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Resumo

A manutengao preditiva tem se consolidado como uma estratégia eficaz na industria para prevenir falhas e
otimizar o desempenho de maquinas rotativas. Dentre os parametros analisados, a vibracdo mecanica se
destaca por refletir diretamente o estado operacional do equipamento. Tradicionalmente, a Transformada
Rapida de Fourier (FFT) tem sido empregada na analise desses sinais, exigindo conhecimento técnico
especializado e ferramentas especificas. Este trabalho propde o desenvolvimento de modelo de rede neural
profunda como alternativa para a deteccdo automatica de anomalias em sinais de vibragdo, com foco na
simplificagcdo do processo de diagnostico. A pesquisa sera conduzida a partir de uma bancada experimental
ja existente, a qual simula desalinhamentos em eixos rotativos por meio de sensores de vibragao integrados
aum sistema de aquisi¢do de dados em LabVIEW. O objetivo principal € implementar uma solugdo baseada
em aprendizado profundo que seja capaz de identificar padrdoes andmalos e inferir relagdes de dependéncia
entre variaveis do processo, dispensando o uso direto da FFT na andlise final. A validagdo da abordagem
sera realizada por meio da comparagdo dos resultados obtidos com dados de referéncia na literatura,
evidenciando a capacidade da rede neural em interpretar o comportamento dindmico da maquina e auxiliar
em agdes preditivas de manutencao.

Palavras-chave: Manuteng¢ao preditiva. Aprendizado profundo. Vibracdo. Bancada experimental.
Detecgao de falhas.

Introducio

Segundo Silva (2023) e Ferro (2021), dois dos principais fatores que geram vibragdes mecanicas
em maquinas rotativas sao o desbalanceamento e o desalinhamento. O desbalanceamento ocorre devido a
distribuicao desigual de massa em componentes rotativos, o que gera forcas centrifugas periddicas,
principalmente na dire¢do radial, com frequéncia dominante igual a velocidade de rotagdo (1x RPM — “1
vez a rotagdo por minuto”). A intensidade das vibragcdes aumenta proporcionalmente ao quadrado da
rotagdo. A depender do tipo, como desbalanceamento de for¢a, acoplamento ou conjugado. E podem surgir
variacOes significativas na fase em relagdo ao e a amplitude através de uma vibragcdo senoidais
caracteristicos da frequéncia de rotag@o na direcdo radial, ou com grande amplitude na dire¢do axial, como
mostrado no espectro tipico da Figura 1.
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Figura 1 — Comportamentos dos tipos de desbalanceamento
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Fonte: S&4 Mauro (2003).

Para os autores, as vibracdes axiais e radiais elevadas sdo sintomas comuns, com picos ocorrendo
em multiplas ordens da frequéncia de rotagdo (1x, 2x, 3x RPM ou até mesmo harmonicos superiores), como
ilustrado na Tabela da Figura 2. Essa condi¢do intensifica o desgaste de rolamentos, aumenta o consumo
energético e reduz a vida util do equipamento. Ao diagnosticar esses fendmenos, destaca a importancia da
andlise de parametros como frequéncia, amplitude, forma de onda, espectro de frequéncia, aceleracdo,
velocidade e deslocamento. Esses dados sdo essenciais para a caracterizacao precisa da condi¢ao
operacional da maquina, permitindo a detec¢do precoce de falhas e a aplicacdo eficaz da manutencao
preditiva.

Figura 2 — Comportamentos dos tipos de desalinhamentos

Espectro tipico | Relacdo de fases Observagdes
Desalinhamento O Desalinhamento Angular é caracterizado pela alta
AAAL Angular vibragdo axial, 180° fora de fase através do acoplamento.

Caracteristicamente havera alta vibragdo axial tanto com

x
x 1x quanto com 2x RPM. Entretanto nao é incomum que
l 1%, 2x ou 3x sejam dominantes. Estes sintomas podem
/ \ ff\ A indicar também problemas de acoplamento

Desalinhamento Desalinhamento Paralelo tem sintomas similares ao
Paralelo Angular, mas apresenta vibragdo radial alta que se
aproxima de 180° fora de fase através do acoplamento.
2x & muitas vezes maior que 1x, mas sua altura relativa
o para 1x & habitualmente ditada pelo tipo e construgao do
acoplamento. Quando o Desalinhamento Angular ou
Radial se torna severo, pode gerar picos de alta amplitude
em harménicos muito mais altos (4x-8x) ou mesmo toda
uma série de harménicos de alta frequéncia similar na
aparéncia a folga mecanica. A construgao do
acoplamento influenciara muitas vezes a forma do
espectro quando o desalinhamento é severo.

Fonte: S4 Mauro (2003).

Segundo Tama et al. (2023), no contexto da inteligéncia artificial, os métodos tradicionais de
aprendizado de maquina requerem a extracdo manual de caracteristicas relevantes dos sinais de vibra¢do
para posterior classificagdo. Em contrapartida, as abordagens baseadas em Deep Learning permitem que
essas caracteristicas sejam aprendidas automaticamente a partir dos dados brutos, aumentando tanto a
eficiéncia quanto a precisdo no diagnostico de falhas.

Ainda conforme o autor, entre as arquiteturas mais utilizadas destacam-se as redes neurais
convolucionais (CNNs ou Convolutional Neural Network — “Rede Neural Convolucional”), que podem ser
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aplicadas diretamente em séries temporais ou em representacdes bidimensionais dos sinais; as redes neurais
recorrentes (RNNs ou Recurrent Neural Network — “Rede Neural Recorrente”), apropriadas para
modelagem sequencial; suas variantes LSTM (Long Short-Term Memory — “Memoria de Longo e Curto
Prazo”), capazes de captar relagdes temporais de longo prazo; os autoencoders, empregados para
aprendizado ndo supervisionado; e, mais recentemente, as redes neurais baseadas em graficos (GNNSs), que
modelam relagdes estruturais complexas entre dados.

Segundo Cui (2021), a aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial na andlise de vibragdo tem
transformado o diagndstico de falhas em maquinas rotativas, tornando a manutencao preditiva mais eficaz
e precisa. Entre as técnicas mais exploradas estdo as CNNs, amplamente utilizadas em dados com estrutura
espacial ou sequencial, como séries temporais ou imagens derivadas desses sinais.

Conforme os autores, as CNNs unidimensionais (1D) operam diretamente sobre sinais de vibragao
no dominio do tempo, utilizando filtros convolucionais para extrair automaticamente padroes relevantes,
sem a necessidade de pré-processamento manual. Esse tipo de abordagem mostra-se eficiente na
identificacao de falhas, principalmente em fases iniciais. No estudo de Vianna (2024), foi observada uma
aplicagdo hibrida dessa técnica combinada com Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), sendo essa
combinagdo a que apresentou os melhores resultados, superando inclusive o desempenho da CNN aplicada
isoladamente.

Segundo Tama et al. (2023), a arquitetura LSTM tem se mostrado eficaz na modelagem de dados
sequenciais e temporais, permitindo acompanhar a evolucao progressiva de falhas ao longo do tempo por
meio da deteccdo de anomalias. Essa capacidade ¢ especialmente relevante em aplicacdes onde os sinais
apresentam padrdes temporais sutis ou progressivos.

Para Campos (2023), a aplicacdo isolada da LSTM na predi¢ao de falhas em rolamentos de motores
elétricos ndo apresentou resultados suficientemente robustos. No entanto, ao ser combinada com
representacdes no dominio wavelet ou integrada a redes CNN, foi possivel alcancar um aumento
consideravel na confiabilidade dos diagnoésticos, evidenciando o potencial das abordagens hibridas.

Metodologia

O kit concebido inicialmente no estagio inaugural deste projeto se caracterizava pelo
desenvolvimento de uma aplicagdo destinada a balanceamento e desbalanceamento de um motor, medindo
com o aplicativo de Celular iDynamics, com sua frequéncia ajustada para 500Hz, visando o estudo
realizado sobre Nyquilist, em relacdo ao aliasing, e realizando as medigdes em cada uma das situagdes
descritas, no mancal dianteiro, no mancal traseiro, de modo que o proprio celular ficasse perpendicular com
a superficie e a0 mesmo tempo, transformando os dados em um formato CSV para exportagao deles, se
caracterizando os campos (colunas) do banco de dados como: numero de amostragem (i, index), tempo em
ms, aceleracdo do eixo X em m/s?, aceleracdo do eixo Y em m/s?, aceleracdo do eixo Z em m/s?, cada uma
das mensuracdes foi realizado por no minimo 4 minutos, sem mexer o dispositivo. Foi desenvolvido um
classificador de vibracao para detec¢do de falhas em motores, considerando quatro condic¢des: balanceado,
desalinhamento angular, desalinhamento linear e desbalanceado, conforme explicados anteriormente na
pesquisa. A metodologia manteve rigor experimental e reprodutibilidade, desde a preparagao da base de
dados até o modelo final.

Os dados, provenientes de arquivos unificados em dois bancos de dados em formato XLSX, para o
mancal dianteiro e traseiro, para apds adicionar um campo (coluna) rotulado de “Condicao”, retratando qual
arespectiva condi¢do de cada registro, marcando header na linha 0, interpolar valores ausentes, verificar se
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ha registros duplicados, imprimindo quantos dados tem em cada condicdo analisada para ndo ficar
enviesado o modelo.

No pré-processamento, foram removidas colunas monotonicas ou de baixa variancia, normalizados
os valores com StandardScaler, devido a escala dos valores, e aplicadas técnicas de média movel para
eliminar deriva lenta. As séries temporais foram segmentadas em janelas de 160 amostras (stride 16) e
submetidas a z-score local para reducdo de discrepancias de ganho.

A divisdo dos conjuntos foi realizada por arquivo (group-aware), evitando data leakage e
garantindo que o modelo fosse avaliado apenas em dados inéditos. Inicialmente, utilizou-se uma arquitetura
LSTM, que apresentou bom desempenho em divisdes aleatérias, mas instabilidade e overfitting na
avaliacdo correta.

Diante disso, adotou-se dois modelos de CNN 1D, desenvolvidos no Google Collab, com Python 3,
GPUs: T4, 12,7 GB de memoéria RAM e 15 GB de GPU. Ambos os modelos sao de arquitetura CNN, um
deles composto por trés camadas ConvlD (kernels 11, 7 com dilation=2 e 3), seguidos de Batch
Normalization (visando evitar o overfitting), pooling, Global Average Pooling e uma camada densa com
64 neuronios e Dropout de 0,3, finalizando com saida softmax. O treinamento foi realizado com Adam,
focal loss (y=2), pesos por classe, early stopping (paciéncia 12) e ReduceLROnPlateau. Enquanto o outro
modelo foi desenvolvido, com outros parametros, reduzindo a complexidade da arquitetura, diminuindo o
batch para 16, utilizando filtros da camada L1 que adicionam matriz, para evitar o overfitting.

A avaliagdo contemplou acuracia global, métricas por classe (precisao, recall, F1-score), matriz de
confusdo e historico de treino. O modelo, métricas e parametros foram salvos em formatos adequados
(Keras, JSON, CSV e PNG), assegurando reprodutibilidade e rigor cientifico.

Resultados preliminares

Seguindo o critério e a arquitetura montadas, alterando pardmetros e simplificando a estrutura da
CNN anteriormente descrita foram obtidos os seguintes resultados, representado na Figura 3.

Figura 3 — Parametros de acuracia e perda do modelo 2 realizado, com arquitetura alterada
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Fonte: Autoria propria (2025).

Enquanto a arquitetura descrita com os parametros exatamente iguais obteve-se o seguinte resultado
representado na Figura 4.
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Figura 4 — Parametros de acuracia e perda do modelo 2 realizado com a arquitetura exatamente igual a descrita
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Fonte: Autoria propria (2025).
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