¢, o algoritmo CST ira
verificar a maior monotonicidade da primeira trend com relagdo a segunda. Isso na primeira
iteracdo. Na proxima, iteragdo ele mantera a primeira frend e ird comparar com a
monotonicidade da trend 3. E assim serd feito até que todas as trends tenham sua
monotonicidade comparada coma monotonicidade da primeira. Ao concluir este ciclo, o CST
ird calcular a monotonicidade da segunda frend e comparar com as demais, conforme ja

explicado para a primeira iteragao.

Tabela 4 — Analise Comparativa Desempenho de Tempo em minutos

Ensaio/Algoritmo CST GA
(min) (min)
Ensaio 1 9.77 1,49
Ensaio 2 8,29 1,61
Ensaio 3 8,95 1,16
Ensaio 4 9.60 1,50
Ensaio 5 9.49 1,24

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 39 — Comparagao de desempenho de algoritmos com dados reais
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Ensaio 5

Ensaio 4

Ensaio 3
m GA
mCST
Ensaio 2
Ensaio 1
000 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo (minutos)
Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela 5 — Analise  Ensaio/Algoritmo CST GA Comparativa
de Indice de (IGS) IGS) Monotonicidad
Ensaio 1 0,4872 0,4359
Ensaio 2 0,3333 0,3333
Ensaio 3 0,4872 0,3846
Ensaio 4 0,4359 0,3846
Ensaio 5 0,3333 0,3333

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao fim do processamento, serd gerado o IGS com as duas trends de maior
monotonicidade. O resultado desse processo refletirda em uma busca otimizada, porém com
um custo, em termos de tempo, maior do que o GA, que aplica heuristica para realizar suas
buscas, ou seja, ndo verifica todo o espaco de busca. O fato de o GA ter obtido esse
excelente resultado em termos de desempenho com relagdo ao CST nos surpreendeu, pois,

nos testes envolvendo dados sintéticos de corrente elétrica, o CST apresentou resultados
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superiores em termos de tempo de execugdo, além de ainda obter os melhores resultados em
termos de monotonicidades. Cabe lembrar que os testes com dados reais envolveram
variaveis de vibragdo, possivelmente ao aplicar esta técnica para varidveis de outra natureza

o desempenho seja outro.

Figura 40 — Comparag¢ao de monotonicidade obtida a partir dos algoritmos com dados reais
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0 005 01 015 02 02 03 035 04 045 05

Monotonicidade

Fonte: Elaborado pelo autor

Vale salientarmos ainda que os testes de desalinhamento do eixo, conforme Figura 40,
no ensaio 2 e¢ 5, ndo apresentaram resultados tdo promissores quanto os obtidos com a
simulagdo do desequilibrio do eixo. Diante disso, levantamos algumas hipoteses, tais como:
(1) ou o motor da bancada ¢ de tdo baixa poténcia que as vibracdes nesse caso nao se
evidenciam (teriamos que fazer o teste com motores de maior poténcia); (ii) ou nosso sensor
acelerometro nao tem sensibilidade para capta-las; (iii) ou ambas; (iv) ou anda hd também a
hipotese do ruido de fundo de nosso sensor que ¢ elevado, e pode ser melhorado pela escolha

de um outro sensor melhor, (algo parecido com o item ii).
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6.3 Consideracoes Parciais

Esta Secdo apresentou os resultados obtidos conforme as defini¢des descritas no
capitulo de Metodologia de Avaliagao. Pelo fato de termos realizado a avaliagdo com dois
tipos de dados, consequentemente, obtivemos duas perspectivas de resultados, uma
envolvendo dados sintéticos e outra envolvendo dados reais. Os resultados envolvendo dados
sintéticos foram realizados em duas frentes. Uma utilizando o prototipo avaliando tempo de
execucdo e resultados obtidos na busca de melhores monotonicidade para cada algoritmo de
busca, CST, GA e ILS. A outra por meio da avaliagao da criacdo de indices degradacao ideal
comparando com a o indice do HealthMon, o IGS/GHI, com diferentes situagdes. Os
resultados alcangados com dados reais consistiram basicamente na analise dos dois
algoritmos adotados para a realizacdo do processo de otimiza¢dao: o CST e o0 GA. As andlises
se concentraram no desempenho, como tempo de execugdo e melhores resultados obtidos na
busca, no caso os melhores indices de monotonicidade. Essa etapa levou em considerag@o os
cinco ensaios realizados. Verificamos que ambas as abordagens produziram resultados
encorajadores. Por isso, foi possivel verificar a eficdcia da abordagem HealthMon na

identificacdo evolugdo de falhas e geragao do indice global de saide da maquina, o IGS.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentamos o HealthMon, que trata-se de uma abordagem para
calcular o indice global de saude (IGS) de maquinas vibrantes, cuja finalidade ¢ permitir a
analise de seu progresso de degradagdo. Ao abordar o momento da manutengao preventiva
de uma maquina, primeiro capturamos a medida IGS para, posteriormente, a manutencao
pudesse ser feita. Nesse momento, levamos em consideracdo que o motor esta proximo de
perfeitas condi¢des de funcionamento. A cada semana, podemos capturar valores adicionais
de IGS, observando até a curva atingir o valor obtido antes da manuten¢do. O HealthMon
fornece uma solucdo que compreende aquisicgdo de dados, processamento de sinal,
transformagdes de matrizes, algoritmos de aprendizado ndo supervisionado e técnicas de
otimizagdo. Até o presente momento, o HealthMon ¢ a primeira abordagem nao
supervisionada a executar o monitoramento de falhas da maquina, aplicando técnicas de
decomposicdo de sinal com base no reconhecimento de tendéncias, incluindo apenas o uso
de sensores simples e técnicas matematicas para gerar o indice IGS. Além disso, outra
vantagem, quando comparado com trabalhos relacionados, ¢ a escalabilidade, uma vez que o
HealthMon nao esta restrito a uma maquina especifica, mas pode funcionar em diferentes
maquinas vibrantes e/ou rotativas dos setores industriais.

HealthMon ¢ uma abordagem que pertence ao contexto da Industria 4.0. Assim, visa a
agregar valor em termos de estratégias industriais no que tange a realizagdo de manutengao
com foco no gerenciamento de satide de maquinas (KHAN et al., 2020; MERKT, 2019;
CARVALHO et al., 2019); tendo como consequéncia a eficiéncia, prolongando a vida util
das maquinas ou permitindo que elas operem em suas melhores condigdes de operacdo,

consumo eficiente de energia (TESCH DA SILVA et al., 2020).
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7.1 Contribuicoes

O processo de validacdo do HealthMon se baseou em dados sintéticos e reais. Em
ambos os casos, o HealthMon provou ser eficiente. Para validar com dados sintéticos,
modelamos um motor de falha de indugdo para nos servir como entrada para os testes. Os
resultados revelaram resultados encorajadores com diferentes cenérios de falha que
emularam sinais de vibragdo de IM. No painel do IGS, podemos verificar a evolugao da
falha, tanto em termos de gravidade (indice y), quanto de agressividade (angulo tangente).
Para avaliar com dados reais, usamos dados de vibracao obtidos do MFS. Ambos os testes
alcancaram resultados promissores. Estamos confiantes de que o IGS pode ser usado em
muitos setores industriais em todo o mundo, trazendo beneficios para os administradores do
setor. Alids, esperamos, como contribui¢do a sociedade, que os produtos derivados do setor
atinjam os consumidores finais com menor custo, uma vez que 0s processos industriais sao
beneficiados anteriormente.

As principais contribui¢des cientificas do presente trabalho podem ser enumeradas da

seguinte forma:

1. Indice global de saude: o HealthMon propde um novo indice de funcionamento da
maquina, que oferece uma visdo direta e intuitiva da degradacdo da maquina.

2. Baixa complexidade: o HealthMon ¢ a primeira abordagem capaz de estimar o
indice de integridade de uma maquina de uma maneira completamente ndo supervisionada,
com base em sensores instalados na maquina considerada.

3. Vasta gama de aplicabilidade: o HealthMon funciona em qualquer tipo de maquina
vibratoria ou rotativa. Dessa forma, visa a atender aos requisitos da chamada industria 4.0

em termos de aplicagdo a uma ampla variedade de setores industriais.

Além disso, igualmente constatamos os impactos no que tange aos ganhos para a
sociedade. Visto que a industria apresenta melhor eficiéncia na gestdo de manutencgdo
industrial, o resultado da reducdo de custos e o consequente aumento da margem de lucros
permitem que, por uma questdo de competitividade, as companhias possam repassar estas

vantagens para seus clientes em forma de redugdo de pregos.
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7.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Em termos de limitagdes, podemos considerar um fator relacionado ao tipo de dados
processados envolvendo diferentes sensores. Para aplicagdes em larga escala, ndo foi
possivel validar a abordagem com outros tipos de variaveis; ndo foi medido usando sensores
como pressdo, temperatura ou ultrassom. Portanto, isso ainda ¢ desconhecido. Obtivemos
ainda resultados satisfatorios com os algoritmos CST e GA com dados de corrente do estator
e vibragdo, Contudo muitos outros algoritmos podem ser testados. Em vista disso, como
trabalho futuro, destacamos a possibilidade de avaliar outros algoritmos no modulo de
otimizag¢do. Outra oportunidade para trabalhos futuros seria explorar diferentes técnicas para

a decomposicao de sinais obtidos pelos sensores.
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