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Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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Victor Nicodemos Guerra

Maio/2023
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Este trabalho apresenta uma metodologia de diagnostico de falhas de ignigao
em um motor Diesel, por meio de técnicas de Aprendizado de Maquinas (AM), com
utilizacdo de sinais de vibracdo. Além disso, estudou-se a quantidade minima
necessaria de acelerdmetros que permita que os algoritmos de AM mantenham um
bom desempenho para diagnostico de falhas. O banco de dados utilizado neste estudo
¢ composto por sinais de vibracdo obtidos por meio de 15 acelerdometros instalados
no motor. Trés algoritmos de AM foram utilizados neste trabalho: k-Nearest
Neighbors (K-NN), Random Forest (RF) e Support Vector Machines (SVM). Os
resultados mostraram que estes algoritmos foram capazes de obter um F/-Score de
99,87%, 99,87% e 100%, respectivamente, para deteccao e identificacao de falhas de
igni¢ao. Quanto ao estudo que visa a reducdo do nimero de sensores, foram utilizados
os métodos Relief-F e analise combinatoria geral, com o segundo sendo capaz de
mostrar que, com dois acelerometros, foi possivel alcangar um desempenho com F'/-
Score acima de 95%, que ¢ o minimo requerido, o que comprova a eficiéncia da

metodologia utilizada neste estudo.
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SIGNALS AND MACHINE LEARNING
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This work develops a method for misfire diagnosis in a Diesel engine using
Machine Learning (ML) techniques and vibration signals. In addition, it performs the
study of the minimum number of accelerometers necessary to allow the AM
algorithms to maintain a good performance in misfire diagnosis. The database used
in this study is composed of vibration signals obtained through 15 accelerometers
installed in the engine. Three AM algorithms were used in this work: K-Nearest
Neighbors (K-NN), Random Forest (RF) and Support Vector Machines (SVM). The
results showed that these algorithms were able to obtain an F1-Score of 99.87%,
99.87% and 100%, respectively, for detection and identification of misfires.
Regarding the study of the minimum number of sensors, two methods were used:
Relief-F and general combinatorial analysis, with the second being able to show that,
with two accelerometers, it was possible to achieve a misfire diagnosis performance
with F1-Score above 95%, which is the minimum required, proving the efficiency of

the methodology used in this study.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, o ambiente das industrias ¢ extremamente competitivo, com as
empresas buscando otimizar os desempenhos de suas operagdes. Dentro do contexto dos
avangos tecnoldgicos observados, a eficiéncia operacional tem se tornado fundamental,
ndo apenas para o crescimento destas empresas, como também para sobrevivéncia das
mesmas. Deste modo, o aumento do desempenho de operagdes das industrias, de modo
mais eficiente, ¢ alcancado por meio de manutengdes bem executadas e realizadas nos
momentos certos, o que permite aumentar os niveis de disponibilidade e prontidao [1].
No contexto da industria naval, a busca por uma maior eficiéncia operacional também ¢
de suma importancia, dada a relevancia deste modal, uma vez que mais de 80% do volume
de comércio global de mercadorias ¢ transportado por via maritima [2], tendo o setor

portuario brasileiro movimentado mais de 1,2 bilhdo de toneladas no ano de 2022 [3].

De acordo com [4], embora as atividades de manutengdo representem parte
significativa dos custos operacionais gerais, paralizagdes nao programadas de ativos
navais acarretam perdas importantes de receita. Além disso, [4] também enfatiza que
acidentes em navios podem afetar saude, seguranca e meio ambiente, tendo considerado
que grande parte dos acidentes envolvendo o maquindrio de navios pesqueiros sdo em
decorréncia da falta de manutengao. No caso de navios de guerra, a falta de manutengao
representa nao apenas um fardo para as tripulagdes, como também tém um efeito deletério
na prontidao atual e futura destes meios [5]. Assim sendo, a manutengdo ¢ essencial para
garantir uma alta disponibilidade e confiabilidade dos meios navais ao longo de sua vida

util operacional [4].

Quanto ao seu objetivo, € possivel destacar trés tipos de manutencdo: a
Manutencao Corretiva, que ¢ aquela realizada apds a ocorréncia de uma falha ou defeito
em um determinado item, com o objetivo de reestabelecer o seu funcionamento, a
Manutengao Preventiva, que ¢ realizada de forma programada, com o objetivo de evitar
falhas e defeitos em um determinado item, sendo baseada em inspegdes e manutengdes
periddicas, com base em critérios previamente estabelecidos, e por fim, a Manutencao
Preditiva, que utiliza tecnologias e técnicas de monitoramento para identificar sinais de
desgaste ou falhas iminentes em equipamentos ou maquinas, de modo a minimizar
manutengdes preventivas e corretivas, bem como garantir a qualidade do servigo que se

deseja [6].



Nos dias de hoje, considera-se que a indlstria estd passando por sua quarta
revolucdo: a chamada Industria 4.0 [7], cujo conceito tem como base a interconexao entre
maquinas, sistemas e pessoas, possibilitando a coleta e analise de grandes volumes de

dados em tempo real, levando a uma melhoria na eficiéncia e produtividade das fabricas.

Neste contexto, a manuten¢do preditiva utiliza recursos baseados na Inteligéncia
Artificial (IA), entre os quais consiste no monitoramento operacional por meio de
sensores que coletam uma grande quantidade de dados, os quais sdo processados por meio
de algoritmos de Aprendizado de Maquinas (AM). Estes, por sua vez, utilizam técnicas
de reconhecimento de padrdes que auxiliam no diagndstico de falhas, mesmo em seu
estagio inicial, subsidiando a tomada de decisdes voltadas para evitar que estas falhas
evoluam para condi¢des mais severas, ou ainda desencadeiem outros tipos de falhas que

possam comprometer o funcionamento do meio operacional.

A otimizacao proporcionada pela aplicacdo de técnicas de AM na tarefa de
reconhecimento de falhas também pode possibilitar a utilizagdo de menor niumero de
sensores para aquisicao de dados, sem prejuizo a capacidade de diagnosticar falhas, o que
pode significar uma redugdo de custos com equipamentos a serem utilizados neste tipo de

analise.

Falhas estruturais em navios podem decorrer de diversas causas, dentre elas a
corrosao de elementos estruturais devido a falta de revestimento adequado, especialmente
quando os mesmos sdo expostos a salinidade do mar, movimentos de esforcos ciclicos
sobre a estrutura do navio e vibragdes excessivas [8], sendo esta tltima causada por fontes
de excitacdo como as forgas hidrodinamicas atuando sobre o casco, as for¢as dinamicas
provocadas pelo sistema propulsivo e as forcas e momentos advindos do funcionamento

do Motor de Combustao Principal (MCP) [9].

Para o caso do motor, as fontes de excita¢ao por ele geradas tem origem nas forcas
inerciais devido aos seus componentes mecanicos € nas for¢gas € momentos internos
devido aos desbalanceamentos das pressdes no conjunto de cilindros do motor [9]. Esses
desbalanceamentos sdo acentuados em casos de perda de ignicdo, quando um ou mais
cilindros apresentam queima incompleta ou nula na camara de combustivel. Dependendo
da severidade de falha de perda de igni¢do, a mesma pode retornar maiores niveis de

vibragao, que podem se propagar para a estrutura do navio [10].



Dito isto, o foco deste estudo esta na detec¢ao e identificacdo de falhas de igni¢ao
em um motor Diesel por meio do uso de algoritmos de AM, uma vez que se trata de uma
técnica mais otimizada, capaz de entregar boas respostas quanto ao monitoramento da

vida util operacional de estruturas e equipamentos.

1.1 Justificativas

Este estudo ¢ motivado pela necessidade de acompanhamento operacional dos
meios navais, a fim de subsidiar decisdes a serem tomadas no ambito da manutengao
preditiva, possibilitando minimizar a quantidade de interven¢des nos meios € maximizar

a sua vida util operacional.

Adicionalmente, também ha a necessidade de reducao de custos com manuten¢ao

devido a eventuais paradas ndo programadas dos meios operativos.

A deteccdo e identificagdo de falhas em seu estagio inicial ¢ de suma importancia
para as equipes responsaveis pela manutencdo dos meios operativos, fato este que também

motiva o estudo desta dissertacao.

Além disso, existe o custo referente a utilizagdo de equipamentos utilizados para
a aquisi¢ao de dados a serem empregados na tarefa de diagndstico de falhas. A
possibilidade de redugdo deste custo com a utilizagdo de menor quantidade de sensores,

sem prejuizo a capacidade de diagndstico, também motiva a condugdo desta pesquisa.

1.2 Objetivos

Este estudo possui dois objetivos. O primeiro deles ¢ a detecgdo e identificacao de
falhas de perda de igni¢do em um motor Diesel através da utilizagcdo de algoritmos de
AM, a fim de demonstrar a aplicabilidade do método utilizado para diagnostico de falhas
em estruturas e equipamentos, tendo em vista o seu ciclo de vida operacional. E o segundo
¢ arealizacdao de um estudo de utilizagdo de menor nimero de sensores para aquisicao de
sinais que garanta um bom desempenho de classificacdo, a fim de possibilitar uma

reducdo de custos com equipamentos utilizados neste tipo de analise.

1.3 Contribui¢des da Dissertaciao
Entre as contribui¢des desta dissertacdo esta a possibilidade de auxiliar as equipes
responsaveis pela tarefa de manutengao dos meios a identificar as falhas ainda em seu

estagio inicial. Além disso, também ¢ vislumbrada a possibilidade de aplicar o método



estudado a sistemas de monitoramento continuo das condigdes estruturais e operacionais
de embarcagdes, bem como na otimizagdo da quantidade de sensores a serem utilizados

na coleta de dados, com vistas a redugao de custos com equipamentos.

1.4 Organizacio da Dissertacio

O Capitulo 2 apresenta a Pesquisa Bibliométrica realizada para embasar a linha
de pesquisa deste trabalho. Além disso, ¢ apresentada também uma breve explicagdao
acerca do fendomeno de falha de perda de ignicao, que € objeto de estudo desta dissertacao,
bem como uma Revisdo Bibliografica acerca dos métodos utilizados para aquisi¢ao de
sinais em motores que apresentam este tipo de falha, além das metodologias utilizadas

quanto ao emprego de técnicas de AM para deteccdo e identificacdo de falhas.

As bases tedricas acerca dos fendmenos de vibragdo encontrados em navios sao
mostradas no Capitulo 3, abrangendo um breve estudo dos modos de vibracao da viga
navio, das fontes de excitacao as quais o navio esta sujeito e do fenomeno da ressonancia.
Além disso, ¢ feita uma breve abordagem com relacao aos efeitos de vibragao causados
pelo funcionamento do motor, tais como as forgas € momentos que sdo provocados por

esta fonte de excitagdo, bem como as suas ordens de vibragdo.

No Capitulo 4, sao mostradas as bases tedricas dos métodos de AM, com uma
breve explicagdo acerca das técnicas utilizadas em cada etapa da metodologia empregada
para o diagndstico de falhas, com abordagens acerca dos trés algoritmos de classificagdo
empregados nesta Dissertacdo (K-NN, SVM e Random Forest). Em seguida, sdo
apresentadas as formulas estatisticas utilizadas para extrair as caracteristicas no dominio
do tempo, a técnica de aumento de dados empregada para mitigar o problema de alta
dimensionalidade do Banco de Dados (BD), o método de reducao de dimensionalidade
utilizado para selecionar as caracteristicas mais relevantes do BD e o método de

normalizacao de caracteristicas.

A metodologia detalhada que foi implementada neste estudo ¢ descrita no
Capitulo 5, tendo sido abordada a aquisi¢ao dos sinais de vibragdo, o pré-processamento
e estruturagdo do BD, a extragdo das caracteristicas, a remocgao dos outliers, a selegao dos
atributos mais relevantes para a tarefa de classificagdo e o escalonamento de
caracteristicas. Também sao mostrados os critérios para divisio do BD em dados de

treinamento e teste.



No Capitulo 6 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para o primeiro
objetivo (deteccdo e identificacdo de falhas), bem como para o segundo objetivo do
trabalho (estudo da utilizacdo de nimero menor de sensores), com as consideracdes finais
sendo apresentadas no Capitulo 7 e as sugestdes para trabalhos futuros sendo feitas no
Capitulo 8. Por fim, no Capitulo 9 sdo apresentadas as referéncias bibliograficas que
embasaram o desenvolvimento desta dissertacdo e no Capitulo 10 sdo apresentados os

ancxos.



2  REVISAO BIBLIOGRAFICA

Antes de abordar a revisdo bibliografica das referéncias utilizadas como base desta
dissertagdo, sera apresentada a pesquisa bibliométrica, a qual tem por objetivo mostrar a
importancia da linha de estudo adotada, indicando as diversas areas correlatas, sendo uma
boa ferramenta a ser utilizada para auxiliar pesquisadores na tomada de decisdes quanto

a area a ser estudada [11].

Em seguida, serdo apresentados breves resumos acerca de trabalhos anteriores
quanto aos diferentes métodos adotados para diagnostico de falhas, bem como os métodos

de AM utilizados.

2.1 Pesquisa Bibliométrica

Esta pesquisa bibliométrica foi feita visando verificar a quantidade de
publicagdes, na area académica, que tratam a respeito da utilizacdo de técnicas de AM
aplicadas aos casos de estudo de interesse deste trabalho. A pesquisa foi feita no dia 27

de abril de 2023 considerando-se a base de dados do site LENS.org.

Para realizar a busca, foi empregado o termo principal “Aprendizado de
Maquinas” nos campos titulo, resumo, palavra-chave e campo de estudo. Além disso, a
fim de pesquisar as aplicagdes do termo principal sobre os casos de estudo de interesse
desta dissertagdo, também foram empregados os termos “Estrutura de Navio”,
“Diagnostico de Falhas”, “Falhas de Ignicdo” e “Motor Diesel Maritimo”, considerando
os mesmos campos de busca. Todos os termos utilizados na pesquisa foram escritos na
lingua inglesa, uma vez que grande parte da producdo académica internacional ¢ escrita

neste idioma.

A pesquisa considerou a produgdo académica realizada a partir de 2020 até a
atualidade, conforme pode ser observado na Figura 2.1, onde os periodos sao
discriminados em diferentes cores. Os tipos de publica¢do considerados foram artigos,
volumes e edi¢des de periddicos, livros e seus capitulos. Deste modo, foram encontradas

1.465 publicagdes de interesse.

Os resultados apresentados na Figura 2.1 mostram que as técnicas de AM possuem
aplicagdes nas dreas de interesse desta dissertacdo, como Diagndstico de Falhas,

Manutengao Preditiva, Analise de Vibragao, Monitoramento da Condi¢ao Operacional,



Monitoramento da Condigdo Estrutural, entre outras, tendo sido observada também uma

tendéncia de uso crescente de AM em produgdes cientificas.
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Diagndstico de Falhas em Mancais

Figura 2.1. Pesquisa bibliométrica com mapa de coocorréncia de palavras-chave.

Deste modo, essa pesquisa bibliométrica serve como um norte para a linha de
pesquisa adotada nesta dissertagdo, uma vez que aponta a importancia da utilizagdo de
técnicas de AM para ndo apenas o diagnodstico de falhas, como também para outras

abordagens correlatas.

2.2 Meétodos para diagnostico de falhas

A falha de perda de igni¢ao ¢ um tipo de falha comum em Motores de Combustao
Interna quando nao ha igni¢do ou hé perda de chama por falta de combustivel dentro dos
cilindros do motor. Este tipo de falha pode ter varias causas, tais como: mistura
ar/combustivel muito pobre dentro da cAmara de combustio, bicos injetores entupidos,
anéis de segmento deteriorados, falha na vedagao da valvula de admissao/escape, pressao
incorreta na injecao, etc. Devido as inimeras causas, a falha de perda de igni¢ao ¢ um dos

problemas mais dificeis de diagnosticar e resolver [10].



Em relacdo a severidade de falha, [ 12] mencionaram que falhas de igni¢do em até
dois cilindros sdo as mais comuns observadas. Porém, quando essa falha ocorre em mais

de dois cilindros, uma elevada vibragao no bloco do motor pode ser observada.

Para o caso de motores que utilizam Common Rail, quando ndo ha queima de
combustivel em um determinado cilindro, as consequéncias podem se propagar para os
demais cilindros, pois a quantidade de combustivel distribuida pelo Common Rail pode
se tornar desregulada. Quando isso acontece, uma maior quantidade de combustivel ¢
injetada nos cilindros onde ndo foi observada falha (de modo a manter a condicdo de

opera¢do), em detrimento aquele defeituoso.

De acordo com [13], ciclos de falha de igni¢do podem causar flutuacdes de
velocidade e torque, bem como o desbalanceamento de forcas. Além disso, falhas de
igni¢ao podem levar a outros problemas, como redugao de poténcia (e, por consequéncia,
redu¢do do desempenho do navio) e aumento das emissdes de gases poluentes,

principalmente hidrocarbonetos e monoxido de carbono.

Considerando essas possiveis consequéncias, a detecg¢ao de falha de igni¢ao ¢ um
dos mais importantes diagnodsticos a serem realizados a bordo, sendo necessario também

a identificacdo do cilindro especifico em que ocorreu a falha [13].

Com relagdo aos métodos de deteccao de falha de ignigdo, [14] propuseram o
rastreamento da velocidade angular do virabrequim em um motor de igni¢ao por centelha
com quatro cilindros, com a utilizagdo de um algoritmo otimizado de Observagao de
Controle Deslizante de Luenberger. Os resultados mostraram que esta técnica possibilitou

o diagndstico de falhas de ignicdo em regime transiente do motor.

Em [15] foi usado o sinal do codificador para construir formas de onda de
velocidade angular instantanea para representar o sinal de vibracdo torcional, a fim de
predizer falhas de combustao nos cilindros de um motor Diesel de média rotagdo. No
entanto, de acordo com [16], este método requer dispositivos capazes de medir mudancas
minimas na velocidade angular em casos de falha de ignicdo, além dos efeitos de

variagoes aleatorias na aceleracdo durante a operagao.

Em [17] foi proposta a analise da temperatura dos gases de escape de motores de
combustdo interna para detec¢do de falha de ignicdo, usando baixa taxa de amostragem,

por meio de sensores de temperatura convencionais, usados para medir a temperatura dos



gases de exaustdo para cada cilindro do motor. Deste modo, eles defendem que a técnica
empregada se sobrepde aquela que considera a medi¢ao de rotagdo do eixo de manivelas
do motor, uma vez que, para motores com uma grande quantidade de cilindros, esta
técnica ndo ¢ tao efetiva, pois a contribui¢cdo do sinal de vibragao relativo a falha de perda
de ignicdo em um Unico cilindro ¢ relativamente baixa. Os resultados alcan¢ados foram
uma taxa de alarme falso razoavelmente aceitavel e uma taxa de detec¢do bem sucedida,
suficiente para permitir o entendimento do comportamento dos sinais, facilitando a

tomada de decisdes quanto a necessidade de manutengao preditiva.

No entanto, este estudo esteve limitado apenas a motores operando em regime
estaciondrio, sem considerar mudancas drasticas de carga. Além disso, [ 18] mencionaram
que a técnica de analise de temperatura de exaustao dos gases € aplicavel somente quando

a taxa de falha de ignicdo induzida est4 acima de um determinado percentual.

Em [19] foi proposto o uso de um sensor piezoeléctrico tradicional em motores
Diesel para captar a variagao de pressao dentro do cilindro com a analise da derivada dos
sinais de pressdo. Deste modo, quaisquer mudangas bruscas de pressao dentro do cilindro
seriam amplificadas pela derivada dos respectivos sinais. Os resultados da metodologia
foram entdo comparados com a analise termodinamica classica, tendo sido validados por
meio de experimentos em motores Diesel, com a ressalva da necessidade de se realizar
estudos adicionais voltados para a sua validacdo em casos de regime transiente de

operag¢ao do motor, bem como as variagdes ciclicas.

Em [20] foi realizado um estudo comparativo entre duas metodologias para
deteccdo de falhas de igni¢do em um motor de igni¢ao por centelha de 4 tempos, sendo a
primeira voltada para a analise de vibracao, e a segunda, para a analise acustica dos ruidos

do motor, tendo inferido que a analise de vibragao ¢ mais precisa do que a analise actstica.

Em [21] foram usados quatro sensores para monitoramento de sinais de vibragao
em um motor de automodvel com o objetivo de investigar diferentes niveis de severidade
de falha de perda de ignicao (em apenas um cilindro e simultdnea em dois cilindros), bem
como folgas excessivas nas valvulas, obtendo um desempenho para deteccdo de falhas
com acuracia acima de 94%. Este Gltimo método tem se mostrado eficaz para a correta

deteccao de falhas de ignicdo, sendo amplamente utilizado.



Para o presente estudo, foi considerado o monitoramento do sinal de vibragdo por
meio de acelerdmetros piezoelétricos instalados no bloco do motor, por se tratar de uma

técnica nao intrusiva e de facil instalacao.

2.3 Meétodos de Aprendizado de Maquinas

Na literatura, diversas técnicas podem ser aplicadas para o diagnostico de falhas
em motores diesel, tendo a aplicagdo de algoritmos de AM mostrado uma grande
relevancia neste contexto, uma vez que trabalham com caracteristicas especificas para

cada tipo de falha, minimizando assim o erro no diagnoéstico.

Em [16] foram utilizadas Arvores de Decisdo com algoritmo C4.5 para detecgio
de falha de ignicdo em um motor a gasolina de quatro cilindros e quatro tempos, com
analise de sinais de vibragdo no dominio do tempo e extracao de 8 (oito) caracteristicas.
Além disso, a selegao de caracteristicas foi feita pelo proprio algoritmo C4.5 que possui
a propriedade de Gain Ratio. O desempenho de classificacao apontado por eles mostrou
uma acuracia em torno de 95%. No entanto, de acordo com [22], o emprego de Arvores
de Decisao pode apresentar alta variancia nos valores resultantes de diagnostico, embora
esse problema possa ser mitigado por meio da utilizacdo do método de comité Random

Forests (RF).

Em [23] foram utilizados cinco tipos de algoritmos baseados em Arvore de
Decisao, incluindo o RF, para detec¢ao de falha de igni¢ado em um motor ciclo Otto, com
analise de sinais de vibragdo no dominio do tempo. Eles extrairam oito caracteristicas no
dominio do tempo, tendo utilizado as técnicas de Information Ratio (IR) e a Redugdo de
Entropia para selecdo de caracteristicas. Por fim, eles informam ter obtido um
desempenho de classificagdo com acuracia de 100% para diferenciar condi¢des normais

de operacao das condigdes com falha.

Em [24] foi proposto um sistema baseado em Support Vector Machines (SVM)
para diagnostico de falha de igni¢do em um motor Diesel maritimo de 16 cilindros tipo
V, com as caracteristicas sendo extraidas no dominio da frequéncia e por meio de um
método de representagdo polar, onde o tamanho do raio € usado para indicar a localizagao
e grau da falha. Os resultados mostraram boas precisdes de classificacdo para condi¢des

normais e diferentes niveis de falha de ignicao.

Em [21] foi considerado o uso de Redes Neurais Artificiais (ANN), SVM e K-
Nearest Neighbors (K-NN) para deteccdo de diferentes tipos de falhas (falha de perda de
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ignicdo em um cilindro, simultdnea em dois cilindros e folga excessiva em valvulas) em
motores de combustao, com base em monitoramento multissensorial de sinal de vibragao.
A analise dos sinais foi feita no dominio da frequéncia, com a conversdo dos sinais
obtidos no dominio do tempo por meio do uso da Transformada Réapida de Fourier (FFT).

Os trés métodos empregados retornaram uma acuracia de classificagdo acima de 95%.

Em [25], os sinais de vibragao foram decompostos em ondaletas (wavelets) antes
da extracao de caracteristicas, que foi feita tanto no dominio do tempo quanto no dominio
do tempo-frequéncia. Em seguida, utilizaram Ganho de Informacdo e Relief-F' como
métodos de selecao e hierarquizagao de caracteristicas antes de empregar SVM e RF para
identificacdo de falhas em rolamentos. Eles obtiveram uma eficiéncia de validacao
cruzada de 98,38% ao empregar o algoritmo de AM RF e o método de selecao de

caracteristicas Relief-F.

Este estudo visa investigar problemas de vibragdo em navios, com foco na
deteccao e identificacdao de falhas de ignicdo em um Motor de Combustao Interna de 12
cilindros do tipo V, através do emprego de algoritmos de AM sobre os dados de vibragao,
obtidos por acelerometros colocados no bloco do motor, com andlise dos sinais no
dominio do tempo. Os seguintes métodos foram considerados para a classificagdao de

falhas de ignicdo: K-NN, SVM ¢ RF.

Além disso, este trabalho também abrange a avaliagdo do desempenho de
diagnostico de falhas, apos a aplicacao do método Relief-F para selegao de caracteristicas,
visando a redu¢@o de dimensionalidade dos dados e a possibilidade de utilizagdo de menor

nimero de sensores para aquisicdo de sinais, sem prejuizo a capacidade de diagnostico.
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3 BASES TEORICAS DOS FENOMENOS DE VIBRACAO NO NAVIO

A vibragdo estrutural ¢ o resultado das forcas de excitacdo e das propriedades
dindmicas da estrutura, sendo regida pela equagdo geral do movimento demonstrada na

Eq. (3.1):

Mi(t) + Cx(t) + Kx(t) = f(¢t) (3.1
onde: M, C e K sdo as matrizes de massa, amortecimento e rigidez,
respectivamente, X(¢) € o vetor de aceleracdo, x(?) € o vetor de velocidade, x(?) é o vetor

de deslocamento e f{?) € o vetor da forgas.

Vibrag¢des em navios podem resultar em falha por fadiga de membros estruturais
ou de componentes de equipamentos, podendo afetar adversamente o desempenho de
equipamentos vitais de bordo, aumentar os custos de manutengdo e aumentar
drasticamente o desconforto de passageiros e tripulagao [9]. O pior dos casos de vibragdo
¢ quando ocorre a ressonancia, situagdo em que a frequéncia de excitacdo da fonte

coincide com a frequéncia natural da estrutura.

A seguir, sera feita uma breve explicagdo a respeito dos modos de vibrar de um

navio e sobre as principais fontes de excitagdo sobre um navio.

3.1 Modos de vibrar da viga-navio
Os modos de vibrar da viga-navio sdo similares aos de uma viga de extremidades

livres (Figura 3.1), cuja frequéncia natural esta descrita na Eq. (3.2) [9]:

a, |Elg
=" |=<Z 3.2
f 2 | ul* (3-2)
onde L ¢ o comprimento da viga, E ¢ o Modulo de Elasticidade, I ¢ o Momento
de Inércia da Area Transversal da Viga, u é o peso por unidade de comprimento
(incluindo-se a massa adicional hidrodinamica), g ¢ a aceleracdo da gravidade, n ¢ o
numero de nés e a,, varia de acordo com o descrito na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Valores de o em funcao da quantidade de nés do modo de uma viga com
extremidades livres.

n a

2 22,3733
3 61,6728
4 120,9034
5 199,8594
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Figura 3.1. Modelo da viga navio (adaptado de [26])

Uma alternativa ao procedimento de medi¢ao com analise modal para a estimativa
das frequéncia naturais ¢ a realizagdo de um modelo da embarcagao considerando-se a
formulagdo da viga com extremidades livres, acrescentando-se neste caso os efeitos da
massa adicional. Os modos de vibragdo de vertical de um navio estdo demonstrados na

Figura 3.2.

Modos de Numero

Vibracao g b de Nos
10 MOdO "&7“-' - S —— =; ”I 2

2°Modo == —— e = P 3

3° Modo - - - - 4

4° Modo M 5

Figura 3.2. Modos de vibragao vertical da viga-navio (adaptado de [9])

3.2 Fontes de excitacdo sobre a viga-navio

As principais fontes de excitagdo sobre a viga-navio sao:
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- MCP: forcas e momentos internos em funcao dos desbalanceamentos devido as
pressdes dentro dos cilindros [9], bem como as forgas inerciais das partes rotacionais do

motor [27];

- Propulsao: forcas dinamicas que atuam sobre o casco por meio dos mancais do

eixo propulsor ou diretamente através das pas do propulsor [9];

- Ondas sobre o casco: for¢as provocadas devido a agdo hidrodinamica das ondas

do mar sobre o casco.

Figura 3.3. Fontes de Excitacao Principais [9].

Este trabalho ird focar nas fontes de excitag¢ao originadas pelo MCP.

3.3 Excitagoes vibratorias provocadas por um Motor Diesel

O desbalanceamento de MCP ¢ uma das maiores fontes de vibragdo excessiva,
podendo desenvolver for¢as de excitacdo na faixa de frequéncia de interesse de
equipamentos e estruturas localizados nas proximidades. Motores Diesel de baixa, média
ou alta rotagdo, de dois ou quatro tempos, geram significativas vibra¢des devido as forcas
e momentos acoplados, as quais irdo depender da rotagdo do motor e do niimero de
cilindros. Estas forgas e momentos podem excitar tanto o proprio motor como também a

sua base, a viga navio e outras estruturas no interior do navio [28];

14



Com relagdo as forcas e momentos que agem sobre o MCP, sdo geralmente
consideradas as trés componentes de forga periddicas e as trés componentes de momentos
periodicos que atuam na base do motor. No entanto, uma vez que a componente de for¢a
periodica ao longo do eixo do motor ¢ zero [26], apenas duas componentes de forcas e

momentos aparecem atuando (Figura 3.4).

Figura 3.4. Forcas e Momentos externos agindo sobre o MCP [27].

A Figura 3.4 mostra as forcas verticais de primeira, segunda e quarta ordens (F;y,
F,y e E,y, respectivamente), a for¢a horizontal (ou lateral) de primeira ordem (F;y), os
momentos verticais de primeira, segunda e quarta ordens (M;y, My, e M,y,
respectivamente) € o momento horizontal de primeira ordem (M;y). As forgas e
momentos de primeira ordem ocorrem na frequéncia de rotagcdo da linha de eixo, enquanto
que as forgas e momentos de segunda e quarta ordens ocorrem em frequéncias

equivalentes aos respectivos multiplos da rotacdo da linha de eixo.

Com relagdo as forcas de excitacdo originadas do MCP, existem dois tipos

diferentes que podem ser associados ao seu funcionamento:

e Forcas inerciais originadas das aceleragdes dos componentes do motor que

possuem movimentos rotativos e alternativos;
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e Forcas causadas pela pressao dos gases devido ao processo de combustao.

A Figura 3.5 [29] mostra os efeitos de ambos os tipos de excitagdes principais
advindos do MCP, bem como o nivel de complexidade associado a cada um desses efeitos

citados.

SIMPLES

Vibragio no harménico de
Massas em Rotagdo Primeira Ordem;
(desbalanceamento) Vibracio e flexdo de corpo

rigido.

Forgas Inerciais

Ordens de vibragdo mais

baixas, (principalmente
Massas em Oscilagdo ordens 1 e 2);

Flexao e tor¢ao do corpo

rigido.

Excitacoes
Principais
do MCP

Harménicos de todas as

ordens, incluindo as meias
Forgas dos Gases Pressdo no Cilindro ordens;

Torsdes devido a deflexdes

e vibragdes no motor.

COMPLEXO

Figura 3.5. Forcas de excitagdes principais do MCP (adaptado de [29]).

Com relagdo as forgas inerciais, a Figura 3.6 mostra as componentes de forgas e
torques inerciais atuantes no pistdo (forca Fjp ), na biela (forgas Fic, € Fi¢, , além do

torque T} ) e no virabrequim (torque Tjs ).

F(‘Py

Fon

g

mp glFCP.v
TFIP
Pistao Virabrequim
(a) (c)

Figura 3.6. Digrama de forgas livres nos seguintes elementos rotativos do motor: (a)

pistao; (b) biela; (c) virabrequim (adaptado de [13]).
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As forgas causadas pela pressdo dos gases devido ao processo de combustdo agem
sobre a cruzeta do motor, sendo um resultado das for¢as de reacdo transversais em fungao
da ordem de queima, dependendo também da quantidade de cilindros do motor. Essas
for¢as de reacdo agem de forma acoplada, conforme mostrado na Figura 3.7, sendo
classificadas como acoplamento “H” e acoplamento “X”. O primeiro caso deriva do
movimento periddico do motor, quando a sua parte superior estd em fase oposta a parte
em contato com a base. Ja no segundo caso, a parte de vante do motor age em fase oposta

a parte de ré do mesmo [27].

Quando a frequéncia destas forcas se aproxima da frequéncia natural da base do
motor, a mesma entra em ressonancia, gerando vibragdes locais na estrutura no fundo da
Praca de Maquinas. No entanto, o risco de ressonancia pode ser mitigado com o uso de
estais laterais ou suportes que conectam a estrutura da parte superior do motor a estrutura

do navio [27].

No entanto, para motores com numero par de cilindros, como os que utilizam 6
ou 8 cilindros em linha e os que utilizam 12 ou 16 cilindros em “V”, as manivelas sdo
arranjadas de forma simétrica, de modo que as massas em movimento mantém umas as
outras balanceadas. Com isso, esses tipos de motores sdo os ditos ‘“‘externamente
balanceados”, ndo apresentando as forgas acopladas explicitadas no paragrafo anterior
[29]. Porém, em casos de falhas de igni¢ao no interior dos cilindros destes motores,
aparecem desbalanceamentos de momentos, e estas forgas acopladas voltam a ser

observadas.
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Figura 3.7. Forgas acopladas em “H” e em “X” decorrentes das forcas dos gases dentro
dos cilindros do MCP 2018 [27].

Na fase de projeto do navio, todas as abordagens mencionadas anteriormente
devem ser consideradas, a fim de que as frequéncias de excitagao do motor ndo coincidam
com as frequéncias naturais da viga-navio. No entanto, ainda que estas condi¢des sejam
atendidas, ¢ importante salientar que eventuais falhas que surjam ao longo da vida
operacional do motor podem influenciar nos niveis de vibragdo do motor, podendo
acarretar em eventuais danos nao apenas a estrutura do préprio equipamento, como

também a estrutura do navio, em casos extremos.

Entre as falhas comuns que podem causar vibragdes excessivas do motor,
destacam-se a folga incorreta nas valvulas, batidas de pistdo e falhas de injecdo de
combustivel [30]. Nesta dissertacdo, sera abordada a falha de inje¢ao de combustivel, com

foco na falha de igni¢@o, e como a mesma pode ocasionar estas vibragdes excessivas.

3.4 Vibracoes excessivas ocasionadas pela falha de igniciao

O arranjo das partes rotativas e alternativas do motor ¢ feito de maneira que as
massas em movimento se mantenham balanceadas. Ou seja, na condi¢gdo normal de
opera¢ao do motor, os momentos gerados pela queima de combustivel no interior dos

cilindros estdo em equilibrio.
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No entanto, em caso de falha de ignicdo em qualquer um dos cilindros, a pressdo
interna no cilindro onde existe a falha ¢ menor que a dos demais cilindros (Figura 3.8),
de modo que o seu momento também sera diferente dos demais, o que gera um

desbalanceamento de momentos que, por sua vez, origina excitagdes maiores no motor.

PMS
80t — Normal
- - . Falha de Queima
60
Inicio de Injecao
40 |

N
o

Pressao do cilindro (bar)

o

-100 -50 0 50 100 150
Angulo da manivela (graus)

Figura 3.8. Pressdes no interior do cilindro em casos de opera¢ao normal e falha de
perda de igni¢ao

Os Motores de Combustdo Interna mais modernos sdo dotados de sistema de
controle eletronico, através do qual ¢ feito o ajuste da quantidade de combustivel que ¢
injetada nos cilindros em tempo real, de modo evitar que haja uma injecdo excessiva de
combustivel que possa acarretar em um excesso de combustivel ndo queimado, que por
sua vez resulta em perda de poténcia, aumento no consumo de combustivel e emissao de

poluentes [10].

Em casos de falhas de ignicdo, quando a queima dentro de um cilindro ¢
incompleta ou inexistente, o sistema redistribui o fluxo de combustivel para os demais
cilindros. Com isso, a rotacdo do motor se mantém inalterada, mesmo com a adi¢ao de
mais combustivel, o que significa que o motor continua operando na mesma frequéncia,
e as suas meias-ordens de frequéncia também se mantém as mesmas. O que se altera, em

caso de falhas de igni¢do, sdo as amplitudes de resposta nas frequéncias de excitagdo, as
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quais ndo podem exceder um certo grau de severidade (Anexo A), sob o risco de

danificacdo do motor, podendo inclusive afetar a estrutura do navio.

A falha de igni¢ao precisa ser identificada o quanto antes para que o seu nivel de
severidade ndo evolua a ponto de causar elevados niveis de vibracdo, nocivos a estrutura
do motor e, por consequéncia, do navio, o que motiva a necessidade de se realizar
diagnosticos precoces. Assim, este estudo ird abordar diagndstico de falhas de igni¢do em
um motor Diesel por meio de IA, com a utilizagdo de algoritmos de AM. Estas
ferramentas tém se mostrado de extrema utilidade no diagndstico de falhas, bem quanto

ao monitoramento da vida util operacional de estruturas e equipamentos.
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4 BASES TEORICAS DOS METODOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINAS

O AM pode ser dividido nas seguintes categorias: Aprendizado Supervisionado,
Aprendizado Nao Supervisionado e Aprendizado por Refor¢o [31], conforme
demonstrado na Figura 4.1. Seguem abaixo as explica¢des sucintas sobre cada uma das

categorias citadas:

- Aprendizado Supervisionado: quando o algoritmo ¢ treinado com um conjunto
de dados rotulados (ou classificados), de modo que o mesmo seja capaz de aprender a
mapear os dados de entrada para as saidas (respostas). Se subdivide em dois grandes
grupos de algoritmos: os de regressao (trabalham com variaveis continuas) e os de

classificagdo (trabalham com variaveis categoricas);

- Aprendizado Nao Supervisionado: quando o algoritmo ¢ treinado com um
conjunto de dados ndo rotulados, com o objetivo de encontrar padrdes e estruturas nos
dados sem a necessidade de conhecimento prévio destes rétulos. Suas principais
subdivisdes sdo: algoritmos de Clusterizagdo (trabalham com agrupamento dos dados
com base em suas similaridades ou diferencas) e algoritmos de reducdo de
dimensionalidade (trabalham com o objetivo de reduzir o nimero de variaveis em um

BD, visando a simplificacao de analise);

- Aprendizado por Reforco: quando o algoritmo ¢ treinado para aprender a tomar
acoes em um ambiente dindmico, onde o mesmo ¢ retroalimentado positivamente ou
negativamente de acordo com as a¢des tomadas, tendo como objetivo a maximizagdo da

recompensa a longo prazo.
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Aprendizado
Supervisionado

APRENDIZADO
DE
MAQUINAS

Aprendizado
por
Reforco

Figura 4.1. Principais subdivisdes do Aprendizado de Maquinas.

As técnicas de AM tém grande importancia no diagndstico de falhas. Diante disso,
¢ importante entender o embasamento tedrico das técnicas utilizadas, para compreender

seu potencial de aplicacdo aos estudos em curso.

Para a tarefa de deteccdo e identificagdo de falha, foram empregados algoritmos
Supervisionados de Classificagdo, uma vez que se trata de variaveis categoricas (neste
caso, falha ou ndo falha), enquanto que para o estudo de utilizagdo de menor quantidade
de acelerometros foi empregada a técnica de Redugdo de Dimensionalidade, com a
redu¢do do nimero de variaveis de um BD, de modo a considerar apenas aquelas que
tenham a maior relevancia, eliminando aquelas que pouco ou nada contribuam na

capacidade de classificacao.

4.1 Algoritmos de Classificacao
Os trés algoritmos de classificacdo utilizados para detecg¢do e identificagdao de

falha de perda de igni¢do estdo descritos neste item. Ao final, é apresentando um sumario
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dos métodos utilizados, onde sdo elencadas as vantagens e desvantagens de cada um

deles.

4.1.1 K-Nearest Neighbors (K-NN)

K-NN ¢ um método de aprendizagem baseado em instancias que foi desenvolvido
para permitir a andlise de caracteristicas em casos onde era dificil estabelecer
aproximagdes paramétricas de densidades de probabilidade [32]. E um dos métodos mais
simples e eficazes para a classificagdo de padrdes [33]. O K-NN pode ser usado tanto
como um classificador quanto como um método de regressdao, embora seja comumente

utilizado com um algoritmo de classificacao.

No método K-NN podem ser utilizadas diversas métricas de distdncia para
procurar as k amostras proximas a uma determinada amostra ndo rotulada [34]. Entre
estas métricas estdo aquelas referentes as categorias de distincia do tipo Minkovsky ou L,
[33], cujas respectivas equagdes descritas na Tabela 4.1, onde a e z sdo as coordenadas
de dois pontos diferentes na dimensao i do espaco euclidiano, » ¢ um valor positivo e n ¢
um numero positivo que representa a magnitude total do espago euclidiano.

Tabela 4.1 Equagoes referentes as Métricas de Distancia do tipo Minkovsky ou Lp
Nome da Métrica de Distancia Equacao

Minkowski
Euclideana
n
City Block CB(a,7) = ZIai _z|
i=1
Chebyshev CD(a,z) = miaxlai -z

O rétulo majoritario das k& amostras serd atribuido a amostra ndo rotulada,
conforme ilustrado na Figura 4.2. A distancia e a similaridade entre os exemplos testados
e treinados sdo dois parametros que possuem um papel importante nos algoritmos K-NN,

com bastante impacto no desempenho de classificagdo do mesmo [35].

23



X

Figura 4.2. Esquema do algoritmo K-NN para classificacdo (adaptado de [34]).

A escolha da quantidade de k-vizinhos define a aproximagdo usada para
determinar a classe da amostra ndo rotulada. Para vizinhangas pequenas, a predi¢cdo ¢
local e 0 K-NN tende a se sobreajustar. Porém, para k maiores, o algoritmo tende a

generalizar, e padroes das pequenas aglomeracdes sdo ignorados [35].

4.1.2 Support Vector Machine (SVM)

SVM ¢ um modelo de aprendizado supervisionado usado para classificacdo e
regressdo. A ideia principal dos SVMs esta nos limites que separam duas ou mais classes
em um espaco dimensional que varia de acordo com a quantidade de caracteristicas
utilizadas. Por exemplo, se um determinado BD ¢ composto por duas caracteristicas, a
sua representacao grafica serd bidimensional, e as amostras estardo limitadas a este
espaco. Neste caso, uma linha reta serd utilizada para separar as amostras nas classes
desejadas. De modo analogo, se um BD possui trés caracteristicas, a sua representagcao
sera tridimensional, e um plano sera utilizado para discriminar as amostras de acordo com
as classes de interesse [36]. Tanto a linha reta quanto o plano se comportam como limites
que separam as classes. Estes limites sdo chamados de hiperplanos, e a sua dimensao ira

variar conforme de acordo com a quantidade de caracteristicas do BD.
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O melhor hiperplano ¢ aquele que ¢ capaz de separar as classes com uma distancia
maxima, a qual é conhecida como Margem Classificadora Maxima ou Hard Margin SVM

[37], sendo definida pela Eq. (4.1) [38]:

D(x) =w-x;+ b, i=1,...m. (4.1)
onde w ¢ o vetor perpendicular ao hiperplano, x ¢ o vetor da amostrai, b ¢ o viésem ¢ o

numero total de amostras. Ao alterar b, ¢ feito o deslocamento paralelo do hiperplano.

Neste algoritmo, as classes sdo separadas em zonas, cujos limites sao definidos
pelas amostras mais proximas da Margem Classificadora Méaxima. Esses pontos sdo
chamados de vetores de suporte e definem os hiperplanos limitrofes (Figura 4.3). A

distancia entre eles pode ser assumida de acordo com a Eq. (4.2):

2
Dy = —— (4.2)
lwl]
Para maximizar D,,, ou seja, a distdncia entre esses limites, ||w|| deve ser
minimizado. O esquema de classificacdo SVM, considerando duas classes, ¢ representado

na Figura 4.3.

Porém, na pratica, os dados adquiridos dos experimentos contém ruido, o que
impossibilita a separacdo linear entre as classes. Por isso, a hipdtese da margem maxima
nao pode ser aplicada [37]. Para mitigar esse problema, o algoritmo desenvolvido por
[39] considerou a possibilidade de aliviar as condi¢des de contorno na Eq. (4.1) para
situacdes em que era necessario, permitindo assim a classificagdo errada de algumas
amostras nos dados de treinamento [37]. Assim, os hiperplanos de contorno podem ser

definidos pela Eq. (4.3):

yiwsx;+b) =21-§, §i=0 (4.3)
onde § ¢ a variavel que introduz uma folga positiva que mede o quao distante uma amostra

estd de sua classe original.

O hiperplano separador 6timo pode ser obtido pela minimizagao da Eq. (4.4):

min [% llwl|? + CZ fi] 4.4)

onde C ¢ o Termo de Regulariza¢dao que trata do equilibrio entre a maximizagao

da margem e a minimizagao do erro de treinamento [40].
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Figura 4.3. Esquema de classificagdo do SVM, considerando duas classes (adaptado de

[39D.

Para dados que ndo podem ser separados linearmente, ¢ adotado o truque de kernel
[36], o qual consiste em aumentar a dimensao do espago de caracteristicas para torna-lo
separavel em um espago de dimensdo superior (Figura 4.4). Entre as principais func¢des

de kernel estao as dos tipos: lineares, polinomiais e gaussianas, conforme Tabela 4.2 [42].

Tabela 4.2 Fungodes de kernel

Forma Funcional de kernel Equacio
Linear K (%, %)) = X; * X;
2
. . X' B X'
Polinomial K (Xi, Xj) = exp (%)
Gaussiana K(x;,x;) = (1+x; = Xj)p

onde K ¢ a fungao kernel, x é o vetor de caracteristicas ¢ o define a largura do

kernel.
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Figura 4.4. Representacao do truque de kernel em 2 dimensdes (adaptado de [36])

4.1.3 Random Forest

Random Forest ¢ um algoritmo de aprendizado em comité que utiliza vérias
arvores de decisdo e ¢ utilizado para tarefas de regressao e classificacdo [41] [43]. A
predicdo de resposta de cada arvore representa um voto (Figura 4.5). Em seguida, ¢ criado
um comité de arvores, através do algoritmo de Bagging [44], que consiste em gerar varios
subconjuntos de observacdes, com reposicdo no conjunto de treinamento, permitindo a
criacdo de modelos independentes, com a escolha de diferentes atributos para criar
diferentes nds de arvore. A organizacdo em forma de comité do RF reduz o viés gerado

pelo uso de apenas uma arvore de decisao.

BANCO DE DADOS

e sl Wi

Arvore de Deciszo 1 Arvore de Decisdo 2 Arvore de Decisdo “n”
Predicéo 1 Predicéo 2 Predi¢do “n”

!

Figura 4.5 Estrutura geral de um algoritmo de RF (adaptado de [45])

VOTO MAJORITARIO

i 4

F Y

Predic¢ao Final
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4.1.4 Sumario dos Métodos de Aprendizado de Mdaquinas
Com base no que foi apresentado nos Itens 4.1.1 a 4.1.3, foi feito um sumario dos
métodos de AM, sendo apresentadas, da Tabela 4.3 a Tabela 4.5, as vantagens e

desvantagens destes algoritmos empregados neste trabalho.

Apesar de ser um método com desempenho lento, o K-NN foi adotado para uma
primeira abordagem, uma vez que possui uma implementagdo simples, com poucos
hiperparametros a serem otimizados. A adog¢ao do SVM foi motivada por sua capacidade
de resolver sistemas nao lineares, sendo eficaz em espagos dimensionais elevados e ndo
tendo tendéncia ao sobreajuste. A RF foi utilizada devido a sua capacidade de lidar com
parametros ndo lineares, bem como de reduzir o sobreajuste. Os trés classificadores

mencionados t€ém a vantagem de serem robustos a ruido.

28



Tabela 4.3 Vantagens e desvantagens do método K-NN

Método Vantagens Desvantagens
Robustez a ruidos [46]; Se houverem muitas amostras no conjunto de
dados, pode apresentar lentiddo [46];
K-NN  Facil de Implementar [46];
Nao faz a generaliza¢do do conjunto de dados
Poucos hiperparametros a serem otimizados [46]; de treinamento [32].
Tabela 4.4 Vantagens e desvantagens do método SVM
Método Vantagens Desvantagens
Eficacia em espagos com altas dimensdes [47]; Uma vez que 0 SVM ¢ um método essencialmente
Eficacia quando o ntimero de caracteristicas ¢ maior que o voltado para a classificagdo bindria, pode ndo ser
nimero de amostras [47]; ideal para problemas multiclasse. Entretanto, para
esses casos, podem ser utilizadas as classificagoes
SUM E versatil, uma vez que diferentes funcdes kernel podem ser parcadas [40];

utilizadas [47];
Nos casos em que o numero de caracteristicas €
Capacidade de resolver sistemas ndo lineares e

desconhecidos [40];

muito maior que o de amostras, a escolha das

fungdes kernel e o termo de regularizacao € crucial

Robustez a ruidos e sem sobreajuste [40]. [47].
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Tabela 4.5 Vantagens e desvantagens do método Random Forest

Método Vantagens Desvantagens
Nao sdo sensiveis ao escalonamento dos valores dos atributos
[48];
Ambos os sinais discretos e continuos sdo igualmente bem
processados [48];
Tamanho grande dos modelos resultantes
Possuem métodos para construcao de arvores que podem ser 48]
Random utilizados em BD com valores de atributos faltantes [48]; ’
Forest

' S O tempo de classificagdo aumenta para
Possuem métodos para verificagdo da relevancia individual

. conjuntos de dados de entrada maiores [46].
das caracteristicas em um modelo [48];

Habilidade de processar dados com uma grande quantidade

de caracteristicas ¢ classes de forma eficiente [48];

Robustez a ruidos [43];
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4.2 Método de Extracao de Caracteristicas

Para este trabalho, a extragdo de caracteristicas foi feita no dominio do tempo, por

meio de férmulas estatisticas aplicadas sobre um vetor de amostras,

demonstrado na Tabela 4.6.

conforme

Tabela 4.6 Caracteristicas extraidas no dominio do tempo (baseado em [49])

Caracteristica

Definicao

Caracteristica

Definicao

1.Média

2.Variancia

3.RMS

4.Desvio

Padrao

5.Curtose

6.Erro Padriao

7.Valor Minimo

8.Pico

9.Pico-a-Pico

DPD =VvVAR

1~ ((x; — MEAN)\*
:Nz< DPD >

EPD = bPD
VN
MIN = min{x;}

PICO = max(abs{x;})

PAP = max{x;} — min{x;}

10.Assimetria

11.Mediana

12.Soma

13.Entropia

14.Energia

15.Fator de

Crista

16.Clearence

Factor

17.Fator de

Forma

18.Fator de

Impulso
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N . DPD
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N
SOMA = Z %
i=1
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i=1

ENERGIA = Z|xi|2

i=1

_ max
" RMS

max

CF=o— "
LR (x)?

RMS
FF =
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max
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onde x; ¢ o valor referente a cada amostra i do vetor de amostras, no dominio do
tempo; N ¢ o comprimento do vetor de amostras; e p(c;) ¢ a probabilidade de xi ser

equivalente aos valores possiveis da sequéncia c; [49].

Ao aplicar a formula estatistica sobre o vetor de amostras, o resultado vai gerar
uma instancia, de modo que uma caracteristica sera gerada a cada férmula aplicada. Logo,
se forem aplicadas 18 formulas estatisticas, serdo extraidas 18 caracteristicas para cada

vetor de amostras.

4.3 Técnica de Aumento de Dados

Quando um BD possui uma quantidade baixa de instancias, pode ser observada
uma alta dimensionalidade do conjunto de dados apos a extragdo de caracteristicas. Essa
situacdo ocorre quando o niimero de caracteristicas ¢ muito maior que o numero de

instancias, podendo trazer alguns problemas como alta variancia e sobreajuste [50].

Para mitigar esse problema, sdo empregadas técnicas de aumento de dados [49].
Para este trabalho, foi considerada a técnica de parti¢do dos sinais, que consiste em dividir
um BD original em subconjuntos com menor quantidade de amostras [51], aumentando

a quantidade de instancias do BD, conforme Eq. (4.5):

fo =N xny *ng 4.5)
onde f, ¢ a quantidade de instancias, n. € o nimero de classes; n,, ¢ 0 nimero de parti¢des

e ng ¢ a quantidade de cenarios de medicao para os quais foram obtidos os BD.

4.4 Reduc¢io de Dimensionalidade

Existem algumas razdes para a reducdo da dimensionalidade, como a redugdo na
quantidade de informagdes a serem armazenadas para alcancar desempenhos mais
eficientes [52], a remog¢ao de caracteristicas irrelevantes ¢ redundantes [53] e o aumento

da velocidade de treinamento e predi¢ao do algoritmo [54].

Para este estudo, foi considerado o método Relief-F, uma vez que sdo capazes de
estimar corretamente a qualidade dos atributos em problemas com forte dependéncia

entre os mesmos, além de serem robustos ¢ tolerantes a ruidos [55].
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4.4.1 Relief-F

O método baseado em filtro Relief-F ¢ uma extensdo do algoritmo Relief original
[56]. A versao original escolhe aleatoriamente uma amostra do BD e depois localiza o
vizinho mais proximo da mesma classe e de diferentes classes. Em seguida, o algoritmo
compara os valores da instancia amostrada com os atributos do vizinho mais préximo,
atribuindo pesos de importancia de modo que o atributo mais bem pontuado seja capaz

de distinguir melhor as instancias de diferentes classes.

A vantagem do Relief-F, em relacdo a versao original, ¢ a capacidade de lidar com
problemas multiclasse, maior robustez e capacidade de lidar com dados ruidosos e
incompletos [56]. Além disso, esta técnica tem um viés baixo, permite interacdes entre
caracteristicas e pode detectar dependéncias locais que outros métodos nao conseguem

[57].

O fluxograma do algoritmo Relief-F esta demonstrado na Figura 4.6 [55], onde
kprox ¢ o vizinho mais proximo, & € a quantidade de vizinhos mais proximos, A ¢ a matriz
que representa os valores dos atributos, v € o vetor peso, i € o indice das instancias, j € o
indice das caracteristicas, ¢ ¢ a quantidade de instdncias e 4 ¢ a quantidade de

caracteristicas.
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Para cada caracteristica j:

- Conjunto de Dados (g instancias, &
Dados de Entrada | caracteristicas e uma classe alvo);
- Numero k de vizinhos mais proximos
\ 4
Definir o vetor peso vazio v:
v=]0,...,0];
\ 4 v
Para cada instancia i:
v

Calcular distancia entre instancia

A 4

I e todas as outras instancias.

\ 4

Calcular a diferenca entre
o atributo j da instancia i
e seus k vizinhos mais

Ordpnar instancias por .dlstanc.1a e proximos.
selecionar k vizinhos mais proximos.
Alvo da
instancia i € ~
SIM NAO

igual ao alvo de
.. . 4

um vizinho mais -

proximo?

A 4

A

y

Adicionar a diferenga absoluta ao
vetor peso v da caracteristica j:

v[jl = vjl + abs(A[i, j] — Alkprox, j

Subtrair a diferenga absoluta ao
vetor peso v da caracteristica j.

v[jl = v[j] — abs(Al[i, jl — Alkprox, /]

A 4

Vetor peso v[j] com a
importancia do atributo j

Dados de Saida

A\ 4

Classificacao das
caracteristicas de acordo
com sua importancia.

Figura 4.6 Fluxograma do algoritmo Relief-F.
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4.5 Método de Normalizacdo de Caracteristicas

Para este trabalho foi utilizada a técnica Min-Max, uma vez que ¢ um método de
normalizacdo de caracteristicas recomendado para dados sem outliers [58], tendo sido
empregada apds o processo de remogao dos outliers. Esta técnica consiste em escalonar
os valores de uma caracteristica para uma faixa entre um valor minimo de 0 e um valor
maximo de 1. Todos os demais valores das caracteristicas sdo escalados
proporcionalmente a esta faixa. A equacao para o método de escala Min-Max ¢ definida

na Eq. (4.6)

_ (xo B xmin)
(xmax_ xmin)

onde xz € o valor escalonado da caracteristica, xo € o valor original da caracteristica; xmin

Xfs (4.6)

¢ o valor minimo da caracteristica e xmax € 0 valor maximo da caracteristica.

5 METODOLOGIA

O roteiro da metodologia ¢ ilustrado na Figura 5.1. Primeiramente, foi realizado
um teste de bancada do motor para a coleta de sinais a serem utilizados como dados de
entrada. Em seguida, esses dados adquiridos foram pré-processados, com os sinais sendo
organizados em diferentes grupos. Depois disso, o BD foi dividido em conjuntos de dados
de treinamento e teste. As caracteristicas foram extraidas no dominio do tempo e os
outliers foram removidos. Em seguida, foi feita a selecao das caracteristicas e, para
finalizar a etapa de pré-processamento, os dados foram normalizados por meio do
escalonamento de caracteristicas (exceto para Random Forest, conforme descrito na

Tabela 4.5).

Apoés a etapa de pré-processamento, os dados foram preparados para serem
processados por algoritmos de AM. Foi feita a validacao cruzada, onde parte do conjunto
de dados de treinamento foi separado em k-folds para avaliar o desempenho do algoritmo
de AM. Depois que o modelo mostrou desempenho satisfatério, o mesmo foi usado no

conjunto de dados de teste para detecgdo e identificagcdo de falha de ignicao.
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Figura 5.1 Fluxograma da metodologia proposta para detec¢ao e identificagao de falhas

de ignicao.
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5.1 Condig¢oes de Contorno do Experimento
Para a realizacdo do experimento, foram adotadas as seguintes condi¢oes de

contorno:
- Falha de perda de ignigao em apenas um cilindro por vez (Single Misfires);

- Falha induzida por meio do corte da injecdo de combustivel, o que
significa a ndo existéncia de queima na camara de combustdo. A defini¢do
desta condi¢do de contorno reduz o nimero de possiveis causas para falha
de perda de ignigdo (como por exemplo: injetores completamente

entupidos).

O experimento foi conduzido pela equipe técnica do LEDAV (Laboratorio de

Ensaios Dindmicos e Analise de Vibragao).

5.2 Aquisi¢ao dos Sinais
O procedimento experimental foi realizado em um Motor Diesel MTU 12V4000

[59], cujas especificagdes estao apresentadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Especifica¢cdes do Motor MTU12V4000

Fabricante / Série MTU/12V4000

Tipo T1237k11

N° de Cilindros / N° de Tempos 12 cilindros em V / 4 tempos
Combustivel Diesel

Ordem de Queima A1-B2-A5-B4-A3-B1-A6-B5-A2-B3-A4-B6
Poténcia Nominal 1193 kW

Rotacdo Nominal 1900 RPM

Torque Maximo 7595 N*m

Comprimento do curso 190 mm

Diametro interno do cilindro 165 mm
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Para o teste de bancada, foram instalados no bloco do motor 15 acelerdmetros
piezoelétricos para obter os sinais de vibra¢do, com cada acelerometro sendo instalado no
cabecote de cada um dos 12 cilindros do motor (Figura 5.2), e os trés acelerdmetros

restantes sendo instalados na base do motor, conforme a representagao esquematica na

Figura 5.3.

S, s e 5 po e o
Figura 5.2 Indicagdo de instalacdo de seis acelerometros em u dos bordos do bloco
Motor Diesel MTU/12V4000

Os sinais foram extraidos considerando 13 condigdes operacionais diferentes:
operagdo normal e operacdo com falha de igni¢do induzida em de cada um dos 12
cilindros, um por vez. O sinal obtido passou por um conversor analdgico-digital e foi
armazenado como um conjunto de dados, e a frequéncia de aquisicdo das amostras foi de
10240 Hz. Esta taxa foi escolhida de modo a garantir o maior nimero de amostras

possivel.
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Figura 5.3. Indicagdo do posicionamento dos 15 acelerdmetros no Motor Diesel
MTU/12V4000: (a) vista lateral e (b) vista isométrica.

5.3 Processamento dos Sinais

Para remo¢ao de ruido, foi utilizado o filtro tipo passa-faixa. De acordo com a
norma [60], geralmente as principais frequéncias de excitacdo de maquinas alternativas
estdo na faixa de 2 Hz a 1000 Hz. Além disso, foi aplicada uma funcao de remogao de
tendéncias lineares nos sinais obtidos, para todos os conjuntos de dados. A analise dos

sinais de vibracdo foi realizada no dominio do tempo.
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5.4 Estruturaciao dos Dados

As medicdes foram feitas considerando diferentes valores de torque na mesma
rotacdo. A variagdo de torque foi feita através da injecdo de maior quantidade de
combustivel. Esses dados foram agrupados em diferentes cenarios operacionais,

conforme Tabela 5.2.

Tabela 5.2 Cenarios de Operagdo considerados na Aquisicdo de Dados
Cenario Rotacdo (RPM) Torque (N*m) Poténcia (kW)

N°1 1500 850 127,5
N2 1500 2040 306
N°3 1500 3272 409

5.5 Separacio dos Dados

Antes de ser feita a extragdo das caracteristicas, o conjunto de dados foi dividido
em duas partes: 80% dos dados foram destinados ao treinamento do algoritmo de AM e
os 20% restantes foram destinados ao teste [61]. Conforme mencionado, as medigdes
foram feitas para uma condicdo normal e 12 condi¢des de falha de ignicdo, em trés
diferentes cenarios de operagdo, resultando em um conjunto de dados com 13 classes,

com cada uma delas possuindo trés instancias associadas.

Em seguida, foi realizado o aumento do BD por meio do método da particdo de
sinais. Uma vez que foi adquirida uma grande quantidade de amostras nas medigdes, foi
possivel realizar vérias subdivisdes nos vetores de amostras, sem perder informacgdes
importantes. Assim, o conjunto de dados de treinamento, bem como o conjunto de dados

de teste, foram particionados.

Para o conjunto de dados de treinamento, foram feitas varias parti¢des diferentes,
conforme descrito na Tabela 5.3, com o objetivo de buscar a subdivisao 6tima, ou seja, a
que possibilita os melhores resultados de classificagdo apds a aplicagdo dos algoritmos
de AM. Para o conjunto de dados de teste, foi considerada uma divisdo de 20 partes, a
fim de manter uma propor¢do inferior a 30% em relacdo ao conjunto de dados de

treinamento.
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Tabela 5.3 Particionamento de Sinais dos Dados de Treino
N° de Particoes IN° de Instiancias

80 3120
920 3510
100 3900
110 4290
120 4680

5.6 Extracao de Caracteristicas

Dezoito caracteristicas foram extraidas no dominio do tempo, a partir dos dados
coletados. Foi extraida uma quantidade relativamente grande de caracteristicas com o
objetivo de se ter uma avaliacdo inicial do desempenho dos algoritmos quanto a
capacidade de classificagdo, sob essa configuragdo, antes de serem aplicadas as técnicas
de selegdo de caracteristicas, onde foram consideradas aquelas com maior relevancia para

a tarefa de classificacdo. As caracteristicas extraidas estao descritas na Tabela 4.6.

Para este trabalho, as caracteristicas extraidas foram associadas a cada um dos
acelerometros. Por exemplo, se um determinado estudo considera o uso de cinco
caracteristicas, entdo as mesmas sao multiplicados pelo nimero de sensores, que neste

caso ¢ 15. Ou seja, 5x15=75.

5.7 Remocao de Qutliers

Os outliers foram identificados pelo método do Intervalo Interquartil (IQR). Em
seguida, foram substituidos pelo método de Winsorizacao [62], que substitui os valores
extremos (localizados além dos limites superior e inferior) pelo limite correspondente
(Figura 5.4). Ou seja, se for um valor extremamente baixo, sera substituido pelo limite

inferior, e se for um valor extremamente superior, serd substituido pelo limite superior.
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Figura 5.4. Exemplo de aplicacao do método de Winsorizagdo para defini¢dao do limite
superior, com escala genérica em representacdo boxplot.

5.8 Selecao de Caracteristicas

Depois de extrair as caracteristicas, o passo seguinte foi analisar quais as mais
relevantes para as classificacoes. Este procedimento foi muito util principalmente para o
segundo objetivo deste trabalho, uma vez que foi implementado para reduzir a
dimensionalidade do conjunto de dados, permitindo um bom desempenho de
classificagdo com menos informagodes, exigindo assim menor tempo para realizacao desta

tarefa.

5.9 Escalonamento de Caracteristicas

Esta técnica foi considerada apenas para os métodos de classificacdo K-NN e
SVM, que sdo sensiveis ao escalonamento. Ja para o método de comité RF, a referida
técnica nao foi considerada, uma vez que este método de classificagdo € robusto ao uso

de caracteristicas nao escalonadas [63].
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo ¢ destinado a mostrar os resultados e discussdes acerca da
capacidade da metodologia empregada em cumprir os dois principais objetivos deste

estudo:

- Detectar e identificar falhas de ignicdo em um Motor de Combustdao Interna

12V4000;

- Estudar a utilizagdo de menor ntimero de acelerdmetros que mantenham um bom
desempenho de diagndstico de falhas, através de técnicas de redugdo de

dimensionalidade.

6.1 Deteccao e Identificacao de Falhas de Igni¢ao

Para deteccao e identificagdo de falhas de ignigcdo, os trés métodos de AM
mencionados (K-NN, SVM e RF) foram empregados para predizer as classes (normal ou
falha de igni¢cdo em cada um dos 12 cilindros). Observou-se o desempenho de cinco
diferentes parti¢des do conjunto de dados para treinamento, conforme ilustrado na Tabela

5.3, com a utilizacao de 18 caracteristicas.

Os hiperparametros utilizados em cada um dos trés métodos de classificagdo estao
descritos na Tabela 6.1. Para a validacao cruzada, foi considerada a técnica k-fold
estratificado, com A=5. Assim, do montante de 80% destinado ao treinamento, 20% foi

reservado para validagdo, ao longo de 5 ciclos.

Antes de se iniciar a avaliagdo de desempenho da capacidade de diagndstico de
falhas dos algoritmos de classificacdo, ¢ importante definir qual sera a métrica utilizada

para tal. As principais métricas utilizadas neste sentido estdo descritas abaixo:

Acuracia: mede a propor¢ao de instancias classificadas corretamente em relagao
ao total, sendo a métrica mais bésica e simples de avaliagao de desempenho. Entretanto,
pode ser enganosa quando ha desequilibrio entre as classes. A sua formulagio ¢ dada

conforme a Eq. (6.1) abaixo:

bt — VP + VN 61)
Uracla = b VN + FP + FN '

onde VP sdo os verdadeiros positivos, VN os verdadeiros negativos, FP os falsos

positivos e FN os falsos negativos.
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Especificidade: mede a propor¢do de verdadeiros negativos em relagdo ao total
de negativos reais, ou seja, mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os

casos que nio pertencem a classe positiva. E calculada conforme a equagdo Eq. (6.2):

VN
ifici =— 6.2
Especificidade VN T FP (6.2)

Precisdo: mede a quantidade de instincias classificadas como positivas que de
fato sdo positivas, ou seja, a quantidade de verdadeiros positivos com relagao ao nimero
de respostas totais positivas. E uma métrica importante quando o custo de uma
classifica¢do errada de uma classe ¢ alto, como por exemplo, aferir que um motor esta

com defeito quando na verdade ndo tem. Sua formulacdo ¢ dada pela Eq. (6.3) abaixo:

VP
iSA0 = — 6.3
Precisao 7P T FP (6.3)

Sensibilidade: também conhecida como recall ou revocagdo, mede a proporcao
de instancias positivas que foram corretamente identificadas como positivas, sendo uma
métrica importante quando as consequéncias de um falso negativo sdo graves, como por
exemplo, aferir que um motor esta operando normalmente quando na verdade apresenta

falhas. Sua formulacdo ¢ dada pela Eq. (6.4) que se segue:

VP
ibilidade = ———— 6.4
Sensibilidade P T FN (6.4)

FI-Score: ¢ uma média harmonica entre a precisdo e a sensibilidade. E uma
métrica util quando tanto a precisio quanto a sensibilidade sdo importantes. E dada pela
Eq. (6.5):

2 * Precisdo * Sensibilidade

_ 6.5
F1Score Precisao + Sensibilidade ©)

A métrica considerada para avalia¢ao da capacidade de classificacao ¢ o F'/-Score,
pois leva em consideragao tanto a precisdo quanto a sensibilidade, métricas que, para esta

analise, sdo importantes.
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Quanto ao requisito minimo para que um desempenho de classificacdo seja
considerado satisfatorio, [64] considerou F'/-Score minimo de 90%. No entanto, visando
alcancar um desempenho de classificagdao ainda melhor, este trabalho considerou que o

FI-Score ndo pode ser menor que 95%

A Tabela 6.2 mostra o F'/-Score de cada um dos trés algoritmos de AM, bem como
o tempo de predi¢do para uma amostra, de modo a mensurar, de forma mais assertiva, o
tempo de resposta do algoritmo para retornar uma predi¢ao. De acordo com esta tabela,
K-NN, SVM e RF alcangaram um FI-Score de 99,87%, 100% ¢ 99,87%,
respectivamente, para uma configuragdo de conjunto de dados com 80 particdes e 18
caracteristicas. Isso significa que os métodos empregados possuem excelente capacidade
de detec¢do e identificacdo de falhas de ignicao.

Tabela 6.1 Hiperparametros utilizados em cada método de classificagdo empregado
neste estudo

Método Hiperparametros
NP° de Vizinhos: De 1 a 10, com incremento de 1 em 1
K-NN  Métrica de Distancia: Euclideana

Regularizagdo de Hiperparametros:  Grid Search

] De 27° a 2!°, com passos na quarta
Termo de Regularizacao “C”:

poténcia
SVM .
Funcao kernel: Gaussiana
Ordem Polinomial da fun¢ao kernel: 3
N° de Arvores De 1 a 30, com incremento de 1 em 1
Random ) . e ) ..
Técnica para Geragdo de Arvores Indice de impureza de Gini
Forest

Regularizagdo de Hiperparametros:  Grid Search

Para o método K-NN, a métrica de distancia utilizada foi a Distancia Euclidiana
(ED), uma vez que foi a que retornou os melhores resultados entre as demais métricas
(demonstradas na Tabela 4.1) testadas. O nimero maximo de vizinhos foi estabelecido
como sendo 10, uma vez que um eventual uso de maior nimero de vizinhos ndo retornou

um desempenho que justificasse um maior tempo gasto com processamento

45



computacional, sem contar o risco de generalizacdo de resposta de predicdo que o
algoritmo pode retornar em virtude de uma quantidade maior de vizinhos utilizada. Por
fim, foi considerada a Regularizacao de Hiperparametros por meio do Grid Search pois,
embora seja um tipo de busca exaustiva, esta opcao retorna garante que seja escolhido o

melhor nimero de vizinhos

Ja para o método SVM, foi utilizada a fungdo kernel gaussiana com ordem
polinomial 3, uma vez que esta configuragdo retornou os melhores resultados, se
comparada com as demais funcdes utilizadas (conforme Tabela 4.2). A variagdo do termo
de regularizacdo C foi feita com ajustes exponenciais na quarta poténcia a fim de buscar,

de forma mais rapida e otimizada, o melhor ajuste de margem de hiperplano.

Com relacdo aos hiperparametros utilizados no Random Forest, foi considerada
uma quantidade maxima de 30 arvores pois, assim como foi observado no algoritmo K-
NN quanto ao ntimero maximo de vizinhos, uma maior quantidade de arvores nao
retornou um desempenho significativo que justificasse um maior esfor¢o computacional.
E para este mesmo caso, também foi realizada a busca exaustiva, a fim de garantir a
melhor quantidade de arvores neste intervalo. A técnica utilizada para geragao de arvores
foi o indice de impureza de Gini, uma vez que este método foi mais eficiente, para o

presente caso, se comparado com o critério da Entropia.

Para SVM, observou-se que o FI-Score foi de 100% para todas as partigdes
analisadas. Embora esses 6timos resultados possam sugerir um possivel sobreajuste, vale
lembrar que este risco foi mitigado pelo aumento de dados (conforme descrito no item
5.5) e validacdo cruzada do conjunto de dados de treinamento. Além disso, trabalhos
anteriores [24] também foram capazes de alcancar 100% de precisdo para classificagao

considerando operagao normal e falha de ignigao total.

A utiliza¢do de 18 caracteristicas, porém, implica em um extenso conjunto de
dados, pois cada caracteristica foi multiplicada pela quantidade de acelerometros. Logo,
foram utilizados 270 atributos nessas analises, resultando em um alto custo
computacional. Para amenizar esse problema, a reducdo de dimensionalidade foi
aplicada, possibilitando assim o uso de um menor numero de atributos sem perder a
capacidade de classificagao, subsidiando a decisdo de eliminar sensores menos essenciais,

que ¢ o segundo objetivo deste estudo.
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Tabela 6.2 F'I-Score para Banco de Dados com 18 Caracteristicas

N° de K-NN SVM RF
Particées FI1-Score Tempo (s) FI1-Score Tempo (s) FI1-Score Tempo
(Y%0) (o) (Yo) (s)
80 99,87 0,0026915 100 0,000806 99,87  0,000388
920 99,74 0,0032461 100 0,000765 88,58 7,36E-05
100 99,87 0,0031457 100 0,000735 38,1 0,000106
110 99,74 0,0035323 100 0,001179 IND -
120 100 0,0043258 100 0,00078 IND -

Uma observagao precisa ser feita para os casos onde foram observados, na Tabela
6.2 acima, resultados indefinidos (IND): isto acontece quando, durante o processo de
classificagdo, ndo sdo observados verdadeiros positivos (VP) nem falsos negativos (FN),
ou seja, ambos tem valor igual a zero. Quando isto acontece, a métrica Sensibilidade
aponta para um valor indefinido. Com isso, o F/-Score também assume um valor
indefinido. Neste caso, isto significa que o RF ndo desempenhou bem para algumas

configuragdes de BD.

6.2 Estudo da Quantidade Minima de Sensores

A principal ideia por tras do estudo da quantidade minima de sensores, capazes de
garantir uma capacidade de classificagdo acima da minima requerida, envolve o
ranqueamento das caracteristicas [65]. As técnicas de selecdo de caracteristicas sao
baseadas em pontuagdes que sdo imputadas a cada atributo, de forma a mensurar a sua
relevancia. Deste modo, o Relief-F foi usado para hierarquizar as 18 caracteristicas no
dominio do tempo para todas as cinco parti¢des do conjunto de dados de treinamento.
Conforme ilustrado na Figura 6.1, para cada uma das cinco parti¢gdes, foram observados
diferentes ranqueamentos de caracteristicas, o que significa que a importancia das

mesmas pode mudar a medida que a quantidade de instancias varia.

Em seguida, foi estudada a influéncia do nimero de caracteristicas na qualidade
do desempenho de classificagdo. Em outras palavras, foi verificado se o uso de menor
quantidade de atributos manteria a capacidade dos algoritmos de AM de fazer

classificagdes corretas, exigindo menor esfor¢o computacional.

Para tanto, foram feitas simulagdes com as nove e as cinco caracteristicas melhor
ranqueadas. Para efeitos de compara¢ao com conjunto de dados onde ndo foi aplicada a
redugdo de dimensionalidade, também foram feitas simulacdes para 18 caracteristicas.

Lembrando que cada uma das trés simulagdes mencionadas considerou as cinco partigdes
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do conjunto de dados de treinamento, resultando na analise de 15 configuragdoes de BD

ao total.
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parti¢cdes b) 90 parti¢des c¢) 100 particoes d) 110 particdes e) 120 particdes
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Conforme explicado anteriormente, um dos objetivos deste trabalho ¢ avaliar a
possibilidade de utilizagdo de menor nimero de sensores para aquisi¢ao de sinais e, ao
mesmo tempo, possibilitar que se consiga obter, por meio de algoritmos de classificacao,
uma boa capacidade preditiva. Até agora, para tal objetivo, foi utilizada a técnica de
redu¢do de dimensionalidade Relief-F, através da qual a quantidade de caracteristicas
originalmente utilizadas foi reduzida para um numero que mantivesse a boa capacidade

de classificacdo, com consequente redugdo do tempo despendido na operagao.

A etapa seguinte a este processo ¢ a eliminagdo de acelerOmetros até uma
quantidade minima que garanta um desempenho de classificagdo dentro do limite minimo
requerido. Para este passo, foi utilizado novamente o Relief-F, de modo a classificar os
acelerometros em termos de importancia para classificacdo, com base no ranking de
caracteristicas. Uma vez que estas estdo associadas a cada acelerdmetro, suas pontuacdes
foram somadas para cada sensor, que foram ordenados em ordem decrescente, com o0 mais
relevante obtendo a melhor pontuacao. A Figura 6.2 mostra os acelerometros sendo
classificados em ordem de importancia de acordo com os pesos atribuidos pelo método

Relief-F, para cada uma das 15 configuragdes de BD.

A fim de verificar qual o nimero minimo 6timo de sensores que possibilite ao
classificador o desempenho minimo requerido de o F'/-Score acima de 95%, foram feitas
simulagdes considerando a menor configuragdio de BD (80 partigdes com 5
caracteristicas). A Tabela 6.3 mostra o F'/-Score que cada um dos trés algoritmos de AM
obteve, dada quantidade de acelerometros utilizados, lembrando que estes foram
ranqueados em nivel de importancia conforme o critério do Relief-F. E a Figura 6.3
mostra como se comporta a capacidade preditiva destes algoritmos @ medida em que sdo

eliminados os sensores.

Os resultados mostraram que, para esta configuracao de BD, foi possivel obter um
FI-Score minimo requerido apods serem eliminados 11 acelerdmetros. Ou seja, 0 numero

minimo de sensores alcancado, neste caso, foi quatro.

No entanto, este resultado ndo pode ser considerado definitivo ainda, haja vista
terem sido realizadas simula¢des com apenas uma configuracdo de BD. Deste modo, as
analises foram estendidas para as demais configuracoes, a fim de verificar se, para alguma
delas, ¢ possivel se chegar a uma quantidade ainda menor de acelerdmetros. Visto que

uma simula¢do semelhante a feita anteriormente seria muito exaustiva e desnecessaria de
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ser replicada para as demais 14 configuragdes de BD, a andlise de desempenho dos

algoritmos se iniciou a partir da eliminagdo de 11 sensores em diante.
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Figura 6.2. Ranqueamento dos acelerdmetros, pelo método Relief-F, para: a) 80

parti¢des b) 90 parti¢des c¢) 100 partigdes d) 110 parti¢des e) 120 parti¢des

50



Tabela 6.3 F'1-Score para Banco de Dados com 80 Parti¢cdes e 5 Caracteristicas
N° de Sensores F1-Score (%)
Eliminados K-NN SVM RF

0 99,36 100 99,87
1 99,49 99,87 100
2 99,23 99,87 99,74
3 97,47 99,74 99,36
4 96,96 99,74 99,36
5 97,84 99,49 99,36
6 97,6 99,62 98,97
7 97,72 99,49 99,23
8 96,71 98,98 98,72
9 97,72 98,73 98,46
10 96,71 98.85 98,46
11 95,94 97,61 96,91
12 89,52 92,46 92,3
13 82,2 83,82 88,93
14 47,33 48,33 62,76
15 0 0 0%
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Figura 6.3. Desempenho da capacidade preditiva os algoritmos de AM, em termos de
F1-Score, a medida que sdo removidos os acelerdmetros, para um BD de 80 particdes e
5 caracteristicas.

51



A Tabela 6.4 mostra o desempenho de classificacdo para todas as configuracdes
de BD apds a remocao de 11 acelerdmetros, enquanto que na Tabela 6.5 o mesmo ¢ feito

apos serem retirados 12 sensores.

Tabela 6.4 F1-Score com 11 acelerometros removidos
F1-Score (%)

5 Caracteristicas 9 Caracteristicas 18 Caracteristicas
K-NN SVM RF K-NN SVM RF K-NN SVM RF
80 95,94 97,61 96,91 88,29 94,75 94,97 95,01 99,84 98,46
90 95,95 96,05 IND 97,05 9845 47,16 964 99,1 68,71
100 85,48 93,02 IND 81,51 93,64 IND 97,95 99,1 30,05
110 87,29 89,08 IND 80,02 85,62 IND 9589 98,58 IND
120 93,77 91,41 96,15 73,18 8538 IND 97,69 98,98 IND

N° de
Particoes

Tabela 6.5 F1-Score com 12 acelerometros removidos
F1-Score (%)

5 Caracteristicas 9 Caracteristicas 18 Caracteristicas
K-NN SVM RF K-NN SVM RF K-NN SVM RF
80 89,52 92,46 92,3 82,52 90,46 90,01 91,63 93,95 95,04
90 88,4 91,74 IND 96,15 95,34 46,98 93,39 97,36 46,98
100 81,74 90,76 IND 74.28 84,67 IND 9498 98,07 IND
110 76,9 78,12 IND 73,72 80,29 IND 9332 972 IND
120 86,11 85,24 92,34 74,34 81,12 IND 9531 96,78 IND

N° de
Particoes

Na Tabela 6.5, pode-se verificar um desempenho superior a 95% nas seguintes

situacoes:
- Com 90 parti¢des e 9 caracteristicas, para os algoritmos K-NN e SVM;
- Com 90 partigdes e 18 caracteristicas, para o algoritmo SVM;
- Com 100 partigdes e 18 caracteristicas, para o algoritmo SVM;
- Com 110 partigdes e 18 caracteristicas, para o algoritmo SVM;
- Com 120 parti¢des e 18 caracteristicas, para o algoritmo SVM;

Estes resultados mostraram que, apds a remog¢do de 12 acelerometros, os trés
sensores restantes sdo capazes de possibilitar uma boa capacidade para diagnosticar falhas
de ignicdo, uma vez que seus desempenhos estdo acima do limite minimo requerido para

F1-Score.
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Conforme demonstrado na Figura 6.2, o ranqueamento dos acelerometros pelo
método Relief-F pode variar para diferentes configuragdes de BD. Deste modo, os trés

sensores selecionados foram aqueles melhores ranqueados, de acordo com a Tabela 6.6.

Tabela 6.6 Selecao dos sensores, pelo método Relief-F, conforme configuragao dos BD

N° de N° de Sensores
F1-Score (%)  Método
Particoes Caracteristicas Selecionados
90 9 n°7, n°6 e n°5 96,15 K-NN
90 18 n°6,n°12 e n°13 97,36 SVM
100 18 n°8,n°13 en°10 98,07 SVM
110 18 n°4, n°5 e n°9 97,2 SVM
120 18 n°7,n°9 e n°6 96,78 SVM

Vale lembrar, no entanto, que este resultado ¢ fruto de um ranqueamento de
sensores feito com base nos critérios do método Relief-F. Embora esta técnica de reducao
de dimensionalidade seja consagrada, ainda assim foi considerada, neste trabalho, a
utilizacdo de um método alternativo, ndo apenas para fins de comparagao, mas também

para verificar se ¢ possivel utilizar uma quantidade ainda menor de acelerometros.

Dito isto, foi considerado o método da Analise Combinatoria Geral (ACG),
através da qual foram feitas combinagdes de todos os sensores, com aumento progressivo
da quantidade de acelerometros a serem combinados, até que se chegasse a um nimero
minimo de sensores, que possibilitasse uma capacidade de classificagdo de falhas acima

do limite minimo de 95% de FI-Score.

O algoritmo utilizado para realizar as classificagdes, no dmbito da andlise pela
ACG, foi o SVM, uma vez que o mesmo retornou um desempenho de classificacao
superior aos algoritmos K-NN e RF na tarefa de detec¢do e identificagdo de falha de
ignicao.

A ACG foi iniciada considerando a utilizagdo de apenas um unico sensor por vez.
Os resultados estao representados na Figura 6 .23, onde € possivel observar o F'/-Score
para cada acelerometro utilizado individualmente. Embora ndo tenha sido possivel
alcancar a capacidade minima requerida para classificagdo de falhas com a utilizagao de

apenas um sensor, ¢ importante notar que, em alguns casos, o F'/-Score chegou a valores
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acima de 80%, o que demonstra a capacidade de certos sensores em fornecer informagoes

relevantes para classificagdo.
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A partir desta informacao, foi possivel ranquear os sensores, de forma decrescente,
quanto a sua capacidade de classifica¢do, ao serem analisados individualmente. Este
ranqueamento foi utilizado como critério para determinar a importancia dos

acelerometros pelo método ACG.

A analise prosseguiu considerando uma combinacao dos 15 sensores, utilizando
dois por vez. Com isso, foram realizadas 105 combinagdes, para cada uma das 15
configuragdes de BD. Desta vez, foi possivel encontrar pares de sensores que, quando

utilizados em conjunto, alcangaram um desempenho superior a 95%.

Da Tabela 6.7 a Tabela 6.9 sdao mostrados os desempenhos de classificacao do
SVM, em termos de F'/-Score, bem como o respectivo tempo de resposta de predicao
para uma instancia, quando utilizados apenas dois sensores, selecionados sob o critério
da ACG. Estas tabelas mostraram um desempenho superior a 95%, nas seguintes

situacoes:
- Com 80 parti¢des e 18 caracteristicas, utilizando os sensores n°9 e n°13
- Com 90 partigdes e 9 caracteristicas, utilizando os sensores n°2 e n°9
- Com 90 parti¢des e 18 caracteristicas, utilizando os sensores n°4 e n°13
- Com 100 parti¢des e 18 caracteristicas, utilizando os sensores n°9 e n°13
- Com 110 parti¢des e 18 caracteristicas, utilizando os sensores n°4 e n°13
- Com 120 parti¢des e 18 caracteristicas, utilizando os sensores n°4 e n°13

Foi observado que os pares de sensores que possibilitaram a melhor capacidade
de classificagdo eram compostos pelos acelerometros mais importantes, conforme critério
estabelecido para o ACG. Com isso, foi verificado que ndo ha a necessidade de ser feita
a analise das 105 combinagdes de sensores, bastando combinar apenas os mais
importantes, o que significou uma otimizacdo do processo de busca da melhor

combinagdo de sensores pelo método ACG.

Ainda de acordo com essas tabelas, foi feita uma comparagdao da ACG com o
Relief-F, considerando a selecao dos melhores pares de sensores conforme os respectivos
critérios de importancia, tendo sido observado que o critério de sele¢ao pela ACG superou
o do Relief-F na maioria dos casos, ndo apenas em termos de capacidade de classificagao,

mas também quanto ao tempo de resposta de predigdao para uma instancia.
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Tabela 6.7 Desempenho de classificagdo para 2 sensores com utilizacdo do SVM em um

Banco de Dados com 5 caracteristicas

SVM para 5 caracteristicas

N° Particoes Relief I ACG
Sensores F1I1-Score (%) Tempo (s) Sensores FI-Score (%) Tempo (s)
80 n°8; n°9 87,95 6,201E-05 n°9; n°2 91,51 8,08846E-05
920 n°8; n°7 77,45 0,0006927 n°2;n°4 90,62 5,81359E-05
100 n°12; n°10 73,59 9,431E-05 n°9;n°4 90,8 6,64282E-05
110 n°4; n°5 66,58 0,0001432  n°4; n°2 75,72 0,000117333
120 n°3; n°8 70,46 0,0001132 n°3;n°14 80,98 0,000275264

Tabela 6.8 Desempenho de classificacdo para 2 sensores com utilizagdo do SVM em um

Banco de Dados com 9 caracteristicas

SVM para 9 caracteristicas

N° Particoes Relief F ACG
Sensores FI-Score (%) Tempo (s) Sensores FI-Score (%) Tempo (s)
80 n°2; n°3 85,07 6,664E-05 n°9; n°2 94,65 6,27936E-05
90 n°7; n°6 86,25 9,343E-05 n°9;n°2 96,36 5,96551E-05
100 n°14; n°4 80,45 9,331E-05 n°9;n°2 89,92 0,0000828
110 n°5; n°3 69,37 8,088E-05 n°4;n°9 89,03 6,77282E-05
120 n°15; n°6 68,47 0,0001085 n°13;n°2 89,55 0,000107968

Tabela 6.9 Desempenho de classificacdo para 2 sensores com utilizagdo do SVM em um

Banco de Dados com 18 caracteristicas

SVM para 18 caracteristicas

N° Particoes Relief I ACG
Sensores FI1-Score (%) Tempo (s) Sensores FI-Score (%) Tempo (s)
80 n°8; n°6 89,2 8,986E-05 n°9;n°13 96,93 8,12936E-05
90 n°6; n°12 86,03 9,956E-05 n°13;n°4 96,68 8,25833E-05
100 n°8; n°13 94,46 9,234E-05 n°13;n°9 96,92 8,89231E-05
110 n°4; n°5 92,7 0,0001054 n°4;n°13 96,67 9,08538E-05
120 n°7; n°9 94 0,0001052 n°13;n°4 95,64 0,000174871

Além disso, as duplas de sensores selecionados pelo critério do Relief~F nao

alcancaram o F'/-Score minimo requerido de 95% em nenhum dos casos. Por outro lado,

em seis situacgdes distintas, os pares de acelerdmetros selecionados pelo critério da ACG

conseguiram garantir um desempenho de classificagao acima do requerido. Este resultado

demonstra a possibilidade de se utilizar dois entre 15 sensores e ainda assim manter uma

boa capacidade de deteccao e identificacdo de falhas de ignicao.

Por fim, avaliou-se qual das combinagdes de sensores deveria ser considerada. Na

analise vigente, trés pares diferentes de sensores alcangaram F'/-Score acima de 95%: n°2
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com n°9; n°4 com n°13; e n°9 com n°13. O critério adotado para selecionar o melhor par
de acelerdmetros foi o menor tempo de resposta de predi¢do, que foi observado ao se
utilizar os sensores n°2 e n°9, para um conjunto de dados com 90 particoes ¢ 9
caracteristicas. Um grafico de radar detalhando o desempenho obtido apds o uso da

combinagdo selecionada de sensores ¢ apresentado na Figura 6.5.

No entanto, uma ressalva precisa ser feita quanto a aplicabilidade pratica dos
métodos mencionados. Enquanto que no método ACG foi necessario dispender um tempo
para analisar cada sensor por vez para estabelecer um critério de importancia, o método
Relief-F ja possui, na estrutura do seu algoritmo, a capacidade de ordenar caracteristicas
conforme as suas capacidades em realizar classificagdes, sendo portanto mais pratico e

exequivel que a ACG neste aspecto.

Deste modo, considerando que o Relief-F também apresentou uma capacidade de
reduzir consideravelmente o niimero de sensores, além do menor tempo total necessario
para realizar treinamentos se comparado com a ACG, este método se apresenta como uma
ferramenta com 6tima viabilidade para ser utilizada na tarefa de redug¢do da quantidade
de acelerometros a serem utilizados para captacdo de sinais, tendo em vista a sua

praticidade de aplicagao.
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Precisdo

Sensibilidade

Especificidade

Figura 6.5. Grafico tipo radar para classificagdo de falhas ao se utilizar os sensores n°2 e
n°9 em uma configuragdo de Banco de Dados com 90 parti¢des e 9 caracteristicas.

Apesar de [66] afirmar ser dificil, sendo impossivel, encontrar o melhor
posicionamento de sensores devido a complexidade da estrutura do motor, além do fato
de a localizacao da falha do motor ser desconhecida, este estudo foi capaz de apontar

posicdes de sensores que poderiam retornar um bom desempenho para diagnostico de

falhas.

No entanto, os resultados mostraram que outras combinagdes de sensores
atingiram o desempenho minimo requerido para classificagdo, o que significa que
posicionamentos diferentes de sensores podem retornar classificagdes satisfatorias.
Assim, o posicionamento 6timo dependera do tipo de falha, do tipo de sensor usado e da

metodologia empregada para detecgdo e identificagao de falha de ignigao.
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7 CONCLUSAO

Para o primeiro objetivo deste trabalho, os resultados foram consistentes, com um
excelente desempenho de todos os trés modelos de AM analisados para detectar e
identificar falha de perda de igni¢do, com K-NN, SVM e RF retornando, para um conjunto
de dados de 18 caracteristicas com 80 particdes, um F/-Score de 99,87%, 100% e
99,87%, respectivamente. No entanto, o tamanho do conjunto de dados analisado era

muito grande, o que implicava em altos custos computacionais.

Para mitigar este problema, o método Relief-F foi utilizado para selecionar e
ranquear as caracteristicas, possibilitando a criagdo de novas configuracdoes de BD mais
enxutas, sendo uma com nove caracteristicas € outra com cinco, as quais, quando
utilizadas como dados de entrada pelos algoritmos de AM, possibilitaram que estes

mantivessem um bom desempenho de classificagao.

A partir dai, o segundo passo foi buscar uma redu¢do da quantidade de sensores
utilizados para captar os sinais de vibragdo, sem que isso comprometesse a boa
capacidade de classificagdo dos algoritmos de AM utilizados neste trabalho. Novamente,
0 Relief-F foi utilizado, desta vez para ranquear os acelerdmetros em ordem de
importancia quanto a capacidade de fornecer informacao relevante para classificacao.
Através deste método, foi possivel chegar a uma quantidade minima de trés sensores, para

uma configura¢do de BD minima com 90 partigdes e 9 caracteristicas.

No entanto, para efeitos de comparagado e de tentativa de se chegar a um numero
ainda menor de sensores, foi considerado também o método da ACG, através da qual
foram feitas combinagdes com os 15 acelerdometros, variando gradativamente, de forma
crescente, a quantidade de sensores combinados, at¢ que a combinagdo possibilitasse
atingir o desempenho de classificagdo minimo requerido. Este processo foi realizado para
cada uma das 15 configuragdes de BD. Dito isto, iniciou-se a andlise considerando a
utilizagdo de apenas um sensor por vez, o que possibilitou verificar a capacidade
individual de cada sensor em realizar classificagdes. A partir deste resultado, foi possivel
ranquear os acelerometros conforme o seu desempenho de F/-Score, tendo isto sido
utilizado como critério de importancia segundo o método ACG. Ao serem realizadas as
combinagdes dos 15 sensores, dois de cada vez, aplicadas em cada um dos 15 BD, foram
observadas seis situagdes onde o par de sensores, quando combinados, alcangaram um

F1-Score acima do minimo requerido. O critério de selecdo do melhor par de
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acelerometros foi o menor tempo de resposta de predicao, que foi observado ao se utilizar

0s sensores n°2 e n°9, para um conjunto de dados com 90 parti¢des e 9 caracteristicas.

Além disso, foi observado que os melhores pares de sensores eram compostos
pelos acelerdmetros melhor ranqueados de acordo com o critério de importancia da ACG,
o que significou uma possibilidade de otimizacao deste método com o intuito de reduzir

o tempo de processamento.

Embora, os resultados tenham mostrado que o critério de selecdo de sensores por
meio da ACG tenha sido capaz de permitir o uso de dois acelerdmetros, bem como obter
um desempenho de classificacdo melhor se comparado com a dupla de acelerdmetros
selecionados pelo método Relief-F, ressalva precisa ser feita quanto a aplicabilidade
pratica dos métodos mencionados. Enquanto que no método ACG foi necessario
dispender um tempo para analisar cada sensor por vez para estabelecer um critério de
importancia, o método Relief-F ja possui, na estrutura do seu algoritmo, a capacidade de
ordenar caracteristicas conforme as suas capacidades em realizar classifica¢des, sendo

portanto mais pratico e exequivel que a ACG neste aspecto.

Por fim, os resultados descritos no paragrafo anterior mostraram ainda que
diferentes combinagdes de pares de sensores sdo capazes de possibilitar, aos algoritmos
de AM, desempenhos de classificagdo acima do requerido, de modo que a posi¢do dos
sensores Otimos pode variar de acordo com o tipo de falha, o tipo de sensor usado e a
metodologia empregada para deteccdo e identificagdo de falha de perda de ignicao
(estruturagdo de dados, selecdo de caracteristicas, escolha do método de classificagao,

etc.).
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8 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo para trabalhos futuros, podem ser feitas pesquisas que abordem a
extragdo de caracteristicas, do mesmo BD utilizado nesta dissertagdo, no dominio da
frequéncia (com foco nas fases de picos de frequéncia) e no dominio do tempo-
frequéncia, a fim de verificar a capacidade desses atributos extraidos para interpretar os
sinais. Também podem ser realizados estudos no intuito de aprimorar ainda mais o
método ACG, visando uma maior reducdo do tempo de processamento. Quanto aos
métodos de AM, sugere-se o estudo da aplicacdo de técnicas mais modernas, como por
exemplo, as Redes Neurais Convolucionais (CNN) e as Redes Neurais Recorrentes
(RNN), sendo esta tultima com foco na arquitetura Long Short-Therm Memory (LSTM).
Outra sugestao ¢ estudar casos com multiplas falhas de igni¢do em Motores de Combustao

Interna, com o desenvolvimento de métodos de deteccao e identificagcdo dessas falhas.

Outras linhas de estudo podem se basear na aplicacdo de algoritmos de AM em
BD obtidos por meio de outros métodos de monitoramento de condi¢do de operacao,
como por exemplo: analise da qualidade do 6leo de motores Diesel, com o objetivo de
identificar e detectar possiveis desgastes em determinados componentes que, caso nao
tratados, possam acarretar em falhas graves; analise de BD contendo imagens obtidas em
inspecdes estruturais de navios, com a aplicagdo de CNN para classificagdo destas

imagens, de modo a possibilitar um diagnoéstico da condigdo estrutural dos meios navais.
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10 ANEXOS

ANEXO A — Numeros de classificacdo de vibracoes e guia de valores para

maquinas reciprocantes [58]

Maximum values of Il vibration P -
Vibration o S e i Machine vibration classification number
severity Displacement Velocity Acceleration L A I R R R
grade prm (r.m.s.) mmys ir.m.s.) m/s2 (rm.s.) Evaluation zones
1.1
17,8 1,12 1,76
1.8
283 1,78 279 AB
2,8 AB
448 2,82 4,42 A/B
45 AB
71,0 4,48 7,01 AB
71 C AB
113 7.07 1,1 A/B
17 cC
178 11,2 17,6
18 C
283 17.8 27.9
28 C
448 282 44,2
45 D c
710 446 701 D
71 D C
1125 70,7 11 D
112 D [
1784 112 176 D
180 o]
Key to zones
A:  The vibration of newly commissioned machines would normally fall within this zone.
B:  Machines with vibration within this zone are normally considered acceptable for long-term operation.
C: Machines with vibration within this zone are normally considered unsatisfactory for long-term continuous operation. Generally, the machine
may be operated for a limited period in this condition until a suitable opportunity arises for remedial action.
D:  Vibration values within this zone are normally considered to be of sufficient severity to cause damage to the machine.
NOTE — Vibration values for reciprocating machines may tend to be more constant over the life of the machine than for rotating machines.
Therefore zones A and B are combined in this table. In future, when more experience is accumulated, guide values to differentiate between zones A
and B may be provided.
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